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Summary

We know the rationality theorem of Profit Sharing(PS) [Miyazaki 94, Miyazaki 99b] and the Rational
Policy Making algorithm(RPM) [Miyazaki 99a] to guarantee the rationality in a typical class of Partially
Observable Markov Decision Processes (POMDPs). In this paper, we focus on the whole class of POMDPs
and propose PS-r that is an algorithm connected PS and RPM with random selection. In the first, we have
analyzed the behavior of PS-r. We have derived that the maximum value of the step to get a reward by PS-r

divided by that of random selection is (r (1+ M−1
r )n

Mn ) where n is the maximum number of state that senses
same state due to the agent’s sensory limitation and M is the number of actions. Furthermore, we propose
PS-r* that can improve the behavior of PS-r. Through numerical examples, we conform the effectiveness of
PS-r*.

1. は じ め に

強化学習とは, 報酬という特別の入力を手がかりに環境
に適応する機械学習システムである. 明示的に正解を与
える教師なしに学習できるので魅力的な枠組みと言える.
著者らは, 強化学習研究を環境同定型と経験強化型のふた
つに類別している [宮崎 95]. 環境同定型とは,離散マルコ
フ決定過程 (MDPs)で記述される環境を同定し, そこで
の最適性を保証する接近である. 現在, 環境の状態遷移確
率を明に同定するものとして k-確実探査法 [宮崎 95], 暗
に同定するものとして Q-learning(QL) [Watkins 92]
が知られている.

環境同定型は MDPs 環境下で最適性が保証される半
面, 膨大な試行錯誤を要するという欠点をもつ. そこ
で, 最適性を重視せず, 経験した範囲内での合理性を保
証する接近が経験強化型である. 現在, 経験を系列すな
わちエピソードの形で記憶し学習するものとしてProfit
Sharing(PS) [Grefenstette 88, 宮崎 94, 宮崎 99b]や
モンテカルロ法 [Sutton 98], 状態遷移の有無のみを記
憶し学習するものとして合理的政策形成アルゴリズム

(RPM) [宮崎 99a]が知られている.

一般に, 経験強化型は, 環境同定型に比べ学習が早いと
いう特長を持つ. また, 非マルコフ的環境に対する頑健
性も重要なポイントとされる. 現在, 非マルコフ的環境
の代表に部分観測マルコフ決定過程 (POMDPs)が知ら
れている. POMDPsとは, 実際には異なる環境の状態が
学習器にとっては同一の感覚入力として知覚される, す
なわち不完全知覚状態 [Chrisman 92]を有する問題クラ
スのことをいう.

POMDPsに対する伝統的な接近法は過去の履歴を用い
て不完全知覚状態を分離するメモリーベース法 [Chrisman
92, McCallum 93, McCallum 95, 末松 98]である. メ
モリーベース法は, 不完全知覚状態の分離という直接的
な方法で POMDPsに対峙する接近である. しかしその
ためには, 通常, 状態数の指数オーダーにものぼる膨大な
量のメモリーが必要とされる.

そのようなメモリーベース法がもつ欠点を克服するた

めに, 確率的政策 [Singh 94]が提案されている. そこで
は,各感覚入力に対し, 複数の行動の中からひとつの行動
を確率的に選択することで, 不完全知覚状態からの脱出
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図 1 用語の定義で用いた環境.

を試みる. 最も簡単で,かつ,確実に報酬を得ることがで
きる確率的政策は, つねにすべての行動を等確率で選択
するランダム選択である. それに対し, 確率的政策を学
習する従来手法 [Williams 92, Jaakkola 94, 木村 96, 林
99, Sutton 00, Konda 00, Aberdeen 01]は, 一種の山
登り法である. 山登り法は, 局所的な最適性を保証する
ことはできるが, 2.3節で述べるように, ランダム選択を
改善できる可能性がある場合に, 必ずしもそれを改善で
きるとは限らず, また, 改悪することも起こり得る.

著者らは, 先に, ある特定の POMDPs環境における,
PSおよび RPMの合理性を保証する定理を導出した [宮
崎 94, 宮崎 99a, 宮崎 99b]. しかしそこでは, 確率的政
策が要求される一般の POMDPs環境については議論さ
れていない. そこで本論文では, まず初めに, PSおよび
RPM に確率的政策の考えを導入した手法を提案し, 一
般の POMDPs環境における挙動を解析する. さらに従
来のメモリーベース法よりも少ないメモリで不完全知覚
状態を分離する手法を提案し, 上記の手法と組み合わせ
ることで,ランダム選択を積極的に改善する手法を提案
する.

以下, 第 2 章では, 本論文で使用する用語の定義, 対
象問題クラスならびに POMDPsに対する従来手法につ
いて述べる. 第 3章では, PS および RPM に確率的政
策の考えを導入した手法である PS-rを提案し, 一般の
POMDPs環境下での挙動を解析するとともにPS-r*と
呼ばれる PS-rの改善手法を提案する. 第 4章は数値例
であり,提案手法の有効性を確認する. 第 5章は結論であ
り, 本研究の成果を総括し, 今後の課題をとりまとめる.

2. 問 題 設 定

2・1 準 備

本論文では, POMDPs で記述される環境を対象とす
る. 学習器は環境からの感覚入力に対し, 行動を選択し,
実行に移す. 一連の行動に対して, 環境から報酬が与えら
れる. 以下では, 正の報酬のみを扱い, 負の報酬である罰
の存在は考えない. 時間は認識-行動サイクルを 1単位と
して離散化される. 感覚入力は離散的な属性-値ベクトル
として与えられ, 行動はM 個の離散的なバリエーション
の中から選ばれる.以下では, 感覚入力の状態を単に状態
と呼ぶ. ある状態において実行可能な行動はルールとし
て記述される. 状態 xで行動 aを選択する”if x then a”
というルールを xaと書く. 各状態に対し, 選択すべき行
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図 2 エピソードと迂回系列の例.
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図 3 タイプ 2 の混同の例.

動を与える関数を政策と呼び, 単位行動当たりの期待獲
得報酬量が正である政策を合理的政策, それを最大化す
る政策を最適政策と呼ぶ.

