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Summary

Conventional reinforcement learning has focused on learning in a stable environment. However, an
agent may be given another environment which differs from the old environment. Thus, an autonomous
agent needs a method to learn efficiently a new policy suited for the new environment.

In this paper, we propose a method to adapt to a new environment for an agent which has a task to
reach goals. When an agent is provided with a new environment, our method learns a new partial policy
using the precondition of agent’s old policy. The precondition of a policy is a condition that says what
must be satisfied in order to reach goals by using the policy. Similarly to learning the precondition of
an action from the instances of action’s success or failure by using concept learning, our method learns
the precondition of a policy from the instances of policy’s success or failure by using concept learning.
We describe a method using inductive logic programming (ILP) as a concept learning method. Since ILP
provides methods for learning relational knowledge that is not expressible in attribute-value learning, our
method can use relational representation for the precondition. We applied our method to a blocks-world
problem for evaluation. We have come to conclusion that our method is effective when the cost to carry
out the task is high.

1. は じ め に

従来の強化学習の研究は，エージェント周囲の環境が

不変であるものと仮定して，最適な政策（policy） 状
態観測から行動出力へのマッピング を学習する．し
かし，実際には，学習された政策が利用される環境は，

その政策を学習した時の環境とは必ずしも同一ではない．
マルチエージェントシステムの代表的な問題であるサッ
カーゲームの例を考えてみよう．エージェントは，ふつ

う，政策が利用される環境とできる限り同じ環境で学習
を行う．ところが，実際に対戦するチームは学習時に対
戦したチームとは異なるので，学習した政策が常に最適

であるとは限らない．それどころか，その政策では目標
に到達できないかもしれない．したがって，新しい環境
を与えられたエージェントは，その環境に合った新しい

政策を再び学習しなければならない．しかし，政策をは

じめから学習しなおした場合には，それまでの政策を学
習するのに匹敵する経済的・時間的コストが必要になる．
そこで，はじめから学習しなおすのではなく，それまで

の政策を新しい環境に合うように効率的に再構築する手
法が必要になる．本論文の目的は，目標到達型のタスク
を対象としたモデルなし・経験強化型の強化学習におい

て，新しい環境に効率よく適応する すなわち，少な
いエピソード数で目標到達率を回復させ経済的・時間的
コストを抑制する ための基本的アルゴリズムを示し，
その有効性を検討することである．

Kato らは，忘却の概念を導入した強化学習の手法・
forgettable profit sharingを提案し，解析的な議論を行っ
ている [Kato 00]．仮想キューを用いた forgettable profit
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sharingでは，ルール重みの更新時にすべての重みに忘
却率をかけることによって無効ルールを抑制し，環境の
変化に適応する．また，港らは，政策の学習後に環境が

変化した場合にも，最適性を犠牲にしてタスク達成だけ
を考えれば，それまでの行動政策が新たな環境で部分的
に適用できると考え，過去の環境で獲得した政策を部分

的に修正する手法を提案している [港 00]．それまでの政
策のうち新たな環境において不都合が生じる部分のみを
学習しなおすことによって，新しい政策を学習する時間

が短縮される としている．この手法では，(a)負の報
酬を獲得した状態から nr = 1ステップ前までの状態およ
び状態空間上でそれらと隣接する状態の集合を学習しな
おす範囲として部分的な強化学習を行い，(b)十分なタ
スク達成率が得られない場合には，nr の値をひとつ増や
して再び部分的な強化学習を行う．このようにして，十
分なタスク達成率が得られるまで (b)を繰り返すことに
よって再学習の範囲を探索している．

本論文では，
(1) 再学習の範囲を判別するために政策事前条件を定
義し，これを用いて政策を再構築する手法，

(2) 政策事前条件を概念学習によって獲得する手法
を提案する．概念学習アルゴリズムは，タスクの性質や

事例の表現に合わせて選択する．本論文では，事例を一
階述語論理で表現し，概念学習に帰納論理プログラミン
グ（inductive logic programming, ILP）を用いた手法
について述べる．ILPの観点から見ると，自律エージェ
ントへの応用は ILP研究におけるトピックのひとつであ
る [Benson 96, Jacobs 98, Džeroski 98, Reid 00]．
以下，2章では政策の事前条件について説明する．ま

た，政策事前条件を用いて政策を再構築する方法につい

て述べる．3章では政策事前条件を概念学習によって獲得
する方法を積み木の問題を用いて説明する．その後，実
験による評価の結果を 4章に示し，5章で (1)政策事前
条件を用いた政策再構築，(2)概念学習による政策事前
条件獲得，それぞれの有効性について考察する．6章で
は関連研究を紹介し，最後に，結論を 7章で述べる．

