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リンケージ型学習分類子システムによる類似環境に適応可能

な汎用的知識の獲得と活用法の提案および性能評価

臼居 浩太郎1,a) 中田 雅也2,b) 髙玉 圭樹2,c)

概要：本研究では，類似する環境に適応可能な遺伝的機械学習手法としてリンケージ型学習分類子システ

ム (XCSAM with Linkage-Classifier: XCSL)を提案する．具体的には，行動最適性の高い分類子同士の結

びつきを表現したリンケージ型分類子 (Linkage-Classifier)を形成し，行動選択に利用する．提案手法の有

効性を検証するために，Multi-step問題の一般的なベンチマーク問題である Block World問題を用いて，

従来手法 XCS, XCSAM との比較をしたところ，類似する環境に変化する場合において，リンケージ型分

類子を活用することで XCSに対しては約 18%，XCSAMに対しては約 25%の学習回数で新しい環境に適

応可能であることが明らかとなった．

1. はじめに

近年の強化学習 [10][11]の発展に伴って，多自由度ロボッ

ト等が扱う高次元状態行動空間において，適切な行動制

御則の自律的獲得を課題とする研究が盛んに行われてい

る [8][9][6]．この課題の解決として，学習効率化の観点よ

り，複数状態に適用可能な汎用的行動制御則を獲得する方

法が考えられる．この方法は，適切な行動制御則を獲得す

るまでに多くの学習回数を要することが懸念されるが，次

の 2つの重要な利点が挙げられる．まず，1)環境が変化し

た場合でも，変化後の環境が類似する状態行動空間である

場合，学習した行動制御則が再適用可能である．次に，2)

汎用的行動制御則は，状態行動空間に存在する特徴的な情

報 (知識)を抽出したものであることから，状態行動空間の

理解に寄与する．このような利点から，ロボット制御問題

等を扱う逐次的意思決定問題 (Sequential Decision Task)

における汎用的行動規則の獲得手法の構築が重要な課題で

ある．

　本研究では，汎用的行動規則の獲得手法として学習分

類子システム (Learning Classifier System: LCS)[4]を用い

る．LCSは強化学習と遺伝的アルゴリズム (Genetic Algo-

rithm: GA)[3]から構成され，行動制御則に対応する分類子
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(if-thenルール)を一般化することで，汎用的行動制御則を

学習可能である．特に，現在主流である正確性に基づく学

習分類子システム (Accuracy-based LCS : XCS)[12]は，得

られる報酬を正しく予測した汎用的行動制御則が獲得可能

である [12]．しかし，XCSは全状態行動空間を網羅的に学

習するため，XCSが膨大な試行回数を要する問題 [1]が存

在する．この問題の解決に向けて，目的達成に必要な行動

制御則 (最適行動)のみ学習する LCS (XCS with Adaptive

Action Mapping: XCSAM)[7]は，XCSよりも少ない試行

数で適切な行動制御則を学習可能であることが示されてい

る [7]. しかしながら，XCSや XCSAMは正確性の指標を

用いることで，環境変化時に学習した汎用的行動制御則が

再適用できないという限界が存在する．

　上記の問題を解決するために，我々は，類似する環境に

変化した場合では，行動制御則の行動最適性は維持される

傾向があることに着目し，最適行動である行動制御則の実

行順を抽出するリンケージ型学習分類子システム (XCSAM

with Linkage-Classifier: XCSL)を提案する．

2. 行動最適性に基づくLCS：XCSAM

XCSAM で用いる分類子は，条件部 (if) ならびに行動

部 (then) と，予測報酬 p や適合度 F，経験値 exp，行動

最適性 eamなどの評価値により構成される．XCSAMは

環境から知覚した状態に照合する分類子を分類子集団

(population:[P ])より選択し，照合集合 (Match set:[M ])を

形成する．そして各行動に対する行動価値を式 (1) によ

り計算し予測配列 (prediction array)を形成する．ここで

P (st, a)は状態 st における行動 aの行動価値である．
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P (st, a) =
∑

clk∈[M ](a)

pk ×
Fk∑

cli∈[M ](a) Fi
(1)

この行動価値に比例して行動選択を行った後，選択した行動

を持つ分類子を [M ]から選択し，行動集合 (action set:[A])

