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Abstract

This thesis focuses on a Learning Classifier System (LCS) as one of data mining

methods, proposes the four LCSs that can acquire knowledge from uncertain data,

and aims at investigating the effectiveness of the proposed LCSs through the gen-

eral benchmark problem. For this purpose, this thesis starts to classify the uncertain

data as (i) the uncertain input and/or output in data and (ii) the uncertain eval-

uation of data, and explores the mechanisms that can cope with the two types of

the uncertain data to incorporate them with Accuracy-based Learning Classifier Sys-

tem (XCS) as the major conventional LCS. Concretely, this thesis proposes XCS

based on Estimated Reward (XCS-ER) for the uncertainty (i), XCS based on Range

of Reward (XCS-RR) for the uncertainty (ii), XCS based on Estimated Correctness

(XCS-EC) and XCS based on Reward Group (XCS-RG) for the both uncertainties

(i) and (ii). Note that XCS-EC is extended from XCS-ER while XCS-RG is extended

from XCS-RR. Through the intensive comparison of the proposed LCSs with XCS

on the Multiplexer problem which is modified to add the noise in data to simulate

the uncertain data, the following implications have been revealed: (1)XCS-ER and

XCS-RR can acquire the optimal generalized classifiers which result in a high correct

rate of the data classification in the uncertainties (i) and (ii), respectively; (2) XCS-

EC and XCS-RG can acquire the optimal generalized classifiers in all uncertainties;

(3) In the uncertainty (ii), XCS-RR, XCS-EC, and XCS-RG can acquire the optimal

generalized classifiers even if the shape of the reward distribution is normal, uniform,

exponential, etc. ; (4) XCS-ER, XCS-EC, and XCS-RG can acquire the optimal gen-

eralized classifiers in the uncertainties that can be combined with the uncertainties

that can be handled; (5) The analytical applicable range of each proposed method is

acquired by the conditions that must be met by an accurate classifier.
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概要

本論文はデータマイニング手法の学習分類子システムにおいて，知識獲得が困難な不確

実性を伴うデータから知識獲得する手法を提案し，その有効性の検証を目的とする．その

実現に向け，データが伴う不確実性を，(i)学習データである入力や出力が変化する入出

力における不確実性と，(ii)入力に対する出力結果の信憑性（評価値）が変化する判定の

信憑性における不確実性に分け，それらに対処可能なメカニズムを考案し，従来手法の正

確性に基づく学習分類子システム (Accuracy-based Learning Classifier System: XCS)

に組み込む．さらに，評価実験を通し不確実性の種類に依らないメカニズムの設計を目指

す．本論文では (i)と (ii)それぞれあるいは (i)と (ii)の両方の不確実性に対処する手法

を考案する．具体的には，(i)の不確実性に関して，今までの判定結果の正解・不正解の

回数の大小関係から，一時的な誤判定を判断し，判定ルールの維持/削除を決める．この

アプローチを組み入れた XCS based on Estimated Reward (XCS-ER)を提案する．次

に (ii)の不確実性に関して，他の判定ルールより揺らぎ幅の広い判定ルールを削除する．

このアプローチを組み入れた XCS based on Range of Reward (XCS-RR)を提案する．

さらに，(i) と (ii) の両方の不確実性に関し，(i) の不確実性に対するアプローチを「正

解率・不正解率の大小関係」に拡張して判定する XCS based on Estimated Correctness

(XCS-EC)と，(ii)の不確実性に対するアプローチを「正解と不正解の両方にまたがる揺

らぎの識別」に拡張して判定する XCS based on Reward Group (XCS-RG)を提案する．

提案手法の有効性の検証のため，ベンチマーク問題のMultiplexer問題に (i)と (ii)の不

確実性を模擬したノイズを付加し，分類精度（正解率）と，多くのデータを分類する汎用

的なルール（最適な判定ルール）の獲得を評価する．XCSと 4つの提案手法に適用し次

の知見を得た．(1)XCS-ER および XCS-RR は不確実性の種類が対応可能なものであれ

ば，不確実性の強度が知らされていなくても正解率が高く最適な判定ルールの獲得に成

功した．(2)XCS-EC および XCS-RG は不確実性の種類およびその強度が知らされてい

なくても正解率が高く最適な判定ルールの獲得に成功した．(3)XCS-RR, XCS-ECおよ

び XCS-RGは判定の信憑性における不確実性による報酬の分布が正規分布以外の分布で

あっても正解率が高く最適な判定ルールの獲得に成功した．(4)XCS-ER, XCS-EC およ

び XCS-RGは単体で対応可能な不確実性の種類であれば，それらの不確実性が複合した
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場合においても正解率が高く最適な判定ルールの獲得に成功した．(5)4 つの提案手法に