2. 政策事前条件を用いた政策の再構築

2・1 問題設定と強化学習

次のようなタスクを持ったエージェントを考える．エー
ジェントには，
•とりうる状態の集合 Q

•とりうる行為の集合 A

•関数 pre : Q×A→ {T,F}
•目標 goal : Q→ {T,F}
•初期状態 q ∈Q

が与えられる（T, F はそれぞれ真，偽を表す）．ここ
で，関数 pre は行為の事前条件（precondition）であり，
pre(q,a) = Tならば，状態 qにおいて行為 aが実行可能

である という．エージェントにとって未知の状態遷
移関数 δ : Q×A→ Qが定義されており，q において a

を実行したとき，エージェントは δ(q,a)に置かれる．初
期状態は，タスクごとに環境から与えられ，エージェン
トが選択することはできないものとする．エージェント
の目的は，

(1) goal (δ (· · ·δ (q,a1) · · · ,an)) = T，
(2) pre (δ (· · ·δ (q,a1) · · · ,ai−1) ,ai) = T

(i = 1, . . . ,n)
を満たす一連の行為 a1, . . . ,an (ai ∈ A)を見つけること
である．

強化学習は，時刻 tにおける報酬∗1rt = r(qt,at)を環
境から受け取り，利得 最も単純な場合，報酬の総計

を最大にするような政策を学習する．（決定的な）政
策（policy）とは，任意の状態 q ∈Qからある行為 a ∈ A

へのマッピング π : Q→ A のことをいい，時刻 t の状

態 qtにおいて次に行うべき行為 at は at = π(qt)として
求められる．報酬 rt は，本研究で扱う問題のように目
標状態への経路を学習させる場合には，goal(st) = Fか
つ goal(δ(st,at)) = Tのとき rt(st,at) = 1，そうでない
とき rt(st,at) = −1とすることがよく行われる [Sutton
98]．状態遷移関数 δ と報酬関数 r の組は環境モデルと
呼ばれ，モデルがエージェントにとって未知である場合

には，モデルなしの強化学習アルゴリズムが用いられる．
本研究では，モデルなし・経験強化型の強化学習法として
無効ルール抑制定理を利用した profit sharing [宮崎 94]
を用いている．

2・2 政策の失敗と政策事前条件

次に，政策 πを学習した後，学習時とは異なる環境が

与えられた場合について考える．このような場合には，π

に従って行動しても目標状態に到達できないことがある.
しかし，最適性を犠牲にしてタスク達成だけを考えれば，

πは新たな環境で部分的に適用できる [港 00]．本論文で
は，それまでの行動政策を新たな環境にも適用できる条
件を政策の事前条件としてとらえる．

πを学習した時の環境を

e = 〈Q,A,δ,pre,goal〉，

πを利用する時の環境を

e′ = 〈Q,A,δ′,pre ′,goal ′〉

とする．環境 e′において，状態 q ∈Qから政策 πに従っ
て行動しても目標に到達できないとき，π は qで失敗す
る という．すなわち，πを用いて

(1) goal ′(δ′(· · ·δ′(q,a1) · · · ,an)) = T，
(2) pre′(δ′(· · ·δ′(q,a1) · · · ,ai−1),ai) = T
（i = 1, . . . ,n）

∗1 ふつう，エージェントにとって報酬関数 r は未知である．
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図 1 異なる環境の例．実線の矢印は，上の環境における最適政策
π を表している．環境が下の環境に変化すると，状態 B に
おいて以前最適だった行動 a1 を行っても目標に到達できな
い．黒丸は，政策 π が失敗する状態を表している．

を満たす一連の行為 a1, . . . ,an (ai ∈ A)を見つけること
ができないとき，πは qで失敗する．

政策 πが失敗しないために状態 qが満たしていなけれ

ばならない条件を π の事前条件とし，preπ
policy と書く．

すなわち，

preπ
policy(q) = T

ならば，そのときに限り，πに従って行動することによっ

て qから目標に到達することができる．

このことを，状態遷移関数が異なるふたつの環境の例

（図 1）を用いて具体的に説明する．初期状態はすべての
状態の中からランダムに選択される．まず，エージェン
トが環境 1で政策 π（実線の矢印）を学習したとする．こ