を形成する．その後，行動を実行し報酬 rを獲得する．次

に [A]内の分類子について各評価値のパラメータを更新す

る．特に予測報酬 pは下記の式 (2)に示すように，獲得報

酬 rと最大行動価値maxP (st, a)を用いて計算する．ここ

で，パラメータ β(0 ≤ β ≤ 1)，γ(0 ≤ γ ≤ 1)はそれぞれ学

習率，割引率と呼ばれ，学習の更新速度と将来の報酬を考

慮する度合いを制御する．

pj ← pj + β(r + γmaxP (st, a)− pj) (2)

次に，実行した行動について最適行動の識別を行う．状態 st

における最適行動は最大行動価値maxP (st, a)を持つ行動

aであり，状態遷移時に目的達成 (報酬獲得)に近づくほど

maxP (st, a)は増加する．最適行動実行時に移動した状態

st+1におけるmaxP (st+1, a)は，maxP (st, a)より 1/γだ

け増加する．よって，maxP (st+1, a)が ζ×maxP (st, a)/γ

以上であった場合，実行した行動が最適行動であることが識

別できる．ここで，ζ は誤差許容率であり，maxP (st+1, a)

の収束誤差を許容する度合いを制御する．次に，上記の条

件を用いて分類子の行動部に最適行動をもつ分類子 (最適

行動ルール)を特定し，削除する分類子を決定する．この

ために，eamを用いて分類子の行動部が最適行動であるか

を判定する．具体的には eamを式 (3)より更新する．こ

こで nmaは環境における取りうる全行動数を表す．式 (3)

より eamが 1に収束するとき，その分類子は最適行動ルー

ルとなり，一方で nmaに収束するとき，非最適行動ルー

ルと識別する．

eam←


eami + β(1− eami)

if maxP (st+1, a) ≥ ζ ×maxP (st, a)/γ

eami + β(nma− eami) otherwise.

(3)

最後に，遺伝的アルゴリズムを用いて分類子の生成と削除

を行い [P ]を進化させる．その際，行動の最適性を表す評

価値 eamに応じて最適行動でないルールを優先的に削除

し，生成を抑制することで，最適行動のみを学習する．

3. リンケージ型学習分類子システム：XCSL

図 2にXCSLのアーキテクチャの概要を示す．XCSLは

先行研究である XCSAMに新たに 1)リンケージ型分類子

(Linkage-Classifier)の形成法および解除法，2)リンケージ

型分類子を考慮した行動選択法を導入する．

3.1 リンケージ型分類子の形成

リンケージ型分類子を形成する，最適でかつ同一な行動

を持つ分類子を格納するために，最適行動集合 [BA]を用

図 1 XCSAM のアーキテクチャの概要

図 2 XCSL のアーキテクチャの概要

いる．[BA]に行動集合 [A]を格納する条件は 1) 状態 stの

行動 aが最適行動であり，かつ，2) [BA]内の行動と行動

aが一致する場合である．上記の条件が満たされなくなっ

た時点で，[BA]に格納されている各行動集合 [A]内の分類

子からリンケージ型分類子の形成を行う．ここで，行動集

合が１つである場合は，リンケージ型分類子の形成は行わ

ない．図 3に，リンケージ型分類子を構成する分類子を，

[BA]から選択するメカニズムを示す． [BA]に格納され

ている各行動集合 [A]t において，各分類子の評価値がそ

れぞれ exp > θexp, error < ϵ0, eam < θeam を満たす分類

子の中から，最小の eamを持つ分類子を選出する．その

後，連続する状態の分類子を用いてリンケージ型分類子を

形成する．ただし，連続する分類子がない場合，リンケー

ジ型分類子を形成しない．ここで，θexp は，分類子が生成

されたばかりでないことを判断するパラメータであり，ϵ0

は，従来手法の XCS及び XCSAMにおいて分類子の適合

度 Fitnessの計算を行うのに使用するパラメータである．

θeamは，分類子の行動が最適であるかを判断するパラメー

タである．θexp と θeam は提案手法から新たに設定される

パラメータであり、以上のパラメータは，問題に応じて適

切に設定される．最後に，リンケージする条件の一つであ
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る eam < θeam を満たさなくなったリンケージ型分類子は

リンケージを解除し，ただの分類子とする．このとき，[P ]