初期状態あるいは報酬を得た直後から次の報酬までの

ルール系列をエピソードという. 例えば図 1の環境で学
習器が [xb, xa, ya, za, yb, (報酬), xa, za, yb, (報酬)]
と行動したとすると, このなかには (xb, xa, ya, za, yb),
(xa, za, yb) のふたつのエピソードが含まれている

（図 2参照）．あるエピソードで，同一の状態に対して異
なるルールが選択されているとき, その間のルール系列
を迂回系列という. 例えば図 2のエピソード 1には (xb),
(ya, za)のふたつの迂回系列が含まれている. 現在まで
のすべてのエピソードで, つねに迂回系列上にあるルー
ルを無効ルールと呼び. それ以外を有効ルールと呼ぶ.

不完全知覚により, 有効ルールと無効ルールが同一視
されることをタイプ 2の混同という [宮崎 99a]∗1. 例え
ば,図 3の環境を考える. この環境では, 状態 1aで上と
いう行動は無効ルールであるが, 同じ行動は状態 1bでは
有効ルールとなる. 学習器は状態 1aと 1bをともに同じ
状態 (状態 1)と認識するため, 状態 1で上という行動は,
学習器にとっては有効ルールとされる. しかし, たとえそ
のルールを選んだとしても, 状態 Sで右へ向かう行動を
学習した場合には, 状態 1aと 2の間を往復する合理的で
ない政策が学習される.

2・2 PSに基づく強化学習

著者らが行ってきた Profit Sharing (PS)に基づく強
化学習研究は, 図 4のようにまとめられる.

∗1 なお,状態の価値が混同されることをタイプ 1の混同という.
タイプ 1 の混同は,QL では対処できないが PS では問題とな
らない [宮崎 99a].
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図 4 本研究の位置付け.

§ 1 PSの合理性定理
PSとは, 報酬を得たときにそのとき経験したエピソー

ドを一括的に強化する手法である. PSではエピソード単
位でルールに付加された評価値を強化する. 報酬からど
れだけ過去かを引き数とし, 強化値を返す関数を強化関
数と呼ぶ.
タイプ 2の混同が存在しない環境下で, 無効ルールと

有効ルールとが競合するならば, 明らかに無効ルールを強
化すべきではない. そのような環境下で任意の無効ルー
ルを抑制し報酬を得つづけるための強化関数の必要十分
条件が [宮崎 94]により示されている. 以下では, この定
理を PSの合理性定理と呼ぶ.
§ 2 合理的政策形成アルゴリズム
有効ルールの定義より, あるエピソードにおいて同一の

感覚入力に対する行動選択の中で報酬に最も近い位置で

選択された行動を含むルールは有効ルールである. この
性質を利用し, 合理的政策のより効率的な獲得を目指した
手法が図 5に示す合理的政策形成アルゴリズム (RPM)
[宮崎 99a]である.

while

  １次および２次記憶領域の内容を初期化する.
 
      感覚入力xを知覚する.
      if xに対応する２次記憶上に行動が記憶されている then 
         その行動を選択する.
      else 環境探査戦略により行動aを選択し, 
         その行動を１次記憶上に上書きする.　
      if 報酬を得た then １次記憶領域の
         内容を２次記憶領域に複写する.

AA
AAdo

AA
AAend.

AAbegin
procedure RPM

A
A

do

A
Awhile (２次記憶領域が未収束)

x
a ……

1次記憶

複写
x
a ……

1次記憶
y …
b

… x
a ……

2次記憶
y …
b

…

  if 合理的政策が得られている then ２次記憶領域の内容を
    保存する.

/* マルチスタート法 */

図 5 RPM のアルゴリズム.

RPMでは, まず, 1次および 2次記憶領域と呼ばれる
状態数長の 1次元配列を用意する. 行動を選択するごと
に, 1 次記憶上に, そのとき選択した行動を上書きする.
例えば, 状態 xで行動 aを選択した際は, 1次記憶上の状
態 xに行動 aを上書きする. 以上を報酬が得られるまで
繰り返し, 報酬が得られた時点で,1次記憶領域の内容を
2次記憶領域に複写する. この結果,2次記憶領域には, 有
効ルールのみが記録されていく. 学習器は, 有効ルール

が判明している感覚入力を知覚した場合には, そのルー
ルに従って行動を出力し, そうでない場合には,環境を探
査するための行動を出力する.

2次記憶には政策が保存されるので, その収束を判定す
れば, 学習の打ち切りが可能となる. 収束の判定として
は, 2次記憶が最後に更新されたステップ数を nとし, そ
の 2倍の 2nステップ行動を出力しても 2次記憶が更新
されなければ, 収束したとみなす方法が例えば考えられ
る. タイプ 2の混同が存在しないクラスでは, 上記の収
束判定後, 必ず合理的政策が得られる. しかし, タイプ 2
の混同が存在する場合には, 得られた政策が合理的政策
になっているとは限らない. 収束判定期間内に報酬が全
く得られなければ, 合理的政策の学習に失敗したと判断
される. この場合,1次および 2次記憶の内容を初期化し
て, 新しい政策の学習を行うものとする. このような新
しいエピソードを任意に生成し, 政策の形成をやり直す
手法をマルチスタート法と呼んでいる.

PS の合理性定理は, タイプ 2 の混同が存在しないこ
とを要請するが, RPMは決定的な合理的政策が存在すれ
ばそれを学習することができる. そのため RPM は,
図 4に示すように PSの合理性定理よりも, より広いク
ラスを対象としていると言える.

2・3 従来のPOMDPsに対する接近

本節では, 前節で述べた PSに基づく強化学習以外の
POMDPsに対する接近法について概説する.

§ 1 メモリーベース法による接近

メモリーベース法は, 過去の履歴を用いて, 不完全知
覚状態を分離する接近である [Chrisman 92, McCallum
93, McCallum 95, 末松 98]. 不完全知覚状態の分離に
は,通常,統計的検定が利用されるが, 従来手法では, 有意
な結果を得るためには過去の膨大な量の履歴をメモリー
に保存しておく必要がある. 代表的なメモリーベース法
としてUtile Suffix Memory (USM) [McCallum 95]
が知られている.

USMでは, 過去の履歴を木構造で表現し, 各葉ノード
を内部状態とすることにより, 可変長の履歴を扱う. こ
こで参照すべき過去の履歴の長さは, fringeというパラ
メータで制御される. fringeが短すぎると, 不完全知覚状
態を正しく分離できない場合がある. そのため fringeは
十分長くとる必要があるが, USMが要する記憶容量は,
学習器が観測する状態の種類をN とすれば, 行動の種類
を無視したとしても最悪の場合, O(Nfringe)となり, 状
態数の指数オーダーにものぼる.