のエージェントが環境 2を与えられたとき πに従って行
動すると，状態遷移が環境 1と異なるため黒丸の状態か
らは目標に到達できない．つまり，π は環境 2の黒丸の
状態 qで失敗，すなわち，

preπ
policy(q) = F

である．また，それ以外の状態 qに対して

preπ
policy(q) = T

が成り立つ．

政策 π の事前条件 preπ
policy と区別するため，以下で

は行為の事前条件を preaction と書く．

2・3 政策の再構築

本節では，前節で述べた政策事前条件を用いて，環境
変化後の環境 e′に合わせて政策を再構築する手法を提案
する．e′の状態 q ∈Qにおいて政策 πの事前条件を満た

しているとき，πに従って行動すれば目標に到達できる．
したがって，学習しなければならないのは，πの事前条
件を満たさない状態でどの行為を選べばいいか とい

Restructure Policy(π,preπ
policy)

入力：政策 π，政策 πの事前条件 preπ
policy

(1) 政策 π′ を初期化する
(2) path をスタックとする
(3) do foever
(4) 状態を初期化し，状態 qを観測する
(5) path ← φ，報酬 reward← 0
(6) while not goal(q) do
(7) if preπ

policy(q)
(8) then a← π(q)
(9) else
(10) π′ に従って行為 aを選択する

(11) path に (q,a)をプッシュ
(12) reward← reward + r(q,a)
(13) 行為 aを実行する

(14) 新しい状態 qを観測する
(15) 強化学習法に従い，rewardと pathに基づいて

π′ を更新する

図 2 政策事前条件を用いた政策再構築アルゴリズム．

うことである．これを政策 π′ とすると，π′ の定義域は，
π の事前条件を満たさない状態の集合

Q′ =
{
q ∈Q

∣∣ preπ
policy(q) = F

}
となる．

そこで，e′において πとその事前条件が与えられたと
き，π の事前条件を満たす状態では π に従って行動し，
そうでないときは新しい政策 π′ を学習する．すなわち，

preπ
policy(q) = T

となる状態 qでは行為 a = π(q)を選択し，そうでないと
きは強化学習を用いて π′ : Q′→ Aを学習する．このア
ルゴリズムを図 2に示す．目標に到達できない状態だけ
で学習することによって学習の収束に要するエピソード

数を抑制する．

3. 概念学習による政策事前条件の獲得

前章で述べた再構築手法には政策事前条件が必要であ
る．では，政策 πの事前条件はどのようにして求められ

るのだろうか．Qが有限で，新しい環境 e′の任意の状態
q ∈ Q を選んでタスクを始めることができるならば，π

の事前条件は，すべての q ∈ Qから政策 πを用いて行動

し目標状態に到達できるかを調べることによって獲得で
きる．しかしそうでない場合∗2には，実際に経験した状
態の政策事前条件の値しか知ることはできない．

Shenは，行為モデルにおける行為の事前条件 preaction

が行為の成功例・失敗例から概念学習を用いて求められ

∗2 対戦相手が存在するゲームなどのマルチエージェント問題に
おいては，任意の状態を生成することは困難である．
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図 3 積み木の問題．

ることを示している [Shen 93]．そこで，本手法では，同
様にして政策の事前条件 preπ

policy を政策 πの成功例・失

敗例から概念学習を用いて帰納的に獲得する．概念学習
によって獲得した事前条件は，収集した事例だけでなく
未知の事例も分類できることから，収集した事例を一般

化したものとなる．

本手法は，(1)それまでの政策に従って行動し，その成
功例・失敗例を収集する．(2)概念学習を行うのに十分な
事例が集まると，政策の失敗を表す概念を獲得する．獲

得した概念に含まれる状態では，政策事前条件が満たさ
れていないと考える．エージェントは十分な数の事例が
集まると環境が変化したものと認識し，事例が集まらな

い場合には政策の再構築を行わない．

決定木学習や人工ニューラルネットワークなど様々な
概念学習アルゴリズムが提案・開発されている．本手法で
用いる概念学習アルゴリズムは，問題や事例の表現にあ

わせて適切に選択する．本章では，一階述語論理を用い
て事例を表現し，概念学習に ILPを用いる手法について
述べる．一階述語論理は，その知識表現および推論が人
工知能の分野では古くから研究されており，知識ベース

エージェントを表現する言語として用いられている．ILP
では，与えられた正事例の集合 E+，負事例の集合 E−，
背景知識 B から，

任意の e ∈ E+ に対して B ∪H |= e，
任意の e ∈ E− に対して B ∪H �|= e

を満たす仮説 H を見つける．B, H は一階述語論理に
基づいたホーン節の集合である．このため，ILPは，属
性-値学習など他の手法では学習できない関係表現を含ん
だ概念を学習でき，問題の構造的な面をとらえることが
可能となる．また，背景知識を利用することによって複