ついて正確とみなすべき分類子が満たす条件から解析的な適用範囲を求めた．
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第 1章

序論

1.1 背景

産業に限らず様々な分野において，現在の状況を把握しそれに対して適した選択を取る

ことが求められる．特に人間にとって困難なデータのインスタンス数や属性の種類が多い

問題において機械学習手法を用いて対応することが期待されている．その対象として医

療, 金融や交通など人の命や財産に関わる分野も含まれ，それらの分野において正答率な

どの精度が求められることも然る事ながら，なぜそのような判断がされたのかを人間が理

解できる様に明らかにする説明可能性および学習データに含まれるどのデータに対しても

適応可能な網羅性が求められる．特にどの属性が判断に寄与したかを明らかにすることは

重要である [1]．この様なデータベースから人間が理解可能なモデルである知識の導出を

Knowledge Discovery from Databases (KDD)[2, 3]と呼ぶ．KDDのプロセスはデータ

集合からの目的データの抽出, ノイズや外れ値の除去などの前処理, 属性の作成や選択の

変換, パターンの抽出, 解釈および評価からなる．

KDDで扱う分類問題に対してよく用いられる手法として，深層学習 [4], 線形・非線形

分類器（例: サポートベクターマシン [5]）, 決定木の組み合わせ（例: ランダムフォレス

ト [6] や eXtreme Gradient Boosting[7]）および IF–THEN ルールの組み合わせ（相関

ルール分析 [8]）がある．それぞれの手法を，分類の誤りの少なさを表す正しさ・適応性

と分類器あるいは知識の簡潔さを表す解釈性の観点においてプロットすると図 1.1が得ら

れる．解釈性は人間が理解できるかを指標とするのが理想的であるが，人によって経験や

理解度が異なり適切に判断することが難しいため，一般的に簡潔なルールであるほど理解

しやすいので分類器あるいは知識の簡潔さを指標とした．深層学習および線形・非線形分

類器はネットワークあるいは入力 xを生成した 1つの関数 f(x)からなる分類器に入力し

て出力を得る．分類器 1 つで全ての入力に対応するため分類器の構造が複雑になり，判

断根拠を求める際には係数の大きさの比較やニューロンの重みから入力の情報がどの様に

ニューロンをたどるかを追跡する必要があるため，一般の人が深層学習の判断根拠を理解
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正しさ・適応性

(人間にとっての)
解釈性

IF ○○ THEN △

②線形・
非線形分類器

①深層学習

③決定木の
組み合わせ ④IF-THENルールの集合

単純な分類器の集合

一つの複雑な分類器
一つの複雑な分類器

単純な分類器の集合

図 1.1 分類問題に用いられる手法

(if) 11010 (then) 1: 正解
(if) 01010 (then) 1: 正解
(if) 11011 (then) 1: 正解

(if) #101# (then) 1: 正解一般化
#: don’t-care

入力 出力

(if) 01011 (then) 1: 正解

図 1.2 分類子の一般化の例

することは難しい．決定木あるいは IF–THEN ルールを組み合わせた手法において構成

する分類器ひとつひとつは比較的簡潔であるが，分類器の数が膨大でありそれぞれの分類

器の出力した結果の組み合わせ，あるいは尤も良く照合するルールによって出力が決定さ

れるため，判断根拠を求めるためには構成する分類器全てを分析する必要がある．また，

決定木では最初の数個の分岐条件のみを取り出すことにより簡潔なルールを得ることがで

きるが，網羅性が低くなる問題がある．いずれの手法も入力 x においてどの属性が出力

に寄与するかという知識を獲得する事は難しい．

これらのことから人間が容易に解釈するためには獲得される知識は少数で単純な構造

の分類器の集合である必要がある．本研究では一般化と呼ばれる機構によって複数の入

力に照合する IF–THEN ルールを生成可能な学習分類子システム (Learning Classifier

System: LCS)[9]に着目する．LCSにおいて IF–THENルールは分類子と呼ばれる．図

1.2に示す様に，一般化された分類子は入力の特定の属性に照合する部分を “don’t-care”