USMと同様に,木構造の可変長の履歴を用いる手法に
BLHT [末松 98]がある. BLHTは, ベイズ統計を利用
し, USMよりも効率よく POMDPsモデルの学習を行う
手法である. しかしメモリー量に関する問題が解決され
ているとは言えない.
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図 6 山登り法の限界を示すために用いた環境.

§ 2 確率的政策に基づく接近

そのようなメモリーベース法が有する欠点を克服する

ために, 確率的政策 [Singh 94]が提案されている. そこ
では, 各感覚入力に対し, 複数の行動の中からひとつの行
動を確率的に選択することで, 不完全知覚状態からの脱
出を試みる.
最も簡単で, かつ, 確実に報酬を得ることができる確率

的政策はランダム選択である. それに対し, 確率的政策を
学習する従来手法 [Williams 92, Jaakkola 94,木村 96,林
99, Sutton 00, Konda 00, Aberdeen 01]では, 一種の山
登り法により政策を改善していく. 特に [木村 96]の確率
的傾斜法をはじめ [Sutton 00, Konda 00, Aberdeen 01]
らの手法では, 今までとった行動の情報論的な意味での
価値を, 適正度の履歴 (eligibility trace)[Sutton 98]∗2と
いう形で過去の行動ほど割り引いて記憶していくことで,
不完全知覚状態に対応している. 山登り法は,局所的な最
適性を保証することはできるが, ランダム選択を改善で
きる可能性がある場合に, 必ずしもそれを改善できると
は限らず, また,改悪することも起こり得る.
例えば,図 6の環境を考える. この環境で,ランダム選

択が報酬を得るために要するステップ数の期待値は 4で
ある. 最適政策は状態 S0および状態 S1で行動 a を選

択した場合であり, その場合の期待ステップ数は 3であ
る. 一方, 状態 S0で行動 bを選択した場合には, ランダ
ム選択同様, 報酬を得るためには 4ステップ必要となる.
実際に,この環境に対し, ランダム選択を [木村 96]の確
率的傾斜法を用い改善させたところ, 乱数の種を変えて
行った 100回の実験にのおける報酬獲得に要した平均ス
テップ数は 3.78であったが, ランダム選択よりも改善さ
れていたのは, 100回の実験中 25回のみであった. それ
以外の 73回は,ランダム選択と同等の期待値 4の政策が
学習され, 残る 2回はランダム選択よりも改悪される結
果となった. ∗3

§ 3 その他の接近

上記以外の接近法として, [Wiering 96] は Levin’s
Serach と呼ばれる全探索法の一種を用いて POMDPs
問題に対処する手法を提案している. しかし,そこでは,

∗2 他にも適正度の履歴を用いた手法として, TD(λ), Sarsa(λ),

Q(λ) などが知られている [Sutton 98]. 但し, POMDPs 環
境に対する有効性は経験的, あるいは限定された条件下 [Loch

98] で示されているのみである.
∗3 本来, 理論上は, 改悪は生じないはずである. しかし実際に
は, 理論が要請している仮定が満たされず, 改悪される場合が
ある.

状態遷移が決定的でなければならないという重大な制約
がある.
また,[Lin 92, Whitehead 95, Glickman 01]らはリカ

レントニューラルネットワークを利用することでPOMDPs
問題に対処する手法を提案している. しかし,ニューラル
ネットワークを用いるため学習結果はブラックボックス
的である.

2・4 本論文の接近法

POMDPs環境下では, ランダム選択を用いれば必ず報
酬を得ることができる. しかし, 従来の確率的政策を学習
する手法は, ランダム選択を改善できる可能性がある場
合に, 必ずしもそれを改善できるとは限らない. 一方, 従
来のメモリーベース法は不完全知覚状態の分離に状態数
の指数オーダーという非現実的な量のメモリを要請する.
そこで本論文では, 従来のメモリーベース法よりも少な
いメモリで不完全知覚状態を分離し, かつ, ランダム選択
を積極的に改善することが可能な手法の提案を目指す.
ところで, 合理性定理を満たす PSやRPMは, つねに

無効ルールよりも有効ルールを強化する. したがって, 環
境中にタイプ 2の混同が存在しなければ, 報酬獲得まで
の行動数がランダム選択より多くなることはない. 一方,
タイプ 2の混同が存在する場合には, 無効ルールを選択
しなければ報酬が得られない場合があるので, これらの
手法では, 報酬獲得までの行動数がランダム選択より多
くなる可能性がある.
そこで本論文では,まず初めに, PSおよびRPMに確率

的政策の考えを導入した手法を提案し, 一般の POMDPs
環境における挙動をランダム選択との比較の下で解析す
る. そして,その結果を踏まえ, 従来のメモリーベース法
よりも少ないメモリでランダム選択を積極的に改善する

手法の提案を行う.

3. PSの不完全知覚環境下への拡張

3・1 PS-r の 提 案

PSやRPMをタイプ 2の混同が存在する環境下に拡張
することを考える. そのために, まず, PSや RPMに確
率的政策の考えを導入した手法であるPS-rを提案する.
図 7に PS-rのアルゴリズムを示す. まず, 全ルールは

無効ルールに初期化され, r (0 < r < 1)点が付与される.
r の初期値は任意である. PS-r の行動選択は,学習時は
ランダム選択, 学習結果を評価する際には, rの値に基づ

くルーレット選択に従うものとする.
エピソードごとに,RPMと同様な手法で, 有効ルール

が判定される. まず 1次記憶領域と呼ばれる状態数長の
1次元配列を用意する. 学習器は行動を出力するごとに,
1次記憶上の対応する部分に, そのとき出力した行動を上
書きする. 以上を報酬が得られるまで繰り返す. 報酬が
得られた時点で, 1次記憶上に存在しているルールは有
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begin 
  １次記憶領域の内容を初期化する.
  全ルールを無効ルールに初期化しr点付与する.
  do
    感覚入力xを知覚する.
    if 評価時 then  rの値に基づくルーレット選択により
      行動aを選択する.
    else ランダム選択により行動aを選択する.  
    １次記憶上に行動aを上書きする.
    if 報酬を得た then １次記憶上に存在しているルール
      の rを1にする.
  while

AA
AAdo

AA
AAend.