雑な概念の学習ができる．B ∪H |= eとなる事例の集合
EB∪H は，EB∪H ⊇ E+となり，ILPによってE+が一
般化される．

3・1 例題：積み木の問題

本節では，積み木の問題（図 3）を説明する．
いま，a,b, c,dの 4つの積み木が机の上にある．ロボッ

トは，stack(x,y)という行為によって積み木 xを積み木
y の上に積むか，putdown(x) という行為によって積み
木 xを机の上に置くことができる．ロボットのタスクは，
与えられた初期状態から作業を始めて目標状態を達成す
ることであり，この問題の目的はタスクを達成するため

Learn Concept of Failure(π,maxStep,B)
入力： 政策 π，失敗基準maxStep，背景知識 B．

出力： π の失敗を表す概念.
(1) t← 0, E+← φ, E−← φ

(2) // 事例の収集
(3) do until E+,E− が十分なサイズ
(4) 状態を初期化し，状態 qt を観測する
(5) i← 0, E← {et}
(6) while not goal(qt) かつ i < maxStep do
(7) at← π(qt)
(8) 行為 at を実行する
(9) 新しい状態 qt+1 を観測する

(10) E← E ∪ {et+1}
(11) t← t + 1, i← i + 1
(12) if goal(qt)
(13) then E−← E− ∪E

(14) else E+← E+ ∪E

(15) // 失敗を表す概念の学習
(16) B′← B ∪ q̇0 ∪ ȧ0 ∪ . . .∪ q̇t−1 ∪ ȧt−1 ∪ q̇t

(17) ILPを用いて以下を満たす仮説H を求める
任意の ej ∈ E+ に対して B′ ∪H |= ej

任意の ej ∈ E− に対して B′ ∪H �|= ej

(18) return B′ ∪H

図 4 ILPを用いて政策の失敗を表す概念を学習するアルゴリズム

の政策をロボットに学習させることである．目標状態は，
積み木を d, c, b, aの順に積んだ状態とする．

goal(s) =

T

(
ontable(d)∧ on(c,d)
∧on(b, c)∧ on(a,b)

)
F (それ以外のとき)

ロボットが政策を学習した後，他の積み木の上に置か
れている積み木は床の上にしか移動できない という

ように環境が変化する．環境変化後，図 3の状態で積み木
aを積み木 bまたは積み木 dの上に積むことはできない．
このような場合には，前の環境で学習した政策をその

まま用いることができないため，新しい環境に合わせて
政策を再構築する必要がある．

3・2 アルゴリズム

本節では，一階述語論理を用いて事例を表現し，ILP
を用いて政策の失敗を表す概念を学習するアルゴリズム

（図 4）について述べる．このアルゴリズムは，与えられ
た政策 πに従って行動し概念学習のための事例を収集す
る部分（2–14行目）と，集めた事例を ILPによって一般
化し π の失敗を表す概念を獲得する部分（15–17行目）
から成る．
事例を収集する間，それまでの政策 πが失敗したこと

を表す概念の事例として

et = fail(s).
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q̇t = { ontable(d,s),
clear(d,s),
ontable(b,s),
clear(b,s),
ontable(c,s),
on(a,c,s),
clear(a,s) }

ȧt = { stack(b,a,s) }

図 5 図 3 において stack(b,a) を実行したときの記述．s は状況
変数．

を生成する（10行目）．ここで，sは時刻ごと生成される
ユニークな状況変数（situation variable） [McCarthy
69]である．目標へ到達できなかった場合には etを失敗概

念の正事例とし，到達した場合には負事例とする（12行
目–14行目）．これを扱うために，それまでの平均ステップ
数などを参考にして失敗基準maxStepを定め，maxStep
ステップ以内に目標に到達できないとき，これを失敗と
する（6行目）．また，時刻 tにおいて観測した状態 qt

