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論文要旨

我々の対象とする問題や取り巻く環境の複雑・大規模化に伴い，従来
の中央集権型システ

ムの限界が指摘されており，自律分散型システムあるいは創発的シス
テムの設計に注目が集

まっている.このようなシステムでは，従来のトップダウン的なシス
テム設計ではなく，秩

序形成や創発性などの秩序創発性を内包したボトムア ップ的なアプロ
ーチをより積極的に活

用したシステムの構築が求められている.すなわち，生物システムの
ように，構成要素の協

調によって大域的な秩序として機能/構造が生み出され，それが環境
の変化とともに更新さ

れる特性である“秩序形成"と“創発"といった秩序創発のメカニズ
ムを備えたシステムの

構築方法の確立が強く望まれている.

本研究においては，基礎概念としてこのような秩序創発を取り上げる
とともに，秩序創発

を自律的秩序形成と創発的秩序形成の二つに大きく分けて考え，それ
ぞれの原理に基づくシ

ステムによる「問題解決Jに関する考察を行なう.すなわち，前者に基づくシステムを「シ

ステム内部における秩序形成による問題解決」のためのシステムとし
て，後者に基づくシス

テムを「システム一環境問における秩序形成による問題解決」のため
のシステムとして位置

づけて議論する.

自律的秩序形成による問題解決システムとしては，記号処理に基づく
上位層と自律分散型

処理を行う下位層の二階層から構成される制約指向型自律分散シス
テムを提案し，連続変

量・ファジィ制約を含む制約充足問題への適用を行ない，機械設計問
題の解決を試みる.さ

らに，これらのアプローチの根底にある，ファジィネスを介した連続
変量の記号化と逐次的

に制約を辿る制約伝播に着目し，制約指向問題解決プロセスに潜む複
雑性について明らかに

する.

倉IJ発的秩序形成よる問題解決システムとしては，適応学習の機構を組
み込んだ創発型シス

テムを考え，ファジィ推論を導入することにより連続値入出力を扱う
強化学習について提案

し，制御問題への適用を通してその有効性を確認する.また，学習の
効率化・高速化を図る

ために経験強化を考慮した強化学習について提案し，自律移動ロボッ
トを含むいくつかの制

御問題への適用を通してその有効性を確認する.
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近年，我々の対象とする問題や取り巻く環境の複雑・大規模化に伴
い，従来の中央集権型

システムの限界が指摘されており，自律分散型システムあるいは創
発的システムの設計に注

目が集まっている.例えば，中央集権型システムの代表例ともいえ
る空港の航空管制システ

ムも近い将来の航空交通網の大規模化に対して破綻を来たすであろ
うことが指摘されてお

り，フリーフライトと呼ばれる自律分散型離着陸システムに関する
研究が本格的に始められ

ている.このようなシステムでは，従来のトッ フダウン的なシステ
ム設計ではなく，秩序形

成や創発性などの秩序創発特性を有するボトムアップ的なアプロー
チをより積極的に活用し

たシステムの構築が求められている.

また，近年の社会環境の急激な変化および価値観の多様化に伴い，
システム理論に課され

る役割も，組織化されたシステムを解析することではなく，環境の
変化にも適応できる柔軟

なシステムを創造することへ変わりつつある.すなわち，従来のシ
ステム理論では，主とし

て定常な環境における線形なシステムを対象としていたのに対して
，環境変動もありかっ非

線形なシステムである複雑適応系を扱う必要性が求められている
.従来のシステム理論で

は， トップダウン的に対象を要素に分解し，その要素の特性を解明
するが，対象の構成要素

問の相互作用が弱くかっ構成要素の特性が線形である場合に有効で
あったが，非線形な相互

作用が強い生物システムなどの複雑適応系には対応できない.

. 111 
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問題解決

問題解決は，システム工学や人工知能，認知科学などの分野で盛ん
に用いられてきた言葉

である. 人工知能の分野においては，問題が明確に定義され，目標
や解決のために取りうる
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手段が与えられている場合に，探索によって適切な手段を選択しながら目標に達する解を見

出すこととして捉えられる [1].認知科学でも，現在の状態に問題が生じていてそれが目標

に達すれば解決できると期待されるときに，目標状態に指向して生ずる心的活動であると

捉えられるとともに，人間の問題解決プロセスは， 1)問題を「理解する」プロセス， 2)問

題を「解く」プロセス， 3)解を「吟味する」プロセスの三つに分けて考えられることが多い

[2].一方，制御工学においては，目標(制御仕様)から要請される望ましい応答を示すよう

に制御システムを調整するメカニズム(制御システム)をいかに設計するかということであ

るが，近年の知的制御システムでは，制御とは対象となるシステムがある目的を達成するよ

うに適切な操作を加えるための問題解決を行なう一連の情報処理過程として捉えられる [3].

また，システム工学においては，問題をシステムすなわち複数の要素が相互に連関するもの

と認識し，このような認識対象を分析し，解決案に基づくシステムを構築し，運用・評価す

ることとして捉えられる [4].すなわち，互いに競合する多様な課題をどのように協調させ

るか，さまざまな事柄が関与する現実世界でのシステムの設計や制御・運用・診断はどうあ

るべきか，といった意味が含まれている.ここで，システム工学の方法論では，一般に問題

解決の手順は以下のようにトップダウンに定式化される [5].

ステップ l 問題の定義(要求の明確化)

ステップ2 目標の選択(評価基準の明確化)

ステップ3 代替案の創成

ステップ4 代替案の評価

ステップ5 代替案の選択

ステップ6 プロトタイプシステムの製作と実施

ステップ7 本システムの実施と改善

ここで，問題というのは，望ましい状況と現状との差として定義される.システムは，こ

の問題を解決する，すなわち現状を望ましい状況に変換するものとして導入される.このよ

うな目的のためには，システムはある特定の機能を果たさなければならず，機能を操作的に

(達成度が定量的に測定できるように)定義したのが，ステップ2である.また与えられた

機能を実現するシステムを考え出すのがステップ3である.一般に必要な機能を実現するシ

ステムは唯ーではなく，技術的あるいは経済的，社会的な要因まで考慮して複数のシステム

の比較を行なうのがステップ4である.ステップ5では，その評価のなかで最適なシステム

を選択する.ステップ6，ステップ7については文字通りの意味である.

7 

問題の分類とモデリング

ここで，対象とする問題をその複雑さによって大別すると，以下の三つのレベルに分類す

ることができる [6].

1.ωell-defined problem:従来の工学的な手法でモデル化でき，理論的・数値的に取り扱

える問題.例えば，微分方程式系によってモデル化・表現できるような動的な対象シ

ステムなどであり 良構造問題とも呼ばれる.

2. poor-defined problem:対象システムの振る舞いが定性的にはつかめるが，明確に数式

モデルで表現するのが困難な問題.これらに対しては，問題設定からスタートしなけ

ればならず，また必ずしも有効な方法論が存在するとは限らない.

3. ill-defined problem:対象システムの特徴が容易に把握できずいかなるモデル化も困難

な問題.問題の構造化もなされていないので悪構造問題とも呼ばれる.

上記の第一の分類、では，問題設定後の問題解決アルゴリズムが研究の中心であり，人工知

能における古典的な問題や認知心理学で取り上げられる算数や理科の問題解決のなどがそれ

に入る.しかし，大規模複雑化するシステムの設計・制御・運用を考える際には，モデル化

そのものが困難でできていない第二や第三の分類の問題について検討する必要があり，本論

文ではそれらを主な対象とする.

対象問題の変化

このような構造化がなされていない悪構造問題などの問題に対しては，上で述べた従来の

システム工学・システム理論のトップダウン的な問題解決の方法では，対処することがます

ます困難になってきている.すなわち，問題が明確に与えられており，その解決の方式も明

確であれば，問題を要素に分割し，それぞれの解決に適した能力・機能を有するシステム要

素に割り当てるトップダウン的な解決がとれるが，問題が明確でなく構造化もなされていな

い悪構造問題に対しては，柔軟なボトムアップ的な処理が問題解決過程に必要となる.した

がって，秩序形成や創発性などの秩序創発特性を有するボトムアップ的なアプローチをより

積極的に活用した問題解決の方法が強く求められている.

問題解決と システム論

ここで，秩序形成や創発性などの秩序創発のシステム構成概念に基づく問題解決アプロー

チでは，まず対象問題そのものをシステム論的な視点から捉えることが重要である.対象と
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する問題によってシステムとしての具体的な捉え方はそれぞれ異なるとは思わ
れるが，例え

ば本研究の前半で述べるように，制約指向の観点から対象問題を捉えることは
その一例とい

える.これは，システム工学や制御工学などにおいて人聞がトップダウン的に
対象問題(対

象システム)を捉える点で共通しており， 問題レベルのシステム論といえる.

さらに，このような形で把握された対象問題の解決を図るプロセスとしての問
題解決シス

テムは，ある意味で視点を一段上げたメタレベルで問題解決を捉えていること
になり，メタ

レベルでのシステム論ともいえる.すなわち，問題解決はシステムとして捉えた
対象問題と

問題解決を行なうシステムとの絶え間ない相互作用プロセスを通してなされ
るものと考え

る.したがって，問題解決そのものが静的なものではなく，動的な求解プロセ
スを重視した

プロセス指向型の問題解決ということができる.例えば，本研究の前半で、述べ
る自律的秩序

形成プロセスや制約伝播プロセスによる制約指向問題解決および，後半で、述べ
る強化学習の

枠組みにおけるシステム一環境問の相互作用を介した行動学習プロセスは，そ
の例として考

えられる.また，そこでの重要な概念である秩序形成や創発性などの秩序創発
特性は，問題

レベルではなくメタレベルでのシステム構成概念であるといえる.

以下では，このような秩序形成や創発性などの秩序倉IJ発のシステム構成概念に
関して提案

されてきた理論や概念を概観し，秩序形成および創発性に関するシステム論の
変遷の軌跡を

たどる.

秩序化のシステム理論

ウィーナーは， サイバネティクス [7]の提唱において，開放系としての秩序を形成し，情報

を生成する反エントロピー的な存在としての生物を強調した.つまり，生物シ
ステムは情報

を収集し，それを加工しフィードパックすることにより，学習・適応を通して
エントロピー

を減じる(秩序を形成する)存在であると主張している.

ベルタランフイもまた，一般システム理論 [8]の中で，生命・生物系を扱う理論の重要性

を指摘している.生命・生物系の特徴は，ボトムアップ的なものであり， しか
も組織化・秩

序化される.要素還元的な立場では，システムの全体性や合目的性は見えてこ
ないと述べて

いる.

プリゴジンは，非平衡開放系にある非線形過程において，新しい特異点に到達
したときに

動的秩序が形成されるという散逸情造 [9]の理論(非平衡系の熱力学)を熱力学第二法則の

開放系への適用に基づいて提唱している.

ハーケンは，協同現象の数理とも訳されるシナジ、工ティクス [10]を提唱している.すなわ
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ち，システムの要素群が協調することにより，マクロな秩序を形成する過程を
論じている.

このような秩序形成は自己組織化とも呼ばれ，要素問の非線形な相互作用が本
質的である.

システムは，パラメータや状態の変化により，相転移や分岐現象として ある
時点を境に突

然その状況を変容する.

創発性のシステム理論

ポランニーは，生命・生物系を対象としたとき，ミクロである下位レベルの作
用により生

じるマクロの上位レベルの動作の関係において，上位レベルの動作は下位レベ
ルの法則に

よっては説明できず，そして上位レベルは下位レベルに対して境界条件を設定
するものであ

るとし，これを周縁制御の原理 [11]と呼んだ.例えば，機械の構成要素につい
ては物理・化

学法則により説明できるが，上位レベルの特性である機械として作動原理は人
間の与える合

目的性により定まるものであり，下位レベルの法則からは出てこないというこ
とである.そ

して，生命・生物系においては，この上位レベルは創発により生む出されると
述べている.

人工生命 [12，13]の提唱者であるラングトンも，その中心的なキーワードとして創発
を

挙げている.人工生命では，次章でも述べるように，生命特有の現象をコン
ピュータ・シ

ミュレーションなどで実現しようとしているが，このような生命の形態も存在
し得ることは

ウィーナーのサイバネテイクスで指摘されていたとも考えられるので，サイバ
ネティクスの

再来ともいわれる.

また，我が国では近年，文部省科学研究費重点領域研究「創発システムJ[14]において，

上記のような事柄を背景に創発性を指導概念として，生命・生物系の重要な機
能である進化

および適応を操作概念に置き，生物の創発的な進化と学習の過程を工学的に理
解するととも

に，生物的人工物を設計するための原理を明らかにすることを目指している.

本研究の目的

以上のような背景のもと，本研究においては，“秩序創発"を自律的秩序形成
および創発

的秩序形成の二つに大きく分けて考え，それぞれの原理に基づくシステム に
よる「問題解

決」に関する考察を行なう.すなわち，前者に基づくシステムを「システム内
部における秩

序形成による問題解決」のためのシステムとして，後者に基づくシステムを「
システム一環

境問における秩序形成による問題解決」のためのシステムとして提案し，設計
問題や制御問

題などのさまざまな問題に対する適用を通して提案システムの有効性を明らか
にする.
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本論文の構成

以下，本論文の各章の構成について述べる.

第2章においては，本研究の背景として，秩序形成と倉1j発性の概念について述べるととも

に，自律的秩序形成に基づく問題解決および創発的秩序形成に基づく問題解決に大きく分け

て考える.前者は「システム内部における秩序形成による問題解決」として，後者は「シス

テム一環境問における秩序形成による問題解決」として位置づけて議論する.さらに，関連

する研究分野についてもいくつか取り上げて紹介する.

第3章においては，自律的秩序形成による問題解決システムとして， 二階層から構成され

る制約指向型自律分散システムを提案し，連続変量・ファジイ制約を含む制約充足問題への

適用について述べる.

第 4章においては，第 3章でのアプローチとは異なる制約指向型の解法として制約伝播

に着目し，制約指向問題解決プロセスに潜む複雑性について明らかにする.

これら 2つの章は， Iシステム内部における秩序形成による問題解決」に関して考察した

ものといえる.

第5章においては，適応の機構を組み込んだ創発型システムの実現例と して，ファジイ推

論を導入することにより連続値入出力を扱う強化学習について提案し，制御問題への適用を

通してその有効性を確認する.

第6章においては，学習の効率化 ・高速化を図るために経験強化を考慮 した強化学習につ

いて提案し，自律移動ロボットを含むいくつかの制御問題への適用を通してその有効性を確

認する.

これら 2つの章では， Iシステム一環境問における秩序形成による問題解決」に関して考

察しているといえる.

最後に，第7章では，本研究全体の結論として，各章において得られた成果をまとめ，そ

れらについて検討を行なう.また，その際に現れた問題や今後に残された課題に関して考察

を行なう.
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第 2章

研究の背景

2.1 緒言

情報化・ネットワーク化の急速な進展および価値観の多様化に伴い，我々が対象とする問

題はますます大規模かつ複雑化・多様化しており，複雑な環境の変化や多様な要求に適応で

きる柔軟性・拡張性などが求められている.この場合，従来のシステムのように，入出力関

係を明確に記述し，それに基づいて設計者が最適な解を求め，システムに組み込むといった

手法では対処が困難になってきている.それに対して，脳・神経系，免疫系，生態系などの

生物システムでは，構成要素の協調によって大域的な秩序として機能/構造が生み出され，

それが環境の変化とともに更新される特性である“秩序形成"と“創発性"といった秩序創

発のメカニズムが備わっている [14].

本章では，本研究の基礎概念である秩序創発を自律的秩序形成と創発的秩序形成の二つに

大きく分けて考え，それぞれの概念に基づく問題解決について概説する.まず，秩序形成と

創発性の概念について，システムの階層性や環境との関わりに関連づけて述べるとともに，

自律的秩序形成に基づく問題解決および創発的秩序形成に基づく問題解決に大きく分けて考

え，それぞれを「システム内部における秩序形成による問題解決」と「システム一環境問に

おける秩序形成による問題解決」の二つに対応させて議論する.つぎに，自律的秩序形成に

基づく問題解決について，自己組織化の原理を説明し，それらに基づいた制約指向型自律分

散システムを考える.さらにこの背後にある制約指向問題解決プロセスに潜む複雑性につい

ても言及する.つぎに，創発的秩序形成に基づく問題解決について，環境との相互作用を重

視した立場に基づき，進化および学習のメカニズムを導入した創発型問題解決システムにつ

いて考える.

さらに，以上のような自律的秩序形成および創発的秩序形成に基づいた問題解決に関連し

た研究分野として 人工生命や複雑系，ロボット学習，マルチエージェントシステムなどを

取り上げ，簡単に紹介する.
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2.2 自律的秩序形成と創発的秩序形成

2.2.1 秩序形成(自律的秩序形成)

第 2章研究の背景

システムの複雑・大規模化に伴い，従来の一極集中型のシステムでは柔軟性や拡張性に問題

があることが指摘され，サブシステムと上位システムの疎に結合された階層構造を活用し，増

大する複雑さに対処するシステム概念として自律分散システム (AutonomousDecentralized 

Systems) [15]が提案されている.ここで，自律分散システムとは「システム全体を統合する

機構を持たず，分散して存在するサブシステム群から構成され，各サブシステムが自律的に

行動しながら互いに協調し，システム全体としての包括的目標を達成する (秩序を形成す

る)システム」である [16]. 

このような自律分散システムの構成において不可欠なものは，各サブシステムがシステム

の包括的目標に向けて協調し，全体的な秩序を形成する 自律的秩序形成の機能で、ある.すな

わち，自律分散システムは各サブシステムの自律的問題解決活動とそれらのシステム全体へ

の協調的統合可能性によって高い柔軟性を追求する試みであり，協調の結果としてシステム

全体に形成される秩序が問題解決につながるものとなる.これによって，効率性・信頼性 ・

拡張性・柔軟性の高い問題解決システムの実現が期待されるが，実際には概念が先行し，具

体的なシステムの構築は少数にとどまっているのが現状である.

ところで，さまざまなシステムが階層的な構成の下で全体の秩序を維持していることは

生物学や社会科学の分野でしばしば言及されてきた.このようなシステム構造のもつ階層性

は，自律分散システムの構成において最も重要である.例えば，生物システムである動物を

例に階層性を見ると，図 2.1のようになる.ここで，サイモンによれば，多くのシステムが

階層性をもっ理由は，増大する複雑性への対処，とくに進化と環境変化への適応の容易さに

あり，階層構造システムの方が非階層システムに対して優位であることを指摘している [17]・

また，ケストラーは，ホロン (holon)と呼ばれる単位からなる階層構造によるシステム構成

について提唱している [18].ここで，ホロンとは，上位構造に対する部分性と下位構造に対

する全体性の二つの側面 (二面性)を有する問題解決単位である.

このような階層構造を支える統御原理として注目すべきものに，ポランニーにより提唱さ

れた二重制御 (dualcontrol) [11]の概念がある.これは，各階層それぞれが，下位の階層を

構成する諸要素を支配する法則と，自分自身の階層の諸要素のものに対して成り立つ法則に

同時に (二重)に制御されているということである.例えば，動物の個体はその構成要素で、

ある器官を支配する法則によって制御される.すなわち動物はその構成要素である各種器官

のもつ機能の働きからのがれることはない.それと同時に，個体はその個体自身を支配する

2.2. 自律的秩序形成と倉iJ発的秩序形成 13 

図 2.1:生物システムの階層性

法則にも制御される.つまり，個体はその個体自身の行うことのできる行動や精神活動の枠

を超えることはできない.このように個体は二重制御を受けていると考えられる.

このような各階層が受ける二重制御は， 周縁制御の原理 (principleof marginal control) 

に従っている.つまり 下位の階層は自身の諸構成要素を支配する法則に従う一方，上位の

階層の組織原理は下位の階層の構成要素聞の境界条件を決定する.例えば，動物の個体の階

層を上位，器官の階層を下位とする二階層を考えると，筋肉その他の諸器官の機能は個体の

運動が成り立ち得る可能性を開いており そのような確定されないまま残されている境界条

件を上位の個体の運動の組織原理が決定する.

2.2.2 創発性 (創発的秩序形成)

創発(emergence )という言葉は，生物進化に関して提唱されたといわれている.哲学辞典

では，創発とは「進化論で用いられる概念で，先行与件から予言したり，説明したりするこ

とが不可能な進化 ・発展をいうJとある.つまり，生物進化の長い歴史において，遺伝情報

(遺伝子型)から環境との相互作用で発生・形成される生命(表現型)などが想定される.ま

た，近年の創発システム (EmergentSystems) [14]に関する研究では，倉IJ発の定義は以下の

ように与えられている (図2.2参照)• 

「システム構成要素問および環境との局所的な相互作用を通じて，大域的な秩序がボトム

アップ的に発現し こうしてできる大域的な秩序が境界条件として要素間の局所的相互作用

をトップダウン的に支配する双方向の動的過程を通して，新しい機能・形質・行動などの獲
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図 2.2:創発の概念(文献 [14]より引用)

得をもたらすこと」

このような創発の定義は，人工生命における創発の定義とほぼ同じものであり，ポラン

ニーのいう周縁制御の原理や，ハーケンの提唱するシナジェテイクスとも共通点をもっ捉え

方である.本研究では，このような創発性に基づく秩序形成・機能形成を創発的秩序形成と

呼ぶ.

なお，創発の概念そのものについては，このほかにも実にさまざまな捉え方が歴史的にな

されてきた [21].例えば，最初に「倉IJ発」という用語を使ったといわれる 19世紀のルイス

は，生命現象と人間の精神活動を説明するのにこの概念を用いた.今世紀初めには，モルガ

ンが生物の進化における創発現象(新しい形質や特徴が出現すること)を強調するととも

に，全体論と関連づけて哲学的に論じている.また，生態学のウィルソンは，生物個体と社

会との双方向の創発関係を基本に創発的特性について議論している.このウィルソンの創発

論は，人工生命のラングトンの創発概念につながるものといわれている.

上記のような創発性を有するシステムである創発システムにおいては，システムの機能や

構造を外部の設計者が与えるのではなく，倉Ij発的にその機能や構造を発現・形成させること

が重要である.また，このような創発システムを実現するためには，創発性を実際に示して

いる生物システムに学ぶべきであり，とくに環境との相互作用を通した長期間にわたる進化

の機能と短時間での適応・学習の機能に注目することが重要で、ある.

本研究では，このような秩序創発特性をシステムと環境の関わりの観点から以下の二つに

分類し，以下の議論を展開してゆく.

2.3. 自律的秩序形成と問題解決 15 

加熱

図 2.3:対流における動的秩序の形成

ー(a)システム内部における秩序形成

秩序形成・自己組織化の原理に基づく自律分散システム，自律的秩序形成に基づく問

題解決に対応する.

(b)システム一環境問における秩序形成

環境適応のための進化・学習能力を有する創発システム，創発的秩序形成に基づく問

題解決に対応する.

なお，次の 2.3節では (a)に対応する自律的秩序形成と問題解決について述べ，つづく

2.4節では (b)に対応する創発的秩序形成と問題解決について議論する.

2.3 自律的秩序形成と問題解決

2.3.1 自己組織化の原理

自己組織化という概念は古くから現在に至るまで様々な意味で用いられている.古くは

ウィーナーのサイパネテイクスに始まり，アイゲンやプリゴジン，ハーケン，清水博などが

少しずつ異なる意味でこの言葉を使っている.ここでは，物理化学的な自己組織化現象の追

求として，プリゴジンの散逸構造 (dissipativestructure)の理論とハーケンのシナジェティ

クス (Synergetics)を取り上げる.

散逸構造(非平衡系の熱力学)

散逸構造の理論は 非平衡にある非線形過程において，新しい特異点に到達したときに動

的秩序が形成されるというもので，水を熱したときに見られる対流が例である(図 2.3参照). 
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図 2.4:スレイピング原理成立の模式図

容器の上部と下部の温度差が小さい聞は，下部から上部への熱エネルギーの輸送メカニズ

ムは分子のランダム運動である.つまりランダム運動の際に起こる分子の衝突により，分子

から分子へ運動エネルギーが伝えられる.しかし上部と下部の温度差が大きくなると，この

ような形の熱エネルギーの輸送が下からの熱エネルギーの供給に間に合わなくなり，容器の

上部には冷たい(密度の高い)液体が，また下部には暖かい(密度の低い)液体がたまった

力学的に不安定な構造となる.その後，分子のゆらぎが引き金になって粘性の支えを破るこ

とで不安定構造がひっくり返り，対流というマクロな秩序が形成される.この対流のように，

エネルギーを使うことによって生み出される動的な秩序構造を散逸構造という.