で淘汰された分類子については，リンケージを解除せずリ

ンケージ型分類子として保持し続ける．

図 3 リンケージ型分類子の形成法

3.2 リンケージ型分類子による行動選択

行動決定のみに使用する予測配列 (prediction array

by Linkage-Classifier: PL(st, a)) を新たに導入する．

PL(st, a)では，各予測報酬値の計算を行う際にリンケー

ジ型分類子を考慮して計算を行う．具体的には，従来手法

では [M ]内の分類子の評価値から予測値を算出していたの

に対して，提案手法では，[M ]内の分類子がリンケージ型

分類子を構成する分類子の一つである場合，そのリンケー

ジ型分類子の分類子の中で，最後にリンケージされた分

類子のパラメータを用いて計算を行う (図 4)．評価値の更

新を行う予測配列 (prediction array: P (st, a))は，XCS，

XCSAM同様に持っており，同様に算出を行う．

図 4 リンケージ型分類子による行動選択

4. 評価問題

提案手法である XCSL の学習性能を評価するために，

Multi-step問題の一般的なベンチマーク問題である Block

World 問題 [12]を用いる．

4.1 Block World問題

Block World問題は難易度の異なる迷路において，animat

と呼ばれるエージェントが各セル間を遷移し餌 (報酬)の

獲得を目的とする問題である．迷路は通路（Empty posi-

tion：” ”），障害物（Obstacle：”T”），餌（Food：”F”）で

構成され，エージェントは現在地を中心に 8 近傍を知覚

し 8方向に移動可能である．各セルは障害物が 01，通路

が 00，餌が 11で表され，状態を表すコードは現在位置を

中心として真上のセルから時計回りにコーディングするこ

とで，長さ 16のビットで与えられる．障害物方向へ移動

する場合は，移動不可としてその状態に留まる．餌に到達

した場合は報酬 r = 1000を得て探査を終了する．ただし，

探索ステップ数が最大ステップ数を超えた場合も探索を終

了する．スタート位置はランダムである．本研究で使用す

る迷路問題は，Maze5[5], Maze6[5], Maze6-a, Maze6-cで

ある．　

5. 実験

5.1 実験内容

XCSLの環境変化時の再学習性能を，類似した環境への

環境変化に関して評価を行う．実験では，表 1および図 5

の 4通りの環境変化を想定して実験を行う．図 5の赤丸は

環境の変化した部分である．環境変化 Iおよび環境変化 II

は，餌までの経路が増減したときの学習性能を検証する．

環境変化 IIIは，環境変化 Iと同様に餌までの経路が減る環

境変化であるが、環境変化の起こる位置による影響の違い

を検証する．環境変化 IVは，リンケージ型分類子の獲得

状況による学習性能への影響を検証する．

　変化前の環境に対して 10000回の学習を行った後，環境

を変化させ，さらに 10000回の学習を行う．XCSLの性能

を検証するために，従来手法 XCS, XCSAMと性能を比較

する．

表 1 類似環境への環境変化の種類

I) Maze6-a → Maze6

II) Maze6 → Maze6-a

III) Maze5 → Maze6

5.2 評価方法とパラメータ設定

評価方法は，餌の獲得までに要したステップ数の平均

(performance)を評価基準とする．ステップ数の平均値は，

最短経路の平均ステップ数 (optimum)に近いほど正確に

学習していることを示す．また，評価基準は学習回数 50

回ごとの移動平均で示す．

　また，XCS ならびに XCSAM のパラメータは先行研

究 [2][7]を参考にして次のように設定する．具体的には，

N = 3000, P# = 0.3, β = 0.2, γ = 0.7, χ = 0.8, µ =

0.01, θmna = 8, Pexplr = 1.0, θGA = 100, ϵ0 = 1, θdel =

20である．ただし，環境変化後においても安定して最適行
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Maze6-a Maze6