AA
AAbegin
procedure PS-r 

AA
AA

while

図 7 PS-r のアルゴリズム.

効ルールである. PS-rは学習時にはランダム選択を行う
ので, これにより,原理上,すべての有効ルールの発見が
可能となる. 有効ルールであると判定されたルールの r

は 1に変化させる. ひとたび 1点が付与されたルールの
rは,以後 1点のままとする. これにより有効ルールと無
効ルールを区別することができる.
PSの合理性定理では有効ルールがつねに無効ルールよ

りも強化される. それに対し PS-rは, 無効ルールに対す
る有効ルールの強化され具合をつねに 1

r に固定した PS
であると言える. また, 確率的政策をベースにしたRPM
と考えることもできる.

3・2 PS-r の 性 質

本節では, POMDPs環境をタイプ 2の混同の有無で
分類し, 各々のクラスにおける PS-rとランダム選択の関
係を明らかにする.
§ 1 タイプ 2の混同が存在しない場合の性質

タイプ 2の混同が存在しない場合,PS-rは以下の性質
を持つ.
［定理 3.1］（タイプ 2の混同が存在しない場合の性質）
タイプ 2の混同が存在しなければ, PS-rが報酬を得るた
めに要する行動数が, ランダム選択の行動数よりも多く
なることはない.
証明は付録 Aを参照されたい.
ところで,タイプ 2の混同が存在しない状態に無効ルー

ルが存在すれば, 少なくともその状態に関しては, PS-r
はランダム選択よりもよい挙動を示すことが可能となる.
したがって,環境中にそのような状態が多ければ多い程,
PS-rの挙動はよりよいものになる.
§ 2 一般の POMDPs環境における性質

次に,一般の POMDPs環境における PS-rの性質を調
べる. そのために, まず, POMDPs環境の中で, PS-rの
報酬獲得までの行動数が, ランダム選択の場合に比べ最
も多くなる環境の構造, ならびにその構造の下での PS-r
の性質について調べる.
［補題 3.1］（最も困難な環境の構造） PS-r の報酬獲
得までの行動数が, ランダム選択の場合に比べ最も多く
なる環境の構造は, 図 8の構造で, 行動 aを出力するルー

ルが 1個, 行動 bを出力するルールがM − 1個存在する
場合である. 以下では, この構造を構造ωと呼ぶ.

A C D Ba

b

a a a

ab b b

同一の感覚入力として知覚される

図 8 構造ω.

証明は付録 Bを参照されたい.
［補題 3.2］（構造ωにおける比較） 構造ωで, PS-rが
報酬を得るまでに要する行動数は, ランダム選択の最大

r
(1+ M−1

r )n

Mn
, (1)

倍である. ここで nは不完全知覚により同一の状態とみ

なされている状態の個数の最大値である.
証明は付録 Cを参照されたい.
補題 3.1および 3.2より, 直ちに, 以下のような一般の

POMDPs環境における定理が導かれる.
［定理 3.2］（一般の POMDPs環境における性質）
PS-rが報酬を得るために要する行動数は, ランダム選択
の最大

r
(1+ M−1

r )n

Mn
, (2)

倍である. ここで nは,不完全知覚により同一の状態と
みなされている状態の個数の最大値である.

M = 2 のときの (2) 式の値は, 表 1 のようになる. r

を 1 に近づければ近づけるほどランダム選択に近づき,
r = 1の場合はランダム選択に完全に一致する.

表 1 定理 3.2 の計算例 (M = 2).

0.5*1.5n    if r=0.5

0.9*(19/18)n    if r=0.9

2n

1.125

3

1.687

4

2.531

5

3.796

1.002 1.058 1.117 1.179

定理 3.2は, 最悪ケース, すなわち環境が構造ωのみで
構成されている場合を想定し導出された定理である. し
たがって, タイプ 2の混同が存在していたとしても, そ
れが構造ωでなければ, PS-rの挙動はよりよいものにな
る. また,既に述べたように, 環境の一部にタイプ 2の混
同が存在せず, かつ,そのような状態に無効ルールが存在
すればする程, PS-rの挙動はよりよいものになる.

3・3 PS-r の 改 良

PS-rは一般の POMDPs環境下では, ランダム選択に
劣る可能性がある. そこで, 次に PS-rを改良し, ランダ
ム選択に劣ることがなく, かつ,改善できるときには, 積
極的に改善を図る手法を提案する.
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図 9 ある特定の政策 (政策 x) とランダム選択との比較.

POMDPs環境下,特に不完全知覚状態下では確率的政
策が重要となる. 最も簡単で, かつ, 確実な確率的政策は
ランダム選択であるが, 既に繰り返し述べているように,
従来の確率的政策を学習する手法は, 必ずしもランダム
選択に対する優位性が保証されている訳ではない. 一方,
ある状態が不完全知覚状態でなければ, その状態では無
効ルールを選択する必要はない. そこで本論文では,状態
の不完全知覚性を判定し, 不完全知覚状態ではランダム
選択,それ以外の状態では有効ルールを選択することを
考える.
上記の実現には, 状態の不完全知覚性の判定が重要と

なる. ところで環境中に, 不完全知覚が存在しないならば
マルコフ性が成立する. マルコフ性が成立するならば, ど
のような行動系列を採用したとしても, その状態におけ
る各ルールの各状態への状態遷移確率は, 各々独立なあ
る一定の値をとる. それに対しマルコフ性が成立しない
場合, すなわち不完全知覚が存在する場合には, 各ルール
の状態遷移確率は, そのルールを選択するまでの行動系
列に依存して変化する可能性がある. 本論文では,この性
質を利用し各状態における不完全知覚の有無を判定する.
具体的には, ルールを選択した際の状態遷移先 (状態)

の分布をランダム選択に従った場合と「ある特定の政策」
に従った場合とで比較する. この比較には χ2検定 [楠 98]
を利用する. これは, 政策同士を直接比較する検定なの
で, 木構造などを記憶する従来のメモリーベース法より
も少ないオーダーで検定可能である. 十分なサンプルに
基づきあるルールを検定した結果, これらふたつの政策
による分布が等しくないと判断されたルールを選択可能
とする状態には, 不完全知覚が存在すると考えられる. こ
れは [宮崎 98, Miyazaki 99]において提案された基本ア
イデアをより洗練化したものである.
例えば図 9の環境を考える. 学習器は各状態で 4種類