シナジェティクス (協同現象の数理)

ハーケンのシナジェテイクスは，物理現象のみならず経済や社会に至る幅広い範囲の自己

組織化現象を統一的に扱うもので，部分系の協同作用がどのようにして巨視的スケールの空

間的，時間的あるいは機能的な構造をもたらすかを研究するものである.そこでの考え方の

核心は，スレイピング原理(隷属原理)と呼ばれる原理により秩序が自己組織化されるメカ

ニズムを説明づけることである.

ハーケンは，自己組織化現象の簡単な例として，レーザーを取り上げている.レーザー管

の中でポンピングと呼ばれる操作によって励起状態に置カ亙れた原子は，もとの基底状態に戻

る際に誘導放出によって光を放出する.この場合，外からの光と同じ位相の光が放出される.

ポンピングによって与えられるエネルギーが大きくなると，励起状態の原子の密度の高い不

安定構造となり，誘導放出が連鎖的に起こり，原子の状態変化が協同的に進行する.その結
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果，レーザー管の両端に取り付けられたミラーの働きで，レーザー管の軸方向に位相の揃っ

たレーザ一光(マクロな秩序)が発生する.このとき，誘導放出の働きで，原子のミクロな

運動が，マクロな秩序であるレーザー光に同調することになる.この誘導放出は，マクロな

秩序に自己のミクロダイナミクスを同調させる性質による，すなわち原子の運動のもつ自己

触媒性に基づくものと解釈される.

位相の揃った光の波というマクロな秩序は，多数の原子の内部運動というミクロダイナミ

クスから構成されている.またその一方でミクロダイナミクスは，マクロな秩序に隷従して

いる.つまり，マクロな秩序とミクロダイナミクスの聞にはフィードバックループが存在す

る(図 2.4参照).ハーケンは，秩序形成に関して，このような隷従化現象が起きていると

きにスレイビング原理 (slavingprinciple)が成立するといい，レーザーばかりでなく幅広い

領域での自己組織化現象において成立するものと主張している.

2.3.2 制約指向型自律分散システム

本節では，前節の自己組織化の原理と制約指向型の問題解決に基づく自律分散システムを

考える.ここで， 制約指向問題解決とは，制約という観点を中心に問題を捉えることにより，

問題を制約により記述し解決を図るアプローチである.

この制約指向の立場に基づき，制約(制約条件，制約領域)により記述した複雑な問題を

ファジィネスの導入によって，緩やかに結合した(比較的独立な)部分問題にいったん分解 ・

還元 し，それぞれの部分解を求めた後に，それらを再び合成・統合することによって問題解

決を行うことを考える.

本研究では，自律分散システムの構成原理に関する考察に基づき，記号処理を行う上位層

と集合力学的計算を行う下位層の二層から構成される階層型自律分散システムを考える.す

なわち， 記号処理に基づく上位層が大局的 ・構造的な制約の処理を担当するのに対し，集合

力学的なダイナミクスに基づく 自律分散型処理を行う下位層が，局所的・詳細な制約を扱う.

両層が互いに影響を及ぼしあいながら，全体としての秩序を自己組織化することにより，与

えられた問題の解決が計られる.その際，シナジェテイクスの基本原理であるスレイピング

原理を参考に，上位層・下位層間に相互作用を設定する.これら二つの階層内の計算プロセ

スは，すべて同時並行的に実行される.

すなわち，本来あいまいさの内包されない制約充足問題に対しても，人為的にファジイネ

スを導入し，制約を分解・還元することによって，解の構造的選択一上位層での処理ーと，

解の連続的な許容範囲(制約区間)の選択一下位層での処理ーに還元することが可能である
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ことを示し，これらの選択を同時並行的かつ重畳した形で実行するシステムとして，全体の

論理的整合性を図る記号処理と局所的な相互作用によって解全体のバランスをとる自律分散

型処理というこつの計算原理を含む階層型の自律分散システムの枠組みを提案する.

このような階層型問題解決システムは，秩序形成原理・自己組織化原理を導入した自律分

散システムであり，システム内部(上位層・下位層の問)における創発性を実現するシステ

ムと捉えることができる.

次の第3章において，このような自律分散型処理と記号処理というこつの計算原理を含む

階層型自律分散システムの枠組みを提案する.

2.3.3 問題解決と複雑性

前節のようにネットワーク内の全てのリンク構造を同時並行的に活用し，自己組織的・自

律分散的に問題解決を行うのではなく，一度に一つのリンク構造だけを選びそれらを逐次的

にたどる制約伝播による問題解決が考えられる.このとき，伝播されるのは制約区間であり，

制約伝播の際に連続量を記号化する手段としてファジィネスが導入された系(ファジィ記号

力学系と呼ぶ)の制約伝播構造にはカオス的現象を生み出すような複雑な構造が内包されて

いることを明らかにする.また，記号化のためのファジィネスを導入しない系(制約伝播力

学系と呼ぶ)では，安定平衡点に収束する極めて安定的な振る舞いが得られることを示す.

このような制約指向問題解決に内在する複雑性および安定性について， 第4章において明

らかにする.

このような制約伝播プロセスによるアプローチでは，絶えず様々なパターンを次々に作り

出しており ，極めて多様な解(全体的整合性は満たされていないかもしれないが)を常に探

索していると考えられる.そこで導出される解は，解自体が動的な意味をもっており，従来

の収束解を包含した形での新しいプロセス指向の解概念と捉えることもできる.この意味で

複雑性を内包する制約伝播による問題解決は，静的な解のみを追求するのではなく，動的な

求解プロセスを重視したプロセス指向型の問題解決ということができる.

2.4 創発的秩序形成と問題解決

2.4.1 環境への適応性

自律分散システムと創発システムはともに，サブシステム群から構成され，それらが自己

組織化して全体として高次の機能を発現・形成するという点では共通である.しかし，自律

分散システムの自己組織化が，ある与えられた環境において動作しているうちに秩序形成が
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行われ，ある安定状態に至ることであるのに対して，倉Ij発は，環境が変化した際に，すでに

形成された秩序が壊れ，過渡的な状態を経て，別の秩序が形成されたときにおける環境変化

に対する適応性であると考えることができる.

創発的なシステムを人工的に構成するためには，システムと環境との関わりに着目するこ

とが非常に重要である.すなわち，環境という場がこれまで以上に重要な役割を果たすと考

え，問題解決をシステムと環境との絶え間のない相互作用による動的プロセスとして捉える

ことが不可欠である.そのうえで，システムから環境への働きかけと環境からの反応を介し

て，より環境に適合したシステムを自己組織的に実現する方法として，適応的学習および進

化プロセスの導入が考えられる.

2.4.2 進化・学習能力

創発的なシステムの実現に向けて，生物システムの自己改善メカニズムとしての進化およ

び学習の能力に注目し，システムの環境への自律的な適応の実現を図る.環境への適応とい

う観点から見ると，進化は長期的な適応であるのに対して，学習は短期的な適応に対応する.

このような進化・ 学習能力を実現する方法論として， 進化型計算と適応的学習があり，それ

らは創発システムの重要な要素技術として位置づけられる.ここでは，両者の基本的な枠組

みについて以下に概観する.

進化型計算

進化型計算とは，生物の進化過程を模倣した計算論的枠組みの総称概念であり， 遺伝的ア

ルゴリズム (GeneticAlgorithm)，遺伝的プログラミング (GeneticProgramming)，進化的

戦略 (EvolutionarySt廿ra叫teg⑤y小 進イ化ヒ自的句プ口クグ、ラミンクグ、(EvolutionaryProgramming)などカが宝

ある.

進化型計算の全ての枠組みに共通するメインループは，選択(selection)と交叉(crossover)・

突然変異 (mutation)であるが，それぞれが固有の表現と方法を採用している.表現形式と

しては，遺伝的アルゴリズムでは文字列，遺伝的プログラミングでは木構造，進化的戦略と

進化的プログラミングでは実数値が用いられる.遺伝的アルゴリズムは交叉を主たる探索オ

ペレータとするのに対し，進化的プログラミングでは突然変異のみを探索オペレータとして

おり，進化的戦略では交叉と突然変異の両方を採用している.

ここでは，遺伝的アルゴリズムの枠組みについて簡単に述べる.生物の進化過程において

は，各個体が有する遺伝子が非常に重要な役割を果たす.まず，親の遺伝子が複製されて子
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図 2.5:遺伝的アルゴリズムの枠組み
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の遺伝子が生成される際に，交叉や突然変異がなされ，親とは異なった形質を発現する.こ

うしてできた表現型が，環境への適応度という評価により淘汰・選択され，適応度の高い優

秀な個体群が次世代にヲ|き継がれる (図 2.5参照). 

このような遺伝的アルゴリズムによる探索の特徴は， 1)基本的に多点探索であり局所解

に陥ることが少ない (大域的な探索能力が高い)，2)評価値の勾配などを用いないので不連

続な評価関数の探索に適している，ことなどが挙げられる.

適応的学習

生物進化の根幹をなす機能の一つである適応・学習機能にそのアナロジーを求め，人工シ

ステムに適応・学習機能を付与することを目指した研究分野であり，環境との相互作用を通

して得られる報酬 (reward)のみを手掛かりに環境に適した行動を自律的に獲得する強化学

習 (ReinforcementLearning)はその代表的な枠組みである.

強化学習においては，学習主体であるエージェントは環境の状態をセンサにより認識した

後，行動を選択し実行する.その際，一連の行動に対して環境からの報酬や罰が強化信号と

して与えられ，学習エージェントはより多くの報酬の獲得する行動を強化してゆく (図2.6
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強化学習の主な特徴としては， 1)基本的には教師なし学習であり，試行錯誤的な探索を

通して学習がなされる， 2)環境からの評価が行動系列に対して遅れて与えられる遅れ報酬

系である，点などが挙げられる.

機械学習のサブクラスである強化学習は， 2つのアプローチに分けて議論されることが多い.

1つはそれまでの経験を重視する経験強化型アプローチであり，分類子システム(Classifier 

System)に代表され，最適性は保証されないがその収束性の速さで知られる.他方は環境を

より広く探索する環境問定型アプローチであり ，Q-Learningが代表的であり，環境の状態、

遷移にマルコフ性が仮定すると最適値への収束が保証されるが学習コストは大きい.

2.4.3 創発型問題解決システム

すでに述べたように，システムから環境への働きかけと環境からの反応を介して環境に適

応することにより問題解決を行なう倉iJ発型システムを実現する方法として，適応的学習およ

び進化プロセスの導入が考えられる.本研究ではとくに，システムと環境との絶え間のない

相互作用に基づいて，システムを環境に適合したものに自己組織的に改良してゆくことを，

強化学習などの適応的学習の理論をベースに実現することを検討する.

具体的には，環境問定型の強化学習アルゴリズムである Q-Learningに注目し，フ ァジイ

推論を導入することにより連続値入出力を扱える強化学習法の提案を第 5章において行う.

また，遺伝的アルゴリズムを用いた機械学習法である分類子システム (ClassifierSystem) 

で提案された ProfitSharing法の考え方を Q-Learningに対して導入した手法を第 6章にお

いて提案する.
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このような手法を実現したシステムは，システムと環境との絶え間のない相互作用による

動的過程に基づく適応プロセスであり，システムと環境の聞における創発性を実現するシス

テムと捉えることができる.

また，自然、の生物システムは，本質的に豊かな多様性・冗長性・複雑性を有しており，そ

れらが環境変化に対応するための源となっている.上述のような創発的システムにおいては，

従来の工学的システムでは否定的に捉えられていたこのような多様性・冗長性・複雑性を積

極的に有し活用することが極めて重要であると考えられる.

2.5 関連分野

2.5.1 人工生命

人工生命とは，自然界の生命に特有な現象・挙動をコンピュータ・シミュレーションや人

工的なシステムを作ることより実現し，生命の本質に迫ろうとする研究である [12].具体的

な手法としては，セルオートマトンや遺伝的アルゴリズム，ニューラルネットワークなどが

用いられることが多いが，それらに共通する思想的背景はやはり本章で述べた創発の概念で

ある.ただし，人工生命の解釈や研究内容は多様であり，生物の細胞レベルの発生過程から，

樹木の成長などの個体の発生過程をシミュレーションするものもあれば，生物の進化や個体

の行動・群れの行動などをシミュレーションするものもある.

例えば，アリの集団的集餌行動をコンビュータ上に模擬・実現した例 [13]がある.この

例では以下のような単純なモデルが仮定される.アリは，うろうろと餌を求めて歩いてお

り，餌が見つかるとフェロモンを分泌、するとともに餌を持って巣へ向かう .すると餌から巣

へ向かつてフェロモンの跡ができ，他のうろっき歩いているアリは，フェロモンの濃度が濃

くなっている方向(餌のある方向)へ引き付けられ，餌を発見することができ，最初のアリ

と同じくフェロモンを分泌して巣へ向かう.こうしてフェロモンの跡はますます濃くなり，

さらに多くのアリが引き付けられる.しかし餌はいつかはなくなり，フェロモンもすぐに蒸

発して消えるので，アリの集団は再びうろうろと餌を求めて歩き回る.このアリの行動は下

位の局所的行動であり，それが自発的にフェロモンの濃度という大域的秩序を形成する.そ

の秩序は各アリの行動に影響を及ぼし，餌を運ぶという集団運動が出現する.このように双

方向の規定関係である創発が実現されている.
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2.5.2 複雑系

複雑系とは，従来の還元主義的な自然科学では扱えない様々な非線形現象を対象とする学

問領域である [27]. 自然界における非線形現象は，線香からたなびく煙の動きなどのように

身近に存在する現象から世界的な規模の気象の変化などにいたるまで実に様々なものがあ

る.複雑性を扱う数学的な基盤としては，カオス理論 [28，29]の分野がこれまで精力的に研

究されている.

例えば，カオスを生み出す要素が多数結合された結合カオス系 [30]というものがある.結

合にはいろいろなタイフ。があるが，ここではまったく同じカオスを示す要素があり，それぞ

れの平均値を通して全部が影響を受ける系(大域結合カオス系)を取り上げる.この系の基

本的なパラメータとしては，個々の要素のカオスの強さを与えるものと，全体の平均との結

合の強さを与えるもの2つがある.平均との結合が大きければ，要素は引き込んで振動する

コヒーレントな状態になり，カオスが強ければ要素の振動は完全にばらばらになる.さらに，

この2つの中間の状態として，全要素は引き込んで振動する幾つかの集団 (クラスター)に

分かれ，それぞれの集団では揃って振動するようになる.つまり，まったく同じ要素の集団

であったのに違った振動をする集団に分化したのであり，カオスの結合が多様性を生むもと

をなし得るといえる.

2.5.3 ロボット学習

ロボテイクス，人工知能 (AI)の分野で環境との相互作用を重視したアプローチに， Brooks 

により提唱された行動型 AIがある.Brooksは，従来の AIでの知識表現や推論を否定し，

Situαtedness (システムが現実の状況に信号的に直結していること)と Embodiment(シス

テムが実世界に物理的行動を通してつながっていること)を重要視し，具体的には階層並列

化された多数の行動モジ、ユール群からなるサブサンプション・アーキテクチヤ[31]を提案し，

様々なロボットへの実装を通して有効性を示した.

このような行動型AIに対して，学習能力を付与するための研究が近年盛んに行われてい

る.手法としては，ニューラルネットワーク，進化型計算，強化学習などの手法が用いられ

ることが多い.ここでは，ニューラルネットワークを用いて力学系に基づく行動学習の手法

を自律移動ロボットに実現した例 [32]について取り上げる.この例では，ロボットが目的

のタスクを達成する過程を作業座標系上のあるアトラクタに収束するダイナミクスとして捉

え，この軌道を埋め込む適切な内部空間をセンサ情報をもとに構成する.内部状態からモー

ターコマンドへの写像は，ニューラルネットワークを用いた教師付き学習を通して獲得され，
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センサ情報に基づいたナピゲーションが実現できる.

2.5.4 マルチエージェントシステム

マルチエージェントシステムは，分散人工知能の一分野であり，複数の行動主体(エー

ジェント)が協力し全体の問題の解決を行なうシステムである.分散人工知能は，共通の目

標の達成を目指す協調問題解決と各エージェントが独立の目標をもっ交渉・均衡化に分類さ

れることがある [33]が，マルチエージェントシステムはどちらかというと共通の目標を有す

ることが多いと思われる.

このようなマルチエージェントシステムに期待される点としては， 1)単体で、は不可能だっ

た作業が多数のエージェントの協調動作により可能となる， 2)あるエージェントが故障し

ても他が肩代わりできるのでシステムの信頼性が向上する， 3)多数のエージェントが協力

して問題の解決に当たるため全体の作業効率が向上する，ことなどが挙げられる.

また，本研究で扱う自律分散システムとマルチエージ、ェントシステムと自律分散システム

の違いは，後者が単独でも知的処理が可能な高度な主体から構成される，いわゆる粒度の粗

いシステムであるのに対して，前者は個体としては比較的単純な要素を多数集めて構成され

る粒度の細かいシステムであるといえる.

マルチエージェントシステムにおける自己組織化の例としては，与えられる問題の状況

に応じてエージェント組織の合併や分割などの再編を自律的に行なう例がある.すなわち，

エージェントは問題解決前にタスクを割当てるだけでなく，問題解決中にも必要に応じて組

織を再編することが求められる.このような自己組織化は，複数のエージェントが問題解決

タスクを共有し，サブタスクへの分割を通じて負荷を分散する協調の形式であるタスク共

有の一般化となっている.ただし，ここでの自己組織化 (OrganizationSelf-Design)は，自

律分散システムや創発システムでの自己組織化 (Self-Organization)とは少し意味合いが異

なる.

2.6 結言

本章ではまず，秩序形成と創発性の概念について，システムの階層性や環境との関わりに

関連づけて述べるとともに 自律的秩序形成に基づく問題解決および創発的秩序形成に基づ

く問題解決に大きく分けて考え それぞれを「システム内部における秩序形成による問題解

決」と「システム一環境問における秩序形成による問題解決」として捉えることを述べた.

自律的秩序形成に基づく問題解決については 2.3節において 自己組織化の原理を概説
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した後，それらに基づいた制約指向型自律分散システムの枠組みについて述べた.このシス

テムの詳細については，第3章において提案する.さらにこの背後にある制約指向問題解決

プロセスに潜む複雑性についても言及したが，その複雑性に関しては第4章で計算機シミュ

レーション等を通してより具体的に明らかにする.

創発的秩序形成に基づく問題解決については， 2.4節において，環境との相互作用を重視

した立場に基づき，進化および学習のメカニズムを導入した創発型問題解決システムについ

て考えた.その具体的な実現例としては，第 5章および第6章において，強化学習を導入し

たシステムを提案する.
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第 3章

自律的秩序形成による問題解決

3.1 緒言

近年，我々が取り扱う問題の規模や複雑性の増大に伴い，問題解決アルゴリズムの発見が

ますます困難になってきている.そのため， 制約に基づく問題解決に多くの期待が寄せられ

ている.そこでは，問題を制約すなわち対象要素聞の関係構造によって規定し，すべての制

約を満足する解を求める制約充足問題解決がなされる.

変量 (変数)が離散値の制約充足問題に関しては，さまざまな解法が提案されてきたが

[34，35]，連続変量を含む制約充足問題の有効な解法は得られていない.また，あいまいさを

含んだファジィな制約の扱いについても，十分議論されているとはいえない.また一般に，

制約充足問題はNP完全な問題であるため，計算量や記憶容量などの面で効率よく解を求め

る近似解法の導入が望まれる.

本章では，制約指向の立場からファジィネスを捉え，ファジィ情報処理の中に，全体の論

理的整合性に注目した記号処理の部分と，局所的な相互作用を通して解全体のバランスをと

る自律分散型処理が内包されていることを明らかにし 7 二つの計算原理を含む階層型の自律

分散型問題解決の枠組 [42]の導入と，連続変量・ファジィ制約を含む制約充足問題への適用

法を検討する.

そのために，我々が先に導入した区間制約ファジィ集合概念 [39]を用いて，対象問題に

内包される制約群を区間制約の集合体ならびに区間制約問の対応関係という，二種類の制約

構造に分解する方法を導入したのち，自律分散システムの構成原理に関する考察に基づき，

連続変量・ファジィ制約を含む制約充足問題の解決システムとして，二つの計算原理を含む

階層型自律分散システムを提案する.記号処理に基づく上位層が大局的 ・構造的な制約の処

理を担当するのに対し，集合力学的なダイナミクスに基づく自律分散型処理を行う下位層

が，局所的 ・詳細な制約を扱う.両層が互いに影響を及ぼしあいながら，全体としての秩序

を自己組織化することにより，与えられた問題の解決が計られる.その際，シナジェティク

ス[10]の基本原理であるスレイピング原理を参考に，上位層 ・下位層間に相互作用を設定す
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る.これら二つの階層内の計算プロセスは，すべて同時並行的に実行される.

以下， 3.2節において，制約充足問題の概要とその代表的解法について説明を行なった後，

我々が先に導入した区間制約ファジィ集合概念を紹介する.さらに 区間制約ファジィ集合

を用いることにより，連続変量・ファジィ制約を含む制約充足問題を整合ラベリング問題

(CLP)に帰着できることを示す.3.3節においては，自律分散システムの構成原理に関す

る一般的な考察を行なった後，記号処理と自律分散型処理を融合した階層型の制約充足問題

解決システムを提案する.さらに 3.4節では，提案システムを並列処理言語Occam[44]に

よりトランスピュータ上に実装し，設計問題への適用を通して，提案システムの有効性を確

認する.
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3.2 制約充足問題と制約指向型ファ ジィ ネス

3.2.1 制約充足問題とその定式化
図 3.1:制約ネットワークによる表現

制約充足問題とは，複数の構成要素からなる対象に対する解釈・合成・設計などを，付随

する制約条件を充足する解を求める問題として捉えたもので 各構成要素間には局所的な制

約条件が課せられ さらに対象全体にも何らかの全体的整合性が求められる問題である.

変量が離散値の制約充足問題はとくに整合ラベリ ング問題 (CLP: Consistent Labelling 

Problem) [34]と呼ばれることがある.これは，複数存在するユニット(変数)それぞれに，

ユニット問に課せられた制約条件を満たすよつなラベル付けを求める問題である.すなわち，

ユニットの集合 U={X1，.・・ ，Xn}，候補ラベルの集合L，ユニットの多項組 (ユニット拘

束関係)の集合T= {tl， • • . ， tm} ，さらに各ユニット組に対してラベル付け可能なラベルの

多項組の候補(ラベル拘束関係)Ri = {Rilγ ・・，Rim}の集合が与えられ，すべてのラベル

拘束関係を満たすようなラベル付け(ラベルの割当て)を各ユニットに対して行う問題であ

る.よく知られた例としては クロスワードパズルやグラフ彩色問題，線画解釈問題などが

ある.

CLPの重要な変形として 候補ラベル組に重みをつけた概整合ラベリング問題がある.こ

の重みは各候補ラベル組のそれぞれの確からしさを数値で表したものであり，その確からし

さが強いほどその重み(誤差)が小さいものと考えることができる. したがって，これらの

重みを集積した全体誤差を考えると，概整合ラベリング問題を解く方法としては， (1)全体

誤差がある関値以下のものを求める， (2)全体誤差が最小のものを求める，の二通りの方法

がある.

CLPは， 制約ネ ットワークと呼ばれるグラフにより等価表現される.頂点はユニット(変

X3 : 

*・和Ij約を満たさないXl: 
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L
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u
 

図 3.2:木探索法による求解過程

数)を表し，頂点間の辺は頂点が表す変数間に制約が存在することを表す(図 3.1).一般

にCLPは， NP完全な組み合わせ探索問題であり，処理の迅速性を図りつつ近似解を求め

ることが必要となる.