を表す記号#に置き換えられており，その属性が如何なる値であっても照合するため，複

数の入力に照合可能である．この図の例ではそれぞれの分類子の真ん中の 3つの属性の値

が共通しているが，両端の属性の値は共通していない．そのため，両端の属性は記号#に

置き換えられる．また，それぞれの分類子は重複がない様に一般化が進められ，複数の分
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類子の集合によって全ての学習データに対応を図るため，網羅性が高い特徴がある．LCS

の中でも一般化能力が高いため主流である正確性に基づく LCS(Accuracy-based LCS:

XCS)[10]は出力の評価が常に同一となる分類子を正確として獲得する．XCSで獲得され

る分類子集合は一つの分類子で複数の入力に照合可能なことに加え，#記号に置き換えら

れていない属性が出力の評価に寄与する属性であると分かるため，これまでに紹介した機

械学習手法の中でも解釈性が高い手法である．

しかしながら，実問題においては様々な不確実性を伴うことが考えられるため，XCS

の適用が難しいという問題がある．それは不確実性を伴うことで入力に対する出力の評価

が安定しないためである．評価が安定しなくとも有用な知識は存在し，それを獲得するこ

とは有用である．例えば，天気のデータで雨が降ったときの知識だけでなく，（雨は降ら

ない場合もあるが）降水確率が高いときの知識も有用である例が挙げられる．しかしなが

ら，たった一つでも異なる評価が混在すると分類子は不正確と判定され削除対象となる．

出力の評価が安定しない場合では評価が同じ分類子の共通する属性を発見することができ

ないため，分類子の評価を正確性に基づいて行う XCSは正しく学習ができず，一般化さ

れた分類子を生成できない．生成された分類子は獲得する評価が安定せず様々な値を取る

ため不正確と判断され保持されない．さらに一般化された分類子が生成されたとしても，

一般化度合が高いつまり #記号が多いほど多くの入力に照合するため，本来とは異なる

評価を受ける可能性が高くなる．一般化されるほど分類子が保持されない対象になる可能

性が高くなるため分類子の一般化が進まず，XCS が獲得する集合の分類子数は増大し，

解釈性が低下する．

学習データにおける不確実性に対処するために前処理を行うことが考えられるが，同一

のデータにおける評価の違いやその分布を調べる必要があり，正確性の基準を満たす様に

同一の評価となる様に調整する必要がある．不確実性の種類は分布が少数の値のみで構成

されているかそうで無いかによって知ることができるが，その強度については正確に把握

することは難しい．これには膨大なコストがかかり，データ数や属性の数が増えるほど増

大するため，XCSの活用に対する障害となる．また，不確実性の影響を受けたとみなす

対象を決めることが難しく，前処理によって不確実性を取り除こうとしても完全に取り除

けない場合がある．そのため前処理に頼らずかつ不確実性に関する情報（不確実性の種類

とその強度）無しに，XCS自体に不確実性に対処する機構を導入する必要がある．

1.2 目的

前節の背景より，本研究では不確実性を伴う環境においても一般化された分類子を獲得

する学習分類子システムを提案し，その有効性を不確実性を模擬したノイズを付加した

Multiplexer問題に適用することにより検証することを目的とする．Multiplexer問題は

一般化性能を測ることができるため LCSの研究においてよく用いられている．具体的に
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は，(1)不確実性を考慮した正確性を測定する指標の考案とその基準における正確性を判