の行動 (上,下,左,右)の中からひとつを選択できるもの
とする. この環境では, 状態 20で右という行動のみが非
決定的な遷移をする. また,状態 10aと状態 10bの間, お
よび状態 15aと状態 15bの間には不完全知覚が存在し,
それぞれ状態 10および状態 15として知覚される. 但し,
タイプ 2の混同が存在するのは状態 15のみである. この
環境で,例えば,不完全知覚が存在しない状態である状態

begin
 do 
   1次記憶領域, 不完全知覚判定フラグ, 学習時用および評価時用
   のルールの選択回数, 状態遷移回数を初期化する.
   全ルールを無効ルールに初期化しr点付与する.
   感覚入力xを知覚する.
   if 評価時 then 不完全知覚判定フラグを参照し行動を選択する.
   else 
      γ=0 (0は学習時, 1は検定時を意味する).
      do
        if γ= 0 then call(学習モード) else call(検定モード ).
      while
 while

AA
AAbegin
procedure PS-r *

AA
AAend.

AA
AAdo

AAA
AAAwhile

AA
AAend.

begin 
 ランダム選択により行動aを選択する.
 学習時用のルールの選択回数を更新する.
 1次記憶上に行動aを上書きする.
 if 報酬を得た then １次記憶上に存在しているルールのrを1に
   する.
   if 検定モードへの切替条件を満たす then γ= １.
   感覚入力xを知覚する.
   学習時用の状態遷移回数を更新する.

AAbegin
procedure 学習モード

begin 
 if xが未知状態 then call(未知状態に対する例外処理) .
 else r の値に基づくルーレット選択により行動aを選択する.
    検定時用のルールの選択回数を更新する.
　if 報酬を得た then χ2検定を実行する.
      不完全知覚が存在すると判定された状態の不完全知覚判定
　  フラグを立て, 存在しないと判定された状態の不完全知覚
　  判定フラグを降ろす.
　   if 学習モードへの切替条件を満たす then γ＝０.
　感覚入力xを知覚する.
　検定時用の状態遷移回数を更新する.
AAend.

AA
AAbegin
procedure 検定モード

begin 
 ランダム選択により行動aを選択する.
 if 報酬を得た then γ＝０.
    感覚入力xを知覚する.

AAend.

AAbegin
procedure 未知状態に対する例外処理

AAwhile

AAdo

/* マルチスタート法 */

図 10 PS-r*のアルゴリズム.

20で右という行動により状態 22に遷移する確率は, ラン
ダム選択を行った場合, 図 9bに示すある特定の政策 (政
策 x)に従った場合ともに 0.2であることが期待される.
一方, 例えば, 不完全知覚が存在する状態 15で上という
行動による遷移は各々図 9c)のようになり,一致しない.
次節では, PS-rに χ2 検定による不完全知覚の判定機

能を付加し, ランダム選択を積極的に改善する手法であ
る PS-r*を提案する.

3・4 PS-r*の 提 案
図 10に PS-r*のアルゴリズムを示す. PS-r*は, 強化

学習を行うフェーズと学習した結果を評価するフェーズ
とに大きく分けられる. さらに, 強化学習を行うフェーズ
は, 学習モードと検定モードに二分される.
§ 1 学習モードと検定モード

アルゴリズムは, 学習モードから開始される. 学習モー
ドでは, 検定モードでランダム選択との比較に使用され
る「ある特定の政策」の学習が行われる. まず学習開始
時には,PS-r同様, 全ルールは無効ルールに初期化され,
任意の r (0 < r < 1)点が付与される. そして,PS-rと同
様に, ランダム選択により行動が選択され, 報酬を得た後
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に有効ルールが判定され, 有効ルールの r が 1にセット
される.
一方,検定モードでは, 学習モードで更新された rの値

に基づき行動が選択される. そこでは,未知状態を経験し
ない限り rの値に基づくルーレット選択により行動が選

択され, 未知状態を経験した後には, 次の報酬が得られる
までランダム選択を行う. これが「ある特定の政策」に
相当する.
学習モードと検定モードはある一定の条件で切り替え

られる. 切替条件としては, 例えば, 報酬獲得回数やルー
ルの選択回数などが用いられる.
§ 2 χ2 検定による不完全知覚状態の判定

検定モードでは, 報酬を得た後, 各ルール毎に, 学習
モード (ランダム選択)での状態遷移と検定モード (ある
特定の政策)での状態遷移を χ2 検定を用いて比較する.
具体的には,各ルールごとに各ルールの状態遷移先 (状態)
の分布が等しいか否かを検定する.
このような検定には, 各ルールの選択回数ならびに各

ルールによる状態遷移先状態を記憶するためのメモリが

必要となる. したがって, 状態数を N ,行動の種類をM

としたとき, O(MN)および O(MN2)の大きさをもつ
記憶領域を学習モードおよび検定モード用に各々独立に
用意する. さらに,χ2 検定の結果である各状態における

不完全知覚の有無を記憶するための状態数長の 1次元配
列である不完全知覚判定フラグを用意する. このフラグ
は,不完全知覚あり, すなわちフラグを立てた状態に初期
化する.

χ2検定の結果, ふたつのモードでの状態遷移が一致し
ないと判断されたルールを選択可能とする状態には不完
全知覚が存在する可能性が高い. それに対し, ある状態に
おいて選択可能なすべてのルールにおけるふたつのモー

ドでの状態遷移がすべて一致したと判定された状態には
不完全知覚が存在しない可能性が高い. そのような χ2検
定の結果を踏まえ, 不完全知覚判定フラグを更新する.
本来,χ2 検定を正しく行うためには, 十分なサンプル

(行動選択)が必要である. このサンプルの大きさは, 有
意水準αならびに検出力 1−βを設定することで統計
理論から導くことができる [楠 98].
§ 3 学習結果の評価とマルチスタート法の活用

最後に, 評価フェーズ, すなわち学習の結果得られた政
策を評価する際には, 不完全知覚判定判定フラグを考慮
し行動を選択する. 具体的には, 不完全知覚判定フラグ
が降ろされている, すなわち不完全知覚が存在しないと
判定されている状態では r < 1であるルールの rを 0と
してルーレット選択∗4を行い, 不完全知覚が存在すると
判断されている状態ではランダム選択を行う.
その結果, すべての状態が不完全知覚状態である場合,

PS-r*の挙動は, ランダム選択と完全に一致する. それに

∗4 有効ルールの r はすべて 1なので,すべての有効ルールを等
しい確率で選択するルーレット選択となる.