3.2.2 制約充足問題の代表的解法

制約充足問題の解法としては，さまざまな手法が提案されているが，解構成型アルゴリズ

ムと状態空間アルゴリズムに分類することができる [35].本節では，この分類に基づいてい

くつかの代表的な解法について簡単に説明を述べる.
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頂点併合操作の進行に

ともなう波面の進行
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波面

図 3.3:併合法 (invasion)における前進過程

解構成型アルゴリズム

変数への値の割当てを，制約に矛盾しないようにしながら徐々に拡張してゆく方法で，部

分解成長型の厳密アルゴリズムともいえる.このような解法としては，木探索法，弛緩法，

併合法の3つが代表的である.

(1)木探索法

これは通常の木探索による方法で，探索木の各レベルに変数を対応させ，分枝に値を対応

させる (図3.2).解を一つだけ見つければよいという問題では，パックトラックを含む深

さ優先探索が行われる.

(2)弛緩法

関係する制約どうしを突き合わせて考えて無駄な要素を削除してゆく処理を弛緩あるいは

制約伝播という.弛緩法の目的は最終解を求めることではなく，木探索法や併合法などの最

終解探索手続きを行う前に，無効ラベルをできるだけ取り除くことによって探索空間を絞り

込むための前処理と位置づけられる.

(3)併合法

3.2. 制約充足問題と制約指向型ファジィネス

解グラフの生成

(Xl 、(X2、X3)> <X2 、(X3、X4)> <X4 、(X3、X5)> < X3 、(X5、X6)) < X5 、(X6、X7
))< X6、 X7 、(~ )) 

冗長ユニット front 

解グラフの走査

図 3.4:併合法 (invasion)における後退過程

このノTスをたどる

ことにより全体的

な解を得ることが

できる
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併合法は，複数の制約をまとめて中間解を保存しながらより多くの変数に関する一つの制

約に置き換えるという併合操作を繰り返す前進過程(図 3.3)と，最終的に全変数を含む単

一の制約にまで縮退した後に中間解をまとめあげ最終解を得る後退過程 (図 3.4)から構成

される.これは，動的計画法 (DynamicProgramming)の考え方と同 じであり，全ての解を

求めたい問題に適した方法といえる.

状態空間アルゴリズム

これは組合わせの試行錯誤によって探索を進めるのではなく，状態空間の地形を考慮しな

がら解の存在する場所への接近を試みる探索法である.例えば，状態空間のある位置，すな

わち全変数に解候補としての値を仮に割当てた状態からスタートし，その制約違反の度合い

が小さくなる状態に探索を進める方法が典型的である.このような近似解法としては，山登

り法を用いた制約違反最少化戦略(MCHC)や相互結合型のニューラルネ ットワークを用い

た解法，遺伝的アルゴリズムを用いた解法などがある.

(1)制約違反最少化戦略を用いた解法
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その各変数にある値が割当てられているとき，制約に違反している変数を一つ選択し，

下端 上端
制約レベル

(順序レベル)この変数に制約違反数が最少となるような値を代入することを制約違反最少化戦略という .

ような制約違反最少化戦略を山登り法に適用した手法は， MCHC(Minimizing Confiict Hill 

Climbing) [36]と呼ばれる局所探索法である. (a) 

190 
cm (2)遺伝的アルゴリズムを用いた解法

Max F 
多数の候補解の集団を状態空間内に分散させ並列的に探索を進めることを遺伝的アルゴリ

J

J
量
F
v

・

これは厳密解(最適解)ではズムを用いて実現する手法であり 大域的な探索法といえる.

なく準最適解を比較的迅速に探索するのに有効な近似解法であるが，局所探索能力が低いた

めに最適解を必要とする問題では， MCHCなどの局所探索法との融合が必要である [37，38].

、、l
ノ・hu

〆
'a
‘、

制約指向の立場から見たファジィネス3.2.3 

例として，図 3.5に“身長 170cm前後"というファジィ概念に対応するメンバーシップ関

Min 
として設定さメンバーシップグレードは基数(数値)数を示す.通常のファジィ集合では，

下端点れるが， )11真序関係のみが存在する序数として捉えるとき 順序付けられたクリスプな区間

このようなフアジネスの捉の集合体としてファジィ集合を捉えることができ，(制約区間)

図 3.5:区間制約ファジィ集合概念とその Min-11ax図表現え方を“区間制約ファジィ集合"と呼ぶ [39].上方の)11真序レベルは制約としてより精密かっ

この場合，図 3.7部変数に関する同時制約Cを介しての制約伝播から導カ亙れる場合がある.
下方の順序レベルは制約と強い反面，制約の成立の確からしさが低い区間であるのに対し，

われわれはに示すように，前件部が“山型"集合のとき，後件部は“お椀型"集合となる.
してより粗く弱い反面，成立の確からしさが高い区間を与えている.(例えば，図 3.6に示す

このような集合も区間制約ファジィ集合とみなす.
“山型"のファジィ集合 (a)，(b)は(区間の順序集合として)同ーの集合と見なされる.) 

通常のファジィ集合概念では，全ファジィ集合に共通のグローパルなメンバーシップグ
これは一つの区間制約ファジィ集合を一意的に表す表記法として 恥但時hゐx図がある.

これに対して区間制約ファジィ集合ではローカルな尺度としての順序レベレード軸をもっ.
区間上端点の値を縦軸にとったデカルト座標系において，各区間の下端点の値を横軸に，

一つの区間制約ファジィ集合は一つの有向曲線に対応した点の軌跡、を表示したものであり，
図3.6に示すように，複数のしたがって，ル(制約レベル)軸を導入しているに過ぎない.

これらのローカルな順序レベル軸間を相互に対応づけ区間制約ファジィ集合を扱う際には，
で表される.(区間制約メンバーシップ曲線)

る“同値レベル制約関係"の導入が必要となる.換言すれば，処理の進行に応じて同値レベ
前件部，後件部がそれぞれ区間制約ファジィ集合で与えられているルールを“区間制約

ファジィルール"と呼び，基本的につぎに二つの形式(解釈)が考えられる.
ダイナミックかつ文脈に依存した形であいまいさを取りル制約関係を導入することにより，

このようにして，問題に内在するファジィネスをファジィ集合群か

(図 3.6). らなる有機的なネットワークシステムとして組織化することが可能となる

扱うことが可能となる.1.可能性ルール:前件部の成立する可能性があるときは，後件部の成立する可能性がある.

2.必然性ルール:前件部が必ず成立するときは，後件部も必ず成立する.
このネットワークを形成する同値レベル制約関係は，意思決定者の選好構造を反映したも

のとなる.すなわち，制約レベル軸をファジィ変量の許容変動範囲(トレランス)を指定す

これら意思決定軸聞の同値レベル性は，変量のトレランる意思決定の軸として捉えるとき，

前者は一般に，望ましい解領域を設定する際に用いられる.後者は必ず解がその中に存在し

このようなルールは，前件部変数と後件なければならない領域を限定する際に用いられる.
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図 3.6:ファジィネスの分散ネットワークシステム

ス間のトレードオフ関係を反映したものとなる.

3.2.4 ファジィネスの導入による制約充足問題の定式化

ここでは，連続変量からなる制約充足問題に注目する.一般に制約充足問題においては，

変量が多数の制約を介して互いに関係づけられており，一つの変量値の変更は，制約を介し

て次々と他の変量の値の変更を引き起こし，制約充足解探索の計算量の飛躍的な増大を招

く.そこで，変量間に設定されている制約領域を内側から矩形 (直方体)で近似することを

考える.このとき，矩形をそれぞれの軸に射影した辺上のみで変量値を動かすと定めると，

常に元の制約は満たされる(図 3.7). したがって，これら制約に関連する変量を別々に扱

うことが可能となる.

制約領域が複雑な場合，複数の区間制約ファジィ集合(以下，ファジィ集合と略記)を用

いて，領域を近似することを考える.このとき，個々の制約区間群聞の対応関係(同値レベ

ル制約関係)と，制約区間の集合体であるファジィ集合群聞の対応関係(ラベル対応関係)

という二種類の対応関係を考えることになる.これらの聞に適切なリンク構造を設定するこ

とによって，対象問題をファジィ集合のネットワークで表現することが可能となる.

すなわち，図 3.7に示すような，あいまいさが含まれないクリスプな制約(領域)の場合，

制約 C(x，y)が必ず満たされるように，制約領域を内側から複数の矩形X入×丸で近似する.

このとき，各矩形を構成する区間 X入とむの聞には逆対応関係 (X入CX)..I→九三九rが

成立するため (図3.7参照)，“山型"のファジィ集合に対して，“お椀型"のファジィ集合

(図 3.6(c)参照)が対応づけられる.ファジィ集合間の対応関係としては，共通の矩形(直

3.2. 制約充足問題と制約指向型ファジィネス

ファジィ集合

(ファジィラベル)
y 

クリスプな制約領域C

ファジィ集合間の対応関係 /~ 

"--戸ιーλャ
small X入'

/ ζこ入¥

抑制性の関係 (制約 Cを満たさない)

ヨー
X 

図 3.7:クリスプな制約のファジィ集合の組み合わせによる分解

35 

方体)群構成に関与するファジィ集合群問に興奮性のリンクを設定する.また，制約区間群

間の対応関係としては，同一矩形を構成する制約区間群聞は興奮性のリンクで結び，そのよ

うな対応の成立しない制約区間群問には，それらが作る矩形が制約領域内に含まれれば興奮

性のリンクを，一部でも制約領域外にはみ出せば抑制性のリンクを設定する.

図 3.8に示すような，多段(多レベル)の制約(領域)をここでは“ファジィ制約"と呼

ぶ.このような制約領域群は，制約緩和などの意志決定者の介在の余地，あるいは(被制約)

変量に関連する目的関数の達成度レベルの多段設定から導かれるものと考えられる.この場

合も，制約領域の矩形による近似の考え方が，各レベル毎に適用可能となる.つまり，各レ

ベルの制約領域について，その制約が必ず満たされるように，内側から矩形で近似する(図

3.8参照).このとき， (一般にファジィ制約では，高いレベルの制約領域は，より低いレベル

の制約領域の部分領域として与えられるために)同レベルの制約区間どうしの対応を考える

と，山型のファジイ集合には山型のファジィ集合が対応づけられる.ファジイ集合群問の対

応関係としては，クリスプな制約の場合と同様に，対応するラベルを表すファジイ集合聞に
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図 3.9:自律分散型問題解決におけるシナジェテ イクスの原理

記号処理と自律分散型処理の融合による制約充足問題解決シス

テム

3.3 

まず自律分散システムの構成原理に関する考察について述べ，記号処理に基づ本節では，

図 3.8:ファジィな制約のファジィ集合の組み合わせによる分解 ファジィネスを介して記号処理と自律分散型処理をく制約充足問題の解法を紹介した上で，

融合した階層型の制約充足問題解決システムを提案する.

自律分散システムの構成原理3.3.1 
興奮性のリンクを設定する.制約区間群聞の対応関係としては，同一矩形を構成する制約区

(Synergetics) [10]における中心概念であるスレ我々は既に， Hakenのシナジェティクス間群問には興奮性のリンクを設定する.

イビング原理を導入し それを成立させ秩序形成を達成するためにシステム階層間に必要と

なる二重制御とそれを支える周縁制御の原理を実現した自律分散システムの構成概念を提案その制約領域から制約区間を切り出し，以上のように，連続変量上の制約条件に対して，

した [41].それらにラベル付けを行うことによって，制約区間の集合体としてのファジィ集合を導き，

シナジェティクスは幅広い領域での自己組織化の原理を追求するも前章で述べたようにとして扱うこ連続変量を含む制約充足問題を， 2.1節で述べた整合ラベリング問題 (CLP)

マクロな秩序パターンの形成とミクロな要素の振舞い (ミクロダイナミクス)ののであり，ファジィ集合間の対応ファジィ集合をラベル，変量をユニット，つま り，とが可能となる.

問の相互関係に基づいて秩序形成を明らかにするものであ り，逆にミクロダイナミクスの集また，制約がファジイであるかクリスプ関係をラベル拘束関係とした CLPと捉えられる.

これによ ってミク積としてのマクロな秩序の形成 (秩序パラメータ)が十分大きくなると，この方法では，各制約領域を矩形 (直であるかにかかわらず，統一的な扱いが可能となる.

ロな振舞いが逆に規定されるというフ ィー ドパックループによる秩序形成メカニズム ー ス

ーを基本原理とするものである.レイビング原理 (slavingprinciple) 

方体)で近似することによ り解の探索空間を有限に絞り，計算量を大幅に減少させることが

可能となり，制約充足問題の近似解法を構成している.
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図 3.10:記号処理と秩序形成的処理を組合わせた自律分散型問題解決システムの構成

ここでは，上位層と下位層の二層からなるシステム構成を考える (図 3.9).下位層には，

多数の“自律分散ユニット"が存在し，それぞれが隣接する自律分散ユニットとの間で互い

に影響を及ぼし合いながら内部状態を変更し，上位層にそれを伝える.このような計算が同

時並行的に繰り返されることにより上位層にはマクロな秩序が形成され，逆に形成されたマ

クロな秩序に下位層が隷従化する(スレイビング原理).上位層では， 2.1節で述べた整合

ラベリング問題 (CLP)の解決が行われる.

スレイビング原理が成立するように，下位層の自律分散ユニットに自己触媒性(マクロな

秩序の形成を助長するように協調的に他のユニットに振る舞いを同調させる性質)と全体目

標指向性 (形成された秩序がシステム全体に課せられた目標に沿う ような性質)を付与す

る.これは上・下位層間の関係として，二重制御(各レベルは自分自身の階層を支配する法

則と，上位レベルによる境界条件の決定というこ重の制御を受けていること)あるいは周縁

制御の原理 (上位レベルの機能に従うように下位レベルの境界条件が決定されること)が働

くように，計算場を設定することを意味する [22].

3.3.2 記号処理に基づく制約充足問題の解決

前章で述べたように， 一般に CLPの解法には，木探索法，弛緩法，併合法などがある [34].

ここでは，併合法に動的計画法 (DynamicProgramming)の考え方を導入して計算量 ・計
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算時間を低減した方法である invasion(侵入法)[45]を考える.この解法は，制約ネ ット

ワーク上で frontと呼ばれる波面を進行させながら そこに含まれるユニット組に関する制

約条件を合成(併合)していく前進過程と，波面進行を逆に辿りながら制約群を充足する解

(ラベル組)を求める後退過程から構成される.

3.3.3 記号処理・自律分散型処理のファジィネスを介した融合による制約充足問題

解決システム

2.3節で示したように 連続変量だけでなく，意志決定者の選好情造，すなわち意志決定

者の介在(制約緩和)・トレードオフ関係・目的関数といった要素を含む制約充足問題に対

しでも，フアジネスを導入して制約領域を分割し，多重(冗長)表現することによって，さ

まざまな可能性を同時並行的に探索する問題解決システムの構築が考えられる [42，46](図

3.10) .これは二階層からなるシステムであり，上位層におけるファジィ集合(ファジィラ

ベル)の候補解の選択と 下位層での(ファジイ集合中の)制約区間の候補解の選択が，同

時並行的かつ互いに情報交換を行いながら協調した形で実行される.この際，先のトレード

オフ関係は制約区間群問のリンク構造として，また制約緩和・目的関数は制約レベル軸上の

(上位レベル優先の)選好構造として埋め込まれる.

下位層では，一つのファジィ集合を“自律分散ユニット (ADU:Autonomous Decentralized 

Unit )"として，それらが2.3節で述べた方法に従ったネットワーク構成，すなわち，同値レ

ベル制約関係に基づいて制約区間群間に張られたリンクによって互いに関係づけられた構成

がなされる.各自律分散ユニット内の制約区間は，それ自身の“活性値"をもっており，リ

ンクによって結ぼれた(隣接した)自律分散ユニット内の対応する制約区間との間で活性値

の問い合わせを行い，それらの活性値 Xj，Xkと自らの活性値的(t)をもとに，次の時点の活

性値 Xi(t+ 1)を自律的に決定する.この制約区間の活性値更新においては，自己触媒性が

実現するように 周囲の活性値が高くなれば，自らの活性値も高くなるように以下のような

更新式 (1)，(2)が導入されている.

Xi(t + 1) 

同(t+ 1) 

1 + e-Ui(t+l) 

=乞ωijXj・(t)+乞川町(t) + Xi ( t) + Ui + Ai -() 

(3.1) 

(3.2) 

ここで，Xi (t) :時刻tにおける区間 tの活性値， Ui:区間 tへの入力，同j 異なる変数を表

すファジイ集合内の区間 jとの問のリンクの重み， Xj.異なる変数を表すファジイ集合内の

区間jの活性値， ωik.同じ変数を表すファジイ集合内の区間 kとの聞のリンクの重み， Xk. 

同じ変数を表すファジィ集合内の区間 kの活性値， Ui:選好度に応じた初期活性値， Ai:併
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合時毎の上位層からの(活性化・不活性化)入力， e:関値，である.このような活性値の

更新が，すべての自律分散ユニットについて同時並行的に行われる.また，上でも述べたよ

うに，意志決定者の選好構造を制約レベル上の選好構造として埋め込み，上位の制約レベル

がより選好され活性値が高められるように活性値更新式を設定することによって， 全体目標

指向性が実現される.

上位層では，問題を CLPと捉え， invasionによって全体的整合性を図る処理を行う .つ

まり，変数をユニット，ファジィ集合をラベル，ファジィ集合間の対応関係をラベル拘束関

係とした CLPを解く.適当なタイミングで，下位層において活性値の高い自律分散ユニッ

トに対応したラベル組(解の候補の可能性が高いところ)から invωionが開始される.図

3.10においては，変数zとuとの問で整合するラベル組が求められた後，企ontが変数zか

らzに進行する例が示されている.その際，新たな front(ν とz)上で制約条件を合成する

“併合操作"を行うことにより，許容可能なラベル組(中閥解)を拡大的に求めてゆく.こ

のような前進過程において全ての変数に関して併合が行われた後，企ontの進行を逆に辿り

ながら中間解を統合してゆく後退過程が実行され，全体的に制約を充足する解の候補が導か

れる.もちろん，上位層での CLPの解法として木探索法などの他の手法をとり，下位層か

らの情報を上位層での処理に反映させることも考えられる.しかしここでは， 処理速度が優

れている点を考慮するとともに，全体の論理的整合性を図る記号処理(上位層)と局所的な

制約充足を行う自律分散型処理(下位層)というこつの対比的な計算原理を融合に際し，下

位層での並行的な処理をうまく活かした形で上位層での処理を進めることを考え， invasion 

を採用する.

以上のようにして構成されたこつの階層間には，先に述べたスレイビング原理を参考に

し，以下のような相互作用が導入されている(図 3.10参照). 

1.下位層での活性値が関値を超えた自律分散ユニッ ト (ADU)についてのみ，その活性

値 (ADU内の各区間の活性値の和 乞zεADUXi) を上位層に伝達する.

2. invasionでの前進過程における併合操作(制約条件の合成)を行う前に，下位層から

活性値の伝達されなかったラベルをあらかじめ削除しておく .

3.併合操作の結果，上位層で制約充足の可能性なしとして削除されたラベルに対し，併

合時における上位層からの負の(不活性化)入力んにより，その下位層での活性値を

減少させるとともに，削除されなかったラベルに対しては正の(活性化)入力んに

より，下位層での活性値を増加させる.
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4.上位層での処理 (invasionの前進過程)は，下位層での処理がある程度進んだ段階で

開始され，下位層での処理情報(活性値)が併合操作時にうまく活用されるように，

下位層での処理(活性値の更新)と比較して緩慢なペースで進行させる.

相互作用 1，2は ミクロダイナミクスの集積としてマクロな秩序を形成することを目指し

たものであり，相互作用 3は逆に，マクロな秩序によってミクロな振舞いが支配されること

に相当する.また 下位層における自律分散ユニットは，下位層自身を支配する集合力学的

な法則と，上位層での併合操作の結果による境界条件の決定(活性値の増減)というこ重制

御を受けていることになる.

上位層においては 併合操作がすべて終了すると invasionの後退過程を実行したのち，可

能な候補解のすべてを意志決定者に提示する.つまり上位層では，全体的に整合するラベル

(ファジィ集合)のすべての組み合わせが，解として出力される.一方，下位層においては，

これら上位層の解に対応する解を全て重ね合わせて求まる一つの解が，制約区間群の活性値

(活性値分布)として出力される.

さて， 上位層一下位層における計算の特徴を比較すると， 求解の多重度・冗長度:低一高，

解の合理性:高一低司解の詳細度:低-高司計算の進行:逐次的・集中的・離散的一並行的 ・

分散的・連続的 計算メカニズム:目的指向的 (トップダウン)-自己組織的 (ボ トムアッ

プ)のようになる.

以上のようなシステムの構成および動作により，先に述べた自律分散システムの構成原理

が具体化され，記号処理と自律分散型処理を融合した制約充足問題解決システムの構築が可

能となる.

3.4 並列処理言語による提案システムの実装と設計問題への適用

本節では，提案システムを並列処理言語 Occam[44]により トランスピュータ上に実装し，

二種類の設計問題に対して適用を行う. Occamを用いることにより，上位層と下位層の動

作の並行性，ならびに下位層における自律分散ユニット群の動作の並行性を自然な形で実装

することが可能となる.

3.4.1 機械設計問題への適用

本節では，機械設計問題，とりわけ基本設計問題を取り上げる.これは，対象の全体的構

造が与えられた下で，機能・ 寿命 ・信頼性 ・コス トなど様々な要求項目のバランスをとりな

がら，要素諸元を絞り込んでいく過程である.この種の設計問題に現れる制約式は一般に複
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表 3.1:ベルト伝動系における制約式
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F1 ベルトの張り側張力

A ベルトの断面積

速比

W2 被動プーリの重量

。:プーリの巻掛け角

Fe 有効張力

[mm) 

0， 30 

250 

図 3.11:ベルト伝動系の設計問題

雑なものが多く，複数の要求項目聞の優先順位も明確につけにくい場合が多い.そのため，

各要求項目の許容範囲をどの程度に設定するかという 意思決定者の判断が入ることにな り，

あいまいさを含む制約充足問題として取り扱う必要がある.複数の要求項目のバランスをと

りながら，解を求めてゆくというところに本問題解決システム適用の価値があると考えられ

る.設計問題にはしばしば仕様変更の伴うことがあり，設計システムの保守性・拡張性など

の面からみても，自律分散的側面をもっ本システムの適用対象として，適切なものと考えら

れる.

具体例として，図 3.11に示すベルト伝動系の設計を取り上げる.ベルト伝動は駆動軸と被

動軸に取り付けたプーリにベルトを巻き付けることによって，動力を伝達するものである.

200 

150 

制約を満たさない (抑制性の関係)

区間制約問の対応関係

図3ひ制約式 i=まから導かれるクリスプ制約のファジイ集合による分解

ここでは平ベルトの一段平行掛けの場合を考える.表 3.1に考慮すべき制約式を示す.
.，.. 、，..
、ー」ー 動軸プーリの重量日包，ベルトの速度 V，巻き掛け角 Oを考える.このとき，応力 σを小さ

くすることと重量 W1，W2を小さくすることはトレードオフの関係にある.

2.3節で述べたょっに 各制約式中の制約領域を矩形で近似し，ファジィ集合を導く.

例として，図 3.12に制約式i=訟を矩形近似し，ファジイ集合を導いた様子を示す これ

では駆動軸にかかるトルク Tと回転数 ηは与えられているものとする.設計変数は，駆動

軸プーリの直径 Dl' 被動軸プーリの直径D2，ベルト幅bと厚さ t，ベルトとプーリ聞の摩

擦係数μである.目的関数としては，ベルトの引張り応力 σ，駆動軸プーリの重量W1，被
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表 3.2:記号処理層 (上位層)において選択されたフ ァジィ ラベルの組合わせ
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図 3.13:記号処理層における制約ネ ットワークとその上での invasionプロセスの進行

太線.選択された

一一一ー-制約区間
下位層における自律分散ユニ ットとして扱われる.らのフ ァジィ集合が，

ま』小図3.13に，上位層で扱う制約ネ ットワークとその上での invasionの進行の様子を示す.