とそのときの行為 atを，同じ状況変数 sを用いてホーン
節集合 q̇tおよび ȧtとしてそれぞれ記述する．たとえば，

qtが図 3の状態で，atが stack(b,a)のときの記述 q̇t, ȧt

は図 5のようになる．状況変数を用いることにより，こ
れらがあるひとつの状況 sについての記述である と

いうことを表している．

事例収集が終了した時刻 tまでの状態と行為について
の情報

It = q̇0 ∪ ȧ0 ∪ . . .∪ q̇t−1 ∪ ȧt−1 ∪ q̇t

と与えられた背景知識BをあわせてB′ = B ∪ Itとする．

B′ はロボットの経験を含んだ背景知識であり，B′ と正
負の事例集合 E+, E− から

(1) 任意の ej ∈ E+ に対して B′ ∪H |= ej

(2) 任意の ej ∈ E− に対して B′ ∪H �|= ej

を満たす仮説H を ILPを用いて求める（17行目）．こ
こで，背景知識Bは状態を分類するのに役立つような知

識である．背景知識の具体例を付録 Aに示す．
仮説H を学習すると，任意の状態 q ∈Q 未経験の

状態を含む における政策事前条件 preπ
policy の値を予

測できるようになる．時刻 t′ の状態 qt′ における政策事
前条件 preπ

policy の値は次のようにして予測する．まず，
at′ = π(qt′)を求め，

It′ = q̇0 ∪ ȧ0 ∪ . . .∪ q̇t′ ∪ ȧt′

を記述し，Bとあわせて B′ = B ∪ It′ とする．次に，ユ

ニークな状況変数 sを生成する．すると，このときの事
例は

et′ = fail(s).

として表される．これらと学習した仮説H から，政策事
前条件の予測値 p̂reπ

policy を求める．

p̂reπ
policy(qt′) =

{
F (B′ ∪H |= et′)
T (それ以外のとき)

p̂reπ
policy は事例収集時に経験した状態だけでなく未経験

の状態も分類できるため，概念学習には経験を一般化す
る効果がある．ただし，この予測をするときには，事例

発生時刻 t′以後の情報 すなわち，将来の情報 を
用いることはできない．したがって，与える背景知識 B

は，事例発生時刻以後の情報を参照しないものにしてお

く必要がある．

3・3 ILPシステム

前節で述べたアルゴリズムに従って ILP を行うため
に，ILP システム Progol [Muggleton 95] を改良した．
Progolは逆伴意法（inverse entailment）とトップダウ
ン探索に基づいたアルゴリズムである．Progolは，まず
逆伴意法によって最も特殊な節 ボトム節と呼ぶ
を構成する．次に，ボトム節を包括する空間において近似
A*探索を行い，仮説を効率的にトップダウン探索する．

Progolや FOIL [Quinlan 90]など，ふつうの ILPシ
ステムでは，一般化されなかった事例はそのまま仮説論
理プログラムに加えられる．たとえば，図 5の記述が行
われたときの事例

fail(s).

が正事例であり一般化されないとき，この事例はそのま
ま仮説に加えられる．しかし，状況変数はそれぞれの時

刻ごとに異なる値をとるため，この節と別の時刻の事例
がマッチすることはない．そこで，事例そのものではな
く，事例 et の記述 q̇t ∪ ȧt を前件とした節から状況変数

だけを一般化したものを仮説論理プログラムに加えるこ
ととする．この例の場合，

fail(X):-
ontable(d,X),clear(d,X),ontable(b,X),
clear(b,X),ontable(c,X),on(a,c,X),
clear(a,X),stack(b,a,X).

が該当する．これにより，状況変数が異なるだけで同じ

状態を表している事例とマッチするようになる．

4. 実 験

本手法の効果を確認するため，3・1節で述べた積み木
の問題∗3を用いて実験を行った．モデルなし・経験強化
型の強化学習には profit sharingを用いた．各ルールの
初期値は 0.1，行動選択は重みに比例した確率に基づく
ルーレット選択を用いた．報酬は，目標に到達するまで

∗3 |Q| = 73．
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は−1，目標に到達したときに 10を与えることとし，目
標に到達したときにエピソードに含まれるルールの強化
を行った．初期状態はすべての状態から一様分布に従っ

てランダムに選択され，獲得報酬の期待値が 0となる 10
ステップ目で目標に到達できないとき新しい初期状態へ
のリセットを行った．強化関数は，[宮崎 94]の無効ルー
ル抑制定理を満たすよう公比 1/13の等比減少関数

fi =
1
13

fi−1 (i = 1, · · ·, 10)

とした．政策事前条件を学習する際のパラメータmaxStep
は 10，収集事例数は正事例・負事例とも 100とした．背
景知識は，付録 Aに示したものを与えた．
実験は，100,000エピソード経過後に環境を変化させ，

最大の重みをもつルールを選択する決定的行動を行った
ときの目標到達率と平均獲得報酬∗4の変化を計測した．
これを 10回ずつ行い，その平均を求めた．比較として，
仮想キューを用いた忘却率 0.9999の forgettable profit
sharing [Kato 00]，政策を初期化して再学習した場合
（re-learning），本手法において一般化を行わない場合
（non-generalizing）の実験を行った．一般化を行わない
実験では，事例収集時に政策事前条件を満たさない状態
であると確認され，正事例として収集された状態だけで
政策を学習しなおした．