対し, 不完全知覚が存在しない状態に無効ルールが存在
すればする程, ランダム選択に対する PS-r*の優位性は
確実に増大する.
ところで,ランダム選択との比較に用いた「ある特定の

政策」によっては, 正しく不完全知覚状態を検出できな
い可能性がある. そのような場合であっても評価フェー
ズで報酬が得られるならば問題ないが,そうでない場合,
比較に用いた「ある特定の政策」を変更する必要がある.
PS-r*では,この変更には,マルチスタート法を用いる. 具
体的には, ランダム選択による報酬獲得行動数の最悪値
を記憶しておき, その値の 2倍の行動を出力したとして
も報酬が得られなければ政策を形成し直す手法が,例え
ば,考えられる.

3・5 PS-r*の 性 質

PS-r*は, 不完全知覚が存在すると判断された状態では
ランダムに行動を選択する. そのため,すべての状態に不
完全知覚が存在する環境が PS-r*にとって最も困難な環
境であり, そのような場合,PS-r*の挙動は,ランダム選択
と完全に一致する.
一方,PS-r*は, 不完全知覚が存在しないと判断された

状態では有効ルールのみを選択する. そのため, 不完全知
覚が存在しない状態に無効ルールが多く存在すればする
程, ランダム選択に対する優位性が確実に増大する. こ
れは,PS-rや従来の確率的政策を学習する手法にはない
PS-r*の重要な特長である.
PS-rでは, 学習時には, つねに rの値に基づき行動が

選択されるが, PS-r*では, r が各ルールごとに個別に 0
または 1に更新される. そのため, 学習開始時に設定さ
れる rの値は, PS-rでは学習の結果得られる政策の質に
直接影響を与えるが, PS-r*では検定時に使用される「あ
る特定の政策」に影響を与えるのみである.
PS-rは O(MN)のメモリで学習可能であるが, PS-r*

では O(MN2)のメモリを必要とする. 検定を行うため
メモリが増加しているが, 従来のメモリーベース法より
は少いオーダーである. また,正しい検定が行われるため
には, 統計理論から導かれる必要なサンプル数を満足す
るような行動選択が,一般には,必要である.

4. PS-rとPS-r*の性能評価

4・1 構造ωを含む環境での評価

§ 1 ランダム選択との比較

i. 実験環境の性質
PS-rおよび PS-r*の性能を図 11に示す環境を用いて

評価する. この環境中の状態 Z には不完全知覚が存在し,
本来異なる状態である Za,Zb,Zc,Zdが同一の状態 (状態
Z)として知覚される. また,状態 Z にはタイプ 2の混同
が存在し, この部分が構造ωに相当する. ルール Xaに
は非決定性が存在し, 確率 p で状態 S1,確率 1− p で状
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図 11 構造ωを含む環境.

表 2 検定結果に応じた PS-r*の報酬獲得までの行動数の期待値.

状態 Z
未検定 検定成功

状 未検定 - 1
p
+(1+ r)n+16

態 検定成功 1
p
+ n+

(1+r)4

r3
1
p
+n+16

X 検定失敗 1
p
+1+n+

(1+r)4

r3
1
p
+1+ n+16

態 X に遷移する. 状態 S1 から Sn は各々異なる状態と
して知覚される. nおよび pの値を調整することで報酬
獲得までの行動数が変化する.
この環境で,ランダム選択および PS-rの報酬を得るま

での行動数の期待値は以下のようになる.
•ランダム選択

(
1
p
+1)+ (2n)+ (16) (3)

• PS-r

(
1
p
+ r) + ((1+ r) ∗n) + (

(1+ r)4

r3
) (4)

ここで第 1項は状態X ,第 2項は状態Si(i = 1,2, ...n),第
3項は状態 Z に関する期待値である. これより PS-rは,

1
1− r

(
(1+ r)4

r3
+(r− 17)) (5)

より大きい n の範囲ではランダム選択に優るが, (5) 式
より小さい nの範囲では, ランダム選択に劣ることがわ
かる.
PS-r*の政策は, 検定が一度も行われていない間はラン

ダム選択に一致するが, 実際に検定が行われた後は, 状態
XおよびZの検定結果に応じ変化する. 状態Zに関する
検定が失敗, すなわち状態 Z に不完全知覚が存在しない
と判断した場合には, PS-r*は, ルール Zaの選択確率を
0にしてしまい報酬を得ることができなくなる. それ以外
の検定結果は表 2のようにまとめられる．ここで状態 Z

に関する検定が成功とは状態 Z に不完全知覚が存在する
と判断したことを意味する. 一方, 状態X に関しては, 検
定成功が状態X に不完全知覚が存在しないと判断したこ
とを意味し, 検定失敗が状態X に不完全知覚が存在する
と判断したことを意味する. また,状態 Si(i = 1,2, ...n)
に関しては, つねに不完全知覚が存在しないと判断でき
るので表には含めていない.
ところで 3.4節で述べたように, PS-r*で正しく検定が

行われるためには統計理論から導かれる十分な大きさの
サンプル（行動選択)が必要である. サンプルの大きさ n

1 30 60
0
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50

150

21.5
nの値

報
酬
を
得
る
ま
で
の
行
動
数
の
期
待
値

PS-r

PS-r*

randomp = 0.9
r = 0.8

図 12 p = 0.9, r = 0.8とし, nを変えたときの各手法の報酬を得
るまでの行動数の期待値.