図3.14は下位層での制た，実装システムにより得られた最終結果を図 3.14，表3.2に示す.

における活性値分布と選択された制約区間図 3.14:自律分散型処理層 (下位層)
約区間の活性状態を，表3.2は上位層での lnvぉlonにより得られた解，すなわち全体的に整

この例題では，下位層での処理がある程度進んだ段合したすべてのラベル組を示している.

表 3.2の最上段の解候補を選択した場合の最終解を表 3.3に示す.そこから invasionが開始変数μ，X，()などに対応したラベル組の活性値が高くな り，階で，

図3.14に示されているように，各目的関数のうち，応力 σ(図の最上段)につこの場合，frontに沿って次々と併合操作がなされてゆく.全ての変数に関して併合操作が行わされ，

重量 Wl(図の最上段)については上から3段目のレベルいては上から 2段目のレベルが，表3.2に示す 8通 りの制約充足解が得られる.れた後， invasionの後退過程が実行され，

D2は中く らDl， に注目すると，(図の最下段)制約式 i=会さて，が充足されている.上位層でそこで，最終的には，各設計変数の具体的な値を決定する必要がある.さて，

σは小さくなるが W1や W2は大D2が大きければ，Dl， いの部分が強く活性化している.下位層でそれらに対応したファの中から一つを選択した後，出力された候補解 (ラベル組)

つ

D2の中くらいの部分が強く活性化したということは，応力最小化と重量最小化

σは大きくなる.W1ゃれT2はイ、さくなるカf，D2が小さければ，Dl' また，きくなる.

Dl' まり，

同じ変数を

これら制約区間の共通部分によ り求めることができる.

ジイ 集合 (ラベル)を構成する制約区間の中で活性値が最大の区間を選択する.

表す複数のファジィ集合のある場合，



46 第3章自律的秩序形成による問題解決

表 3.3:表3.2の最上段の解候補(*)を選択した場合の最終解

設計変数 許容範囲

Dl [mm] 221.8 ----235.0 

D2 [mm] 312.0 ----360.0 

b [mm] 100.0 ----120.25 

[mm] 5.0 ----6.0 

m 0.37 ----0.50 

図 3.15:記号処理と秩序形成的処理を組合わせた自律分散型問題解決システムの構成

という互いにトレードオフの関係にある要求を勘案した解が得られたことを意味している.

したがって，本システムにより，複数の要求項目のバランスのとれた解を得ることができる

と考えられる.

上位層を外して下位層のみによる処理を行った場合，制約式i=訟については，Dl， D2 

がともに小さい部分も強く活性化した.σ との関連から考えれば，Dl， D2は大きいほど望

ましい.よって，全体的整合性を考えると上位層の導入が必要となることがわかる.

3.4.2 構造設計問題への適用 +

本節では， 連続変量と離散変量が混在する最適構造設計問題に対する提案システムの適用

を試みる.連続変量としては，部材の寸法や変位・応力などに関するものがあり，離散変量

3.4.並列処理言語による提案システムの実装と設計問題への適用

断面積 A2

材質2
(ヤング率E2)

p 

--IAy 
垂直変位

lOOOO[N] 

材質は異なっている

方が望ましい

入y=入1+入2

入1:梁 Bによる変位

入2:梁 Cによる変位

図 3.16:梁の設計問題

表 3.4:梁に使用可能な材料とその特性

材質 軟鉄 鋳鉄
アルミ

一ウム

ヤング準 -町内.…，一一

E [GPa] 210 100 72 

コスト係数

C [$/m3] 18 14 12 
ト叩ー、 、町 川

比重

r [g/cm3] 
7.86 7.18 2.69 
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としては，材質選択や製造方法・部材の接合方法など“構造的選択"に関するものがある.

このような構造設計問題に対して，満足解を得ることを目的に提案システムの適用を試みる.

すなわち，本章で提案する階層型の制約充足問題解決システムでは，上位層においては全

体的整合性を図る記号処理が実行されるが，そこでは連続変量も記号化されて扱われるた

め，もともと離散値をとる離散変量も自然に扱うことができる.また，下位層では各候補値

を，その“制約区間"の両端が一致して“点"になった特殊なファジィ集合として表現する

ことにより，離散変量も扱うことが可能となる(図 3.15参照). 

図3.16に示す簡単な梁の設計問題を取り上げる.ここで，梁Bの材質は梁A，Cの材質と

は異なることが望ましいという構造的な制約が与えられているものとする.材質は，表3.4

に示す3種類、の金属の中から選択するものとする.また，荷重W および梁Aの長さ Lは既

与のものとする.設計変数は，梁A，Cの断面積A1，梁Bの断面積A2と，梁AヲCの材質お
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i宝続変i-ic

入2

入2

縦散変hl問の制約
(cf表3.4)

第 3章自律的秩序形成による問題解決

-・寸 210 

A2 

図 3.17:連続変量 A2，入2に関する制約の分解および離散変量 E2，C2に関する制約の分解
から得られる上位層と下位層

よび梁Bの材質を表す離散変量である.目的関数としては，点 Pのえ y方向の変位入x，入ν，

梁にかかる応力，総重量，総コス トを考える.簡単のため，コストとしては材料費のみを考

え，加工や組立に要する費用は考慮しないものとする.制約式としては，これら変量からな

る7個のものを用いた.

ここでは，先に述べたように，各制約式を矩形で近似する.矩形の選定の最適化について

は，ニューラルネットを応用した研究があるが，ここでは制約領域をどのような矩形で近似

するのが最適かという問題は扱わないこととする.今回は，上位レベルの矩形が下位レベル

の矩形に含まれるようにするということだけに注意して，制約領域を三つの矩形群で近似し

た.また，それぞれの矩形群は三つの区間制約より構成される.図?にそれらの矩形近似の

一例を示す.(5)，(6)はクリスプ制約の矩形近似を示し，それ以外ははファジイ制約の矩形近

似を示している.また，図?に上位層で扱う制約ネットワークを示す.ここで，この例題に

おいては，材料変数問には“同ーの材料である"という制約が存在し，それらは上位層で取

り扱われる.また同じ物理量を表す変数であっても異なる制約式に現れるものについては，

別々のユニ ットと して扱う.
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表 3.5:提案システムによ り得られた最終解の一つ

設計変数 許容範囲

Al [cm2] 21.0 ~ 24.0 

A2 [cm2] 22.0 ----28.0 

梁 Bの材料 軟鋼

梁 A，Cの材料 鋳鉄

さて，離散変量(例えば梁Bのヤング率E2)を含む制約式において，その候補値を設定す

る毎に，関連する連続変量 (下方変位 入2と断面積A2)の制約領域が決定される (図3.17). 

これは，図 3.8で示した制約レベルに応じて多段に制約領域が設定される“フ ァジィ制約"

と同じ構造をもつものであり，これら連続変量間の関係は図 3.8と同様に扱うことができる.

また，離散変量の下位層における表現に関しては，各候補値を，その“制約区間"の両端が

一致して“点"になった特殊なファジィ集合として与えることにより表現でき，関連する連

続変量との関係を図 3.17と同様に扱うことができる (図3.17).一方，離散変量どう しの関

係(例えば梁Bについてのヤング率 E2とコスト C2)は，図3.17の上方に示すように，上

位層における制約 (CLPのラベル拘束関係)として扱うことができる.

実装システムの実行により ，上位層において 11通りの解が得られた.各変量の具体的な

値を決定する際には，前節で述べた方法により値を決定する.表3.5にこの方法によ り求め

た最終解の一つを示す.

3.5 結言

本章では，本来あいまいさの内包されない制約充足問題に対しても，人為的にファジィネ

スを導入し， 制約を矩形(直方体)分割することによって， 解の構造的選択一上位層での処

理ーと， 解の (連続的な)許容範囲 (制約区間)の選択一下位層での処理ーに還元すること

が可能であることを示し， これらの選択を同時並行的かつ重畳した形で実行するシステムと

して，全体の論理的整合性を図る記号処理と局所的な相互作用によって解全体のバランスを

とる自律分散型処理という 二つの計算原理を含む階層型の自律分散システムの枠組を提案

した.この枠組による方法は，連続変量 ・ファジィ制約を含む制約充足問題に対する近似解

法となっており，提案システムを並列処理言語Occamによりトランスビュータ上に実装 し，

設計問題への適用を通して，その有効性を明らかにした.

制約のファジィネスによる分割・還元は，下位層での被制約変量問に相互独立性を与える
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ことにより，自律分散型計算を可能にするものである.さ らに，互いに重複する多数の区間

群による冗長(多重)な制約の表現は，意志決定者の選好構造，すなわち意志決定者の介在

(制約緩和)・トレードオフ関係・目的関数などから想定されるさまざまな可能性 (候補解)

を同時並行的に探索することを可能にしている.そこでの制約レベルとしての選好関係は，

局所的かつローカルな尺度に基づくものであり，下位層での並行的な制約充足プロセス によ

り扱われる.また，提案システムでは，“局所的な制約緩和"が，フ ァジィ 制約における制

約レベルの緩和と して，下位層での自己組織的かっ冗長度の高いプロセスによ り実現され

ている.これに対し，大局的かつグローバル尺度に基づいてに定められた制約聞の選好関係

を，“制約階層 (constrainthierarchy) "として逐次的な探索プロセスにより扱う方法もあ

る[47]. また，制約緩和に関しては，制約の削除や拘束条件ペアの追加などにより“構造的

な制約緩和"がなされた問題に対する解導出アルゴリズムが提案されている [47，48].我々

のアプローチでは，このような制約の追加・削除などによる問題の“構造的な変更"に対し

ては，意志決定者による介入とその後の問題解決プロセスの再実行が必要であり，その際の

介入の指針として，前回の実行時の結果を活用することが重要であ り，上記のアルゴリズム

[47，48]を参考にすることが考えられる.

本章で提案したシステムは， 自律分散システムの精成原理に基づいて，記号処理を行う上

位層と連関した形で進行する計算場 (下位層)での自己組織化機能に秩序形成 (問題解決)

を委ねるものであ り，自律的秩序形成のためにシナジ工ティクスの基本原理であるスレイピ

ング原理が発現するように，上位層 ・下位層間に相互作用を設定した.意志決定者は，シス

テムの実行によ り得られた解に対して (満足解かどうか)総合的な判断を下すとともに，シ

ステム内の種々のパラメータ (初期活性値，リンクの重み， invasionのタイミング等)の設

定を行い，意志決定のレベルを一段上げる形で問題解決に関わることになる (周縁制御の実

現).もし，満足解でないと判断した場合には，上述のように，意志決定者による介入 (シ

ステムパラメータの変更)により計算場を再設定した後，問題解決プロセスを再実行するこ

とが考えられる.このようなメタレベルにおける意志決定のフ ィードパックを含んだ問題解

決のシステム化は，今後の検討課題の一つである.また，提案システムでは起こりにくいと

考えられるが，上位層での併合操作により解の可能性が高いラベルまで削除される場合への

対応も，今後の検討課題として挙げられる.

第 4章

制約指向問題解決プロセスに潜む複

雑性

4.1 緒言
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制約指向の観点からファジィネスについての新たな解釈・意味づけを与えること により，

知的情報処理，知的制御のための新たな自己組織化・学習・適応機能を有する問題解決の枠

組みを導入するとともに，これらに基づいた自律分散問題解決システム [43]，フ ァジィ制御

システム [40]などの構築についての提案がすでになされている.

本章では，これらのアプローチの根底にある，ファジィネスを介した連続変量の記号化

(符号化)と，それに基づく制約充足問題解決システムの挙動について，記号力学系の立場

から解析を加え，そこに内在するカオス構造の究明について検討する.さ らに，システムに

内在する階層構造，自己組織化メカニズムと関連づけて，カオス構造の存在意義について検

討を加える.

前章で述べたように，制約指向の観点からファジイネスを捉えるとき， 一つのファジィ集

合は区間(制約区間)の集合組織体と して解釈することができ，これを区間制約ファジイ集

合と呼ぶ.このようなファジイ集合を介することにより，連続変量をファジイ集合 (ファジイ

ラベル)として記号化 (符号化)することができる.このようなファジィネスによる記号化

の特色としては，変量を単一の区間で区切る通常の記号化に比べ，区間の束であるフ ァジイ

ラベルの選択とその上での制約レベルの設定という意思決定の余地が残されているだけ，柔

軟性のあるアプローチといえる.

記号化の媒体としてのファジィネスの要因としては，以下のものが考え られる.

(1)自然言語におけるあいまいな概念にまつわるもの

(2)専門家が経験的に獲得した操作変量上のファジイネス

(3)問題固有の制約から自然に導かれるファジイネス
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(3四1)クリスプな同時制約から導カ亙れるファジィネス

(3固めファジイな同時制約から導かれるファジィネス

制約 ，ー-. 制約
f変量1 A ~ (変量1 B~ (変量1
1 X J ¥ Y J 1 Z J 

↑|  
制約 C

ここにファジィな制約とは，変量問に課せられる制約が一意的に決まるのではなく，緩や

かなもの(下位制約レベル)から狭く厳しいもの(上位レベル)まで多段に設定され，問題

解決主体により何れを選択するかの意思決定の余地が残されているものを指す. (3)では，

このような同時制約(クリスプな一段レベルのものも含めて)を，制約構成要素の各変量に

射影する形で制約を分解することによって，自然に変量上にファジィネスが導かれると考え

るものである.

すなわち，前章で述べたように，クリスプな同時制約の場合(図 3.7参照)，制約領域を

内側から矩形で近似することにより，同時制約を同じ矩形を構成する区間どうしの対応関係

と各区間についての区間制約の二つに分解する.また，ファジィな同時制約の場合(図 3.8

参照)，クリスプな同時制約がグレード軸方向に重なって多段の制約が構成されているもの

とみなすことにより，制約領域の矩形による近似の考え方が，そのまま各レベル毎に適用可

能となる.したがって，それらの矩形を z軸，y軸に射影すると，各変量上に区間制約ファ

ジィ集合が得られる.このように，連続変量上の制約条件に対して，その制約領域から制約

区間を切り出し，制約区間の集合体としての区間制約ファジィ集合を考え，これをラベルと

して扱うことによって，連続変量を含む制約充足問題としての取り扱いが可能となる.

以下，まず4.2節において，制約伝播による問題解決を考え，制約伝播の際に記号化を介

さない“制約伝播力学系"の振る舞いについて数学的に調べるとともに，計算機シミュレー

ションにより確認を行なう.また， 4.3節においては，ファジィネスによる連続量の記号化

(符号化)を導入した“ファジィ記号力学系"に内在する複雑性を計算機シミュレーション

を通して明らかにする.

図 4.1:制約伝播の流れ

変数 X y z 

a一一__.b一一__.c 
変

数

の

値

〉く 矢印は制約伝播の

伝わる方向を表す

d .. e 一一~ f 

図 4.2:制約伝播における 2周期解

制約充足問題の一つの解法として，局所的に制約を充足させることを繰り返し積み重ねて

いくことで全体の制約充足をおこなう方法があり これを制約伝播法という.

例として，図 4.1に示すように，変数 x，y，zがあり，X とy， yと Z，Z とzの間には，

それぞれ固有の制約 A，B，Cがあるとする.仮に，Xに何らかの初期値を与えると，制約 A

により νが決定される.yが決定されると，つぎは制約 B によって，zが決定され，さら

に，制約 Cによって再び zが決定されるといったように局所制約充足を繰り返していく.

久y，zの各変数が一定値に収束したならば，すべての制約を充足する解が求められたことに

なる.

しかし，制約伝播を繰り返しても収束するとは限らず，図 4.2に示すように， 2周期解，

さらには多周期解になることもありうる.そこで，この周期解の意味について考えてみる.

各瞬間において 3変数はそれぞれある値をとっているが，このとき 3制約のうち必ず lつ

は満たされていないことがわかる.すなわち，矛盾がどこかで生じており，つぎの瞬間には

その矛盾は解消されるかわりに他の矛盾が生じている.常にシステムは目先の矛盾を解消

することで，全体のバランスはとられているのである.これは社会システムのような動的

(dynamic)なシステムではしばしば見うけられ，一つの問題解決の形態とみなせる場合もあ

るが，設計のような静的 (static)なシステムに対しては完全な解を与えるものではない.

4.2 制約伝播力学系

4.2.1 制約伝播と問題解決

4.2.2 制約伝播力学系とその安定性

本節では，制約を介して，区間(制約区間)を順次伝達するよつな制約伝播を考える.例
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y 
y 

同時制約C(x，y) 制約2 制約 1

X Z 

一一ー
X 

{云f脅する側の区間によって伝f番される側の
制約領域から矩形近似できるような配置

図 4.4:制約領域の配置前提
他の変量を介しての

制約伝播

図 4.3:制約伝播力学系

1(1)となる.同様に， 1'，1(1')も次式を満たす.

(Vxε1')(Vyε1(1')) C(x，y) (4.3) 

えば，図4.3に示すように，変数x，yの聞の制約として同時制約領域C(x，y)を考え，変数

の値ではなく区間 (制約区間)が逐次的に伝播されるとする.このとき 制約領域を内側か

ら矩形で近似することにより制約伝播後の区聞が得られると考える.制約伝播後の出力区間

は，制約領域から決まる関数と入力区間から求められるので このような制約伝播プロセス

は一種の力学系を構成すると捉えることができる.これを制約伝播力学系と呼ぶことにする.

以下では，制約伝播の伝播軌道が収束すること，すなわち，制約伝播力学系の安定性につ

いて述べる.まず制約伝播のもつ 以下の“単調性"に注目する.

ここで， l'三Iと式(4.2)より次式が導出される.

(Vxε1')(Vyε1(1)) C(x， y) ( 4.4) 

この式 (4.3)における 1(1')は C(x，y)を満たす uの出力区間の最大のものであ り，した

がって，式 (4.3)， (4.4)より，

1(1')三1(1) (4.5) 

l'三Iキ 1(1')三1(1) (4.1) 

を得る.

したがって，1から1(I)への一回の伝播では，このように逆単調関係になり，もう 一回

伝播すれば順単調関係になる.つまり，制約伝播のサイクル内にある同時制約の個数が奇数

か偶数かによって 逆単調関係か)11買単調関係が決定される.ここでまず，つぎの 2つの定義

を導入する.

1， l'は制約伝播される制約区間であ り，1(1')，1(1)は伝播された区間を表す.また，“三 "

は区間の聞の包含関係を指す.

式(4.1)は，以下のよう に示される.まず，図 4.3に示すように， 2つの変量ιuの聞に

同時制約 C(x，y)があるような制約伝播系について， 2つの入力区間 1，l' (1' 三1)がある

とする.これらに対応する出力区間をそれぞれ 1(1)，1(1')とする.すると，1，1(1)は次式

を満たす.

定義 1 (永劫回帰領域)

その区間から出発し，上記の制約伝播を無限回続けることができるような初期区間の

集まりを永劫回帰領域 D と呼ぶ

(VxεI)(Vyε1(1)) C(x， y) (4.2) 定義 2 (中間性関係)

すなわち，xの入力区間 Iの下で，C(x，y)を満たすuの出力区間のうちで最大のものが bet(1 : l'ぅI勺三 l'三1::; 1" OT 1"三1::; l' (4.6) 
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Max 

l' (or 1") 

Min 

図4.5:中間性関係

定義 lの前提としてあるのは，図 4.4に示すように制約伝播される側は，制約伝播する側

のどの領域から矩形(区間)が伝播されてきても矩形が切り出せるように，伝播する側の制

約領域を受けとめるように配置される必要がある.すなわち，入力区間が制約領域よりも大

きくならないようにする必要がある.また，定義2は， Min-Max図上では，図4.5に示すよ

うに l'と1"が相互に右下がり(左上がり)の位置関係にあるときに， 1がこれら l'と

1"で構成される斜線部領域に含まれることを意味している.この2つの定義と先の単調性

により，以下の 3つの定理を導くことができる.

定理1

Dはつぎの意味で凸である.1'，1"εDならば， bet(l: 1ヘ1")なる任意の Iについ

てIεDが成り立つ

定理2

D は単連結である

定理3

ヨIε DS.t. f*(I)三1or f*(1)三Iならば Dは不動点をもっ

ここで j*(1)はIが制約伝播サイクルを通ってもとの変量の制約区間に戻ってきたと

きの区間を表す

4.2. 制約伝播力学系

P 

定理 1、定理2より

導ける永劫回帰領域D

閉三角形

(二次元単体)

ー・炉

~ D" 

図 4.6:永劫回帰領域D と同相な図形
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上記の定理より 制約伝播力学系には，安定か不安定かはわからないが，不動点が存在す

ることがわかり 伝播軌道が単周期軌道に収束する可能性があることを意味する.

一般に不動点の存在に関しては 以下に示す Bγou切併の不動点定理がある.

Brouωeγ の不動点定理

η次元空間 X からそれ自身への任意の写像 fについて X が η次元単体 |ση|に同相

であれば，fは少なくとも一つの (f(x) = x )となる不動点x(ε X)をもっ.

今まで示してきたような矩形の伝播系では，空間 X は二次元であり，二次元単体は閉三

角形領域(二次元単体)を意味する.上記の定理 lおよび定理2だけからは，永劫回帰領域

D は右上がりの曲線と水平，垂直の直線で囲まれる閉領域となることはわかる.ここで，永

劫回帰領域 D にくびれがないと仮定すると，図 4.6に示すように永劫回帰領域 D と2次元

単体である閉三角形領域が同相であることが示せる.

ここで，図 4.7に示すような 4つの同様の楕円型制約領域をもっ単純な制約伝播力学系に

ついて考える.矩形の切り出し基準点となる端点 Al，A2に注目することによって，安定不
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W2 R2 

X3 

X4 

図 4.7:端点に注目した不動点定理による不動点の証明

動点の存在を示す.矩形の伝播が周期軌道に収束している状態は，端点 A1，A2の推移がそ

れぞれ周期軌道に収束している状態と考えられる.つまり， 4つの制約間で伝播が一周行わ

れることを写像fと表現すると，端点 Al，A2は不動点ゆえに j*(A1)= Al， j*(A2) = A2 

と表せる.これは，BrOU1μerの定理を用いて証明できる.楕円 1の境界上で端点 Alをと

ることが可能な領域は図 27のR1で示される区間である.A1は楕円 2の境界上の点 B1に

伝播される.定義 1の前提より，制約2は制約 lを受けるように配置されているので， R1 

の区間全体が伝播されると考えると，伝播されたほうの区間 S1は，長さがS1:::; R1となる

領域に収束する.このように伝播が4つの制約間で一周繰り返されると ， R1の領域は R1

の内部に写像されることがわかる.この場合，Brouωerの定理における空間 X には，曲

線 R1が相当する.曲線は一次元なので，その単体は線分(一次元単体)になる.曲線 R1

を線分 Ylに変換する同相写像を kとすると巧 =kR1となるので， むと R1は同相とし

て扱うことができる.したがって，R1がR1内部に写像されることが示され，さらに連続

であることは自明なので，Brouwerの定理より Rlの領域中には少なくとも lつ不動点が

存在するといえる.もう一方の端点 A2についても，楕円 lの境界上で端点 A2を取ること

4.2. 制約伝播力学系 59 

loop 2 

図 4.8:2つのループから構成される制約ネットワーク

が可能な領域である R2は，同じく R2に写像される.よって，R2も同様に R2内部に少

なくとも lつの不動点が存在するといえる. 2つの端点がそれぞれこれらの不動点に収束す

ることにより，矩形による伝播が周期軌道に収束することがわかる.

4.2.3 パレート最適解の導出

制約領域を矩形で近似するときの制約伝播では，前章 3.2.3節で述べた必然性ルールを用

いる.これは，入力が制約を常に満たしていることを保証しつつ，出力範囲を最大限に取る

ためである.このとき 入力区間と出力区間の両方がともにより広い区間となる矩形で切り

出すほうが，精度よく制約領域を近似するとともに，変量としてのトレランス (許容範囲)

も広いために望ましい.矩形の伝播が周期軌道に収束したときは，すべての制約について，

それ以上に大きな矩形で切り出せるものが存在しないことという意味での最適性を有して

いる.

