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概要 多腕バンディット問題は，腕と呼ばれる複数の候補から得られる報酬を最大化する問題である．同問題の
Webサービスへの応用では，利用者の嗜好傾向が多様かつ継続的に変化する課題に対処するため，文脈や時間の
経過を考慮した問題設定への拡張と方策が提案されている．しかし従来の方策は，腕の相対的な有用性が逆転す
る環境で，不充分な追従性や非効率な探索に起因する機会損失が増加してしまう．本研究では，このような番狂
わせを含む環境であっても機会損失を低減可能な方策を提案する．提案手法では，線形カルマンフィルタを用い
た継続的な状態推定によって文脈や時間の経過に応じた変化に迅速に追従する．さらに，状態推定の欠損値処理
を仮想的な探索に見立て，探索効率を高める．評価では，方策の追従性と探索効率を分析するための新たな指標
を導入し，これらが従来の方策と比べて提案手法により改善することを確認した．
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1 はじめに
適応的なシステムの実現には，利用者と情報システ

ムが互いの状態をよく理解するためのコミュニケーショ

ンと，それに応じた振る舞いの変更が必要となる．一方

で，そのコミュニケーションから得られる情報や利益の

価値を考慮しなければならない環境では，確実な情報に

基づく振る舞いを選択しつつ，まだ得られていない情報

を引き出すために，価値の低いコミュニケーションを敢

行しなければならない．このような，振る舞いの候補に

対する利用と評価のトレードオフの最適な解を求める問

題は，多腕バンディット問題として知られている．この

問題は，腕と呼ばれる複数の候補から得られる報酬を最

大化する問題である．プレイヤーは各試行で 1つの腕を

選択し，その腕から報酬を得る．各腕はある確率分布に

従い報酬を生成するが，プレイヤーは試行の結果からこ

の確率分布を推測しなければならない．そのため，プレ

イヤーはある時点の腕ごとの評価に基づき，最も評価の

高い腕を用いながらも，真に評価の高い腕の探索を並行

して行う．この問題に対する方策では，ある時点で最も

評価の高い腕を用いることを活用，各腕の評価を行うこ

とを探索と呼び，これらの活用と探索，報酬による評価

の見直しを繰り返し行うことで，短期的には探索による

機会損失を，長期的には腕の固定化による機会損失を低

減する．

同問題のWebサービスへの応用では，利用者の嗜好

傾向が多様かつ継続的に変化する課題に対処するため，

文脈や時間の経過を考慮した問題設定への拡張がなされ
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ている．この拡張された問題設定は，文脈付き，かつ，

非定常な多腕バンディット問題と呼ばれ，いくつかの方

策が提案されている．これらの方策では，文脈や時間の

経過に応じて迅速に腕の評価を更新する性能が注目され

てきた．一方で，この問題設定では番狂わせが発生する

場合がある．ここで番狂わせとは，文脈や時間の経過に

応じて腕の相対的な有用性が逆転する状況の中で，最善

の腕の有用性は維持されながらも，その他の腕の有用性

が向上した結果，逆転する状況を指す．探索を減らして

機会損失を抑える方策では，この状況を察知するのは難

しく，全ての腕の全ての文脈で一律に継続的に注意を払

うような方策では，全体的な機会損失を増加させてしま

う．また，これらの不充分な追従性や非効率な探索に加

え，試行ごとの評価の更新処理に時間がかかる方策も多

い．そのため，この番狂わせな環境に対応するには，評

価の更新に加え，変化の検出も迅速かつ効率的に，軽量

な機構により行われる必要がある．

本研究では，仮想的な探索を用いて文脈や時間の経過

による番狂わせにも効率的かつ迅速に追従する多腕バン

ディットの方策を提案する．提案手法では，文脈に応じ

て推定した状態に基づき腕を選定する．状態の推定に，

軽量で多変量の特徴量を扱うことができる線形カルマン

フィルタを用いることで文脈の考慮と実行時間の短縮を

図る．また，線形カルマンフィルタの欠損値処理を仮想

的な探索と見立て，選定されなかった腕に対しても評価

を更新することで，評価の低い腕に対する長期的な探索

を促しながらも，実際の探索を最小限に抑えられる．

評価では，文脈と時間の経過に応じて候補の有用性が

変化するシミュレーションを実施し，提案手法と従来の
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方策を比較した．比較のため，方策の追従性と探索効率