は, 有意水準をα,検出力を 1−βとしたとき, 以下の式
で与えられる [楠 98].

n =
1
2
(

u(α)+ u(2β)
sin−1

√
π1 − sin−1

√
π2

)2 (6)

ここでπ1およびπ2は, 各々, ランダム選択および「あ
る特定の政策」に従った場合の検定対象のルールによる,
ある注目している状態への状態遷移確率である. また,
u(・) は正規分布表から得られる値であり, 例えば α =
0.05, β = 0.10の場合, u(α) = 1.960, u(2β) = 1.282
である.

p = 0.9, r = 0.8とし, nを変えたときの, 各手法の報
酬を得るまでの行動数の期待値は図 12のようになる．こ
こでランダム選択および PS-r に関しては (3) 式および
(4)式の計算結果を示し, PS-r*に関しては状態X および

Z に関する検定が成功した場合の計算結果を示してある.
PS-r*は, 検定が正しく行われた後には, 任意の n,p,r に
対しランダム選択および PS-rよりも優れていることが
わかる. しかし検定成功のためのサンプル数が不足して
いる場合, すなわち検定対象の行動選択回数が (6)式を
満足しない場合には, PS-r*は様々な挙動をとる可能性が
あるので計算機実験によりその挙動を確認する.
ii. 実験結果および考察

n = 7, p = 0.9, r = 0.8の場合を対象とし, PS-r*をラ
ンダム選択および PS-rと比較する. この環境で, ランダ
ム選択が報酬を得るために要する行動数の期待値は 32.1
である. PS-rは,この環境下では,ひとたび報酬を得れば
以後政策は変化しない. それに対し PS-r*は検定結果に
応じ学習結果が変化する. また, 最初の報酬を得るまで
に要する行動数の期待値は, PS-r, PS-r*ともに 32.1 で
ある. これは,両手法とも, 最初の報酬を得るまではラン
ダム選択を行うためである.
乱数の種を変えて行った 30回の実験の結果を図 13に

示す. ここで横軸は行動選択回数, 縦軸はその行動選択
回数の時点で得られている政策の質, すなわち,その時点
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で得られている政策を用いた場合の報酬を得るまでに要
する行動数の平均である. 破線がランダム選択の理論値
(32.1)である. また, PS-r*では,報酬を得るごとに学習
モードと検定モードを交互に切り替えた. 以下の実験で
は,すべてこの切り替え条件を用いている.

20

30

40

50

0 250005000
行動選択回数

報
酬
を
得
る
ま
で
の
行
動
数

10000 15000 20000

PS-r

PS-r*

ランダム選択

図 13 n = 7, p = 0.9, r = 0.8 の場合の結果.

図 13でPS-r*の結果の一部で縦軸が振り切れているの
は, 状態 Z に関する検定が失敗していることを意味する.
状態 Z に関する検定が成功した後の微振動は状態 X に

関する検定結果の揺れを意味する. 一般に, 「不完全知
覚が存在しない状態に対する検定誤り」よりも「不完全
知覚が存在する状態に対する検定誤り」の方が深刻であ
る. この意味から, 図 11に示す環境で, 状態 Z に関する

検定が先に成功していることは評価に値する.

§ 2 従来手法との比較

i. メモリーベース法との比較

次に,POMDPsを対象とする代表的なメモリーベース
手法であるUtile Suffix Memory (USM) [McCallum 95]
との比較を行う.
USMは,図 11の環境の場合, 状態 Z を区別するため

に 5ステップ前に位置していた状態の情報を必要とする.
したがってそこでは, 行動を木構造に含まなかったとし
ても, 最低 fringe=5,すなわち (n+2)5 もの状態表現を
必要とする. USMに代表されるメモリーベース法は, 一
般に,このように膨大な量のメモリーを必要とする. その
ため現実的な手法とは言い難い.

ii. 確率的傾斜法との比較

次に確率的政策を学習する手法として確率的傾斜法

(SGA) [木村 96] に注目し比較を行う. SGA の学習率
は 0.1,割引率は 0.99とした. また学習開始時に与える政
策はランダム選択とした.

n = 7, n = 14, n = 21としたときのPS-r*および SGA
が学習終了時に獲得していた政策の質, ならびに学習に
要した行動数を表 3に示す. ここで政策の質は, 状態 X

を始点としたときの報酬を得るまでに要する行動数で評
価した.

表 3 図 11の環境で PS-r*および SGA が学習終了時に獲得して
いた政策の質ならびに学習に要した行動数．

政策の質 学習に要した行動数
n 平均 標準偏差 平均 標準偏差

7 24.2 0.218 2.38 × 104 4.10 × 104

PS-r* 14 31.2 0.237 1.73 × 105 2.48 × 104

21 38.2 0.237 2.19 × 105 6.77 × 104

7 26.3 6.83 2.21 × 103 2.91 × 103

SGA 14 38.0 10.9 4.27 × 103 4.67 × 103

21 50.8 9.47 4.42 × 103 5.47 × 103

PS-r*の学習の打ち切りには, α= 0.05, β = 0.10に
設定した (6)式を用いた. (6)式の値は, π1 とπ2 の差

により大きく変化する. そこで,本実験では,検出すべき
差の最大値を 0.05に設定し (6)式を用いた. この場合の
(6)式の最大値は 2095.09となる. すべてのルールの選択
回数がこの条件を上回った時点で学習を打ち切った. 一
方,SGAの学習は, 政策が収束した時点で打ち切った.
SGAは PS-r*に比べ学習は早いが, 得られる政策の質

は劣ることがわかる. このことは nの値が大きくなるに
連れ顕著になる. この主たる原因は, SGAでは,確率的
政策が必要でない Siにおいても, ある確率で無効ルール
を選択してしまうためである. それに対し,PS-r*は状態
Si では, 確実に無効ルールを排除することができる. そ
のために nが大きくなり状態 Si 部分が長くなればなる
程, SGAに対する PS-r*の優位性が増大する.

4・2 図 9a)の環境での評価
次に,PS-rおよび PS-r*のパラメータ rの影響を図 9a)

に示す環境を用い調べる.
実験は乱数の種を変えて 100回行った. 初期値として

与える r を変化させたときの PS-r*および PS-r が学習
終了時に獲得していた政策の質, ならびに学習に要した
行動数を表 4に示す. 政策の質は, 状態 0を始点とした
ときの報酬を得るまで, すなわち, 状態 Gに到達するま
でに要する行動数で評価した.
PS-r*の設定は,前節と同一である. PS-rの学習は,新た

な有効ルールが発見されなくなった時点で打ち切った. こ
れは rの値には依存しないので,すべての rにおいてPS-r
が学習に要する行動数は同一である. また, ランダム選択
が報酬を得るために要する行動数の平均は 5.49× 102,
標準偏差は 5.19× 102である.

