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複素強化学習を用いた学習分類子システムによる 

PoMDPs環境への展開 
 

山﨑大地†1  中田雅也†1,2  高玉圭樹†1
 

 

本論文では，難解な部分マルコフ決定過程（PoMDPs）環境において最適な方策を獲得するために，複素強化学習
（Complex-Valued Reinforcement Learning : CVRL）を用いた学習分類子システム（CVRL-based Classifier System: 

CVRL-CS）を提案する．計算機実験では，従来手法（Q
．

-Learningと ZCSM）が適用困難な PoMDPs環境として，a) 状

態空間が大きい環境，b) 不完全知覚の特性が異なる環境に提案手法を適用したところ，1) 提案手法は，従来手法よ
りも少ない学習回数で高い学習性能を実現し，2) 従来手法が学習不可能であるのに対し，初期状態が不完全知覚とな
る問題においても，提案手法は最適な方策を獲得可能であることを示した． 

 

 

1. はじめに 

 環境における適切な行動制御則（方策）の獲得を目的と

した強化学習（Reinforcement learning : RL）[1]や学習分類

子システム（Learning Classifier System : LCS）[2]は，環境

から与えられる報酬を用いて試行錯誤的に適切な方策を学

習する．これらの手法を実環境へ適用する場合，環境から

の外乱やエージェントの状態知覚誤差により，異なる環境

状態を同一状態と誤って知覚する不完全知覚問題[3]が生

じる．そのため，不完全知覚問題を有する部分観測マルコ

フ決定過程（Partially Observable Markov Decision Processes : 

PoMDPs）を扱う環境への適応が重要な課題である[4]． 

PoMDPs 環境に適用可能な RL 手法として，複素強化学

習（Complex-valued Reinforcement Learning : CVRL）[5]が提

案されている．CVRL では複素数化した行動価値によって

行動履歴から行動文脈を構築し，不完全知覚状態を特定す

る．しかし，CVRL は環境との試行錯誤的なやり取りのみ

で学習を進めるため，報酬獲得に多数の試行が必要となる

環境における学習効率が低下するという問題が存在する． 

一方，PoMDPs 環境に適用可能な LCS としては，進化型メ

モリベース法を組み込んだ ZCSM（Zeroth level Classifier 

System with Memory）[6]が主流である．進化型メモリベー

ス法の特徴は，1) 過去の状態行動履歴をメモリとしてルー

ルに付加することで不完全知覚状態を知覚すること，2) 履

歴情報（メモリ）とルールの正しい組み合わせを進化的に

探索することである．しかし，A) 複数の不完全知覚状態

を有する環境ではメモリサイズが膨大となること，それに

伴って B) メモリと分類子の組み合わせ数が膨大となるこ

とで探索効率が低下することといった問題を有する．  

そこで本稿では，CVRL を学習分類子システムに組み込

んだ CVRL-based Classifier System（CVRL-CS）を提案する．

提案手法は，CVRLの問題点を，1) 方策（分類子）の探索

効率を進化計算によって向上させることで克服する．
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さらに，ZCSM の問題点に対し，2) 複素数による文脈依存

型学習を行うことで，メモリを必要とせず不完全状態を知

覚する．提案手法の有効性を検証するため，仮想迷路環境

（Woods 問題）での計算機実験から従来手法と学習性能を

比較する． 

2. 部分マルコフ決定過程  (PoMDPs) 

PoMDPs 環境下では，異なる方策を獲得すべき別々の状

態を同一の状態として知覚する問題（不完全知覚問題）に

よって，適切な方策の獲得が困難となる．宮崎らは不完全

知覚によって，エージェントが自身の状態を誤認してしま

う状況を混同と定義し，2 種類の混同を定義している[4]．  

2.1 Type 1の混同 

Type 1 の混同では，行動価値が異なる状態を同一の状態

として知覚する．例えば，図 1 に示す環境において，エー

ジェントは状態 1a と 1b を同一の状態として知覚する．状

態   から上下左右に移動する行動価値を (            )

と表現し，各状態の行動価値を「10－報酬までの最短ステ

ップ数」と推定する場合， (     )   ，  (     )   と

なる．そのため，エージェントは不完全知覚によって

 (    )   と推定する．同様に  (    )   となるが，状

 