を分析するための新たな指標を導入し，これらが従来の

方策と比べて提案手法により改善することを確認した．

本報告の構成を述べる．2節で多腕バンディット問題

における番狂わせの課題について述べる．3節では，2

節で述べた課題を解決する提案手法について述べる．4

節では提案手法の評価を行い，5節でまとめる．

2 多腕バンディット問題における番狂わせと，

その課題
多腕バンディット問題では，多様かつ継続的に変化す

る利用者の嗜好傾向のような，報酬分布の変化を想定し

た問題設定について，文脈と非定常性という 2種類の観

点から拡張が図られている．文脈付き多腕バンディット

問題では，複数の要因パラメータからなる文脈に応じて

腕から得られる報酬分布が決定される．非定常な多腕バ

ンディット問題は，同じ文脈においても報酬分布が時間

経過によって変化する問題である．利用者の嗜好傾向が

多様かつ継続的に変化する環境において最適な候補を選

定するには，文脈付き，かつ，非定常な多腕バンディッ

ト問題の方策を用いる必要がある．

これらの方策で非定常性の解決のために採用される

様々な方式は，いずれも変化後の報酬分布から得られる

報酬のサンプルを一定数必要とする．機会損失の低減

を目的とした多腕バンディット問題の設定では，各方策

は，ある時点で評価の高い腕を最も多く活用する．その

ため，ある時点で最適腕の有用性のみが低くなるよう

な状況では，報酬のサンプルを十分に観測することがで

き，いずれの方式も有効に働く．反対に，評価の低かっ

た腕が，ある時点で有効性が高くなるような番狂わせの

状況では，新たな最適腕に対する報酬のサンプルを得る

までに時間が掛かり，以前の最適腕を選定し続ける機会

損失が発生してしまう．そこで，番狂わせの検出のため

に一定割合の探索機会を設ける方式 [1] も提案されてい

るが，探索を一律に増加させるため，相対的な腕の評価

が逆転しない期間での機会損失につながってしまう．そ

のため，方策を番狂わせに対応させるためには，評価の

低い腕の有効性の変化を素早く察知できるよう探索を行

いつつ，その探索に伴う機会損失を減らすことが求めら

れる．このような方策は，推薦手法のコールドスタート

のように，一定の嗜好情報が蓄積されるまでその有効性

が現れない選択肢を比較評価する状況で必要になると考

えられる [2]．以降では，従来の方策での，番狂わせへ

の対応の課題を個別に分析する．

Time varying Thompson sampling (TVTP) [3]，Adap-

tive Thompson Sampling (AdTS) [4]は評価の更新のみ

に着目した手法である．これらは，非定常性を前提とし

たモデルの導入や履歴の削除によって，過去に観測した

報酬に捉われずに腕の再評価を迅速に行うが，評価の低

い腕に探索を促す仕組みを備えていない．また，迅速な

評価の更新のため導入される粒子フィルタやブートスト

ラップといった機構の実行に時間がかかるという課題が

ある．Decay LinUCB [5]は報酬に対する重み付けによ

り腕の再評価を迅速に行う．この手法では，腕の相対的

な選定回数の差に基づき始めは探索が促されるが，選定

回数に対する減衰操作により徐々に探索が減ってしまう．

Dynamic Linear UCB (dLinUCB) [6] と Dynamic

Ensemble of Bandit Experts (DenBand) [7] は報酬予

測の誤差の変化を検出し，新たな報酬分布に適したバン

ディットのモデルを追加する．追加されたモデルでは変

化後の報酬を利用するため，過去に観測した報酬に捉わ

れないが，同時に，全ての腕に対する評価がやり直しと

なる．また，これらの手法は，徐々に変化検出の閾値を

下げることから変化の有無によらず定期的にモデル追加

と再評価を発生させる．よって間接的に評価の低い腕に

探索を促すと見なせるものの，不要な探索が発生する．

腕の報酬が確率的ではなくプレイヤーの方策を知る敵

対者によって決定される敵対的バンディットと呼ばれる

問題への方策である，ADA-ILTCB+ [8]は，非定常な

問題設定にも用いることができる．この方策は，番狂わ

せの発生も常に想定する必要があることから評価の低

い腕に対する探索を積極的に行う．しかしながら，同様

の仮定から慢性的に探索が増加する傾向が見られる．ま

た，文脈を扱う場合，全ての状態と腕の組み合わせから

最適なペアを推定するため，組み合わせが爆発し実行時

間が指数的に増加する課題がある．

KF-MANB [9] は，カルマンフィルタを用いて現在の

状態を継続的に推定し，確率一致法と組み合わせること