例えば，先の図 4.7で示したように， 4つのクリスプな制約の間で伝播を行い，その伝播

が周期軌道に収束したときを考えると，制約 1の入力の区間をより大きくしようと考えて，

矩形 V1を矩形巧に変化させて，伝播を再開させると，制約 1から出力される区間は，制

約伝播のもつ先の(逆)単調性より， 得られたらのほうが元の同よりも必然、的に狭くな

る.したがって伝播された側では 制約 2で切り出されていた矩形 W1は，それよりも入

力区間の狭い矩形 W2に変化する. 1つの制約の入力区間を大きくすることが，他の制約

の入力区間を小さくしてしまうわけである.

このように， i他の効用を低下させることなしには，ある効用を高め得ない状態で，資源

配分が最も効率的に行われている状態Jは， 一般にパレート最適解といっ.したがって，制

約伝播が周期軌道に収束した場合は，各変量上に得られた制約 (制約区間)の組は，パレー
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ト最適な解となっていることを意味する.

前節で述べたように，制約伝播力学系は安定的な性質を有するために，上で述べた制約伝
y 

播を繰り返すことでパレート最適解を導くことができる.

4.2.4 制約伝播力学系の計算機シミュレーション

シミュレ-ションモ子、ル

X Z 

本節では，制約伝播力学系に内在する性質・構造を調べるために，以下に示すように系を

単純化したうえで計算機シミュレーションを行なう.

1.変量は最大4変量までとする.

2.制約は単方向のループ構造を形成し， 2変量聞の制約のみを扱う.

3.制約領域の形状は， クリスプな楕円制約と 入力=出力となる傾き 45度の直線制約
w 

のみを扱う.

4.各変量では過去 (前回)にとった値をある一定の割合だけ考慮する.すなわち，変量 図 4.9:ループが1つの場合のシミュレーションモデル

zが Xnという値(区間)をとり，制約伝播のループを通して再び、戻ってきたときの値

をf(xη)とすると，新たな値 Xn+1は， αを記憶係数(学習率) として，以下のよう 180 

に与えられる.

Zη+1=αZη+(1-α)f(xη) (4.7) 
円lax

5. 2つのループをもっ制約ネットワークの場合(図 4.8)， 共通変量zに異なる値 (区

間)xl，xmが同時に入ってきたときの入力区間は，妥協値(区間) としてそれらの平

均値をとる.
円lln

6.区間が楕円制約の幅よりも大きくなった場合は， その区間を楕円の幅まで縮小させる.

80 10 

60 シミュレーションでは，単一ループの制約ネットワークから構成される系と 2つのループ

傾き角度その振る舞いを調べる.をもっ制約ネ ットワークから構成される系について，

シミュレーション結果と考察 図 4.10:単一ループから構成される制約伝播力学系の分岐図

(1)単一ループの制約ネッ トワークの場合
行なったときの変量z上の区間に関する分岐図を図4.10に示す.分岐図は，横軸に傾きの角

図4.9に示すように， 4つの変量問についてクリスプな楕円制約を設定する.楕円の傾き 度。1，縦軸に区間の値をとり， mαzが濃色で minが淡色で表示している. また，fh = 30 

。2= 50度，fh = 20度，04 = 45度として，(hを10度から 80度まで変化させて制約伝播を 度としたときの制約伝播の様子を図 4.11に示す.
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X 

図 4.11:制約伝播力学系における制約伝播の様子

これらの図からわかるように，どのような (hの値に対しても，この系は l周期解に収束

している.

(2) 2つのループをもっ制約ネットワークの場合

図4.12に示すように，周期の異なる 2つのループ (4周期と 3周期)を設定する.楕円の

傾き 81= 60度， 83 = 20度， 84 = 50度， 85 = 30度として， 82を10度から 80度まで変化

させて制約伝播を行なったときの共通変量z上の区間に関する分岐図を図 4.13に示す.こ

の図より，ある角度以上になると，分岐が起きていることがわかり， 82 = 60度では 6周期

解に， 82 = 70度では 12周期解に収束している.

これらのシミュレーション結果より， 2つのループをもっ系においても，楕円制約の数や

傾き角度，ループの周期などによって周期は異なるが，周期解に収束することがわかり，単

一ループの場合と同様に，系の安定性が示された.これらの結果より，さらに多くの変量か

らなる複雑なネットワーク構造をもっ系も，上記の性質をもっループを組合わせたものと考

えられ，周期解に収束する安定な振る舞いをすることが予想される.
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図 4.12:ループが2つの場合のシミュレーションモデル
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図 4.13:複数のループから構成される制約伝播力学系の分岐図

4.3 ファジィ記号力学系と内在する複雑性

4.3.1 ファジィ記号力学系の導入

ここでは，上に述べた制約伝播力学系において，変量に固有なファジイネス(区間制約

ファジィ集合)を導入し，そのファジイネスを介した“記号化" (ファジイラベルの選択)と

“整形" (制約レベルの選択)を伴う制約伝播を考える.
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図 4.14:ファジィ記号力学系

入力区間

最大近似区間をとる

すなわち，変量に固有なファジィネスとして，複数のファジィ集合 (ファジィラベル)が設

定されているものとする.この変量に対しである入力区聞が与えられたとき， 一定のルール

により，いずれかのファジィ集合が選択される (ファジィラベルの選択)ととも にそのフ ァ

ジィ集合に属するある区間が選択され (制約レベルの選択)，その選択された区間によ って

制約領域を矩形近似する.この矩形近似により得られた区間は，つぎの変量に対する入力区

間とな り，次々と制約伝播がおこなわれる (図 4.14参照)• 
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入力区間

iti大近似区間(底辺)をとる

入力区間

最大近似区間(底辺)をとる

入力区間

最大近似区聞をとる

図 4.15:入力区間から候補区間を決定するルール

4.3.2 ファジィ記号力学系におけるカオス的挙動の生成

そこで，ファジィ記号力学系に内在する基本的な性質・構造を調べるために， (1)図 4.14

に示されるような単一ループの制約ネットワークから構成される系や (2)図 4.8に示される

ような複数のループをもっ制約ネ ットワークから構成される系について，計算機上で制約伝

播シミュレーションをおこなった.
このような制約伝播力学系において，ある変量に関してどのファジイラベルが活性化され

たか，すなわち，“記号 (ファジィラベル)"によってこの力学系の構造を捉えようとするこ

とは，記号力学の考え方に沿うものである [53].そこで，このような制約伝播力学系をファ

ジィ記号力学系 (FuzzySymbolic Dynamics)と呼ぶこと にする.

シミュレ-ションモデル

本節では，前節で述べたファジィ記号力学系に内在する性質・構造を調べるために，以下

に示すように系を単純化したうえで計算機シミュレーションを行なう.
前節で述べたように ファジィネスを介した“記号化"と“整形"を伴わない制約伝播力学

系は，ある意味で単純な振る舞いをし，安定平衡点へ収束する安定的な性質をもつが，フ ァ

ジイネスを介して，“記号化" (ファジイラベルの選択)と“整形" (制約レベルの選択)の

メカニズムを導入すると，ある種の“ゆらぎ"が組み込まれ，複雑な振る舞いをすることが

推測される.

1.基本的には 4.2.4節で述べたシミュレーションモデルに対して，ファジィネスを導入

したものである.

2.各変量に固有なファジィ集合はそれぞれ2っとする.これらを用いて区間を選択する
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入力区間

候補区間が複数あるとき

上位レベルの区間を選択
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入力区間

候補区間がただ 1つのとき

その区間を選択

図 4.16:候補区聞から新しい区間を決定するルール

constraint level 

40 I一一

number of propagations 

図 4.17:選択される制約レベルの遷移

ルールとしては 2種類のものを考える.各変量に対する入力区間よ り，各ファジイ集

合における候補区間を定めるルール(図 4.15) と，各候補区間よりいずれのファジイ

ラベルの区間を選択するかを決定するルール(図 4.16)である.

シミュレーションでは，初期入力区間を与える変量zにおいて，選択される区間(制約レ

ベル)の変動を調べるほかに，ファジイラベルの選択を記号列で表し，その推移を観察する.

ここでは，最も単純な系である楕円制約が1つで単一ループの場合のほかにも，楕円制約

が複数の場合や2つのループをもっ制約ネットワークの場合についても調べる.

シミュレーション結果と考察

[制約レベルの解析]

図4.4に示すようなファジィ記号力学系において，変量zに対しである初期入力区間を与

え，制約伝播を行った際の制約レベルの推移例(時系列)を図 4.17に示す.この時系列に関
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図 4.18:自己相関関数

図 4.19:パワースペクトル

して， (1)自己相関関数， (2)パワースベクトル， (3)リャプノフ指数，の三つを求めたとこ

ろ以下のようになり，この系はカオス [54]の性質を有していると総合的に判断される.

(1)自己相関関数

この時系列の自己相関関数を図 4.18に示す.明らかに急速に Oに収束していることが

わかる.

(2)パワースペクトル

この時系列のパワースペクトルを図 4.19に示す.図において，縦軸の周波数成分にお

いて明確なピークはないことがわかる.

(3)リャプノフ指数

最大リャプノフ指数んを計算したところ，入1勾 0.342とな り正の値となった.

また，この系の性質を知るために，この系の制御パラメータに相当するファジィラベルの

設定値を動かしたとき，系の振る舞いがどう変化するかを観測するための分岐図を図 4.20
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図 4.20:単一ループから構成されるファジィ記号力学系の分岐図

40 記号列:abbbabbabbijabaaabaab~bbbabb.. 

状態 1 状態 2 : 状態 1

図 4.22:ラベル記号列の解析に基づく状態遷移図

。

ファジイラベル 'small'や 'large:を用いて 'a-small:や 'b-big'などの定性的な状態を定義す

ることにより，図 4.22に示すような状態遷移図を得ることができる.この図においては，不

安定アトラクタに対応するループが2つあり，しばらく lつのループ内を状態遷移した後，

入力区間のわずかな違いによって別のループに切り替わるということが定性的に捉えられ

る.すなわち，この系でのカオス現象はファジイラベル選択の際のゆらぎによる状態遷移の

積み重ねによって生み出されると考えられる.

10 80 

図 4.21:複数のループから構成されるファジィ記号力学系の分岐図

(楕円制約が1つ，ループが1つの場合)と図4.21(楕円制約が複数，ループが2つの場合)

に示す.この分岐図において， (1)周期解領域， (2)遷移領域， (3)カオス領域など，パラ

メータ設定によって極めて多様な振る舞いの出現することが確認された.

このような構造は，カオス現象の代表的なモデルの一つで、あるローレンツの気象モデルの

振る舞いと類似しており，極めて興味深い.つまり，どちらの時系列でも， 2つの不安定な

不動点が存在し， 一方の不動点の近くから徐々に発散し，別の不動点付近に切 り替わる様子

が見られる.

[ラベル記号列の解析]
このようなファジィ記号力学系においてカオス的な挙動が生み出される要因としては，下

位層である制約伝播力学系の安定的な振舞いに，上位層からファジィラベルの選択という働

きかけ(ゆらぎ)が付加されたことが考えられる.

このようなカオス現象の要因を知るために，ファジィ記号力学系がカオス的挙動を示すと

きに選択されたファジイラベルの記号列を定性的に調べる.具体的には，図 4.14における
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4.3.3 考察

プロセス指向の解概念

このような制約伝播プロセスによるアプローチでは，注目する制約および変量を次々に変

えることにより，絶えず様々なパターンを次々に作り出しており，全体的整合性は満たされ

ていないかもしれないが，極めて多様な解を常に探索していると考えられる.そこで導出さ

れる解は，解自体が動的な意味をもっており，従来の収束解を包含した形での新しいプロセ

ス指向の解概念と捉えることもできる.すなわち，従来の最終解である l周期解だけでなく

振動するような周期解も動的なあるいは確率的な解として考えること意味している.また見

方を変えれば，これは問題を直接緩和するのではなく，解概念の方を従来より緩和している

ことになり，ある意味で現実の社会でもしばしば見受けられることと考えられる.

ファジィ記号力学系の活用

前章で提案した階層型問題解決システムとの関連させて考えると，上で述べた制約伝播力

学系およびファジィ記号力学系は下位層での処理に対応し，上位層では全体的整合性の充足

を図る記号処理が行われると捉えることができる.すなわち，下位層でのファジィ記号力学

系がカオス的挙動を示すことで多様な解を探索し，その振る舞いを記号列という形で上位層

に伝えるとともに，上位層はそれらの記号列を用いて全体として整合する解を探索すること

が考えられる.その際，上位層から下位層への働きかけとして，下位層での時間的な探索プ

ロセスを制御する系のパラメータ(記憶係数など)の更新なども考えられる.

GAによる制約充足問題の解法との融合

上で述べた上位層での処理としては，前章で採用した併合法 (invasion)などの厳密解法だ

けでなく，より大規模な問題に有効な近似解法の導入も考えられる.とくに進化プロセスを

模倣した遺伝的アルゴリズム (GA)を上位層での制約充足問題の解決に用いることを考える

と，下位層での制約伝播プロセスによる解の探索と併用することが可能となる.すなわち，

下位層での制約伝播プロセスでは，局所的には整合している部分解を次々と求めることがで

きるため，それらを上位層での GAプロセスに対して適当なタイミングで導入することが考

えられる.もちろん，初期解として導入することもでき，多様な部分解を GAプロセスに与

えられるので多様性維持の効果も期待できる.
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4.4 結言

本章では，前章で提案したように，ネットワーク内の全てのリンク構造を同時並行的に活

用し，自己組織的・自律分散的に問題解決を行うのではなく， 一度に一つのリンク構造だけ

を選びそれらを逐次的にたどる制約伝播による問題解決プロセスについて検討を行なった.

このとき，伝播されるのは区間(制約区間)であり，制約伝播の際に連続量の区間を記号化

せずにそのまま伝播する制約伝播力学系においては，安定平衡点に収束する極めて安定的な

振る舞いが得られることを数学的に示すとともに，計算機シミュレーションにより確認を行

なった.また，制約伝播の際に連続量を記号化(符号化)する手段としてファジィネスを導

入したファジィ記号力学系においては，カオス的現象を生み出すような複雑性が内包されて

いることを計算機シミュレーションを通して明らかにした.

このような複雑な現象が生み出される要因としては，制約伝播力学系の安定的な振舞い

に，ファジイラベルの選択という働きかけ(ゆらぎ)が付加されたことが考えられる.つま

り，制約伝播の際に記号化のためにファジイラベルの選択のプロセスが介入しているからで

ある.このことは，記号力学の立場から，選択されるファジイラベルの記号列を調べること

によっても明らかにした.一般に，記号化を通して力学系などの連続量の状態遷移を構造的

に把握する分野は記号力学と呼ばれるが，本章ではファジィネスの介入した記号力学系の複

雑性の一端を示したといえる.

さらに，前節で考察したように，このような制約伝播プロセスによるアプローチでは，極

めて多様な解(全体的整合性は満たされていないかもしれないが)を常に探索しており，そ

こで導出される解は，解自体が動的な意味をもっており，従来の静的な解を包含した形での

新しいプロセス指向の解概念と捉えることもできる.また，このようなアプローチを前章で

提案した階層型問題解決システムに導入することについても検討し，遺伝的アルゴリズムを

用いた上位層での制約処理との融合 ・併用の可能性について考察を行なった.
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第 5章

連続値入出力を扱う強化学習

5.1 緒言

近年，自律エージ、ェントの学習法として，環境との相互作用を通して環境に適した行動を

試行錯誤的に獲得する強化学習が注目されている.強化学習における目的は，将来にわた

り獲得する報酬の和を最大化するように，状態から行動への写像 (政策)を学習すること

である.強化学習は古くから心理学の分野で研究されてきたが，工学の分野では初期の人

工知能研究における Samuelのチェッカープログラムにまで遡ることができる.強化学習の

アルゴリズムとしては，確率的学習オートマトン [57]，TD(入)法 (TemporalDifference法)

[58]， Q-Learning [59]や，遺伝的アルゴリズムの分野で考案されバケツリレー法 [61]およ

び ProfitSharing法 [62]などをはじめとして様々な手法がこれまでに提案されている

これらの強化学習のアルゴリズムの中でよく用いられるものとして， Watkinsにより提案

された Q-Learning[59]がある.しかし，この手法は離散的な状態・行動を対象としており，

現実の複雑な環境に対応するためには，連続値を含めた多様な入出力データを扱う必要があ

る.本研究では，この Q-Learningにおいて連続値をもっ状態・行動を取り扱うことを可能

にするために，ファジィ推論を導入したファジィ内挿型 Q-Learning [76]を提案する.さら

にこの学習法に対して，前件部を含むファジイルールの更新(学習)や離散的な行動に対す

る学習の効率化などによる改良を加え，二種類の制御問題への適用を通して他の従来手法と

比較することによ ってその有効性を検証する.

以下， 5.2節では強化学習の概要について説明した後， 5.3節において我々が提案するフ ァ

ジィ内挿型 Q-Learningについてアルゴリズムや特徴を詳しく述べる.また，行動が離散的

である問題に対する学習の効率化のための手法についても言及する.さらに 5.4節では，こ

れらの提案手法を倒立振子制御問題と大型船操舵問題の二種類の制御問題へ適用し，他の従

来手法と比較することによってその有効性を明らかにする.
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5.2 強化学習の概要

5.2.1 強化学習の枠組みと特徴

自然界における生物は，未知環境において報酬(食物など)を獲得し罰(天敵など)から逃

れるような適切な行動を，試行錯誤によって獲得するという基本的な適応能力を有している.

強化学習はこのようなシステムを工学的に模倣した枠組みである [79].

強化学習の基本的な枠組みは，第 2章の図 2.6に示した.学習者は環境からの感覚入力や

学習者の内部状態，あるいはそれらの組合せによって表わされる状態集合Sの中から現在の

状態 Stを認識し，行動集合Aの中から行動向を一つ決定し，次の状態 St+lに遷移する.行

動は状態の関数αt= f(st)で表され，関数fは政策 (policy)と呼ばれる.このとき状態 St

での行動向に対して強化信号(報酬)η が与えられる.この強化信号は，与えられた直前の

行為の決定のみに対してではなく，その状態への遷移に関与した行為の系列についての評価

に基づいて与えられる.

学習の目的は，次式で表される現在から未来にわたる報酬の減衰総和1ftを最大化するこ

とにある.

九=乞-ynrt+ (5.1) 

ここで， γは割引率を表し，将来の報酬をどの程度考慮するかを決定するパラメータである.

もし γ=0であれば，現在得られる報酬のみに着目し，未来にどのような報酬が得られるか

については全く考慮に入れないことになる.逆に γ=1のときは，得られた報酬の時間減衰

はなく，即座に得られる報酬も将来に得られる報酬も大きさが同じであれば全く同じ価値を

持つと見なすことになる.このとき学習者の獲得する政策は，先ほどとは反対に?遠い将来に

得られる報酬も考慮に入れたものとなる.つまり， γの値の大小によって，どのくらい先の

未来までを考慮するかが決まる.

しかし，未来に得られる報酬は，行為を決定する時点においては推測することはできない.

よって，一般には過去から現在までの報酬の重み和

た=玄γt-ηTη (5.2) 

を1ftの近似値として利用し?これについての最大化を学習の目的に置き換える.

強化学習の特徴としては，環境や学習者自身に関する先験的知識をほとんど必要とせず，

学習者の経験によって与えられたタスクを遂行するような目的行動を学習する教師なし学習

であることが挙げられる.また 環境からの報酬は即座には与えらず，時間遅れを伴って与
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えられる.すなわち，報酬は個々の行動の善し悪しを教示するわけではなく，一連の行動の

結果に対して評価を与えるものである.そのため強化学習は最終的な結果の良し悪しは既知

であるが，途中の各行動に対しての良し悪しはその時点、では判断できないような問題に対し

て有効である.

5.2.2 強化学習の主な実現手法

TD(入)法

TD(入)法は R.S.Suttonによって考案された一種の時系列予測手法である.TDの目的は，

状態zにおいて最適な行動をとることによって獲得される将来の報酬の総和を学習を通して

予測することである.状態zにおける将来に得られる報酬の重み和

1ft(X) =乞デ-t. ri (5.3) 
i=t 

を効用 (utility)と呼び，効用の予測値v(X)をつぎのように見積もることによって学習を行う.

時刻tにおいて状態がXtであって行動を実行した結果，状態は Xt+lに遷移し，強化信号

γが得られたとき，効用の予測値v(X)の期待値は

す'(Xt)= rt +γサ(X削) (5.4) 

である.したがって，予測誤差

e = V' (Xt) -V(Xt) (5.5) 

をOに近づけるように v(X)を更新させる.この予測誤差は

における効用の予測誤差eは，Xtに到達可能なすべての状態zの効用の予測値に影響を及

ぼすことから，過去に通ってきたすべての状態 Xt'(t'三t)における効用を次式で更新する.

す(Xt')←す(Xt')+αe入(t-t') (5.6) 

ここで αは学習率，入は時刻による予測誤差の減衰率であり， 0 <α?γ 三1の定数である.

減衰率 入は過去の状態系列に対する予測誤差の伝播率を表しており，値が大きいほど現在得

られた経験を過去の状態系列にさかのぼって反映させる.。(X)は状態に対する評価値であり，行動決定は政策 (policy)に基づいて実行される.政
策は，状態zにおいて行動αを実行した場合の効用の予測値Policy(x，α)が用いられる.政

策の学習は，状態の効用の学習と同時に同じ予測誤差を利用して行われる.状態 Xtにおい
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て行動向を選択した場合に，現在の状態に至った過去の状態と行動の系列 (Xt'，αt')(t'三t)

に対して

Policy( Xt'， at' )← Policy( Xt'， at' ) +αe入(t-t') (5.7) 

により更新する.

Q-Learning 

Q-Learningは， Watkinsによって提案された強化学習の実現方法の一つで、ある.TD(入)

では評価値として状態に対する評価を見積もるのに対し，Q-Learningでは状態と行動の組

に対する評価を見積るものである.この評価を Q値と呼び，状態と行動の組から評価の見積

りを導く関数を Q関数と呼ぶ.Q値は，TD(O)における Policy(x，α)に相当し，効用 V(X)

を介さずに直接見積もられる.そのため，このような Q-Learningは l-StepQ-Learningと

も呼ばれる [60].強化学習システムは学習要素と行為決定要素に分けることができる.以下

に，Q-Learningにおける各要素の実現方法を述べる.

(1)学習要素

Q-Learningでは状態と行動の組に対して Q値と呼ばれる評価の見積りを行って学習を進

めるものであり，その Q値をもとに行動決定を行う. したがって，強化学習システムにお

ける学習要素は，Q-Learningでは各状態と行動に対して Q値の見積りを行う要素に他なら

ない.Q値の見積りは以下のように行われる.

時刻 tにおいて状態がXtであって行動向を実行した結果，状態は Xt+lに遷移し，強化

信号が得られたとき ，Q(Xt，αt)の期待値Q'は

Q'(Xt，αt) = rt +γV(X川)

V(X削) = mpQ(Z削 ，b)

(5.8) 

(5.9) 

である.Q-Learningでは，この期待値 Q'にQ値を近づけるように更新することによって

学習を進行する.この操作を行う Q値の更新式を以下に示す.

Q(Xt，αt)← (1ー α)Q(Xt，αt)+α(rt +γmpxQ(Z削 ，b)) (5.10) 

αはOく α::;1なる定数であり，学習率と呼ばれる.上式は，次のステップで最適と思わ

れる行動を選択したときに得られると見込まれる評価の見積もり mpxQ(Zt+lpb)を割引率γ

だけ割りヲ|いた値と，そこで直接得られた強化信号rtの和で表される期待評価にもとの Q
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値 Q(Xt，αt)を近づける.このとき，学習率はこの値に近づける度合いを表しており，大き

いほど急激に近づけることになる. したがって学習率が大きいほど学習がはやく進むと思わ

れるが，状態変化の不確実さが存在するなどシステムの状態や行動が複雑な場合は学習率が

大きいほどQ値が収束しにくくなる可能性がある.よって，感覚入力や報酬にノイズが含

まれるなど学習環境が複雑な場合は学習効率やノイズの影響の最小化を考慮して学習率を適

切に設定する必要がある.Q-Learningでは，式 (5.10)でQ値を更新し続けることにより，

-rx Q(zt+h b)を最適な行動を取り続けたときの強化信号の重み和町に近づけることがで

きる.