a) 環境変化 I

Maze6 Maze6-a

b) 環境変化 II

Maze5 Maze6

c) 環境変化 III

図 5 類似環境への環境変化の種類

動を識別するために，ζ = 0.9と設定する．提案手法のパ

ラメータは，θexp = 30，θeam = 1.5と設定し，その他は

XCSAMと同様に設定する．

5.3 実験結果

5.3.1 知識の獲得と再適用（環境変化 I，II）

図 6, 7は，I)Maze6-aからMaze6に環境が変化した場

合と II)Maze6からMaze6-aに環境が変化した場合のXCS,

XCSAM, XCSLのステップ数の経過を示している．各図

は縦軸が平均ステップ数，横軸は学習回数をそれぞれ示し

ている．

　図 6 より，環境変化後 (Maze6) では，XCS ならびに

XCSAMはステップ数が収束するまでに，それぞれ 5000

回ならびに 3600回程度の学習回数が必要であることがわ

かる．しかし，XCSLは 900回程度の学習回数でステップ

数が収束している．よって，XCSLは環境変化前に獲得し

た行動制御則を変化後の環境に再適用することで，少ない

学習回数で環境に適応可能であることがわかる．

　図 7より，環境変化直後 (Maze6-a)の学習回数 10000回

から 10200回の間では，XCSLのステップ数が最も少ない．

これは，XCSや XCSAMでは，環境変化前に学習した行

動制御則が変化後の環境に正しく適用できず，適切な最適

行動を選択していないことが原因である．しかし，XCSL

では，環境変化前の行動制御則を用いることで，環境変化

後も同様の行動制御則である状態については，適切な最適

行動を選択できるためである．

　

図 6 Maze6-a から Maze6 に環境変化したときの平均ステップ数

図 7 Maze6 から Maze6-a に環境変化したときの平均ステップ数

5.3.2 知識の獲得状況の影響（環境変化 III）

図 8 は，III)Maze5 から Maze6 に環境が変化した場合

の XCS, XCSAM, XCSLのステップ数の経過を示してい

る．図 8 より，環境変化後（Maze6）においては，XCS,

XCSAMはステップ数が最適経路のステップ数に到達する

まで 4000，2600回程度の学習回数を必要としているのに

対して，XCSLは 1300回程度の学習回数で収束している．

また，環境変化直後に必要とするステップ数が XCSは 19

ステップ，XCSAMは 24ステップに対して，XCSLは 18

ステップと最も少なかった．

5.4 考察

5.4.1 行動制御則の特徴抽出

XCSLによる行動制御則の特徴抽出について議論する．

図 9に環境変化前のMaze6-aおよびMaze6において形成

されたリンケージ型分類子を示す．図中の各矢印は，リン

ケージ型分類子によって示される同一の最適行動が適用可

能な一連の状態とその行動について示している．また，図

2に実際に獲得したリンケージ型分類子の構成について獲

得例を示す．
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図 8 Maze5 から Maze6 に環境変化したときの平均ステップ数