定する基準の動的な設定，(2)正しく一般化された分類子の生成および保持が可能なシス

テムを探求する．

1.3 章立て

本論文の構成は以下の通りである．第 1 章で本研究における背景として分類問題に用

いられる手法を紹介し，その中で解釈性の高い知識を獲得する LCSを取り上げた．さら

に，データに不確実性を伴った場合の知識獲得における影響の概要を述べ，本研究におけ

る目的を記した．第 2章では本研究が扱う不確実性について説明する．不確実性の種類を

(i)入出力における不確実性と (ii)判定の信憑性における不確実性に分け，それぞれの学

習に対する影響を述べるとともに，不確実性を伴うデータに対する従来の対処法について

述べる．第 3章では学習分類子システム (Learning Classifier System: LCS)のフレーム

ワークと LCSの分類について述べ，LCSの中でも分類子の一般化性能が高い正確性に基

づく学習分類子システム (Accuracy based LCS: XCS)の学習メカニズムについて説明す

る．第 4章では本研究で扱う LCSのベンチマーク問題であるMultiplexer問題について

説明し，本研究で扱う (i)入出力における不確実性および (ii)判定の信憑性における不確

実性をMultiplexer問題上で模擬する方法および学習の成否を判断する評価基準について

述べる．

第 5 章では (i) 入出力における不確実性に対応可能な学習分類子システムである推測

報酬に基づく学習分類子システム (XCS based on Estimated Reward: XCS-ER)を提案

し，XCSからの変更点である報酬推測機構とそれに関連するパラメータ更新および包摂

判定について説明する．さらに，XCSと XCS-ERを (i)入出力における不確実性を伴う

Multiplexer 問題に適用した際の実験を行いとその結果から XCS-ER の有効性について

述べる．第 6章では判定の信憑性における不確実性に対応可能な学習分類子システムであ

る報酬の範囲に基づく学習分類子システム (XCS based on Range of Reward: XCS-RR)

を提案し，XCSからの変更点である正確とみなす分類子の判定基準とそれに関連するパ

ラメータ更新および包摂判定について説明する．さらに，XCSと XCS-RRを (ii)判定の

信憑性における不確実性を伴うMultiplexer問題に適用した際の実験を行いとその結果か

ら XCS-RRの有効性について述べる．第 7章では本研究で扱う (i)入出力および (ii)判

定の信憑性における不確実性に対応可能な学習分類子システムである報酬の組分けに基づ

く学習分類子システム (XCS based on Reward Group: XCS-RG) および正誤推測に基

づく学習分類子システム (XCS based on Estimated Correctness: XCS-EC) を提案し，

XCS-RG の XCS からの変更点である Recording table とそれに関連するパラメータ更

新および包摂判定と XCS-EC の XCS からの変更点である報酬推測機構とそれに関連す

るパラメータ更新および包摂判定について説明する．さらに，XCS と XCS-RG および
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XCS-ECを (i)入出力および (ii)判定の信憑性における不確実性を伴うMultiplexer問題