(2)行動決定要素

Q-Learningでは，学習されたQ値をもとに行動を決定する.行動決定の方法としてWatkin-

sは次式のような Boltzmann分布に基づく確率的な行動選択法を提案した.

P(αIx) = 
exp(Q(X，α)jT) 

2二叫(Q(x，b)jT)
(5.11) 

bεpossible actions 

上式を状態Xtにおいて行動 αを選択する確率として定義し，この確率をもとに学習者は行

動を決定し探索を行う.ここで上式の Tは温度定数であり，この値が大きいほど各行動に

対する Q値の差が確率に反映されないので行動はランダムになり積極的に探索を行うこと

になる.一方，Tが小さいほど探索が行われにくくなり，極限では Q値を最大にするよう

な行動が選ばれる戦略 (greedypolicy)をとる. したがって，学習の初期では Tを大きくし

て最適な行動系列の探索を行い，学習が進むにつれて小さくしていく戦略が有効で、ある.

Q-Learningは，状態遷移確率が直前の状態にだけ依存し，それ以前の経過に無関係であ

る性質をもっマルコフ決定問題に対して，以下の収束に関する定理が成り立つ.

定理(Q-Learningの収束性)有限範囲内の強化信号Irtl三Rが与えられる状況において，

すべての実行可能な状態と行動の組(X，α)に対して無限回 Q値が計算され，学習率が

0::;αtく 1かっ

2二αt(X，a) =∞ぅ乞[αt(X，α)]2<∞， Vx，Vα ( 5.12) 

の条件で tの増加に従って適切に減少するなら ，Q-Learningによ り生成される列

{ Qt(x，α)}は，全ての組 (X，α)に対して確率 1でQX(X，α)に収束する.

Q-Learningでは，学習要素および行動決定要素において Q値という 1つの評価基準に基

づいて学習し，新たに積むべき行動を決定している.このため，学習率のパラメータである
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第 1試行 報酬 r= 60 報酬r

Rule:Aa Rule:Cb Rule:Da Rule:Hc Rule:lb Rule:Jb 
100・20+20 100-20+60 

、___/
20 報酬 rの伝搬

:-Rule:Aa - Rule:Cb Rule:Da Rule:Hc Rule:Ib Rule:Jb 

、___./、__./、___./、~ー/、~ー/
fs(r) 九(r) 九(r) 九(r) f1 (r) 報酬:rの分配

第2試行
エピソード

A， C， 0，・・・:状態 a， b， C:行動Rule:Aa Rule:Cb Rule:Da Rule:Hc Rule:Ib Rule:Jb 
100・20+20 100-20+28 140・28+60

Rule:Aa: )レール:if状態Athen行動a、~ー/、___/
20 28 報酬 rの伝搬

図 5.2:Profit Sharing 法
図 5.1:ノTケツリレーアルゴリズム

ルは勝者と見なされ，そのルール実行結果として得られた報酬と次のステップの賭金の合計

が与えられる.すなわち，ある時間ステップtにおいてルールRiが発火し，次の時間ステッ

プt+lにおいてルール Rjが発火したとすると，ルール Riの強さ Siは以下のようにして

更新される.

学習率および割引率，行動決定要素のパラメータである温度定数は，学習のための経験にい

づれも大きな影響を及ぼす.したがって，学習をより効率的にするためには，状態空間の性

質と，強化信号の性質および問題の成功条件，学習に必要な探索の深さを考慮 してパラメー

タを設定する必要がある.
Si(t)←(1 -b) Si (t) + b S j (t) 、、I，

ノ

円
ぺ

U
1sよFlO
 

/
l¥
 

分類子システム(バケツリレー法， pro日tSharing法)
ここで， bはOく bく 1であり学習率に相当する.またある時間ステップでルール Riが発

火し，その結果報酬ァが得られた場合は次式にしたがって更新される.
強化学習の枠組みが組み込まれたものとして Hollandが提案した遺伝的アルゴリズムに

基づく分類子システム (Classi五erSystem)がある.分類子システムでは，実行要素として

if-then形式のプロダクションルールが用意される.各ルールには「強さJが割り当てられ

ており，条件部が満足された実行可能ルール問の競合は強さに基づいて解消される.学習者

がある程度行動を繰り返し，その経験に基づいてルールの強さを変更していき，十分な変更

がなされた時点で，強さを適合度と見なして遺伝的アルゴリズム (GeneticAlgorithm)を適

応する.これにより，無駄なルールは淘汰され，有効なルールを組み合わせて新たなルール

が生成される.

ルールの強さの更新時における報酬割当て (CreditAssignment)の方法には，バケツリ

レー法 (BucketBrigade Algorithm)とProfitSharing法 (利益共有法)がある.

Si(t)← (1 -b) Si(t)十 γ (5.14) 

バケツリレー法では，得られた報酬は，ただちに過去のルールに伝搬されずに，次の実行

の際に一段階だけ伝搬する.この点は，Q-Learningの場合の Q値の変更における報酬の伝

搬と同様であり，学習の速度は遅い.

(2) Profit S凶 ring法

バケツリレー法では，行動を選択する毎に一種の賭を行う.あるステップで活性化した

ルールは，一定の賭金を支払う.その競合ルールの中からルーレットにより選択されたルー

Pro五tSharing法(利益共有法)では，実行されたルールの履歴を保存しておき，報酬が

得られるたびに，報酬の値を減衰させながら過去にさかのぼってルールの強さを更新する.

報酬が得られてから次の報酬が得られるまでのルールの選択系列はエピソード(episode)と

呼ばれ，エピソードに参加したルールに得られた報酬を分配する.すなわち，ある時間ス

テップtにおいて報酬ηが得られるとき，エピソードに参加したルール Rt-iの強さは次式

のように更新される.

(1)バケツリレー法

Si(t)←(1 -b) Si ( t) + b fi (γ) (5.15) 
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Q関数

状態・行動

|状態行動| (離散値)」ー → ι 
の離散化 1 "-1 ¥...l../ .//V  

(a) Q-Tableを用いたQ関数(従来手法)

Q関数

ファジィ推論

(b)ファジィ推論法を用いたQ関数(提案手法)

図 5.3:従来手法と提案手法の枠組み

ここで，bは学習率 (0くbく 1)，ァはエピソードの最後において得られた報酬であり ，fi(γ) 

はエピソードの最後のステップtから数えて tステップ前のルールに分配する報酬の大きさ

を決定する関数で強化関数と呼ばれる.(Fig.1参照). 

Profit Sharing法では，過去に実行されたルールの強さも一括して変更するため，学習の

速度は速い.この ProfitSharing法は，学習の効率性を重視し報酬を獲得した経験を積極

的に強化するため 経験強化型の代表的な手法の 1つである.

5.3 ファジィ内挿型Q-I.a宜n位奪の提案
5.3.1 提案手法の枠組み

上記のような従来の Q-Learningは主に離散的な状態・行動を対象としており，現実の複

雑な環境に対応するためには，連続値を含めた多様な入出力データを扱う必要がある.その

ための手法としてはこれまでに，小脳のモデルである CMACを用いて Q関数を表現する方

法 [63]や後述の階層型ニューラルネットワークを用いて Q関数を表現する Q-net[64]など

が提案されている.それに対して我々は，先験的知識を導入することが容易で学習速度の高

速化も期待できる手法として，ファジィ推論を用いて Q関数を表現することにより，連続

値の状態・行動を取り扱うことを可能にするファジィ内挿型 Q-Learningを提案する.

従来の Q-Learningではすべての状態と行動の組合せについての表 (Q-Table)を参照する

5.3. ファジィ内挿型Q-LEARNINGの提案

表 5.1:ファジィ内挿型 Q-Learningのアルゴリスム

Step1.現在の状態引を観測する

Step2.ファジィ推論により Q値 Q(Xtlα)を求める

Step3. Q値に基づいて行動を選択する

Step4.選択された行動向を実行し，次状態的+1を観測する

Step5.ファジィ推論により Q値 Q(Xt+lJb)を求める

Step6. Q値の更新幅ムQ(Xtlαt)を計算する

Step7. Q関数 (ファジイルール)の更新を行う

Step8. S旬plにもどる
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ことにより ，Q値を出力していたのに対して，提案手法では状態・行動をファジイ変数と し

てファジイ推論により Q値が出力される (図5.3参照).すなわち，Q-Learningにおいて見

積もられる Q関数をファジイ推論を用いて近似することによって，連続値入出力を含む問

題における学習を行う.

5.3.2 提案手法のアルゴリズム

まず表 5.1に，ファジィ内挿型 Q-Learningのアルゴリズムの概略を示す.アルゴリスム

の大まかな流れは従来の Q-Learningとほぼ同じであるが，Q関数の近似にファジ イ推論を

導入するために， Step2およびStep5におけるファジイ推論を用いた Q値の導出， Ste凶

における連続値行動を出力するための行動選択，ならびに Step7におけるファジイルール

の更新について新たな手法が加わっている.それらの各ステップについて以下に詳しく説明

する.

ファジィ推論による Q値の導出

本手法では，状態と行動の組に対し，関数型推論法 [65]を用いたファジイ推論によ りそ

のQ値を導出する.いま学習者が環境の状態として η次元連続値ベクトル X= (Xlγ ・・，Xη)

を観測し，行動として連続値 αを出力するとする.このとき，状態 X，行動 αからQ値を

導出するためのファジィルールは以下のようになる.

Ri : If Xl is Bilヲ ・・・ 1 Xn is BinヲαisBiαthen Q = fi(Xl1・・ .，Xn，α)ぅ ( 5.16) 



82 第 5章連続値入出力を扱う強化学習

ここで，Bixγ ・・ ，Biαはファジィ集合である.Q値は，以下のように，各ファジイルールRi

について適合度凶を計算し，これらの重み付き平均として推論結果を非ファジィ化するこ

とによ って導出される.

ωi = Bix1 (X1) . . . . . Bixn (Xn) . Bia(α) ( 5.17) 

¥ _ Lωi' fi(X1，・・ '，Xη?α)
Q(X1，・・ .，Xn，α)= 

ノ Lωt (5.18) 

また，ファジィルール九の前件部のメンバーシップ関数および後件部の関数としては一般

に任意の関数を用いることができるが，以下のガウス基底関数9ij(Xj)および線形式fi(x，α)

を用いるものとする.

仇j(Xj)=仰 {-k(~3 ー μり ì2} 
L， ¥ σij / 

ん(ια)= Ci1・X1+... + Cin. Xη +Ciα・α+Ci

(5.19) 

(5.20) 

ここで，(μゅ σij)はファジイルール前件部のパラメータ，(Cij， Ci)はファジイルール後件部

のパラメータである.

行動選択

ファジイ内挿型 Q-Learningは連続値の出力(行動)を扱うものであるため，従来の手法

のようにとり得るすべての行動に対する Q値を求めるのは困難である.したがって，まず状

態的において有限個の行動向に関して Q値を求めた後，これらの Q値に対し Boltzmann

分布(式 (2)参照)に基づくスケーリングを行う.基本的にはこの Q値の分布に従った確率

で行動を選択する必要がある.

このための手法としては，モンテカルロ法を用いることによりその分布に従った確率で行

動を選択することが考えられる.しかし，この方法では無駄な試行が多数発生するので行動

決定のための計算効率が悪い.そこで，このモンテカルロ法に基づく手法を簡略化したもの

として，Q値の分布に基づいて連続値の行動を選択できるように拡張したルーレット選択

を考える(図 5.4参照).この方法ではまず，有限個の行動向に関する(スケーリングされ

た)Q値に基づいてルーレットを作る.つぎに，ルーレット選択が乱数によって行われ区分

j (αtと向+1の問)が選択されるとき，区分j内において乱数によって決定された位置に基

づいて区間 j内の連続値の行動を選択する.

ただし，このような拡張ルーレット選択法の他にも，ある一定の確率は貧欲法 (Greedy

法)で行動選択し，残る確率でランダムに行動する手法や， eligibilityを用いる Exploration-

Exploitation Policy [69]などの方法により行動を選択することも考えられる.

5.3. ファジィ内挿型 Q-LEARNINGの提案

1 )単純ルーレット選択

P{ailx) 

Scaling (Q(a)) 

2)拡張ルーレッ卜選択

p'(ailx) 

action 

-惨

action 

行動(出力)は離散値

ao 

行動(出力)は連続値

図 5.4:行動選択方法

Q関数の更新
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提案手法では， Step6において Q(Xtヲαt)の更新幅ムQ(Xt，at)を求めた後，それをもと

にQ関数(ファジイルール)の更新を行う.すなわち，ファジィ推論により導カ亙れる値が，

期待評価 Q'(Xtぅαt)(= Q(Xt， at) +ムQ(Xtぅαt))に近づくように，Q値を導出するのに用いら

れたファジイルールのパラメータ (μゅ σり)，(Cij， Ci)を変更する.その際，次式で定義され

る二乗誤差を最小化する方向で、パラメータ値を変更し，そのための手法として最急降下法を

用いる.

E=j(ムQ)2
=;{γt竹中Q(Xt+1'b) -Q(Xt， at)} (5.21 ) 

この評価関数の勾配(パラメータに関して偏微分)を求めることにより，ファジイルール前

件部および後件部それぞれについて評価関数Eを減少させる以下のような学習則が導かれ
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Q値.

1状態・行動が離散的!

状態，行動

Q-Tableの情報

!状態・行動が連続的|

図 5.5:提案手法の特徴

る.すなわち，以下の学習則により，ファジイルールの各パラメータ値が更新される.

(μij←的j+εα立引(λ-山
町← σij+εα会(可ヂ)~Wi(fi -Q)ムQ

(G3←ら+叫ムQ
Ci← Ci+εcWiムQ

(5.22) 

(5.23) 

ここで， Wz=同/玄tωtであり， εα?εcはそれぞれファジイルール前件部および後件部に対

する学習率である.

5.3.3 提案手法の特徴

提案手法は，状態 zと行動 αから Q値を導出する際にファジィ推論を用いるものであり，

ファジイルールの表現形式により Q関数を近似している. したがって，従来の Q-Tableを

用いる方法では状態・行動をともに離散的に扱うため，Q関数の曲面は不連続な柱状分布を

成していたものが，ファジィ推論の導入によりなめらかに内挿(補間)することが可能にな

り，汎化能力が期待できる(図 5.5参照)• 

連続状態空間を離散化せずにQ-Learningを用いる方法としては， Linらが提案した Q-net

[64]がある.これは階層型ニューラルネットワークを用いて Q値を算出するものであり ，Q

関数の表現法がファジイルールによる表現を用いている我々の提案手法とは異なるが，最

急降下法が用いられている点は共通している.しかしながら， Q-netでは取り得る各行動に

対してそれぞれネットワークを用意する必要があり，このような構成はOAONアーキテク

チャ(OneAction One Network)と呼ばれる.このような Q-netでは，状態は連続値として

扱えるが行動は離散的にしか扱えないのに対して，本章で提案する方法では行動も連続値を

とることが可能で、ある.

5.3. ファジィ内挿型Q-LEARNINGの提案

連続値状態

連続値行動

連続値状態

離散値行動

(a)連続値行動の場合

ファジィ推論

for action 1 

ファジィ推論

for action n 

(b)離散値行動の場合

Q1直

図 5.6:離散値行動に対する OAONアーキテクチヤ
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Q1直

また，先験的知識としてファジイルールのメンバーシップ関数の構造と初期設定が与えら

れているため，同じくパラメータ学習則として最急降下法がを採用している Q-netに比較

して学習速度が速いことが考えられる.なお，このメンバーシップ関数の前件部についても

後件部と同様に最急降下法により学習がなされる.さらに，本章ではメンバーシップ関数の

後件部パラメータ (Cij，Ci)は全て初期値ゼロにして例題への適用を行うが， もし対象とし

ている問題領域に関して人間の先験的知識(領域知識)が部分的にでも利用できる場合は，

それを用いて初期値を設定することが可能でありより一層の学習の高速化が期待できる.

5.3.4 離散値行動に対する学習の効率化

前節で述べたように， Linらが提案した Q-netでは，行動は離散値のみを扱うものとし，

有限個の取り得る各行動に対してそれぞれニューラルネットワークを用意することにより学

習を行っていた.このような OAONアーキテクチャは学習の効率化のために有効であると

考えられる.

ファジイ内挿型Q-Learningにおいても，行動が離散値である場合にはこのOAONアー

キテクチャのように，それぞれの行動ごとにファジイ推論システムを用意することが考え ら
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図 5.7:倒立振子制御問題

れる (Fig.4参照).すなわち，各離散値行動に対して， 以下のように前件部に状態zのみ

を含み行動 αは含まないファジイルールを用意し， それらを用いてファジイ推論を行い Q

値を導出する.

Ri If Xl is Bi1 ， •.. ，Xηis Bin then Q = fi(Xlγ・.，Xn，α) ， (5.24) 

また，行動選択については行動が離散値なので従来の Q-Learningと同様に， Boltzmann 

分布(式 (2)参照)に基づく確率的な行動選択を行う.

このような簡略化アーキテクチャを採用することにより ，Q関数を同定する問題が部分間

題に分割されるため学習の効率化が期待できる. ただし，行動が連続値であり離散値として

扱えない場合にはこの手法は用いることができない.

5.4 制御問題への適用

本章では， 前章で提案したファジィ内挿型 Q-Learningを倒立振子制御問題と大型船操舵

問題の二種類の制御問題へ適用し 他の従来手法と比較することによってその有効性を検証

する.

5.4.1 倒立振子制御問題への適用

倒立振子制御問題では，振子の角度。?角速度()，台車の位置ι速度土を観測量とし，行動

として台車に加える水平外力(操作量)Fを決定する (図 5.7参照).倒立振子系を表す微

5.4. 制御問題への適用

表 5.2:倒立振子制御問題における状態分割

状態変数 区間 分割数

[-12，-6] 

[ -6，-1] 

。[0 ] [ -1，+1] 5 

[+1ぅ+6]

[+6ヲ+12]

ト∞，-50]

。[0/s] [-50， +50] 3 

[+50，+∞] 

[ -2.4， -1.2] 

[ -1.2， -0.4] 

x[m] [-0.4，+0.4] 5 

[ +0.4， + 1.2] 

[+1.2， +2.4] 

卜∞，-0.5] 

土[m/s] [ -0.5， +0.5 ] 3 

[+0.5，+∞l 

分方程式はつぎのように記述することができる [70].

。t

Xt 

r-Ft -ml e; sin (}f +μcsgn (:i:t) 1 
gsiI10t+C060t[m+m  l-ml 

lぽ-r三l
九十ml[()r sin ()t -()t cos ()t] -μcsgn (勾)

mc+m 
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(5.25) 

( 5.26) 

本章では，時間ステップを 0.02秒とし Runge-Kutta-Gill法を用いて計算機シミュレー

ションを行う.また問題に関する各パラメータは重力加速度 9: 9.8[m/s2]，台車の質量 mc:

1.0[kg]，振子の質量 m : O.l[kg]， 振子の半分の長さ l: 0.5[m]，台車とレールの摩擦係数

μc : 0.0005，振子とヒンジの摩擦係数 μp: 0.000002とした.

学習エージェントには上記のダイナミクスは与えられておらず，振子が12
0以上傾いたと

き あるいは台車がレールからはみ出したとき失敗したとみなし，強化信号(罰)-1が与

えられるものとする.

このような問題設定において，状態、空間分割に基づく Q-Learningを適用した場合と Q-net

を適用した場合，提案手法を適用した場合の比較を行う. それぞれの方法は次のような設定

で適用した. なお，学習のパラメータとしては学習率α=0.5，割引率 γ=0.99，温度定数

T = 0.005として学習を行った.
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図 5.9:大型船操舵問題

図 5.8:倒立振子制御問題における学習速度の比較
グラフは 10回のシミュレーションなお，各方法による学習速度の比較を図 5.8に示す.

この結果から結果の平均値であり，横軸は試行数，縦軸は成功ステップ数の最大値を表す.(a) Q-Lea凶ng(離散値入力滞散値出力) : 

ファジイ内挿型 Q-Learningは (FQL-C，FQL-Dともに)従来の Q-Learningや Q-netと比表 5.2に示すように，状態空間を 5x 3 x 5 x 3 = 225個に分割し，操作量として取り

ファジィ推論の汎化能力により学習効率が高まったこれは，べ，学習速度が速いといえる.得る行動 Fは -10，0，+10[N]の3値とする.

それぞれの行動に対してフアまた，離散値行動を扱う場合には，結果であると考えられる.

ジィ推論システムを用いたOAONアーキテクチャにより学習速度が一層向上することが示
(b) Q-r肥 t(連続値入力月t散値出力) : 

された.
行動は上述の3値の中から選択するものとし，それぞれの行動ごとに 16ユニットの中

なお，学間層をもっ 3層の階層型ニューラルネットワークを用いて Q値を出力する.

大型船操舵問題への適用5.4.2 1回のステップでバックプロパゲー習速度の向上のために慣性項を加えるとともに，

ここでは，特に 1つのゲート時間遅れを有する大型船舶の操舵システムの構築を考える.
ション (BP)をある一定回数行うなどした.

を通過するのが目的であるナビゲーション問題 [71]への適用を試みる.角速度の時定数を
(連続値入力f連続値出力句 FC事.r-C): 

-10[N]から +10[N]までの範囲から選択する.状態メン

バーシップ関数の初期値は， (a)のQ-Learningを適用する際の状態空間の分割を参照

(c)ファジィ内挿型Q-L田町並ng方法 1
Tとするとき，大型船舶の操舵システムはつぎの微分方程式で表すことができる.

行動を連続値として扱い，

( 5.27) 
ω
 
+
 

L
W

一d
T
 

、1E，ノ・+'uu
 

(5.28) fω榊+引0)一。(t)のガウス基底関数の中央値と (a)の状態分割(表5.2)して設定する.具体的には，

区間の中央値を一致させるなどした.

(5.29) V . sin B(t) 
白
一

-d
め一点以

( 5.30) V . cos B(t) 
(連続値入力滞散値出力司FQL-D) : (d)ファジィ内挿型Q-L回凶ng方法2

それぞれの行動ごとにファジィ推論システムを用行動は上述の 3値の中から選択し，

ここで，T:時定数，V:速度ぅ U:操舵量:ω:旋回角速度，B:絶対方位角ぅ x，y:船の位置座標

である.

メンバーシップ関数の初期値は FQL-Cと同様である.行動の

メンバーシップ関数は 3つ用意する.

(2.5節参照). 意する
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表 5.3:大型船操舵問題における状態分割

状態変数 区間 分割数

[-90， -45] 

[-45， -10] 

ゆ[0 ] [-10， +10] 5 

[+10， +45] 

[ +45，+90] 

[-35， -10] 

ω[ 0 ] [-10， +10] 3 

[+10， +35] 

5 

number of trials (X 100) 図5.9に示すように，船はある一定領域内を移動することができるが，土900の視野がある.

図 5.10:大型船操舵問題における学習速度の比較
学習エージェントには上記のダイナミクスは与えられておらず，環境からの感覚入力(観測

として，船首方向とゲートの中心位置との相対角度ゆと，船の角速度ωの2つが与え量)

(連続値入力/連続値出力司 FC事.rC): (c)ファジィ内挿型Q-Learning方法1
られ，各ステップにおける行動として操舵量uを決定する.学習の目的はゲートとは反対側

-35[0/ s]から +35[0/s]までの範囲から選択する.状態メ

ンバーシップ関数の初期値は，状態分割に基づく Q-Learningを適用する際の状態空

行動を連続値として扱い，
にある壁の任意の位置から角度，角速度ともに初期値ゼロの状態から一定の速度で進みゲー

トに入れるようになることであり 試行に成功すると強化信号(報酬)+1が学習エージェ

を参照して設定する.間の分割(表 5.3)
ントに与えられる.操舵中にゲートが土900の視野の外に出たり 船が領域内から出た場合

なお，問題に関する各パラメータは
3
領

域の縦 Y= 500[m]，領域の横 X= 500[m]，船の速度 V= 5[m/s]，時定数 T= 2[s]， ゲート

幅 Width= 50[m]のように設定した.