で非定常な問題を扱う手法である．この手法では，カル

マンフィルタの欠損値処理の仕組みを導入し，選定され

なかった腕に対し長期的に探索が促されるよう評価を更

新できる．このことから，変化の検出，評価の更新をそ

れぞれ迅速かつ効率的に行える．さらに，カルマンフィ

ルタの状態推定は軽量であることから，実行時間の課題

も生じにくいという利点がある．しかしながら，この手

法では一次元の状態しか扱えないため，文脈によって報

酬分布が異なるような文脈付きの問題設定の場合に対応

できない．

3 提案手法

3.1 確率一致法による線形カルマンフィルタとの

統合
線形カルマンフィルタは，観測時の誤差を含む時系列

データに対し，時系列の観測値ならびにその背後にある
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Algorithm 1: Linear KalmanFilter Bandits

1 procedure MAIN(): ▷ main entry

2 Initialize K arms with

µ1, P1, Z(xt),H, T,R(xt), Q.

3 for t← 1, T do

4 Get xt.

5 a(k) = arg max
j=1,K

SAMPLE(a(j),xt)

6 Receive rt by pulling arm a(k).

7 for j ← 1,K do

8 FILTER(xt, a
(j), rt, j == k).

9 PREDICT (xt, a
(j)).

10 procedure SAMPLE(a(j),xt): ▷ sample for

a(j), given xt.

11 Sample s
(j)
t ∼ Nm(µ

(j)
t , βP

(j)
t ).

12 return xT
t s

(j)
t .

13 procedure FILTER(xt, a
(j), rt, observed):

▷ filter the state, given xt, rt.

14 if observed then

15 Zt = Z(xt)

16 Get filtered estimator µt|t, Pt|t for a
(j)

by Equation (3).

17 else

18 µ
(j)
t|t = µ

(j)
t

19 P
(j)
t|t = P

(j)
t

20 procedure PREDICT(xt, a
(j)): ▷ predict

the state, given xt.

21 Rt = R(xt)

22 Get predictor µt+1, Pt+1 for a(j) by

Equation (4).

状態の推定を行う手法の一つである．この手法では，対

象の時系列を以下の状態空間モデルで表現する．

yt = Zαt + ϵt, ϵt ∼ Np(0,H) (1)

αt+1 = Tαt +Rηt, ηt ∼ Nr(0, Q) (2)

ここで yt ∈ Rpと αt ∈ Rmは t時点の観測値と状態を，

ϵt は平均 0分散共分散 H ∈ Rp×p，ηt は平均 0分散共

分散 Q ∈ Rr×r の多変量正規分布 N から得られる誤差
を表す．なお，本稿では N の添字は変量の次元数を示
す．また，Z ∈ Rp×mは，状態空間から観測値空間への

写像，R ∈ Rm×r は，誤差空間から状態空間への写像，

T ∈ Rm×m は，時点の経過に伴う状態の推移を表現し

ている．線形カルマンフィルタは，t時点までに得られ

た観測値から，この状態空間モデルで表現された時系列

ならびにその背後にある状態を逐次的に推定する．推定

は，与えられた t = 1時点の初期状態 α1 の平均 µ1 と

分散共分散 P1を起点とし，フィルタリングと一期先予

測と呼ばれる操作を交互に行う．

フィルタリングは，t時点での観測値 ytと予測した観

測値 Zµt の誤差から，その時点での状態を推定する操

作である．この操作によって得られる状態 αtの平均と

分散共分散をフィルタ化推定量と呼び，それぞれ µt|t，

Pt|t と表す．フィルタ化推定量の算出は以下の通り．

µt|t = µt +Kvt

Pt|t = Pt −KFtK
T

(3)

ここで，vt = yt − Zµt，Ft = ZPtZ
T + H，K =

PtZ
TF−1

t とした．

一期先予測は，先に求めたフィルタ化推定量を用いて

t + 1時点の状態を推定する操作である．一期先予測に

おける状態αt+1の平均µt+1と分散共分散 Pt+1の算出

は以下の通り．

µt+1 = Tµt|t

Pt+1 = TPt|tT
T +RQRT

(4)