に適用した際の実験を行いとその結果から XCS-RG および XCS-EC の有効性について

述べる．

第 8章では実問題を想定して複数種類の不確実性を同時に伴った場合および判定の信憑

性における不確実性が正規分布以外の分布である場合において，第 5 章から第 7 章まで

で扱ってきた提案メカニズムの適応性について述べる．第 9 章では 4 種類のメカニズム

を基にした不確実性に対応可能な学習分類子システムの設計論および提案メカニズムの解

析的適用範囲について述べる．第 10章では本論文のまとめを述べ，今後の課題と展望を

示す．
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第 2章

対象とする不確実性

実問題においては様々な不確実性を伴うことが考えられる．分類問題においては入力と

出力およびその評価があるため，それぞれにおける不確実性を入力における不確実性, 出

力における不確実性および判定の信憑性における不確実性とする．以降は天気図からの天

気の予報を例に取りそれぞれの不確実性を説明する．

2.1 不確実性の分類

2.1.1 入力と出力における不確実性

入力における不確実性の例として画像におけるノイズが挙げられる．図 2.1の例ではあ

る地点においてデータが欠測し得られない場合が該当する．ノイズがのると判定の根拠と

なる部分が隠れ，判定が異なるデータにおいて異なるべき部分が同じと認識されたり，同

じと認識されるべき部分が異なると認識される場合がある．そのため，入力における不確

実性が伴うと判定が同一なデータにおける共通部分を見つけることが困難になる．さらに

ノイズが多い場合には，異なる評価のデータと同一の入力と認識され，複数の評価（正解/

不正解）が混在するため，この入力に照合する分類子は正解と不正解が混在する．正解と

不正解が混在する分類子は判定の結果を予測するための知識として価値が低いため削除対

象となる．維持すべき分類子が削除されるため，入力における不確実性は学習に影響を及

ぼす．

出力における不確実性の例として判定の誤りが挙げられる．図 2.2の例では同じ画像に

もかかわらず，左側では曇りと判定され，右側では雨と判定されている．これは同一の入

力に対して異なる人が判定する場合や判定に重要な要素が入力データに含まれていない場

合に起こる．同一の入力に対して異なる判定が混在するため，このデータに照合する分類

子は正解と不正解が混在する．入力における不確実性を伴う場合と同様に，正解と不正解

が混在する分類子は判定の結果を予測するための知識として価値が低いため削除対象とな
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×日
雨

△日
雨

図 2.1 入力における不確実性の例

×日
曇り

×日
雨

図 2.2 出力における不確実性の例

□日
湿度: 80%

×日
湿度: 70%

図 2.3 判定の信憑性における不確実性の例

る．維持すべき分類子が削除されるため，出力における不確実性は学習に影響を及ぼす．

2.1.2 判定の信憑性における不確実性

判定の信憑性における不確実性の例として天気の種類を断言するのではなく湿度や降水

確率を示す場合を挙げる．分類やその評価に多大なコストがかかる場合に，学習に使われ

るデータが実際に判定されるのではなく，簡易的なものとして判定の確信度（正解の確

率）を代わりに付与することが考えられる．図 2.3の様に同様な入力であったとしても，

入力データに含まれない情報や個人差などの影響や評価者の違いにより，その値が異なる

ことがある．評価の値が微小に異なっても評価が高い傾向のデータあるいは評価が低い傾

向のデータに共通する属性の値が分かれば，知識としては有用である．しかし，一般的に

は不確実性を伴う原因やその頻度（確率）が分からず，事前にばらつきに対する許容値を

設定することは困難である．値が異なると具体的な値が予測できないため，XCSでは不

正確な分類子と判定され，評価が安定しない分類子として削除される．維持すべき分類子

が削除されるため，判定の信憑性における不確実性は学習に影響を及ぼす．

入力における不確実性および出力における不確実性を伴う場合においては，維持すべき

分類子であっても誤判定により正解と不正解が混在すること，判定の信憑性における不確

実性を伴う場合においては，評価が数値で表されその値が変動し安定しないという違いが
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ある．これらの特徴から (i)入出力における不確実性および (ii)判定の信憑性における不

確実性の正答率への影響の観点から分類する．データの入力と取得におけるエラーが不確

実性の要因として割合を大きく占めており，このエラーに対する特別な対策が取られて

いない場合 5%程度のエラーが生じる [11, 12, 13]と言われているので，不確実性を伴う

データから安定的に知識を獲得する手法は必要である．

2.2 不確実性への従来の対処法

不確実性への対処は前処理による学習データを整備する方法と学習手法を不確実性に対

処可能にする方法に大別される．以下にそれぞれ詳しく述べる．

2.2.1 前処理による対処

不確実性を伴うデータに対処するためには一般的に前処理による不確実性を伴うデータ

の除去が行われる [14]．しかし，不確実性を伴うデータを除去するためにはデータにどの

ような種類と強度の不確実性が伴うのかを正確に把握する必要があり，多大なコストがか

かる．データに伴う不確実性全てを正確に把握できず，学習データの中に不確実性を伴う

データが残ったままの場合がある．うまく不確実性を伴うデータを除去できたとしても，

学習データが減るため，分類器の性能が低下する場合が考えられる．

2.2.2 不確実性に対応を図った学習手法

不確実性に対応を学習手法を表 2.1に示す様に，(i)入出力における不確実性のみに対応

を図った学習手法, (ii) 判定の信憑性における不確実性のみに対応を図った学習手法, (i)