　図 9より，XCSLは，Maze6-aに関しては，右回りと左

回りの 2通りの経路について，Maze6では，右回りの経路

を示すリンケージ型分類子が適切に形成されていることが

わかる．また，Maze6-aならびに Maze6において，同一

の最適行動をとる迷路の右下の状態群では，類似するリン

ケージ型分類子が存在する．このことから類似環境の共通

する行動制御則の抽出ができていることがわかる．

　また，表 2の獲得例より，条件部 (condition)では 4つの

分類子とも，1, 2ビット目が “01”，4ビット目が “1”，14,

15ビット目が “00”と複数状態において，共通するビット

が存在することがわかる．以上より，リンケージ型分類子

は，同一の最適行動制御則をもつ分類子を集約することで，

逐次的意思決定における行動制御則の特徴を抽出している

ことがわかる．

5.4.2 環境変化前に獲得した知識の再適用

環境変化前に獲得した知識の再適用能力について議論す

る．XCSや XCSAMでは，環境変化によって分類子の予

測値や適合度の値が変化し，正確な分類子として認識され

なくなることで，分類子の再適用が困難となる．例えば，

Maze6-aからMaze6に環境が変化した場合，左回りから餌

にたどり着く経路は環境変化後の Maze6では適用すべき

でない．その結果，左回りの経路を構成する行動制御則は

誤りであり，正しい経路の獲得に向けて再学習しなければ

ならない．この再学習により，正しい経路である右回りの

行動制御則も，左回りからの行動価値の伝搬や，左回り右

回り共通の分類子によって，正確性を落としてしまい，環

境全体の再学習となってしまう．よって，XCSやXCSAM

では，各分類子の実行順を考慮していないため，各分類子

がそれぞれ正しく再学習されるのを待たねばならない．一

方で XCSLでは，リンケージ型分類子が複数存在する状

態では，リンケージ型分類子によってそのリンケージ型分

類子の行動を選択するように圧力が加わり，正確性を落と

す分類子によって予測報酬値が減少しても，圧力が減少値

を補い適切な行動を選択することを可能とすると考えられ

る．行動選択時の圧力とは，選択確率を上げるために予測

値の大きい分類子で予測報酬値を算出することである．リ

ンケージ型分類子は，リンケージの先端である報酬に最も

近い分類子の予測値を用いて予測報酬値を算出する，つま

り，リンケージ型分類子を構成している分類子で最大の予

測値を持つ分類子で予測報酬値を算出し行動選択を行うた

め，リンケージ内の各状態においてその行動を選択しやす

くなるのである．

a) Maze6-a b) Maze6

図 9 リンケージ型分類子（環境変化前）

表 2 リンケージ型分類子の獲得例

5.4.3 知識獲得状況の影響

XCSLのリンケージ型分類子の獲得状況による，学習能

力への影響について議論する．図 10に 1)Maze6-aで学習

した後に Maze6に環境変化した場合と，2)Maze5で学習

した後に Maze6に環境変化した場合の環境変化後の環境

適応能力の比較と，Maze5で形成されたリンケージ型分類

子を示す．

　図 10より，1)Maze6-aからMaze6に環境変化した場合

の方が 2)Maze5からMaze6に環境変化した場合よりも早

く最適経路に収束していることが分かる．このことは，リ

ンケージ型分類子の獲得状況が影響していると考えられる．

具体的には，Maze6-aと Maze5の違いは右下に障害物が

存在するかしないかであるが，この障害物によって，図 9,

10からMaze6-aとMaze5のリンケージ型分類子の獲得状

況を比較してわかるように，Maze5は右回りから餌に到達

する経路を取りにくい環境となっているため，右回りの経

路を取るリンケージ型分類子の獲得が少なかった．いずれ

の環境変化においても左回りから餌に到達する経路が環境

変化によって絶たれることになるため，右回りの経路のリ

ンケージ型分類子をより多く獲得していることが，環境変

化後の適応能力を上げるのである．

　次に，XCSAMとの性能差の観点から考察する．Maze5

からMaze6に環境変化した際の XCSAMと XCSLを比較
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すると，XCSLの方が早くステップ数が収束している．こ

のことから右回りの経路を取りにくい Maze5のような環

境でも，獲得した少ない知識を有効に活用することで，早

く新しい環境に適応できることが明らかとなった．

図 10 平均ステップ数の比較と Maze5 のリンケージ型分類子

5.4.4 淘汰を考慮したリンケージの解除

図 11に，XCSLのリンケージ解除条件に加えて，[P ]で淘

汰された分類子についてもリンケージを解除する XCSL-R

の，環境変化 Iにおけるステップ数の経過を示す．図 11よ

り，環境変化直後に必要とするステップ数が XCSLは 21

ステップ，XCSAMは 20ステップに対して，XCSL-Rは

14ステップと最も少なかった．また，ステップ数の収束に

関しては，XCSLと同等の 900回程度であった．

　このことから，淘汰された分類子のリンケージ解除を行

うことによって，環境変化直後に必要とするステップ数が

66%に削減されることが明らかとなった．以上から，淘汰

された分類子から構成されるリンケージ型分類子の中に

は，類似環境への適応を妨げるものが存在し，その解除を

行うことによって環境変化直後のステップ数を抑えること

が可能であることが明らかとなった．

図 11 Maze6a から Maze6 に環境変化したときの平均ステップ数

6. おわりに

本論文では，環境が変化した場合でも再適用可能な汎用

的行動規則の獲得手法を提案した．具体的には，最適行動

制御則の前後関係を考慮したリンケージ型分類子を導入し，

その作成法ならびに解除法を加えたリンケージ型学習分類

子システム (XCSL)を提案した．逐次意思決定問題のベン

チマーク問題であるロボット制御問題 (Maze問題)に提案

手法を適用したところ，次の知見を得た．1)XCSLは環境

が変化した場合でも，従来手法である XCSや XCSAMよ

りも少ない学習回数で最短経路を学習できることを示した．

2)XCSLの類似環境への適応能力は，環境変化後でも変化

しない経路に関してより多くのリンケージ型分類子が得ら

れることによって適応能力が高くなることを示した．3)淘

汰も考慮したリンケージの解除を行ったところ環境変化直

後に必要とするステップ数が削減されることを示した．

　今後は，実問題の適用を目指して，次の実問題を想定し

た環境において提案手法を拡張する．まず，報酬値や行動

部が実数値を扱う実数値環境問題に適用可能な手法を検討

する．次に，より複雑な逐次意思決定問題として，不完全

知覚問題や雑音を付加した環境において，提案手法の有効

性を検証する．
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