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はじめに

熟練者の教師データがない場合，エージェントは試

行錯誤によって学習を進めなければならない．未知環境

に対する学習手法として，強化学習が提案されている．

代表的手法である を用いた場合，習得

したルールを類似状態や異種類の行動有する環境に利

用できない．さまざまな環境に対する場合，ルールを有

効利用する手法を強化学習に組み込む必要がある．筆者

らは，ファジィ環境評価型強化学習手法を文献 で

提案し，チェスゲームを用いて，複雑で巨大な環境に対

する有効性を示した．本論文では，迷路探索で習得した

ルールを，行動形態変更し類似迷路を有した迷路探索問

題に有効利用できることを示す．

強化学習

強化学習 は状態認識器，行動選択器，学習器の

三つのユニットから構成されている．状態認識器は状態

を認識し，政策候補の集合を生成し，行動選択器に送る．

行動選択器は，状態認識器から送られた政策候補の集合

から評価値の大きい行動を選択して環境に出力する．こ

の政策により状態が遷移し，遷移先状態が報酬・罰の条

件を満たしているとき環境は報酬・罰を学習器に与え

る．学習器は，報酬・罰に従って政策に関する評価値を

変更する．強化学習での，報酬 ，罰

は政策に対して遅れがあり，得られる条件は遷移先状態

によって決定される．

ファジィ環境評価型強化学習

ファジィ環境評価型強化学習 以下 と示す

は，ファジィ推論を用いた強化学習 の一手法である．

この手法では，状態を評価するためのルールベースを

過去の経験としてシステム内部に持ち，未知状態に対し

ファジィ推論によって状態評価を行う．この評価値と先

読みアルゴリズムにより未来の状態評価を行いながら学

習・探索を行うことができる．したがって，過去に経験

した状態から未知状態に対する行動決定でき，学習させ

ることが可能な機械学習アルゴリズムである．

ファジィ類似度推論法

では，入力状態 と環境評価ルールの前件

部 との類似度 を 式で与える．ここで，各要素

の適合度を とする．図 に示すように， は全

次元に対する適合度の総和であり， は の不感帯を

決定するパラメータ， は感度パラメータである．この



図 不感帯をモデルとしたファジィ環境類似度推論

ような，ファジィ類似度推論により，入力状態 におけ

る環境評価値 を 式にように類似度 を重み

とする環境評価ルールの後件部環境評価値 の重み付

き平均で与える．ただし，

λ とする．一般的なファジィ推論での類似度の

定義は， で与えられる．しかし，これでは

多次元中の一次元でも が小さければ，全く類似しな

い状態と判断される．このような判断は人間が行う状態

評価の感覚と一致しない場合がある．

部分観測迷路問題への適用

図 に示すような環境を用い，環境評価ルール を

用いた環境評価型強化学習を迷路探索問題に適用した．

この時，環境評価型強化学習の環境シミュレータは，実

図 習得したルールの例と獲得した経路

際に体験した状態とその時の行動から構築するモデル

構築型を用いた．具体的には，過去 ステップの行動履

歴，観測状態および候補行動から遷移先状態を出力する

データベースを作成し，行動毎に検索した．また，見つ

からない場合その候補行動は行動不可能とし，先読みを

枝刈りする．したがって，先読みアルゴリズムでの遷移

先状態の評価値は とした．エージェントは， の視

界を持ち，観測状態に対し，その評価値を基に行動を決

定する．また，先読み深度は， ステップとした．エー

ジェントは，スタート を出発し，ゴール に到達

したときに報酬を与え， 試行が終了する． ステップ

毎に罰を与え，学習はステップ毎に強化した．

実験は， 試行おこなった，結果を図 に示す．グ

ラフは，試行回数とゴールまでに要したステップ数を示

している．試行回数に対して，ステップ数が減少してい

る事が解る．また，図 に獲得した行動を実線矢印で示

す．また，図中 角の図と値は，習得したエージェント

の代表的な視界状態と評価値であり，中央部の迷路に対

応している．

による巨大環境への習得済ルール
有効利用

迷路探索実験で取得したルールを，類似状態や異種

類の行動を有する迷路問題に適用する．環境は，迷路

探索実験で学習した迷路の大きさを縦・横に 倍とし，

図 のように複雑な形状を持つ迷路を用いる．迷路は

であり，エージェントの視界は とする．

先読み深度は， ステップとした．先読みは深度 ，ファ



図 ゴール到達までのステップ数

ジィ類似度推論法のパラメータは， λ

× とした．エージェントは，スター

ト を出発し，ゴール に到達する事を目的とす

る．迷路探索実験で習得したルールを図 に示すように

縦・横 倍とし，ルールベースの初期とする．エージェ

図 ルール視界部の拡張

ントは，視界情報のみを入力とし，図 に示すように前

進 ，回転 を出力

とした．最初の格子空間で習得した環境評価ルールを初

期値に用いる．また，エージェントの視界は 倍にな

る． 実験結果を図 に示す．エージェントは，直進と

図 エージェントの行動

図 巨大な類似環境と実験結果

回転による方向転換を繰り返し，ゴールたどり着く経路

が観測された．図 上部に示すように習得済みルールは

サブゴールの役目を果たし，先読みアルゴリズムがサブ

ゴール付近を探索している考えられる．従って，先読み

探索の範囲にサブゴールがあれば，間の状態に無関係に

ゴールにたどり着くことができ，言い換えれば観測状態

と探索先状態との間にマルコフ性がある事になる．この

状態でゴールに到達することで，エージェントはより細

かい状態を体験しながら目的を達成できる事になる．こ

のような状態に対し，図 下部に示すような追加学習を

で行えば，更に高度なルールが生成できると考

えられる．また， でファジィ類似度推論で評価

できる程度にルールを生成できれば，先読み探索の深度

を小さく出来ることが可能になり，より高速に行動選択

を行うことが出来るようになる．



図 追加学習による効果

おわりに

本論文では，簡単な部分観測迷路探索問題を環境評

価型強化学習に解かせ，習得したルールを 倍大きい

類似環境に適用した．結果，習得したルールはファジィ

類似度推論法を用いる事で，類似環境に有効利用可能

である事が解った．この状態を で追加学習すれ

ば，より高品質なルールを取得できる．先読み経路上の

ルールを習得できれば，ファジィ推論を用いて評価値を

補間することが可能になるため，先読みアルゴリズムの

深度を小さくできると考えられる．今後は，推論法の改

良を行うとともに， による追加学習と深度パラ

メータの関係を調査していきたい．また，モデル構築型

の改良もおこなう予定である．
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