および (ii)の両方の不確実性に対応を図った学習手法に分け紹介する．それぞれにおいて

LCS での対処法を述べた後，他の手法での対処法を述べる．表は以下で取り上げる手法

の中から代表的なものを取り上げ，列に入出力における不確実性への対応の可否を，行に

判定の信憑性における不確実性への対処の可否を取り，配置したものである．

(i)入出力における不確実性のみに対応を図った学習手法

Lanzi らは入力における不確実性への対処を図る LCS として XCSMH を提案した．

[15] 図 2.4の下側の様にスタート Sからゴール Gを目指す迷路問題を周囲 8近傍を観測

可能なエージェントで解くことを考える．ここで Tは障害物の木を表す．エージェント

は矢印で示された 2地点において図 2.4の上側の様に同一の入力として認識する．この 2

地点においてゴール Gに向かう向きが異なるため，同一の入力として認識すると最適と

考えられる向きに進んだとしてもゴールする場合とできない場合が混在する．2地点を識
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表 2.1 不確実性に対応を図った学習手法

入出力における不確実性

無し 有り

判
定
の
信
憑
性
に
お
け
る
不
確
実
性

無
し

・LCS
前状態の情報付加により識別[Lanzi, 99a]
評価のばらつきを把握し許容[Lanzi, 99b]
・NN, SVM, RF
一度モデルを作り誤ったデータを除く[Lee, 

18], [Zhang, 18], [Khoshgoftaar, 04], [Gil, 19]

有
り
・LCS
複数の評価を数値化し
ばらつきを閾値で許容
[Nazmi, 18]
・線形回帰
サンプリングにより評価の
ばらつきの影響軽減
[Granichin, 02], [Digailova, 00]

・LCS
データを分割しアンサンブル[Liu, 18], 

[Abedini, 09], [Rojanavasu, 09]

・線形回帰
データの変形(正規化等)によりばらつきの
影響を軽減[Guo, 95], [Guo, 94], [Solo, 94]

S G

問題点
識別不可かつ
適切な行動が異なる

図 2.4 非マルコフ過程の迷路問題

別するために図 2.5で示す様に直前の入力（認識）と直前の出力（移動方向）を内部状態

として保持し，今回の入力と組み合わせることで全ての地点の識別を可能にする手法を提

案した．ただし，この手法は迷路問題を始めとする時系列問題にのみ有効であり，本研究

で想定する分類問題で用いることはできない．

Lanziらは出力における不確実性への対処を図る LCSとして XCSµを提案した．[16]

スタート Sからゴール Gを目指す迷路問題を考える．図 2.6で示す様に下向きに進めば
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S G

T
T

T

直前の入力 直前の出力

+ 右

T
T
T

直前の入力 直前の出力

+ 左

図 2.5 内部状態による入力の識別

G
ゴール報酬: 無し

ゴール報酬: 有り

図 2.6 スリップする迷路問題

ゴールできる場合に下に進もうとしているにもかかわらず，確率的に異なる方向に進む環

境ではゴールする場合とできない場合が混在する．予測した評価と実際の評価の差分の最

小値の分だけその差分の許容値を大きくして，出力（移動方向）が異なる場合がある環境

で獲得した分類子の正確性を正しく判定する手法を提案した．ただし，この手法では予測

した評価と実際の評価の差分が直近の評価による影響が強く，不確実性の頻度の偏りに

よって差分の値が変動しやすく，安定して分類子の安定性を評価できない問題がある．

不確実性を伴う分類問題において正答率のみを高めることにより対応する方法は (a)

フィルターによって不確実性の影響を受けたデータを取り除き学習データの質を向上する

方法，(b) 不確実性をモデル化して学習モデルと分離する方法の 2 つに大別される [14]．

それぞれの方法を用いた LCS以外の手法について説明する．

• (a)フィルターによって不確実性の影響を受けたデータを取り除き学習データの質

を向上する方法

(a) の方法は，(a-1) 閾値によって不確実性の影響を受けたデータを識別する方

法, (a-2) モデルベースの不確実性の影響を受けたデータを識別する方法および

(a-3) データの分布による不確実性の影響を受けたデータを識別する方法に分か
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れる．まずは (a-1) 閾値によって不確実性の影響を受けたデータを識別する方法