結果を図 6・図 7に示す．横軸は，環境が変化した時点
を 0としている. 本手法（our method）と一般化を行わ
ない手法では，初期の試行において事例の収集が行われ

ている．本手法は，初めから学習しなおした場合とほぼ
等しい目標到達率・獲得報酬を持つ政策を学習し，初め
から学習しなおした場合よりも早く学習が収束した．ま

た，本手法は，一般化を行わない場合よりも高い目標到
達率・獲得報酬を持つ政策を学習した．

本システムが学習した仮説プログラム H を図 8に示
す．また，従来の Progolを用いて同じ事例，同じ背景知
識から学習した結果を図 9に示す．Progolでは一般化さ
れなかった事例が，本システムではその状況の記述を前

件とする節から状況変数のみを一般化した節に一般化さ
れたことが確認できる．

次に，本手法において収集する事例の数（図 4の 3行
目）を小さくした場合について，同様の実験を行った．そ
の結果を図 10・図 11に示す．収集する事例数が少ない
とき，再構築した政策の目標到達率が低くなった．これ

は，本手法で政策事前条件の獲得に用いている帰納的学
習では事例数が少ないと正しい仮説を学習することがで
きないためである．

これを確認するため，本手法における概念学習の精度
を調べた．本手法ではそれまでの政策 πが失敗すると判
断されたときは新しい政策を学習しなおすが，ここでは，
失敗と判断されるときにもπに従って行動することによっ

∗4 各時点での政策に従い，1,000回のタスクを行って計測した．
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図 7 環境変化後の平均獲得報酬．

てその結果を確認し，精度を求めた．結果を表 1に示す．
表中の |seqs|は事例の収集に要したエピソード数，|QE+ |
は収集した正事例に含まれる状態，すなわち，政策事前
条件を満たしていないことを確認した状態の数，|QH |は

fail(A) :- on(B,b,A), on(c,C,A).
fail(A) :- on(B,a,A), ontable(a,A),
ontable(d,A).

fail(A) :- on(b,B,A), ontable(B,A),
ontable(c,A), clear(c,A).

fail(A) :- on(b,a,A), on(d,c,A),
ontable(a,A), ontable(c,A),
clear(b,A), clear(d,A), putdown(d,A).

図 8 学習した仮説プログラムの例（収集事例数が 100 のとき）．

fail(s80).
fail(A) :- on(B,b,A), on(c,C,A).
fail(A) :- on(B,a,A), ontable(a,A),
ontable(d,A).

fail(A) :- on(b,B,A), ontable(B,A),
ontable(c,A), clear(c,A).

図 9 図 8の学習時と同じ入力から Progolで学習した結果．最初
の節 fail(s80).は他のいかなる事例ともマッチしない．
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本システムが学習した仮説が政策事前条件を満たしてい
ない状態に分類した状態の数を表す．事例を多く集める
にはより多くのエピソードを要したが，より多くの状態

を経験しより精度の高い仮説を学習した．

5. 考 察

本手法を (1)政策事前条件を用いた政策再構築，(2)概
念学習による政策事前条件の獲得 という面から

(a) 学習した政策の性能（目標到達率・獲得報酬）

(b) 政策学習の収束に要するエピソード数
(c) 計算量

について考察する．

表 1 概念学習の平均精度．|seqs |は事例の収集に要したエピソード
数，|QE+ |は収集した正事例に含まれる状態，すなわち，政
策事前条件を満たしていないことを確認した状態の数，|QH |
は本システムが学習した仮説が政策事前条件を満たしていな
い状態に分類した状態の数を表す．

事例数 |seqs| |QE+ | |QH | 精度

25 9.4 3.0 27.7 0.707
50 19.4 3.8 24.6 0.796
100 39.6 5.9 29.2 0.858

5・1 政策事前条件を用いた政策再構築の有効性

まず，政策事前条件が与えられた場合について，2・3節
で述べた政策再構築の有効性を検証する．

(a) 部分的な強化学習によって，目標到達率は前の政

策をそのまま使う場合よりも上昇する．ただし，政
策事前条件は目標への到達だけに着目しているため
獲得する報酬は最適でない可能性がある．

(b) 部分的な強化学習では対象となる状態の数が減る
ので，学習の収束が早くなると期待できる．実際に，
実験では初めから強化学習をやり直した場合よりも
早く収束した．また，港らは，移動ロボットの行動学