図 1 Type 1 の混同 

 

図 2 Type 2 の混同 
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態 1 の価値を考慮すると (    )   と推定される．このよ

うに，報酬から遠ざかる行動価値を誤って高く見積もるこ

とで，適切な方策を獲得できなくなる問題が生じる． 

2.2 Type 2の混同 

 Type 2 の混同では，適切な行動が異なる状態を同一の状

態として知覚する．例えば，図 2 に示す環境においてエー

ジェントは状態 1aと 1b を同一の状態として知覚する．こ

こで初期状態を状態 S とすると，最短で報酬を獲得するた

めに状態 1aで右に移動する行動を学習した場合，状態 1b

では報酬を獲得する行動を選択できなくなる．同様に，状

態 1b で上に移動する行動を学習した場合，状態 1aと状態

2 を往復し続けることとなる．このように，適切な行動が

異なる 2 つの状態を同一の状態として知覚することで，適

切な方策を獲得できなくなる問題が生じる．  

3. 複素強化学習 

CVRL の中でも代表的な手法である Q
．

-learning は，

PoMDPs 環境下の RL 手法として，価値関数を複素数化す

ることで方策の文脈を表現可能にした手法である[5][7]．

Q
．
–learning では，エージェントが環境から入力された状態 

と複素行動価値 ̇(    )から行動 を選択し，得られた報酬

を基に行動価値を更新することで適切な方策を学習する．

 ̇(    )ではその価値の大きさを絶対値で表し，時系列上で

の文脈情報を位相で表す．選択する行動価値の位相を時間

とともに回転させることで，時系列に対する方策の文脈を

表現することができる． 

3.1.1 複素行動価値の更新 

Q
．

-learning において環境から与えられた報酬    に対す

る行動価値関数の更新式は，以下の式(1)，(2)で表される．

ここで  ̇ は時刻tにおける内部参照値，  ̇ ̅ は  ̇ の複素共

役，  [ ]は複素数の実部を表す．また， ̇は時間経過に対

する位相回転量のパラメータであり，パラメータ および 

は学習率および割引率を表す．Q
．

 -learning における行動価

値関数の更新では，次状態での行動価値 ̇( )
   から位相が

 ̇    だけ回転した値に近づくように行動価値関数が更新

される．            であり，  は何ステップ前の価

値関数を参照するか決定するトレース数と呼ばれるパラメ

ータである．  

 ̇(          )  (   ) ̇(          )

  (       ̇( )
   ) ̇

    
(1) 

 ̇( )
     ̇ (            

 
(  [ ̇(     )  ̇

̅])) (2) 

3.1.2 複素行動価値による行動選択 

Q
．

 -learning における行動選択では，1) 複素行動価値の絶

対値の大きさと 2) 複素行動価値の位相と内部参照値の位

相の近さの観点から行動を決定する．絶対値の大きさは将

来的な期待収益が大きい行動を選択する指針となる一方，

内部参照値との位相の近さは時系列の文脈に沿った行動を

選択する指針となる． 

内部参照値は式(3)，(4)で表される．内部参照値の位相は，

直前に選択した複素行動価値に対して，式(1)によって回転

した位相 ̇と逆の回転を加えたものとなる．式(3)によって

更新された複素行動価値が収束した場合，次状態の行動価

値と内部参照値の位相が一致することから，このような内

部参照値によって時系列の文脈が表現可能となる．なお，

初期状態においては直前の複素行動価値が存在しないため，

式(4)に示す内部参照値を用いる．  

  ̇   ̇ (          
 

( ̇(     ))) (3) 

  ̇   ̇(      )  ̇⁄  (4) 

行動選択に関する 2 つの観点の両方を考慮した行動選択

方策として，式(5)に示すような複素行動価値のためのボル

ツマン選択法が提案されている．ここで   ̇  
(     )は時刻 

の状態  において行動  を選択する確率である．また，

 (  )は温度定数と呼ばれるパラメータである．式(5)中の

  [ ̇(     )  ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]という表現は，式(2)において  ̇( )