は失敗試行とし 強化信号(罰)-1が与えられる.

(連続値入力滞散値出カーFQL-D) : (d)ファジィ内挿型Q-Learning方法2

行動は上述の 3値の中から選択し，各行動ごとにファジィ推論システムを用意する (2.5このような問題設定において，状態空間分割に基づく Q-Learningを適用した場合， Q-net 

メンバーシップ関数の初期値は FQL-Cと同様である.行動のメンバーシッ節参照). それぞれの方法は以下のようなを適用した場合本提案手法を適用した場合の比較を行う.

プ関数は 3つ用意する.設定で適用した.なお，学習のパラメータとしては学習率α=0.5，割引率γ=0.99，温度

定数T= 0.005として学習を行った.

グラフは 10回のシミュレーションなお，各方法による学習速度の比較を図 5.10に示す.
(司令Learning(離散値入力滞在散値出力): 

表5.3に示すように，状態空間を 5x 3 = 15個に分割し，操作量として取り得る操舵
結果の平均値であり，横軸は試行数，縦軸は 100試行あたりの成功試行数の最大値を表す.

量uは -35，0，+35[0/ s]の3値とする.
この結果からファジイ内挿型 Q-LearningはQ-netと比べて学習速度が速いといえるが，従

これは対象問題が時間遅れ系で、はある来の Q-Learningとの差はそれほど得られなかった.(b) Q-net (連続値入カバ佐散値出力): 

がここでの問題設定が比較的単純で、あり，状態分割も良かったことが理由として考えられる.行動は上述の 3値の中から選択するものとし 各行動ごとに 8ユニットの中間層をも

また，離散値行動を扱う場合には，OAONアーキテクチャにより学習能力が若干ではある

が向上することが確認された.

なお，学習速度のつ3層の階層型ニューラルネットワークを用いて Q値を出力する.

向上のために慣性項の導入などは前節と同様に行った
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5.4.3 考察

前節では，提案手法のファジィ内挿型 Q-Learningを倒立振子制御問題および大型船操舵

問題に適用し， Fig.6および Fig.8で示した学習曲線から，状態分割に基づく Q-tableを用

いた方法や Q-netと比較して，学習速度が優れていることを確認した.Q-tableを用いた方

法は実現が単純であり，状態分割が良ければ学習効率は決して悪くないと思われるが，それ

よりも提案手法の方が行動学習が速く進んだ.この理由の lつとしては，ファジィ推論のも

つ汎化能力が考えられる.

ファジィ内挿型 Q-Learningでは，Q関数はファジイ推論により導出される.したがって，

ファジィ推論で用いるファジイルールが学習の過程において更新されるが， 1ステップで更

新されるファジイルールは複数個存在する.一方， Q-tableではテーブル内の 1つの評価値

のみが更新される.よって，提案手法では 1ステップで学習される領域が局所的ではあるが

ある程度大きく，汎化能力がより強いと考えられる.このため，特に学習の初期において探

索による学習結果がその周囲の領域に対して反映されることにより学習効率が高まっている

と考えられる.

一方， Q-netは提案手法と同じく関数近似に基づく手法で汎化能力は高いが学習の効率は

良くなかった.Q-netにおいてもある状態に対する評価の変更が行われるとその効果は広く

周囲に波及し汎化能力がある.しかし，ニューラルネットワークでは少数のユニット間結合

の重みの更新がネットワーク全体に対して影響が及ぶためにかえって，状態の局所的な学習

がなかなか進まず，学習効率の悪化を招いていると考えられる.また，ユニット間結合の重

みの更新に用いられるバックプロパゲーション (BP)法も学習回数をかなり必要とすると考

えられる.

ここで，この考察を確かめるために，大型船操舵問題においてこれら 3つの手法に対して，

それぞれ 300試行後(図の左側)と 2000試行後(図の右側)に学習によって得られる Q関

数を記録し，その推移の様子を図 5.11に示す.まず， Q-tableによる方法(図 5.11上段)で

はQ関数は離散的に与えられるものの， 300試行以降の変動があまりないことから，学習の

早い段階から効率的に学習ができているといえる. Q-netによる方法(図 5.11中段)では，

学習の初期において Q関数はなかなか学習されていない.ファジイ内挿型 Q-Learning (図

5.11下段)では，ファジィ推論の内挿効果によって複雑な関数が学習の早い段階からなめら

かに近似できていると思われる.

5.5. 結言
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act旧n= 0 after 2000 tr同1一一一一一

.35 

action = 0 after 2000 trial -一一一一

.35 

action = 0 after 2000 Inal -一一一一

.35 

図 5.11:Q関数の学習の様子 (a)上段;従来の Q-Learning，(b)中段:Q-net， (c)下段:

ファジィ内挿型 Q-Learning

5.5 結言

本章では，従来の Q-Learningでは困難であった連続値の入力(状態)および出力(行動)

を扱うことができるように，Q値の導出にファジィ推論を導入した新しい学習法であるファ

ジイ内挿型Q-Learningを提案した.これはファジイルールを用いて行動価値関数 (Q関数)

を表現するものであり ，Q関数をなめらかに近似(内挿)することができ，汎化能力が期待

できる.また，最急降下法の導入によりファジイルールのパラメータ・チューニングは前件

部 ・後件部ともに学習プログラムが自律的に行うことができる.さらに，行動が離散値の場

合には学習の効率化を図る手法として，各行動ごとにファジイ推論システムを用意するアー

キテクチャの導入を提案した.なお，本章では示せなかったが，提案手法で、は人聞がもっ先
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験的な知識 (領域知識)を利用することも容易であり一層の学習の効率化が期待できる.最

後に，提案したファジィ内挿型 Q-Learningを倒立振子制御問題と大型船操舵問題の二種類

の制御問題に適用し，従来手法と比較することにより，特に学習速度の点においてその有効

性を確認した.

しかしながら，提案したファジィ内挿型 Q-Learningにはいくつかの課題および発展の方

向性も残されている.まず，ファジィ内挿型 Q-Learningでは，ファジィルールのパラメー

タ・チューニングは前件部・後件部ともに可能であるが それだけでなくファジイルール自

体の追加や削除が学習により実現できればより高い学習効果(精度や汎化能力)が得られる

と考えられる.また，ファジイ内挿型Q-Learningの行動選択部では，ある一定数の行動を

サンプリングして Q値を計算してそれらの値を利用して行動を決定しているが，サンプリ

ング数が少ないと行動の選択の幅が狭まり，多いと計算時間が増加するという問題があるた

め，より良い行動選択手法の導入が望まれる.さらに，学習のより一層の高速化も考えられ

るが，これについては次章において経験強化を考慮し， Prhofit Sharing法の考え方を導入

した手法を提案する.

本章では，強化学習アルゴリズムとして Q-Learningに着目し，その拡張をいくつかの面

から試みたが，本来 Q-Learningはマルコフ性を有する環境に対する手法であり，現実の多

くの問題は非マルコフ的であるため そのような非マルコフ環境における有効な解法を見い

出すことが強く望まれる. 1つの有望な手法としては確率的傾斜法 [72]などの記憶を用い

ないアプローチがあり，それに対してファジィ推論を導入することも考えられる.また，別

の手法としてはエージェントの経験した履歴を活用する記憶を用いたアプローチがあり，行

動パターンのチャンキング [73]などによる履歴情報(エピソード)の効率的な活用が考え

られる.
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第 6章

経験強化を考慮した強化学習

6.1 緒言

強化学習は古くから行動心理学の分野で研究されてきたが，工学の分野では初期の人工知

能研究における Samuelのチェッカープログラムにまで遡ることができる.また，遺伝的ア

ルゴリズムの分野においては，バケツリレー法 [61]や ProfitSharing法 [62]などの信頼度

伝播アルゴリズムが提案された.これらの手法の多くは，それまでの報酬を獲得した経験を

積極的に強化することにより学習途中でもなるべく報酬を獲得し続けるという効率性を重視

する経験強化型アプローチとして考えられる.したがって，複雑な問題に対しでもある程度

効率的に学習がなされるが，未知環境をあまり探索しないために最適性は保証されない.

一方，近年 TD(入)法 (TemporalDifference法)[58]や Q-Learning[59]などの動的計画

法 (DynamicProgramming)に基づいた強化学習アルゴリズムが提案されている.これら

の手法は，環境を広く探索することにより結果としてなるべく大きい報酬を得るという最適

性を重視した環境問定型アプローチとして捉えることができる.特に，Q-Learningはマル

コフ決定問題においてはある条件の下で最適性が保証されているが，複雑な問題に対しては

学習に多数の試行錯誤による行動が必要であり学習速度が遅い.

本章では，これら 2つのアプローチの長所を活かした学習法として，環境問定型の代表的

な手法である Q-Learningに対して，経験強化型の強化学習である ProfitSharing法 (Profit

Sharing Plan)の考え方を導入した手法を提案する.この提案する Q-PSPLearning [77]に

より，学習の高速化・効率化などが期待でき，より現実的な様々な問題に対しでも適用でき

ると考えられる.さらに，この提案手法をいくつかの制御問題や自律移動ロボットへ適用す

ることによってその有効性を検証する.

以下， 6.2節ではこれまでに提案されている強化学習アルゴリズムについて分類を行なっ

た後， 6.3節において，Q-Learningに対して，経験強化型の強化学習である ProfitSharing 

法の考え方を導入した手法として Q-PSPLearningを提案する. 6.4節では，この提案手

法を大型船操舵問題や衝突回避操舵問題，自律移動ロボットなどへ適用することによってそ
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の有効性を明らかにする.さらに 6.5節では，我々が提案している連続値入出力(状態・行

動)を扱うファジィ内挿型 Q-Learning [76]に対して Q-PSP Learningの枠組みを導入した

新たな学習法を提案し， 6.6節において倒立振子制御問題への適用を行いその有効性を明ら

かにする.

6.2 強化学習アルゴリズムの分類

本節では，さまざまなものが提案されている強化学習アルゴリズムについて分類を行なう.

分類の第一の軸は，環境のクラスである.すなわち，環境のクラスは状態遷移にマルコフ性を

仮定するかどうかで大きく分けられる.分類の第二の軸は，接近の指向性である.前章で少し

述べたように，結果としてなるべく大きい報酬を得るという最適性と，学習途中でもなるべく

報酬を獲得し続けるという効率性の二つの側面がある.最適性については，環境を広く探索す

ることにより得られるので，最適性を重視する接近法は環境問定型 (Exploration-Oriented)

のアプローチと呼ばれる.また，効率性は，それまでの報酬を獲得した経験を積極的に強化

することにより得られるため，効率性を重視する接近は経験強化型 (Exploitation-Oriented)

のアプローチと呼ばれる.

6.2.1 環境問定型アプローチ

環境問定型アプローチとしては，TD(入)法， Q-Learning， k-確実探査法などが提案されて

いる.TD(入)法，Q-Learningについては前章で述べたので，ここでは極端に環境問定に徹

した方法である b確実探査法を簡単に紹介する.

k-確実探査法は，効率の良い環境問定を実現するために行動選択において，各ルールの選

択回数のばらつきを抑えながら，全てのルールを最低 k回選択することを実現する.ここ

で，選択回数が k回以上になっているルールを b確実という .k-確実探査法では，行動選

択後の状態、遷移確率および得られる報酬の期待値を最尤推定により同定し，kが十分大きく

なって統計的推定が正しくなったとき，最適な行動が保証される.

6.2.2 経験強化型アプローチ

経験強化型アプローチとしては， SamuelのCheckerPlayerや分類子システム (Classi五er

System)で用いられるバケツリレー法， Profit Sharing法などがある.

Samuelのチェッカープログラム CheckerPlayerは，ゲームの木の探索に用いる評価関数

をゲームの勝敗を報酬として強化する.二人のエージェントが互いにゲームをしながら学習

するので，学習するマルチエージェント系という興味深いクラスを扱っていた.
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強化値 fi(r) 

(a) 

時間

t-W 

図 6.1:強化関数の例

Profit Sharing法については，合理性に関する定理が得られており，以下に簡単に紹介す

る.Profit Sharing法において，報酬までのステップ数と報酬の分配率を対応づける関数を

強化関数という.この強化関数については 明らかに無駄なルール (無効ルール)を強化し

ないという局所的な合理性と 必ずいくらかの報酬を継続して獲得するという大局的な合理

性を満足する条件が以下のようになる.

ヱfjく fN-l (6.1) 

式(6.1)を満たす最も簡単な強化関数は，等比減少関数が考えられる(図 6.1(c)).従来用

いられていた定数関数(図 6.1(a))や等差減少関数(図 6.1(b))は，この定理を満たさず，

無駄なルールが強化されることがある.

6.3 経験強化を考慮した Q-Lea町古事の提案

6.3.1 Q-PSP Learningの枠組み

前章で述べたように， l-Step Q-Learningでは，得られた報酬の伝搬はバケツリレーアル

ゴリズム (BBA)と同じく，次の実行の際に l段階伝搬するだけであるため，学習速度は遅

い.これに対してProfitSharing法 (PSP)では，実行されたルールの履歴をエピソードとし

て記憶しておき，報酬が得られるたびに過去に実行されたルールの強さを報酬の値を減じな

がら一括して変更するため，学習の進行は比較的速い.そこで本章では，Q-Learningの高速

化・効率化を図るために， l-Step Q-LearningにProfitSharing法を導入した手法 (Q-PSP

Learning)を提案する(図 6.2参照)• 

Q-PSP Learningでは，Q-Learningと同様に各ルールがQ値をも っており，各ステップ
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図 6.2:Q-PSP Learningの枠組みと報酬の伝播

において Q値の更新が l-StepQ-Learningによりなされるとともに，実行したルール系列

をエピソードとして記憶しておき，ゼロでない報酬が得られた際に報酬を一括して過去に実

行されたルールまで伝搬させる.これにより ，Q-Learningにおける報酬の伝搬を速めるこ

とができ，学習速度の向上が期待できる.

ただし，Q-Learningでは，マルコフ問題においては学習率αを適切に減少させると Q値

が収束し，そのとき各状態において最大の Q値をもっルールの選択が最適政策となること

が証明されている [59]. つまり ，Q-Learningは結果としてなるべく大きい報酬を得るとい

う最適性を重視したアルゴリズムであるといえるのに対して， Q-PSP Learningでは，収束

性や最適性に関する考察はまだされていない.

6.3.2 Q-PSP Learningの手順

まず，表6.1に，提案する Q-PSP Learningのアルゴリズムの概略を示す.

時刻tにおいて状態がXtであって行動向を実行した結果，状態はXt+lに遷移し，報酬 γ

6.3. 経験強化を考慮したQ-LEARNINGの提案

表 6.1:Q-PSP Learningのアルゴリズム

(1)現在の状態引を観測する

(2) Q-Tableにより Q値を求める

(3) Q値に基づいて行動を選択する

(4)選択された行動向を実行し次状態Xt+lに遷移するとともに実行したルールをエピソードに

記憶する

(5) Q値の更新幅ムQ(Xt，向)を計算し，Q値の更新を行う

(6)報酬γ=0の場合， Step (1)にもどる

報酬r#Oの場合， Profit Sharing法による Q関数の変更を行う

が得られたとき ，Q値は l-StepQ-Learningと同じつぎの更新式で変更される.
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Q(Xt，αt)← (1 -α)Q(Xt，αt) +α(r +γmpQ(Zt+h b))(6.2) 

また，実行したルール系列をエピソードとして記憶しておき，ゼロでない報酬が得られた

際に報酬を一括して過去に実行されたルールまで伝搬させる.すなわち，エピソードに参加

したルール九の Q値は以下の式に従って更新される.

Q(Xt，αt)← (1 -o/)Q(Xt，αt)+α， fi(γ) (6.3) 

ただし，c/(Oく αfく 1)は学習率である.また， !i(γ)は強化関数であり，エピソードの

最後から数えて tステップ前のルールに分配する報酬の大きさを決定する.この強化関数

fi(γ)については，文献 [83]に示された強化関数に関する合理性を保証する条件を考慮し，

fi(ァ)=γ(イ)tとする (0くイく 1).

ここで，エピソードの記憶には，記憶容量が有限(最大記憶ルール数を N個とする)の記

憶(メモリ)を用い，記憶容量を越えてルール系列が入ってくる場合には，古いものから)1慎

に忘却してゆくメカニズムを採用する.これにより，最新の N個のルール系列をエピソー

ドとしてイ呆t寺することカぎできる.

また，今回のシステムでは l-StepQ-Learningにおける学習率 αは一定としたが， PSP 

における学習率dはα'-α から学習の進行とともに徐々に小さくしてゆく.これは，Q値

の更新が過度になされるのを抑えるためである.

行動決定の方法としては，次式に示す Boltzmann分布に基づく確率的な行動選択をここ
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では用いる.

P(αIx) =仰 (Q(い )/T)/乞仰(Q(x，b)/T) 
bεA 

ただし，Tは温度定数であ り，この値が大きいほど行動はよ りランダムになり積極的な探索

を行う .

6.3.3 Q-PSP Learningの特徴

先にも述べたよう に，Q-PSP Learningでは，Q値の更新が l-StepQ-Learningだけで

なく Pro五tSharing法によ っても行われる.すなわち，各ステ ップにおいて Q値の更新が

l-Step Q-Learningによりなされるとともに，学習エージェントが実行したルール系列をエ

ピソードと して記憶しておき，正の報酬を受け取った際 (行動系列が成功した場合)にはエ

ピソード内のルールの Q値を一括して増加させ，負の報酬 (罰)を受け取った際(行動系

列が失敗に終わった場合)にはエピソード内のルールのQ値を一度に減少させる.したがっ

て， Q-PSP Learningは，成功事例と失敗事例の両方の経験を積極的に強化するため，経験

強化型の強化学習法の側面をもっ.

それに対して，Q-Learningは結果としてなるべく大きい報酬を得るという最適性を重視

した環境同定型のアルゴリズムであり，ある条件のもとでは最適性 (収束性)が証明されて

いる. しかしながら， Q-PSP Learningでは利益共有法 (PSp)の経験強化の側面を取り入

れた学習法であるため，最適性は一般に保証されない.しかし，実際的な大規模問題に対し

ては，最適性よ りはむしろ経験強化に重点を置いた学習法が有効な場合が多い.この環境問

定(Exploration)と経験強化 (Exploitation)のバランスを如何にとるかは重要な問題 [80]で

あり， Q-PSP Learningでは，このバランスを考慮することができる手法といえる.すなわ

ち，Q-PSP Learningでは，最大記憶ルール数Nや学習率αfを問題に応じて変更すること

ができ，N=Oあるいは α'=0の場合は，Q-Learningに等しくなる.

X 

図 6.3:大型船操舵問題

的) = Jω(制什(0) (6.5) 

ddzt =V-sinO(t) (6.6) 

dy 
= V. cos8(t) (6.7) 

dt 

ω
 
+
 

ル一
-d
T
 

一一u
 

(6.4) 

ここで，T:時定数，V:速度，u:操舵量?ω:旋回角速度， 8:絶対方位角?久子船の位置座標

である.

図 6.3に示すように，船はある一定領域内を移動することができるが，土90
0 の視野があ

る.学習エージェントには上記のダイナミクスは与えられておらず，環境からの感覚入力

(観測量)として，船首方向とゲートの中心位置との相対角度ゆと，船の角速度ωの2つが

与えられ，各ステ ップにおける行動として操舵量uを決定する.学習の目的はゲートとは反

対側にある壁の任意の位置から角度，角速度ともに初期値ゼロの状態から一定の速度で進み

ゲートに入れるようになることであり，ゴールに入るか，壁にぶつかるか，ゴールを見失う

かにより停止するまでを 1試行 (trial)とみなす.試行に成功すると強化信号 (報酬)+1が

学習エージェントに与えられるとともに，操舵中にゲートが土90
0 の視野の外に出たり，船

が領域内から出た場合は失敗試行とし，強化信号 (罰)-1が与えられる.なお，領域の横

幅 X= 500 (m)，領域の縦幅 Y= 360 (m)，船の速度 V= 3 (m/s)，時定数 T= 3 (8)， 

ゴール幅 Width= 50 (m)としてシミュレーションを行った.なお，操舵量は 0.2秒毎に加

えるものとする.

ここでは，環境からの入力データとして，ゴールと船首方向の相対角度ゆと船の角速度

6.4 例題への適用

6.4.1 大型船操舵問題

本節では，時間遅れを有する大型船の操舵システムの構築を考える.ここでは，とくに l

つのゲートを通過するのが目的であるナピゲーション問題 [71]への適用を試みる.角速度

の時定数を Tとするとき，大型船の操舵システムはつぎの微分方程式で表すことができる.
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図 6.4:大型船操舵問題における学習速度の比較

30 

ωの2変数を用い，これらの2次元の状態空間の分割を行う.この 2変数に関して，範囲

-900 三ゆ:::;90
0，-350/s:::;ω三350/sの状態空間を 5x 7 = 35個の部分状態、空間に分割す

る.操作量としては，操舵量u= -35，-17.5，0，+17.5，+35 (o/s)の5値とする.すなわち，

各部分状態空間においてこれら 5値のうちのいずれを出力すべきかを学習させる.なお，学

習のパラメ ータとしては，T = 0.02，α= 0.4，γ= 0.95，N = 20うα'=0.4，イ=0.9などと

した.

シミュレーション結果として 100試行毎の成功回数 (10セットの平均)の変化を図 6.4

に示す.この図からQ-PSPLearningはQ-Learningよりも学習が比較的早く進行している

ことが分かる.

6.4.2 衝突回避操舵問題

本節では，より大規模な問題として，動的な障害物である領域侵入船が存在するような状

況下での大型船操舵問題 (図6.5参照)への適用を考える.大型船の操舵システムは，前節

と同じ微分方程式でモデル化できる.

ここでは，環境からの入力データとして，自船進行方向とゴールの中心位置との相対角度

ゆ，自船の旋回角速度ω，侵入船との距離 D，侵入船との相対角度 8，侵入船との相対角速

度ηの5変数を用いる.船を制御する操舵量は，離散値で 5値とする.

また，ここでの学習目標は，ゴールとは反対の壁の任意の位置から出発した操舵船が一定

の速度 Vで進み，速度 V'で進む侵入船に衝突しないように回避してうまくゴールに入るよ
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図 6.5:衝突回避操舵問題

うになることである.操舵船が侵入船を回避しゴールに入れば強化信号 (報酬)+1が与え

られ，侵入船に衝突するか，壁にぶつかるか，あるいはゴールを見失っかすれば，失敗とみ

なし強化信号 (罰)-1が与えられる.

なお，問題に関する各パラメータはヲ領域の横幅 X= 500 (m)，領域の縦幅 Y= 360 (m)， 

自船の速度 V= 3 (m/s)，侵入船の速度 V'= 3 (m/s)，時定数 T= T' = 2 (s)，ゴール幅

Width = 50 (m)としてシミュレーションを行う.なお，操舵量は 0.2秒毎に加えるものと

する.また，今回のシミュレーションでは簡単のため，侵入船は左右いずれかかから一定速

度 V'で水平方向にだけ進むものとする.

環境からの入力 (観測変量)は， (ゅう叫D，D，η)の5変数であり，これらの 5次元の状態

空間を 5x 7 x 2 x 5 x 5 = 1750個の部分状態空間に分割する.操作量としては，操舵量

u = -35，-17.5，0，+17.5，+35 (o/s)の 5値とする.すなわち，各部分状態空間において

これら 5値のうちのいずれを出力すべきかを学習させる.なお，学習パラメータとしては，

T = 0.02，α= 0.3，γ= 0.95， N = 20， ci = 0.3，イ=0.8などとした.