表 4 図 9a)の環境で PS-r*および PS-rが学習終了時に獲得して
いた政 策の質ならびに学習に要した行動数．

政策の質 学習に要した行動数
平均 標準偏差 平均 標準偏差

0.8 36.7 6.12 5.24 × 105 3.15 × 104

PS-r* 0.5 35.3 6.90 7.13 × 105 1.05 × 105

0.1 36.7 5.30 6.02 × 106 8.51 × 105

0.8 243 200 4.75 × 103 4.20 × 103

PS-r 0.5 101 68.4 4.75 × 103 4.20 × 103

0.1 178 170 4.75 × 103 4.20 × 103

PS-r は r の値により得られる政策の質が大きく異な
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る. rが 1に近づくと状態 15には適すが, 例えば,状態 5
などでは,下方の「袋小路」に遷移しやすくなる. 逆に,r
が 0に近づくと「袋小路」に陥るケースは減るが, 状態
15と状態 14の間を往復するケースが増える. それに対
し,PS-r*では,状態 5などで「袋小路」に遷移することは
なく, かつ, 状態 15ではランダム選択をとることができ
る. そのため PS-rのように rの値によって学習の結果得
られる政策の質が大きく変化することはない.
PS-r*では,r の値は検定時に使用される「ある特定の

政策」に影響する. rが 0に近付くと, 遷移しにくい状態
が増えるので, 結果として,検定の終了条件を満たすため
には, 全体としてより多くの行動が必要となる. 一方, r

が 1に近付くと, 「ある特定の政策」とランダム選択と
の類似性が増すため,検定の精度が低下する恐れがある.
この環境でも,r = 0.95とした場合には, 状態 15に対し
「不完全知覚なし」と判定する例が 100回の実験中 29回
生じていた. 以上の結果より,PS-r*においては, 検定の
精度および速度の観点から, rの初期値はあまり極端な値
には設定すべきでないということが示唆される.

5. お わ り に

非マルコフ的環境の代表に POMDPsがある. 著者ら
は, 先に, ある特定の POMDPs環境における, PSおよ
び RPMの合理性を保証する定理を導出した. しかしそ
こでは確率的政策が要求される一般の POMDPs環境に
ついては議論されていない.
そこで本論文では, PSおよびRPMに確率的政策の考え

を導入した手法であるPS-rを提案し, 一般の POMDPs
環境下での挙動を解析した. その結果, PS-rが報酬を得る

ために要する行動数は,ランダム選択の最大 (r (1+ M−1
r )n

Mn )
倍であることを示した. ここで nは不完全知覚により同

一の状態とみなされている状態の個数の最大値, M は行
動数である.
さらに確率的政策の利用を極力抑えることで, PS-rの挙

動を改善する手法としてPS-r*を提案した. PS-r*は,χ2

検定を利用し不完全知覚状態を発見し, 不完全知覚状態
のみでランダム選択を行う手法である. PS-r*は, 従来の
メモリーベースよりも少ないメモリで, 従来の確率的政
策を学習する手法では必ずしも明らかにされてはいない
ランダム選択からの改善を明示的に保証した手法である.
今後は,PS-rおよびPS-r*を報酬と罰が混在する環境 [宮

崎 01]やマルチエージェント環境 [宮崎 99c]へ拡張する
ことを行う予定である. また, 工学的応用も非常に重要
であり, 有意義な適用例を早急に発見し, 提案手法の工学
的な意味での有効性を主張したいと考えている.
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A. 定理 3.1の証明

一般にタイプ２の混同が存在しなければ,無効ルールを選ぶ必要
はない. ランダム選択ではすべてのルールが等確率で選択されるの
で, 結果的に無効ルールと有効ルールの選択確率は等しくなる. 一
方, PS-rでは無効ルールの選択確率は有効ルールよりも低い. した
がって, タイプ２の混同が存在しなければ, PS-rが報酬を得るため
に要する行動数がランダム選択の行動数よりも多くなることはない.

B. 補題 3.1の証明

すべてのルールが有効ルールのときはランダム選択と一致するの
で, 以下では, 無効ルールが存在する場合のみを考える.

(i) M = 2 の場合
構造ωは,最も報酬に近い状態 (状態 B)以外では, 無効ルールを選
ぶと必ず報酬に近づき, 有効ルールを選ぶと必ず報酬から最も遠い
状態 (状態 A)に遷移する構造である. したがって, 構造ωは,M = 2

のすべての構造の中で, 無効ルールを選べば選ぶほど最も報酬に近
づき, 有効ルールを選べば選ぶほど最も報酬から遠ざかる構造であ
る. すなわち構造ωでは, 有効ルールを選べば選ぶほど, 報酬獲得
までの行動数は多くなる. 構造ωよりこの効果が弱い, すなわち有
効ルールを選択したときの報酬獲得までの行動数の悪化が, 構造ω
より少なくなる構造では, よりランダム選択との差が縮まる. した
がって, M = 2 のときは, 構造ωが最も PS-r とランダム選択との
差が開く構造である.

(ii) M > 2 の場合
M = 2 の構造に第 3 のルールを加えたとき, そのルールの選択確
率がゼロでない限り, 報酬獲得までの行動数は M = 2 の場合より

増加する.

加えたルールが無効ルールの場合, ランダム選択ではその第 3 の
ルールの選択確率は 1

M
となるが, PS-rでは 1

M
より小さい確率で

選択される. したがって,同じ構造で比較する限り, そのような (第
3 の) 無効ルールが増えれば増えるほどランダム選択と PS-r との
差は縮まる.

一方,第 3 のルールとして有効ルールを加えた場合は, 行動 b を
出力するルールと同一のルールが増えれば増えるほど, PS-r とラ
ンダム選択との差が開く. したがって, 構造ωで行動 b を出力する
ルールと同一のルールが最大, すなわち M − 1 個存在する場合が
最もランダム選択との差が開く場合である.

以上より, 構造ωが, 最も PS-rとランダム選択との差が開く構造
となる.

C. 補題 3.2の証明

構造ωで, 報酬獲得までのステップ数 Va は

Va =
1

s(1− s)n−1
, (C.1)

となる. ここで s は, 構造ωで M − 1 個存在する行動 b を出力す
るルールの選択確率であり, ランダム選択の場合 s = M−1

M
, PS-r

の場合 s = M−1
(M−1)+r

となる. これらの s を (C.1) 式に代入し, 比

率を計算すると, 構造ωで PS-r が報酬を得るまでに要する行動数

は, ランダム選択の最大 (r
(1+

M−1
r

)n

Mn ) 倍となる.
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