   を決

定する際にも用いられているように，内部参照値に近く，

かつ絶対値の大きい行動価値ほど大きな値となる． 

   ̇  
(     )  

   (  [ ̇(     )  ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]  ⁄ )

∑    (  [ ̇(    )  ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]  ⁄ ) 

 (5) 

4. ZCSM 

4.1 ZCSMの概要 

ZCSM[6]は，学習と進化の 2 つの概念を取り入れた環境

適応システムであるZCS[8]をPoMDPs環境下に適用するた

めに，メモリベース法として内部レジスタを組み込んだシ

ステムである．ZCSM は条件部と行動部からなる IF-THEN

ルール（分類子）とルール集合（Population : [P]），0,1 のビ

ット列から形成される b ビットの内部レジスタを持つ．を

持つ．ルールを環境に実行したことで得られる報酬を用い

て，RL によって強度値を更新することで，報酬を最大化

するルールを学習する．さらに，遺伝的アルゴリズム

（Genetic Algorithm : GA）[9]を用いて分類子を進化させる

ことで，膨大な状態行動空間から最適なルールを探索する． 

4.2 分類子 

 ZCSM の分類子は条件部と行動部，内部条件部，内部行

動部，それらの価値となる強度値（Strength : S）から構成

される．各部位は 0,1 のビット列によって表現される．行

動部を除く部位については任意の値を意味する#（don't care）

記号を組み込むことで，汎用的な分類子を表現できる．  

4.3 メカニズム 

ZCSM のメカニズムは，（1）実行部，（2）強化部，（3）

発見部から構成される．  
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4.3.1 実行部 

実行部では，環境から入力された状態において，適切な

行動を出力するまでの処理を行う．環境から入力された状

態は 0,1 のビット列から形成される．ここで，環境入力と

条件部が照合し，かつ，内部レジスタと内部条件部が照合

した分類子を[P]から抽出し，照合集合（Match Set : [M]）

を形成する．ここで，1) [M]が空である場合，もしくは 2) [M]

内の分類子の強度値の合計が，[P]内の分類子の強度値の合

計にパラメータφを掛けた値よりも低い場合，入力状態に

一致する条件部を持つ分類子を生成する．この処理を被覆

（Covering）と呼ぶ．被覆によって生成される分類子の条

件部・内部条件部の各ビットは確率 P#で#に置き換えられ，

行動部・内部行動部はランダムに設定される．また，強度

値は初期値 S0に設定される． 

次に，[M]内の分類子の強度値を選択確率としたルーレ

ット選択により分類子を 1 つ選択し，[M]から選択分類子

と同じ行動部・内部行動部を持つ分類子を抽出して行動集

合（Action Set : [A]）を形成する．その後，行動を環境に対

して実行し、内部レジスタを内部行動の値に置き換える．

ただし，内部行動が #であるビットは無視される．この一

連の処理の流れを 1 ステップと呼ぶ． 

4.3.2 強化部 

強化部では，実行部を実行後，環境から得られた報酬 に

基づき，式(6)から 1 ステップ前の行動集合[   ]内の各分類

子   の強度  を更新する． [  ]は次ステップにおいて，分

類子の強度値の合計が最大となる行動による行動集合，

|   |は 1 ステップ前の行動集合内の分類子数を意味する．

パラメータ ， は学習率，割引率である．また，1 ステッ

プ前の照合集合内に含まれているが行動集合内に含まれて

いない各分類子については，その強度にパラメータτが掛け

られることで強度が減衰する． 

        (
(   ∑       [  ] )

|   |
⁄    ) (6) 