シミュレーション結果として， 100試行毎の成功回数 (10セットの平均)の変化を図 6.6

に示す.ここでは，比較のため，Q-Learningを適用した場合と PSPだけを適用した場合

の学習曲線も描いている.この図から分かるように，ここで取り上げたような大規模な問題

においては， Q-PSP Learningは Q-Learningよりも学習速度が極めて高速であると言え

る.また， Profit Sharing法 (PSp)と比較した場合，学習の初期段階での立ち上がりは同

程度であるが，それ以降の伸びが Q-PSP Learningの方が良いと言える.この理由として



105 例題への適用6.4. 第 6章経験強化を考慮した強化学習104 

E
U
。

‘ 
.U Cπ1 ， 

』 R 

(二G¥f oal 

E 

、O'
， ¥ 

~ 

21 

100 

E
U
O守

sensor 5 

sensor 2 sensor 3 

motorO 今motorl
posltlve 

direction 

sensor 0 

80 

f
-
L
n
u
 

ハU

60 

40 

20 

ω一
盟
主

O
O
F
」

ω且
ωωωωωυυ
コ
ω
F
O
」

ω
D
E
コC

sensor 6 

(a)小型移動ロボッ卜 "Khepera"

とそのセンサ配置

number of trials (X 100) 
(b)ナビゲーション環境

図 6.6:衝突回避操舵問題における学習速度の比較

sensor 7 

Q-PSP Learning -一一一
Q-Learning -

20 15 10 5 

図 6.7:移動ロボット“:Kheperα"とタスク環境

PSPが過去の良い経験のみを重視しているのに対して， Q-PSP Learningでは良い経は，

表 6.2:センサ情報に基づく状態分割

センサ No. 区間 分割数

[0ヲ300]

近接センサ 0，5 [300，700] 3 

[700，1000] 

近接センサ 1，4，6
[0，300] 

2 
[300，1000] 

[0，300] 

近接センサ 2.3
[300，500] 

4 
[500，700] 

[700，1000] 

光センサ 1ヲ2，4
[400，520] 

2 
[150，400] 

さらに良い行動を見つけるための探索 (Exploration)をしていることが考験を保持しつつ，

えられる.

自律移動ロボットの行動形成問題6.4.3 

前章で述べた強化学習法を自律移動ロボットの行動形成に応用する.実ロボッ本節では，

シミュレーションと同じ条件で学習させることは学習時間やトに強化学習を応用する場合，

ロロボットの物理的な制約などから困難である.本節では，実環境に即して問題を設定し，

ボットに目的行動を獲得させることを試みる.

問題設定と学習方法

実験には， 8個ずつの近接センサ (proximitysensor)と光センサを備えている小型移動ロ

ロボットは図 6.7(b)に示される環境の中をボット Khepera[74] (図6.7(a)参照)を用いる.

ンサ番号0から 6までの近接センサとセンサ番号 1，2，4の光センサとする.各センサそれぞロボットに与えられたタスクは，周囲の壁にぶつからないように通路を進んで右移動する.

れについて適当なしきい値を設定し，得られるセンサ値が分割されたどの区間に属するかでロボットが選択可能な行動は，またに曲がってゴールである光源に到達することである.

その組み合わせによって状態を定義する.具体的に各センサにおける観測情報を離散化し，直進，右旋回，左旋回の 3っとする.与えられる強化信号は，壁に衝突したときは罰とし

は，各センサの区間の分割方法を表6.2のように定義する.一回も壁に衝突しないでゴールに到達したときは報酬 +3.0，壁に衝突しながらもて-1.0，

壁に衝突してでもスタートしてからある一定のステップ数STEP以内でゴールに到達し

STEP以上のステップ数かかってもゴールに到達できなかった試行をた試行を成功試行，図 6.7(a)に示すようにセ

ゴールに到達したときは報酬+1.5を与えることとする.

本研究においては状態空間を構成するために用いるセンサは，
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表 6.3:実ロボットにおける失敗試行数と成功試行数の変化

No. of failure trials No. of success trials 

trial QL Q-PSP QL Q-PSP 

"，20 5 4 。 1 

"，40 5 1 。 5 

"，60 2 5 。 2 

"，80 1 1 。 6 

"，100 4 1 1 9 

。。
、‘，/
h
u
 

/
E
t
 

(a) 
シミュレ-ション実験での結果

Q Learningと Q-PSPLearningの両手法におけるゴールに到達するまでのステップ数，図 6.8:PerceptualAliasingの発生

を図 6.9に示す.壁への衝突回数 (10試行セットを平均したもの)

失敗試行としてこれを 1試行とする.失敗試行，成功試行以外は壁に衝突しながらもゴール これらの結果からシミュレーション上においてはパフォーマンスにあまり大きな差がみら

これは N とイの大きさに関係していると考えられる.スタートしてかれないことがわかるに到達した試行であり，多くの試行はこの試行である.

らゴールに到達するまでに平均して約 160回前後の状態遷移をしており ，N=5では報酬のそこでその試行をやめ，再びスタート地点に戻して学習をやり直試行が失敗したときは，

ゴールに到達する経験をしなければ分配サイズが小さく?効果が小さいと考えられる.また，Perceptual Aliasing (知覚の同一視)[75]による学習へこのようなことを千子なうのは，す.

ひたすら失敗を繰り返すという経験強化型の強化学習の特徴を表した試行も見られた.の悪影響を少しでも減らすためである.

この環境における移動ロボットの行動形成において，PerceptualAliasingは以下のような

実ロボッ トにおける学習結果
場合において生じる.ロボットが図 6.8(a)のように左右両側に壁を感知している状況を考え

表6.3にQ-LearningとQ-PSPLearningの20試行ごとの失敗試行数と成功試行数の変化をふ一方，図 6.8(b)のような状況においてもロボットは左右両側に壁を感知している.現在

示す.また失敗試行を除いた試行のQ-LearningとQ-PSP Learningそれぞれについてのゴー得られるセンサ情報のみを用いて状態を定義しているかぎりロボットはどちらも同じ状態に

ル到達までのステップ数，衝突回数をプロットしたものを図 6.10に示す.Q-PSP Learning ある.しかし (a)のような状況においては直進すればコーナ一方向に進むことができるのに

100試行行なうのにかかるステップ数は 23027ステップであり ，Q-Learningとにおいて，このように状態は同一で対しう(b)においては直進すればすぐに前方の壁を感知してしまう

比べてかなり少ない.あるのに取るべき行動が異なるような状態がPerceptualAliasingである.このような場合に

ランダムな探索に基づいてはじめは Q-Learningと同様，Q-PSP Learningにおいては，おいては?その時点での状態のみから最適な行動が決められるのではなく?その状態へ遷移す

しかしそ図6.11(a)，(b)に示すような経路をたどることが多い (40試行位まで). 行動し，るに至った以前の状態にも依存して行動を決定しなければならないということになる.こう

の聞にもゴールに到達する，壁に衝突するとその経験がQ-Learningの場合よりもより積極した隠れマルコフ状態の下では Q値は最適な値に収束せず?学習能力を著しく低下させる.

的に評価され強化される.そして曲り角においてまっすぐゴールに向かうために右旋回をとこうした隠れマルコフ状態を回避するには?状態の定義を変えたり?別の種類の情報を用い

そのため試行を重ねるにつるという有効なルールがいち早くそしてより強く強化される.ることによって隠れマルコフ状態かどうかを判別するなどということが考えられる.しかし?

れQ-Learningの場合と比べて成功試行の数は多くなる.Q-PSP Learningを用いたときの

図6.11(c)に示すように，狭い通路をロボットが完全に抜け形成されたロボットの軌跡、は，

本研究においては，このような隠れマルコフ状態の回避を行なっていないのでこのような措

置をとることにする
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図 6.11:実ロボットにおいて獲得された行動パターン

図 6.12:大型船操舵問題における有効なルールの Q値の推移

きった後に右旋回の行動を取り続けてゴール方向にまっすぐ向いてから直進を続けてゴール

Learningの適用を試みているが，現実的な大規模の問題になるほど Q-PSP Learningの方
に到達するようになる.

がQ-Learningよりも有効であると思われる.
シミュレーションにおける実験と比べて実ロボットでの実験の方がQ-PSP Learningの有

Q-PSP Learningが比較的うまくいった要因としては，Q-Learningよりも報酬の伝搬が
効性が顕著に現れたのは，Nのサイズの影響によると考えられる.実環境においては?スター

図一例として，速められ一部の有効なルールがいち早く強化されるからだと考えられる.

トしてからゴールに到達するまでに平均して状態遷移の回数は約 70回前後であり ，Nのサイ
6.12に，大型船操舵問題 (6.4.1節)において有効と考えられるルール群中の一つのルール

ズがシミュレーションの場合に比べて相対的に大きい.このため報酬がより早くスタート地

(if 150三ゆ ::;45
0， -8.750/ s三ω::;8.750/ s then u = -35

0
/ s)に関する Q値の時間的推移

点近くまで伝播されていると考えられる.
このように， Q-PSP Learningでは Q-Learningに比べて有効なルールがいち早くを示す.

Q-PSP Learningを導入することによってうまくゴールに到達する経路が見つかればその

そしてより強く強化されていることがわかる.

経験が強化されて最適ではないにしても壁にぶつからないでゴールに到達する目的行動を獲

日せ王tShm七g法を導入したファジィ内挿型Q-I.a班nh宅
得することができる.しかし第 77試行においてみられるように最適行動の選択に失敗しそ

6.5 
の経路をはずれれば大きく失敗してしまうことが予想される.

提案手法の枠組み6.5.1 

考察6.4.4 を扱うこと我々は，従来の Q-Learningでは困難であった連続値の入出力(状態・行動)

を可能にするために，Q値の導出にファジィ推論を導入した新しい学習法であるファジィ内これらの例題において， Q-PSP Learning はQ-Learningに比べ学習の速度が極めて速い

これはファジィルールを用いて行動価(図??参照)• 挿型 Q-Learning [76]を提案している上に，学習の結果も優れていることが示されている.特に，状態数が極めて多くなる衝突回

を表現するものであり ，Q関数をなめらかに近似(内挿)することがで値関数 (Q関数)また，各例題にでは，Q-PSP Learningの有効性が顕著に示された.避操舵問題 (4.2節)

最急降下法の導入により Q関数を表すファジイルールまたき，汎化能力が期待できる.それぞれ有効な制御則が学習により獲得された.特に，衝突回避操舵問題では，おいては，

のパラメータ・チューニングは前件部・後件部ともに学習プログラムが自律的に行うことが

できるのも特徴である.

学習終了後において，侵入船との衝突をうまく回避しながらゴールに向かう操船がなされ

るようになった.本章で取り上げた 2つの例題だけでなくさまざまな問題に対して Q-PSP
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(a) Q-Tableを用いたQ関数(従来手法)

Q関数

ファジィ推論

(b)ファジィ推論法を用いたQ関数(提案手法)

図 6.13:従来手法と提案手法の枠組み

本章では，ファジィ内挿型 Q-Learningの学習の高速化を図るために， 6.3節で提案した

Q-P SP Learningの枠組みに基づき，ファジィ内挿型 Q-LearningにProfitSharing法を導

入した手法を提案する.この手法では，ファジィ内挿型 Q-Learningの各ステップにおいて

Q値の更新がなされるとともに，実行したルール系列をエピソードとして記憶しておき，ゼ

ロでない報酬が得られた際に報酬を一括して過去に実行されたルールまで伝搬させる手法で

ある Pro五tSharing法による Q関数の更新を行う.

したがって，提案手法では，従来の Q-Learningによる更新 (Step(6)) とProfitSharing 

法による更新 (Step(8))の2通りにより Q関数の更新を行うために，ファジィ内挿型 Q-

Learningの手順の一部 (Step(4)， Step (8))を変更する必要があり，全体の流れを表6.4に

示す.

6.5.2 エピソードの記憶

ファジイ内挿型 Q-Learningではファジィ推論を用いているため，各ステップで発火(実

行)されるファジイルールは一般に複数あり，それら各ルールの推論結果を適合度を考慮し

て統合(非ファジィイりすることにより Q値が導出される.したがって， Step (4)におい

て各ステップで発火した複数のルールとそれらの適合度をエピソードとして記憶すべきであ

るが，その代わりに各ステップでの状態・行動(連続量)の履歴を記憶することにより，エ
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ピソードから各ステップでの状態と行動を取り出して発火したルールとその適合度を求める

ことが可能となる.

なお，エピソードの記憶には，記憶容量が有限 (最大記憶ルール数を N個とする)の記

憶(メモリ )を用い，記憶容量を越えてルール系列が入ってくる場合には，古いものから順

に忘却してゆくメカニズムを採用する.

6.5.3 Q関数の更新

Step (6)における Q関数の更新では，従来の Q-Learningと同じつぎの計算式で Q値の

更新幅ムQが求められる.

ムQ(Xt，αt)=α(γt+γーbaxQ(Zt+1?b)-Q(zt?αt)) (6.8) 

また， Step (8)における ProfitSharing法による Q関数の更新では，あらかじめ実行し

たルール系列をエピソードとして記憶しておき (Step(4)) ，ゼロでない報酬が得られた際

に報酬を一括して過去に実行されたルールまで伝搬させる.すなわち，エピソードに参加し

たルール RiのQ値の更新幅ムQ'は以下の式に従って計算される.

ムQ'(Xt，αt)=α'(fi(r) -Q(Xt，αt)) (6.9) 

ただし，ciは学習率 (0く α/く 1)である.また，fi(ァ)は強化関数であり，エピソードの最

後から数えて tステップ前のルールに分配する報酬の大きさを決定する.

提案手法では，これらのムQ，ムQ'をもとに Q関数を表すファジイルールの更新を行う.

具体的には，最急降下法を用いることによりこれらの二乗誤差を最小化する方向にファジイ

ルールの後件部パラメータが更新される.

6.6 倒立振子制御問題への適用

倒立振子制御問題では，振子の角度()，角速度。?台車の位置丸速度土を観測量とし，行動

として台車に加える水平外力(操作量)Fを決定する.倒立振子系を表す微分方程式はつぎ

のように記述することができる [70].

r-Ft -ml et sin lh +μcsgn (Xt) 1 
Ot gsiI10t+cosOtlm+m l-ml 
-

l [~一昨三l
z 一九+ml [(); sin ()t -()t cos ()t] -f.-tcsgn (Xt) 
t -

mc十m
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表 6.4:Profit Sharing法を導入したファジイ内挿型 Q-Learningのアルゴリズム
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記憶する

(5)ファジイ推論によ りQ値を求める

(6) Q値の更新幅ムQ(Xt，αt)を計算する

(7) Q関数 (ファジイ ルール)の更新を行う
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図 6.14:倒立振子制御問題における学習速度の比較

6.7 結言

このような問題設定の下で，ファジィ内挿型 Q-LearningとProfitSharing法を導入した

提案手法の 2つの手法についてシミュレーションを行い，それらの学習速度の結果 (10セッ

トの平均)を図 6.14に示す.この図より，若干ではあるが学習の高速化が図られていること

が分かるが，期待していたほどの向上は得られなかった.その理由としては，メンバーシッ

プ関数が重なっているところでの Q値の更新は複数のファジイルールに影響を与えるため

に，あまり学習率を高くできないことが考えられる.

本章では，強化学習の代表的な手法の一つである Q-Learningに対して，学習の高速化・

効率化を図るために 分類子システムで用いられる経験強化型の強化学習アルゴリズムで

ある ProfitSharing法 (PSp)の考え方を導入した Q-PSPLearningを提案した. 2つの制

御問題を対象にしたシミュレーション実験および移動ロボットを用いた実機での実験を通し

て，学習の高速化などの点で提案手法の有効性を示した.さらに，連続値入出力を扱うファ

ジィ内挿型に対して Q-PSPLearningの枠組みを導入した手法を提案し，倒立振子制御問題

への適用を試みた.提案手法は，環境問定型の強化学習法である Q-Learningに対して，経

験強化に徹した ProfitSharing法の考え方を導入したものであり，学習初期においても報酬

を獲得できるため 現実的な問題に対してより有効であると考えられ 環境同定と経験強化

のバランスを考慮することが可能な手法といえる.

本章では，強化学習アルゴリズムとして Q-LearningとProfitSharing法に着目し，それ

らを融合した手法を提案したが，本来 Q-Learningはマルコフ性を有する環境に対する手法

であり，現実には非マルコフ環境における有効な解法が強く求められている.経験強化に徹

した ProfitSharing法は，そのような環境下でもある程度有効な手法であると考え られ，さ

らにどのような拡張-発展が必要であるか検討する必要があると思われる.

本研究では， Runge-Kutta-Gill法を用いて計算機シミュレーションを行う.また問題に関す

る各パラメータは重力加速度 9: 9.8[m/s2]，台車の質量 mc: 1.0[kg]，振子の質量 m: O.l[kg]， 

振子の半分の長さ l:0.5[m]，台車とレールの摩擦係数 μc: 0.0005，振子とヒンジの摩擦係数

μp : 0.000002などとした.

学習エージェントには上記のダイナミクスは与えられておらず，振子が 12度以上傾いた

とき，あるいは台車がレールからはみ出したとき失敗したとみなし，強化信号(罰)-1が

与えられるものとする.10，000ステ ップ以上失敗なかったときには成功したものとし，つぎ

の試行を行う.
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本研究においては 自律的秩序形成および創発的秩序形成の原理に基づくシステム による

「問題解決Jに関する考察を行ない，前半では自律的秩序形成に対応する 「システム内部に

おける秩序形成による問題解決」のためのシステムを，後半では創発的秩序形成に対応する

「システム一環境問における秩序形成による問題解決Jのためのシステムを提案した.

で提案した内容を要約すると以下のようになる.

」ー 」ー

第3章では，連続変量やファジィ制約を含む制約充足問題に対して，制約を矩形 (直方体)

分割することによって制約の分解・還元を行ない，解の構造的選択一上位層での処理ーと，

解の (連続的な)許容範囲 (制約区間)の選択一下位層での処理ーに還元することが可能で

あることを示し，これらの選択を同時並行的かつ重畳した形で実行するシステムと して，全

体の論理的整合性を図る記号処理と局所的な相互作用によ って解全体のバランスをとる自律

分散型処理という 二つの計算原理を含む階層型の自律分散システムの枠組を提案した.この

枠組による方法は，連続変量・ファジィ制約を含む制約充足問題に対する近似解法となって

おり，提案システムを並列処理言語 Occamによりトランスビュータ上に実装し， 二種類の

設計問題への適用を通して，その有効性を明らかにした.

そこで提案した階層型システムは，自律分散システムの構成原理に基づいて，記号処理を

行う上位層と連関した形で進行する計算場 (下位層)での自己組織化機能に秩序形成 (問

題解決)を委ねるものであり，自律的秩序形成のためにシナジェテ イクスの基本原理である

スレイピング原理が発現するように，上位層・下位層間に相互作用を設定した.意志決定者

は，システムの実行により得られた解に対して (満足解かどうか)総合的な判断を下すとと

もに，システム内の種々のパラメータ (初期活性値，リンクの重み， invasionのタイミング

等)の設定を行い，意志決定のレベルを一段上げる形で問題解決に関わることになる.も

し，満足解でないと判断した場合には，上述のように，意志決定者による介入 (システムパ

ラメータの変更)により計算場を再設定した後，問題解決プロセスを再実行することが考え

られる.このようなメタレベルにおける意志決定のフィードパックを含んだ問題解決のシス
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テム化は，今後の検討課題の一つである.

第 4章では，前章で提案したように，ネットワーク内の全てのリンク構造を同時並行的

に活用し，自己組織的・自律分散的に問題解決を行うのではなく，一度に一つのリンク構造

だけを選びそれらを逐次的にたどる制約伝播による問題解決プロセスについて検討を行なっ

た.このとき，伝播されるのは区間(制約区間)であり，制約伝播の際に連続量の区間を記

号化せずにそのまま伝播する制約伝播力学系においては，安定平衡点に収束する極めて安定

的な振る舞いが得られることを数学的に示すとともに，計算機シミュレーションにより確認

を行なった.また，制約伝播の際に連続量を記号化(符号化)する手段としてファジィネス

を導入したファジィ記号力学系においては，カオス的現象を生み出すような複雑性が内包さ

れていることを計算機シミュレーションを通して明らかにした.

このような複雑な現象が生み出される要因としては，制約伝播力学系の安定的な振舞い

に，ファジイラベルの選択という働きかけ(ゆらぎ)が付加されたことが考えられる.つま

り，制約伝播の際に記号化のためにファジイラベルの選択のプロセスが介入しているからで

ある.このことは，記号力学の立場から，選択されるファジィラベルの記号列を調べること

によっても明らかにした.一般に，記号化を通して力学系などの連続量の状態遷移を構造的

に把握する分野は記号力学と呼ばれるが，そこではファジィネスの介入した記号力学系の複

雑性の一端を示したといえる.また，このようなファジイ記号力学系によるアプローチと前

章で述べた自律分散システムによるアプローチそれぞれの長所を活かし，両者をうまく組

み合わせたハイブリッドな問題解決を考えることも可能である.例えば，上位層(記号処理

層)からの働きかけを受けつつ下位層(力学層)が中心となって生み出したカオスが，多様

な候補解を探索する役割を果たし，その後上位層が適当なタイミングで全体の整合性を見な

がら秩序を形成することによって，解を求めることなどが考えられる.具体的には，遺伝的

アルゴリズムを用いた上位層での制約処理との融合・併用の可能性などが考えられる.

第 5章では，強化学習の代表的な手法の一つである Q-Learningでは従来困難であった連

続値の入力(状態)および出力(行動)を扱うことができるように，行動価値関数値である

Q値の導出にファジィ推論を導入した新しい学習法であるファジィ内挿型Q-Learningを提

案した.これはファジイルールを用いて行動価値関数 (Q関数)を表現するものであり ，Q

関数をなめらかに近似(内挿)することができ，汎化能力が期待できる.また，最急降下法

の導入によりファジイルールのパラメータ・チューニングは前件部・後件部ともに学習プロ

グラムが自律的に行うことができる.さらに，行動が離散値の場合には学習の効率化を図る

手法として，各行動ごとにファジィ推論システムを用意するアーキテクチャの導入を提案し

119 

た.なお，本章では示せなかったが，提案手法では人聞がもっ先験的な知識 (領域知識)を

利用することも容易であり一層の学習の効率化が期待できる.最後に 提案したファジィ内

挿型 Q-Learningを倒立振子制御問題と大型船操舵問題の二種類の制御問題に適用し，従来

手法と比較することにより，特に学習速度の点においてその有効性を確認した.

そこでは，強化学習アルゴリズムとして Q-Learningに着目し，その拡張をいくつかの面

から試みたが，本来 Q-Learningはマルコフ性を有する環境に対する手法であり，現実の多

くの問題は非マルコフ的であるため，そのような非マルコフ環境における有効な解法を見い

出すことが強く望まれる. 1つの有望な手法としては確率的傾斜法などの記憶を用いない

アプローチがあり，それに対してファジィ推論を導入することも考えられる.また，別の手

法としてはエージェントの経験した履歴を活用する記憶を用いたアプローチがあり，行動パ

ターンのチャンキングなどによる履歴情報(エピソード)の効率的な活用が考えられる.

第6章では，前章でも取り上げた Q-Learningに対して，学習の高速化・効率化を図るため

に，分類子システムで用いられる経験強化型の強化学習アルゴリズムである ProfitSharing 

法 (PSp)の考え方を導入した Q-PSP Learningを提案した. 2つの制御問題を対象にし

たシミュレーション実験および移動ロボットを用いた実機での実験を通して，学習の高速化

などの点で提案手法の有効性を示した.さらに 連続値入出力を扱うファジィ内挿型に対し

て Q-PSP Learningの枠組みを導入した手法を提案し，倒立振子制御問題への適用を試み

た.提案手法は，環境同定型の強化学習法である Q-Learningに対して，経験強化に徹した

Profit Sharing法の考え方を導入したものであり，学習初期においても報酬を獲得できるた

め，現実的な問題に対してより有効であると考えられ，環境問定と経験強化のバランスを考

慮、することが可能な手法といえる.

そこでは，強化学習アルゴリズムとして Q-LearningとProfitSharing法に着目し，それ

らを融合した手法を提案したが，本来 Q-Learningはマルコフ性を有する環境に対する手法

であり，現実には非マルコフ環境における有効な解法が強く求められている.経験強化に徹

した ProfitSharing法は，そのような環境下でもある程度有効な手法であると考えられ，さ

らにどのような拡張・発展が必要であるか検討する必要がある.
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