提案手法では，この推定した状態を多腕バンディット

問題における腕の選定に利用する．はじめに，腕ごとに

線形カルマンフィルタによって推定された状態の平均と

分散共分散を得る．次に，それらを平均と分散共分散と

する多変量正規分布からサンプリングを行う．なお，多

腕バンディット問題としての探索のバランスを調整でき

るよう，分散共分散に対してスケール項 βを設けた．最

後に，サンプリングされた値とコンテキスト xt との内

積が最も大きかった腕を選定する．これらは，線形カル

マンフィルタの状態推定値を用いた確率一致法とみなす

ことができる．なお，この工程は Algorithm1の 5行目

ならびに 10から 12行目に相当する．

3.2 欠損値処理による仮想的な探索
線形カルマンフィルタは，ある時点で観測値が得られ

ない場合も欠損値として適切に扱うことができる．提案

手法では，この欠損値処理を多腕バンディット問題にお

いて選定されなかった腕に対する評価の更新操作として

取り入れる．この仮想的な探索による評価更新は，各時

点で選定した腕の評価のみを更新する従来の多腕バン

ディットの方策に比べ，以下の 2つの効果が期待できる．

第一は，番狂わせの早期検出である．線形カルマン

フィルタでは，欠損値に対するフィルタ化推定量は，式

(3)の結果ではなく t時点の状態として推定した平均 µt

と分散共分散 Pt となる．一方，一期先予測は観測値を

得た場合と同様に行う．状態の分散共分散に着目すると，
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フィルタリングは分散共分散を小さく，一期先予測は大

きくするよう更新する．そのため，選定されない腕では

一期先予測のみ行われることで分散共分散が継続的に増

加し，確率一致法の仕組みにより該当する腕の探索が促

される．

第二は，評価の更新に伴う機会損失の低減である．線

形カルマンフィルタでは，先の欠損値処理により観測値

を用いずとも一期先予測による状態の推定が可能であ

る．すなわち，状態のモデルにトレンドや周期的成分が

含まれ，これを正しく推定できている場合，探索を経ず

に状態の推移傾向を捉えることができる．この探索が不

要な予測機能により，腕の有用性の変化を検出して評価

が逆転するまでの期間における途中経過の評価を把握す

るための探索を減らし，探索効率の向上が期待できる．

これらは Algorithm1の 18から 19行目に相当する．

3.3 時変行列による文脈に応じた腕の評価更新
多次元の要素からなる状態を扱う線形カルマンフィル

タでは，この状態と観測値，誤差の次元数の整合性を取

るため，式 (1)におけるZや式 (2)におけるRのような

行列を必要とする．これらの行列Z,Rは，式 (3)のフィ

ルタリングや式 (4)の一期先予測において状態の平均や

分散共分散のどの要素を更新するかを決定している．多

様な文脈を扱う多腕バンディットにおいて，常時同じ行

列を用いて，文脈に関連しない状態の要素を更新するこ

とは，推定の精度を低下させ非効率な探索が発生してし

まう．このような状況として，排他的に発生する文脈に

おいて同じ腕であっても有用性が異なる状況が挙げられ

る．この状況では，ある文脈での試行に対する欠損値処

理が，異なる文脈も含んだ分散共分散の継続的な増加に

繋がり，本来不要な探索を引き起こす．

提案手法では，文脈に応じて行列 Z,Rを切り替える

ことでこの問題を解消する．これらの時変の行列 Zt, Rt

は，t時点のコンテキスト情報 xt のうち値が 0より大

きい要素と対応する成分のみ 1を設定して得られる．例

として，状態のモデルにトレンドや周期的成分を含ま

ず xt ∈ {0, 1}m の場合，時変の行列 Zt, Rt はそれぞれ

Zt = xT
t，Rt = xt となる．これらは Algorithm1の 15

行目と 21行目に相当する．

3.4 方策の特性を分析する評価指標
本研究では，方策の追従性と探索効率を定量的に分析

するための新たな指標を導入する．この指標では，各時

点での方策の判断結果を，選定された腕が最適腕かどう

か，その腕を方策が活用として選定したかどうかの四象

限に分類し，全ての試行分を数え上げた，表 1の混同行

列を準備する．この混同行列では 2⃝と 3⃝の値から，最適
な腕が切り替わる状況での誤判定の数を把握できる．番

狂わせではない場合，各方策は最適腕の有用性が低下し

表 1 方策の腕の選定に関する混同行列

活用 探索

最適腕 1⃝ 2⃝
最適腕以外 3⃝ 4⃝

たことを 3⃝に該当する試行のみから再評価する．一方，
番狂わせの場合，新たな最適腕を再評価するため 2⃝に該
当する試行が必要となる．そして，どちらの場合でも，