習において実際に失敗を経験した状態だけでQ学習
を部分的に行うことによって学習が早く収束し，環
境の変化に適応できたと報告している [港 00]．

(c) 行動選択時に政策事前条件が満たされているか調
べるので，その分だけタスク実行時の計算量が増加
する．実装では，調べた結果を記憶することによっ

て調べる回数を各状態につき一度だけにした．政策
更新の計算量は従来の強化学習に等しい．

以上から，政策事前条件を用いた政策再構築は，環境変
化後に少ないエピソード数で目標到達率を回復させるの
に有効であると考える．ただし，本手法では，[港 00]と
同様に，強化学習中に環境が変化しないと仮定している．

5・2 概念学習による政策事前条件獲得の有効性

次に，政策事前条件の獲得に概念学習を用いることの
有効性について考察する．

(a) 概念学習による一般化によってエージェントが経
験していない状態も再学習の対象になる．これによ
り，再構築した政策の性能が良くなる ∗5．一方，分
類誤りは再構築した政策の性能に影響し，これを次
の 2つに分けることができる．図 12の例で示す．（図
中の枠は分類誤りを生じる仮説を表し，枠内の状態

を政策事前条件を満たしていない状態に分類する．）
•学習した仮説が政策事前条件を満たしている状
態を満たしていない状態に分類した場合（状態
C）．このとき，その状態では政策を学習しなお
すことになるが，目標到達率への影響は小さい．
•事前条件を満たしていない状態を満たしている
状態に分類した場合（状態 B）．このとき，そ
の状態ではそれまでの政策に従って行動してし
まうので，その後目標に到達できなくなる可能
性がある．特に，遷移した先の状態でも同じ誤

りを続けると，目標に到達できない．
したがって，目標到達率を考えたとき後者の誤りは
重大な誤りであり，再構築した政策の目標到達率の
上限に影響を及ぼす．表 2に重大誤り率と最終的な
目標到達率の関係を示す．重大誤り率が小さいほど，

∗5 ただし，未知の状態がすべて政策事前条件を満たす状態に分
類される場合の性能は，概念学習を行わない場合と変わらない．
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図 12 分類誤りを生じる仮説の例（図中の枠）．この仮説は，枠
内の状態を政策事前条件を満たしていない状態に分類する．
状態 B の分類は重大誤りとなる．

表 2 重大誤り率と最終目標到達率の関係．

事例数 重大誤り率 最終目標到達率

25 0.180 0.903
50 0.116 0.947
100 0.065 0.997

目標達成率は大きくなる．しかし，重大な誤りがあっ

たとしても，政策事前条件を満たしている状態に遷
移できれば，目標に到達することができる．

(b) 事例収集に要したエピソード数が強化学習を部分

的に行うことによって減らされるエピソード数を超
えてしまう場合には，学習収束までのエピソード数
は学習しなおす場合よりも多くなってしまう．実験

では，事例収集に要したエピソード数は強化学習の
収束に要したエピソード数に比べて十分に小さいも
のであった．一般には，十分な精度を持つ仮説を学
習するために必要な事例数やエピソード数を事前に

求めることは難しい．
(c) 概念学習を一度実行する分だけ計算量が増加する．

以上から，概念学習を用いて政策事前条件を獲得するこ

とは，より性能の高い政策を再構築するのに有用である
と考える．しかし，概念学習にかかる計算量が増加する，
（多くの事例を収集する場合に）学習全体に要するエピ

ソード数が初めから学習しなおすよりも大きくなる可能
性がある というデメリットがある．

6. 関 連 研 究

自律型ロボットの実用化のために，強化学習における

環境の変化への適応が重要な問題となっている．港らは，
[港 00]において，タスク達成率の低下によって環境の変
化を認識し，政策を部分的に再学習する手法を提案して

いる．この手法では実際に失敗した状態とその近傍の状
態における行動しか改善されないが，本手法では，概念
学習を用いることによって前の環境で学習した政策が失

敗する状態を一般化しており，環境変化後に初めて経験
する状態であっても失敗を未然に防げることがある．

また，Kato らは，[Kato 00] において，忘却の概念
を導入した強化学習法・forgettable profit sharingを提
案し，解析的な議論を行っている．仮想キューを用いた
forgettable profit sharingでは，ルール重みの更新時に

すべての重みに忘却率をかけることによって無効ルール
を抑制し，環境の変化に適応する．この手法は，強化学
習中の環境の変化にも適応することができるが，ルール

には環境変化後も前の環境と同じ報酬が分配されること
を想定しており，本論文の実験のように，環境の変化に
よってエピソードが長くなり，分配される報酬が減少す

る場合には，適応するのに時間がかかる．

ILPを自律エージェントへ応用する研究という観点か
ら見ると，Benson が TOP（Teleo OPerator） [Nils-
son 94]で表現された行為モデルを ILPによって学習す
るエージェント TRAIL [Benson 96] を提案している．
Ryan らは TOP を強化学習で学習する手法 RL-TOPs
を提案し [Ryan 98]，Benson の TRAIL にこれを応用
する研究 [Reid 00] を行っている．また，Džeroskiらは
[Džeroski 98]において ILPとQ学習を組み合わせた手
法を提案している．