4.3.3 発見部 

発見部では，GA を用いて[P]内の分類子を進化させるこ

とで，適切なルールを探索する．GA は，エージェントの

学習が終了するたびパラメータρの確率で実行される．GA

が実行される場合，[P]内の分類子の強度値からルーレット

選択によって親個体となる分類子が 2 つ選択される．次に，

子個体として，各親個体の分類子と同様のビット列および

強度値を持つ分類子を 2 つ生成し，交叉（crossover）およ

び突然変異（mutation）を適用する．交叉はパラメータχの

確率で実行され，2 つの個体の条件部，内部条件部および

内部行動部の一部を交換することで新たな個体を生成する．

突然変異は，各個体の持つ各ビットについて，確率μでラ

ンダムなビットに変化させる．最後に，各行動の選択率を

保持するために親個体および子個体の価値を半分にし，生

成した子個体を[P]に追加する．この際，[P]の分類子数が分

類子上限数 N を超えた場合，分類子の強度値を選択確率と

して，削除する分類子を決定し削除する． 

5. 提案手法 

Q
．

-Learning はメモリを使用せず行動価値と内部参照値の

みから方策の文脈を表現することが可能であるが，報酬獲

得機会が少ない環境においては学習効率が低下するという

問題が存在する．一方．ZCSM は，適切な方策を進化的に

探索することで Q
．
–Learning の問題を克服できるメカニズ

ムを有するが，必要とするメモリのビット長によっては探

索空間が増大するため，不完全知覚状態が特定困難となる．  

そこで本稿では，Q
．

 -Learning を学習分類子システムに組

み込んだ Complex-valued Reinforcement Learning–based 

Classifier System（CVRL-CS）を提案する．提案手法は，

Q
．

-Learning の問題点を，1) 方策（分類子）の探索効率を進

化計算によって向上させることで克服する．さらに，ZCSM

の問題点に対し，2) 複素数による文脈依存型学習を行うこ

とで，メモリを必要とせず不完全状態を知覚可能である．  

5.1 CVRL-CSにおける分類子 

CVRL-CS で扱う分類子は，条件部と行動部，Q
．

 -Learning

における複素行動価値から構成される．しかし，#を条件部

に含む汎用的な分類子は，誤った文脈を形成するため，

CVRL-CSにおける分類子は#を用いない．また，Q
．

 –Learning

の内部参照値とは異なり，CVRL-CS における内部参照値は

式(7)，(8)により示される． 

  ̇  ∑  ̇ 
    [  ] 

 ̇⁄  (7) 

  ̇        
    [  ]

(| ̇ |) (8) 

5.2 CVRL-CSのメカニズム 

5.2.1 実行部 

CVRL-CS では ZCSM と同様に [M]を形成した後，環境

に出力する行動を式(9)の確率に従って選択する．ただし，

式中の[ ]| は，[M]内で行動部が である分類子の集合を

表し，空の場合には∑   [ ̇   ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]    [ ]| を 0 として扱う． 

   ̇  
(  )  

   (∑   [ ̇   ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]    [ ]|   ⁄ )

∑    (∑   [ ̇   ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]    [ ]|  ⁄ ) 

 (9) 

Covering の処理は，入力と条件部が一致する分類子が分

類子集合内に存在しない場合，もしくは選択された行動と

一致する行動部を持つ分類子が[M]に存在しない場合に実

行する．後者の条件によって被覆が実行された場合，生成

される分類子の行動部は選択された行動と同一となる． 

5.2.2 強化部 

環境から報酬 について， ステップ前までの行動集合

[   ]内にある各分類子の価値 ̇ を式(10)，(11)のように更新
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する．ここでは適格度トレースを ZCS の更新式に適用して

いるため，Q
．

 -Learning と異なり          としている． 

 ̇  (   ) ̇   (
(    ̇( )

   )
|   |

⁄ )  ̇  (10) 

 ̇( )
       

 
∑   [ ̇   ̇  

̅̅ ̅̅ ̅]
    [ ]| 

 (11) 

また，CVRL-CS では，内部参照値の値によってはルール

の価値が減衰してもルールの選択率が増加する場合がある

ため，パラメータ による価値の減衰処理を行わない． 

5.2.3 発見部 

CVRL-CS は，ZCSM と同様に GA より分類子を進化させ

るが，行動系列を考慮した上で環境に対して適切なルール

を持つ個体を親として選択するために，親の選択はその時

刻での内部参照値を用いて[A]から行う．CVRL-CS におい

て GA が実行される条件は，[A]内の各分類子が GA の発動

対象となってから経過したステップ数の平均値がパラメー

タ   の値を上回る場合である．式(12)に示される親個体選

択確率を基に親個体を選択後，親個体と同一の条件部と行

動部を持つ子個体を生成する． CVRL-CS では，誤った行

動文脈を形成する個体を生成するため交叉および突然変異

を適用しない．子個体を[P]に追加する際，[P]の個体数が最

大数 N を超えた場合には，[A]内から式(12)の逆数に従う確

率で削除個体を選択する．ただし，[A]内の個体数が 2 つ以

下の場合は選択圧を保持するため，[P]内から価値の絶対値

の逆数を選択確率として分類子を削除する．  

   ̇  
(   )  