最適腕を正しく切り替えられたならば 1⃝に該当する試行
が増加する．よって，最適な腕が切り替わる状況に迅速

かつ効率的に追従可能な方策は 1⃝に対し， 2⃝と 3⃝の値を
小さく保つと期待される．

この仮定に基づき，変化への追従性と探索効率の指標

としてのF0.5値を表 1の混同行列から算出する．これは

分類問題の評価に使われる同指標を先の混同行列に適用

したもので，Precision(P = 1⃝/( 1⃝+ 3⃝))とRecall(R =

1⃝/( 1⃝+ 2⃝))の重み付き調和平均 (F0.5 = 1.25 P ·R
0.25P+R )

である．Precisionを重視する F0.5値とするのは， 2⃝が
最適腕への探索であり，誤判定ではあるものの試行の増

加に対して短期的な機会損失が生じにくいためである．

従来の評価指標に用いられる累積リグレットは各時点

で最善の腕の期待値と選択した腕の期待値の差を期間ま

でに合計したものである．この指標では，腕の選定にお

ける方策の判断は区別されておらず，値の増加が 2⃝ 3⃝ 4⃝
のどれに起因するものかを把握できない．結果として，

方策による追従性の差異の分析が定性的な考察に留まる

か，分析の観点が不統一なことが多かった．本指標によ

り，変化に対する各方策の挙動の特性を定量的に示すこ

とが可能になり，本分野での有意義な議論の促進につな

がると考える．

4 評価

4.1 評価方法
本報告では，文脈と時間の経過に応じて腕の有用性

が変化する状況のシミュレーションを通して提案手法の

有効性を評価する．評価は 10本の候補より選定した腕

から得られる期間中のクリック数のシミュレーションに

よって行う．ここで，腕は多腕バンディットの方策によっ

て各時点ごとに選定され，各腕は設定したクリック率の

ベルヌーイ分布に従いクリックされるものとする．各腕

は 4次元のパラメータ θを持ち，選定時点 tのコンテキ

スト情報 xtとの線形和によってクリック率を算出する．

各腕のパラメータを時間の経過に応じて変化させること

で，文脈と時間の経過に応じて腕の有用性が変化する状

況を再現する．本評価ではコンテキスト情報として

X = {(0, 0, 0, 1)T, (0, 0, 1, 0)T, (0, 0, 1, 1)T,

(0, 1, 0, 0)T, (1, 0, 0, 0)T, (1, 1, 0, 0)T}
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図 1 腕ごとの線形パラメータ θ2 の推移