7. ま と め

本論文では，モデルなし・経験強化型の強化学習におい

て，エージェントが過去の環境で獲得した行動政策を新
たな環境で適用するための条件 政策事前条件 を
概念学習を用いて獲得し，政策を部分的に学習しなおす

ことによって環境の変化に適応する手法を提案した．ま
た，一階述語論理を用いて政策事前条件の事例を表現す
るとともに概念学習に ILPを用いることによって一階述
語論理に基づいた関係表現の利用を可能にし，積み木の
問題を用いた実験によりその有効性を確認した．

政策事前条件を用いて政策再構築を行うと，新しい環

境での学習収束に必要なエピソード数 タスクの実行
回数 が学習しなおす場合と比較して少なくなると見
込まれる．これに加え，概念学習自体はタスクを実行す

ることなしに行えることから，本手法はタスクの経験に
要する時間的・経済的コストが大きい問題に対して有用で
あると考える．しかしながら，本手法を用いる場合には

(1) 概念学習を行う分の計算コストが増加する，
(2) 十分な精度を持つ政策事前条件の学習に必要な事
例数を事前に知ることができない

という点が問題になる．本手法では，事例が集まるまで
は政策の再構築を行わない．したがって，事例を多く収
集しようとした場合には，政策の再構築をはじめるまで

に要するエピソード数が増加する．収集する事例が少な
すぎると，概念学習により獲得した政策事前条件の精度
が低くなり，十分な性能を持つ政策を再構築することが
できなくなる．

本論文では決定的環境における決定的政策を対象とし
たが，確率的環境における確率的政策を対象とする場合

には，十分な数の事例を収集するとともに ILPに替えて
統計的手法に基づいた概念学習アルゴリズムを用いて政
策事前条件を獲得する方法を検討する必要がある．すな
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わち，前の政策が失敗する確率の高い状態を再学習の対
象とするよう政策事前条件を学習する．
今後は，確率的環境における本手法の有効性の検証，高

い精度を持つ政策事前条件の学習に必要な事例数を見積
もる方法および環境同定型の強化学習に対する本手法の
応用可能性の検討などを行う必要がある．
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♦ 付 録 ♦

A. 背 景 知 識

3・1 節で述べた積み木の問題における背景知識 B の具体例を次
に示す．

block(a).

block(b).

block(c).

block(d).

概念学習を行うときは，上の背景知識にそれまでの状態と行為に
関する記述を加えたものをひとつの背景知識として扱う．さらに，
ILPシステムには，仮説に使用する述語の宣言および正事例・負事
例が与えられる．したがって，実際に ILP システムに与えるファ
イルは次のようになる．ここで，述語 modeh/2, modeb/2は，それ
ぞれ後件部，前件部に使用できる述語を宣言している．また，各引
数の先頭についている+, -, #は，それぞれが入力，出力，定数であ
ることを表している．末尾の fail/1は事例であり，先頭に:-がつ
いている事例は負事例である．

:- modeh(1,fail(+state))?

:- modeb(4,ontable(-block,+state))?

:- modeb(3,on(-block,+block,+state))?

:- modeb(4,clear(+block,+state))?

:- modeb(1,stack(+block,+block,+state))?

:- modeb(1,putdown(+block,+state))?

:- modeb(1,(+block)=(#block))?

:- modeb(1,(+term)=(#term))?

block(a).

block(b).

block(c).

block(d).

ontable(c,s0).

on(d,c,s0).

on(a,d,s0).

on(b,a,s0).

clear(b,s0).

putdown(b,s0).

（略）

ontable(a,s80).

on(c,a,s80).

clear(c,s80).

ontable(d,s80).

on(b,d,s80).

clear(b,s80).

putdown(b,s80).

（略）

:-fail(s0).

:-fail(s1).

:-fail(s2).

:-fail(s3).

:-fail(s4).

（略）

fail(s80).

fail(s81).

fail(s82).

fail(s83).

fail(s84).

（略）
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本論文の実験では使用していないが，状態の分類に役立ちそうな
他の知識として次の above/3 などが考えられる．

above(X,Y,S):-on(X,Y,S).

above(X,Y,S):-on(Z,Y,S),above(X,Z,S).
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