   (  [ ̇   ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]  ⁄ )

∑    (∑   [ ̇   ̇  
̅̅ ̅̅ ̅]    [ ]  ⁄ ) 

 (12) 

6. 評価問題 

6.1 Woods問題 

CVRL-CS の有効性を評価するため，PoMDPs 環境におけ

る一般的なベンチマーク問題であるWoods問題を評価問題

として用いる． Woods 問題は迷路問題の一種であり，学習

エージェントは，図 3 に示すような格子状のフィールド中

で初期位置 S から食料（Food : "F"）に到達することを目的

としている．フィールドは障害物（Obstacle : "T"），通路

（Empty position : " "），F で構成される．エージェントは現

在位置から 8 近傍を状態として知覚可能であり，その 8 近

傍に移動可能である．ただし，T へ移動した場合は現在位

置に留まる．エージェントが F に到達した場合にのみ報酬

値 が与えられる． 

6.2 問題環境 

図 4，図 5 に，一般的な PoMDPs 環境として Type 1 お

よび Type 2 に分類される Woods 問題（Type1-Small， 

Type2-Small）の各フィールドを示す．以降，図中の*,**,***

は不完全知覚となる地点を示している．続いて，より広大

な状態行動空間を扱う問題（Type1-Large）のフィールドを

図 6 に示す． 最後に，Type 1 と Type 2 の混同が複数混在

する PoMDPs 環境である問題（Type1-2，Type2'）のフィー

ルドを 図 7，図 8に示す．Type1-2では，*の地点では Type1

の不完全知覚が発生し，**の地点では Type2 の不完全知覚

が発生する．また，Type2'は図 5 のフィールドと同じ構造

をもつが，初期位置が不完全知覚状態となる点で異なる．

初期状態では時系列による文脈を利用できないため，最短

経路で F に到達する方策を獲得することが困難となる． 

7. 実験 

提案手法の有効性を評価するために，第 6 章で説明した

1) 通常の PoMDPs 環境（図 4，図 5），2) 広大な PoMDPs

環境（図 6）ならびに 3) Type 1 と Type 2 の混同が複数混

 

図 3 Woods 問題の例 

 

図 4 Type1-Small 

 

図 5 Type2-Small 

 

図 6 Type1-Large 

 

図 7 Type1-2 

 

図 8 Type2' 
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在する PoMDPs 環境（図 7，図 8）における各 Woods 問題