から時点 tごとに無作為に選択された xt を用いる．各

腕の線形パラメータのうち，2次元目の値 θ2 の変動を

図 1に示す．約 500時点で発生する最善な腕の有用性の

みが低下する状況と，約 1, 000時点で発生する番狂わせ

の状況を変動として含めた．なお，パラメータの他の次

元は期首に設定した値を維持する．これにより，コンテ

キスト情報 xt ∈ {(0, 1, 0, 0)T, (1, 1, 0, 0)T}の場合にの
み上述のクリック率の変動が発生する．

本評価では，乱数を用いた確率の計算結果を平均化す

るために，異なる乱数シードを用いてシミュレーション

を 50回行い，この平均を結果として用いた．また，腕の

評価が定まった後における変化への対応の性能を調査す

るため，各方策へ各腕の各コンテキスト xtごとに 50回

分の試行結果をシミュレーション実施前に予め与えてい

る．比較する方策には 2節で紹介した文脈付き，かつ，非

定常な方策である Decay LinUCB，AdTS，dLinUCB，

DenBand，TVTP，ADA-ILTCB+を用いる．また，提

案手法の Linear KalmanFilter Bandits(LKF)では，状

態の次元数をコンテキスト xt と揃えた状態モデルを採

用する．なお，評価時とは異なる乱数シードでの予備評

価で各方策のパラメータ調整を実施した．パラメータ

調整にはGP-UCB [10] を用い，方策ごとに設けたパラ

メータの組み合わせから累積クリック数が最大となるも

のを探索した．

4.2 機会損失の評価
図 2に方策ごとの累積リグレットの推移を示す．上段

は全ての文脈の合計，下段は図 1 の変化が起きるコン

テキスト xt = (0, 1, 0, 0)T での結果である．破線は最

適腕の切替が発生する時点を表している．なお，ADA-

ILTCB+については本設定における腕と文脈の組み合わ

せ数の増加により評価作業中に実行が完了しなかったた

め以降の結果から除いている．シミュレーション全体を

通して，累積リグレットが最も少ない方策は DenBand

で 94.3，次いで提案手法の LKFがほぼ同程度の 94.8と

なった．図より，これらの方策が，番狂わせに追従した

ことで全体的な累積リグレットの増加を抑えたことが

わかる．各方策の切替の様子を確認するため，図 3 に
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図 2 方策ごとの累積リグレットの推移

xt = (0, 1, 0, 0)T における各方策の腕ごとの累積選定数

の推移を示した．ただし，Decay LinUCB，dLinUCBは

それぞれTVTPとDenBandと同じ推移特性であったこ

とから図から省略した．なお，最上段は理想的な腕の選

定がなされた場合の推移である．また，括弧内の数値は

各腕の累積選定数を示している．図よりDecay LinUCB，

AdTS，TVTPは，番狂わせではない最初の変化には迅

速に追従できた一方，二度目の番狂わせの検出が遅れ，

新たな最適腕への切替が遅れたことがわかる．これは，

これらの方策に弱い腕に対する探索の仕組みが備わって

いないことに起因する．反対に，dLinUCB，DenBand，

LKFでは新たな最適腕への切替が見て取れる．

4.3 変化への追従性と探索効率の評価
図 4にxt = (0, 1, 0, 0)Tにおける方策ごとのF0.5値と

Precision，Recallの値を示す．提案手法の LKFが，高

い水準で Precisionと Recallを両立したことで F0.5 値

が最も大きくなり，誤判定の期間と新たな腕への探索を

最小限に抑えたことがわかる．反対に，番狂わせへの追

従が遅れたDecay LinUCBとTVTPでは，新たな最適

腕への探索が極端に少なかったことから Recallは大き

いが，以前の最適腕を使い続けたため Precisionが小さ

くなり，結果として F0.5値も小さくなっている．Decay

LinUCBと TVTPより早いものの，やはり番狂わせへ

の追従が遅れたAdTSでは，F0.5値はこれらと LKFの

中間を示した．しかしながら，番狂わせの検出のため混

同行列の 4⃝の探索が多くなり，変化のない期間でのリグ
レットの増加が観測されている．本報告時点では F0.5

値は変化時の追従性と探索効率の評価指標であり，変

化のない期間の評価は今後の課題である．dLinUCBと

DenBandでは，図 2の下段からリグレットを LKFと

同程度に抑えているにも関わらず F0.5 値が低く算出さ

れた．これは，混同行列の 2⃝の極端な増加に起因してい
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図 3 腕ごとの累積選定数の推移

る．ここから，新たな最適腕への探索を積極的に行いな

がらも評価の更新が緩やかな特性を持つ方策であること

がわかる．すなわち，番狂わせが短期間に高頻度で発生

するような環境に課題がある可能性が考慮された値とみ

なせる．

5 おわりに
本報告では，線形カルマンフィルタを用いた継続的な

状態推定と欠損値処理によって，番狂わせを含む環境で

あっても機会損失を低減可能な多腕バンディット手法を

提案した．評価では，機会損失の低減の観点において従

来の最先端の方策と遜色のない性能を示した．また，方

策の追従性と探索効率の分析のために新たな指標を提案

し，この観点でも従来の方策に比べ改善を確認した．今

後は，線形カルマンフィルタにおけるトレンドや周期変

動モデルの仮想的な探索アプローチに対する有効性の評

価や，誤差の分散共分散の逐次的な推定による探索効率

の向上，ならびに提案指標の改善を進めたい．
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