に提案手法を適用する．また，後述する評価基準を用いて，

従来手法であるQ
．

-Learningと ZCSMと学習性能を比較する． 

7.1 評価基準とパラメータ設定 

評価基準としては，エージェントが F に到達するか 500

ステップ経過までのステップ数を比較する．低いステップ

数であるほど，フィールドにおいて適切な方策を獲得でき

ていることを意味する．1試行あたり 10000回学習を行い，

評価基準は学習回数 200 回ごとの移動平均で示す．また，

評価基準は，50 試行での平均をとる． 

CVRL-CS，ZCSM および Q
．

-learning で用いる各パラメー

タ設定を表  1 に示す．各手法における       および

Q
．

-learning の各パラメータについては文献[5]，ZCSM の各

パラメータについては文献[6]と同様の設定としている．加

えて，CVRL-CS および Q
．

-learning では問題ごとに異なる基

本位相 ̇を設定する（表 2）．これらの手法は 1 ステップご

とに基本位相だけ回転させた行動価値を学習するため， 

Type1 において同一の行動を取るべき地点では行動価値の

位相が同一になるように，Type2 において異なる行動を取

るべき地点では行動価値の位相が真逆となるように，基本

位相を設定する．Type1-2 に関しては， Type1 と Type2 の

不完全知覚が混在するため，各不完全知覚の行動価値の差

が 90°となるように基本位相を設定している． 

7.2 標準的な PoMDPs環境 

図 9，図 10 に Type1-Small と Type2-Small における各手

法のステップ数を示す．CVRL-CS は両フィールドにおいて

Q
．

 -Learning と同程度の学習回数で，ステップ数が最短経路

(optimum)に収束している． CVRL-CS と ZCSM を比較する

と，Type1-Small では CVRL-CS の収束結果がわずかに劣る

が，Type2-Small においては ZCSM によって適切な方策が

獲得できない結果となった．  

7.3 広大な PoMDPs環境 

図 11にType1-Largeにおける各手法のステップ数を示す． 

ZCSM は大きい状態空間に対応できず，最適な方策を獲得

できていない．また，CVRL-CS は，Q
．

 -learning と比較して，

少ない学習回数でステップ数が収束していることがわかる．

これは学習初期において，価値の低い不適切なルールを淘

汰することで，不適切なルールの選択率を減少させている

ためである．これによって，相対的に選択すべきルールの

選択率が増加することで，ステップ数の収束が促進される．  

7.4 Type 1と Type 2の混同が複数混在する PoMDPs環境 

 図 12，図 13 に，Type1-2，Type2'における各手法のステ

ップ数を示す．図より，ZCSM は両フィールドにおいて学

習に失敗している． 図 12 より，異なる Type の不完全知

覚が混在しており，適切な基本位相が設定できない環境に

おいても，CVRL-CS は最も少ない学習回数でステップ数が

収束している． 

表 1 各手法におけるパラメータ 

 

表 2 各問題における基本位相 

 

 

図 9 Type1-Small の学習結果 

 

図 10 Type2-Small の学習結果 

 

図 11 Type1-Large の学習結果 
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Type2'では，CVRL-CS と Q
．

 -learning では同程度の学習回

数でステップ数が収束している．ここで各試行の学習終了

時のステップ数を図 14 に示す．Q
．

-learning は全試行におい

て最適な方策を獲得できていないが，CVRL-CS は 18/50 の

試行で最適な方策を獲得していることが分かる．Q
．

-learning

における初期内部参照値は，初期状態 S において最も絶対

値の大きい複素行動価値であり，これは報酬に近い地点の

行動と同じ行動を持つ価値となる．Type2’のように初期状

態が Type 2 の不完全知覚である環境では，行動系列を表現

できないために最適な方策を獲得できない場合がある．一

方，CVRL-CS では最も大きな絶対値を持つルールの価値が

初期内部参照値となるため，初期状態において適切な行動

を持つルールの価値が最大であれば，価値の合計値に関わ

らず最適な方策を獲得することができる．  

8. まとめ 

 本論文では，複雑な PoMDPs 環境下においても最適な方

策を獲得するために，複素強化学習を組み込んだ学習分類

子システム（CVRL-CS）を提案した．提案手法は，行動履

歴から不完全知覚状態を知覚し，最適な方策を進化的に効

率よく探索可能である．1) 通常の PoMDPs 環境，2) 広大

な PoMDPs 環境ならびに 3) Type 1 と Type 2 の混同が複数

混在する PoMDPs環境を表現するWoods問題について提案

手法を適用したところ，次の知見を得た．まず，1) 提案手

法は，従来手法（Q
．

 -learning と ZCSM）よりも少ない学習

回数で高い学習性能を実現し，2) 従来手法では学習不可能

である，不完全知覚に対して適切な基本位相が設定できな

い環境においても学習が可能であり，3) 従来手法が最適な

方策を獲得不可能な，初期状態が不完全知覚となる問題に

おいても，提案手法は最適な方策を獲得可能であることを

明らかにした． 

 今後の課題としては，1) 行動文脈を考慮した分類子の遺

伝的操作法（交叉と突然変異）を考案することで，より効

率的な方策の探索法を構築する．また，2) 様々な問題環境

に対して適応的に基本位相を設定するアルゴリズムの実装

によって，基本位相に対する頑強性の向上を目指す． 
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図 12 Type1-2 の学習結果 

 

図 13 Type2’の学習結果 

 

図 14 Type2’における最終的なステップ数の分布 
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