である．誤って分類されたデータは条件付きエントロピーが高いため，閾値を上

回った際に条件付きエントロピーが低いクラスにラベルを付け替える方法 [17] や

誤って分類されたデータを用いて学習すると決定木ではサイズが大きくなるなど

[18, 19, 20, 21] 学習モデルは複雑になるため，一部の学習データを抜いて再学習

した際に学習モデルの複雑さが低下した場合に抜いたデータを取り除く方法がある

[22, 23, 24, 25]．次に (a-2)モデルベースの不確実性の影響を受けたデータを識別

する方法である．この方法では一度学習データを全て用いて学習モデルを作り，そ

のモデルにおいて誤って分類されたデータを学習データから取り除く．SVMを学

習モデルとして用いたもの [26], ニューラルネットワークを学習モデルとして用い

たもの [27], ランダムフォレストや k近傍法など複数種類の手法を組み合わせたも

のを学習モデルとして用いたもの [28], 適応サンプリングを学習モデルとして用い

たもの [29]がある．さらに決定木の C4.5手法では誤ったデータが分類されたノー

ドを枝刈りして，データの削減とモデルの複雑さの低減を同時に図っている [30]．

また，ローカルモデルという k 近傍のデータのみを用いて作成した SVM の学習

モデルを用いて同様に誤って分類されたデータを取り除く手法 [31, 32, 33]や学習

データを k個に分けてそれぞれのデータで学習したモデルの投票によって除くデー

タを決定する方法 [34, 35, 36] および誤って分類されたデータを識別するための

ニューラルネットワークを構築する手法 [37, 38]もある．そして，(a-3)データの

分布による不確実性の影響を受けたデータを識別する方法である．k近傍法によっ

て多数決を行い少数派のデータを削除する方法 [39] や分類の境界上のデータは誤

る確率が高いため取り除く方法 [40]がこれに当たる．

• (b)不確実性をモデル化して学習モデルと分離する方法

(b)の方法は (b-1)確率的手法を用いた不確実性のモデル化と (b-2)モデルベー

スの不確実性のモデル化に分かれる．まずは (b-1)確率的手法を用いた不確実性の

モデル化である．誤って分類される確率をベイジアンアプローチを用いてモデル化

する方法 [41, 42, 43]や分類クラスを用いずにクラスタリングを行い割り当てられ

たクラスタ内のクラスを用いる方法 [44]がある．次に (b-2)モデルベースの不確実

性のモデル化である．ランダムフォレストにノイズ耐性関数によってノイズ情報を

組み込む方法 [45] や SVM において誤って分類されたデータにヒンジ損失でペナ

ルティを与える方法 [46]やニューラルネットワークにおいて λトリックによって

誤って分類されたデータの影響を減らす方法 [47, 48]がある．
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(if) 111 (then) 1: 正解90%

(if) 011 (then) 1: 正解100%

(if) 110 (then) 1: 正解70%

(if) #11 (then) 1: 正解95%一般化
#: don’t-care

入力 出力

図 2.7 判定の信憑性における不確実性を伴うデータにおける分類子の一般化

(ii)判定の信憑性における不確実性のみに対応を図った学習手法

Nazmiらは判定の信憑性における不確実性への対処を図る LCSとして PRBFを提案

した．[49] 分類問題において答えとなるクラスが与えられるのではなく，クラスへの分類

確率が示される問題を考える．分類問題において正解となるクラスを推測するのではな

く，出力毎に正解となる確率を推測することで判定の信憑性における不確実性に対応を図

る手法を提案した．図 2.7に示す様に，正解の確率が 90%と 100%に近しい分類子で一

般化し，正解の確率が大きく異なる値である 70%の分類子とは一般化を行わない．ただ

し，この手法を用いて分類子を一般化するためには，近しいとみなす確率の許容範囲を事

前に定める必要がある．この許容範囲を小さく設定すると分類子の一般化が進まず，大き

く設定すると過剰に一般化されるため，慎重に設定する必要がある．

LCS 以外の手法として線形回帰においてノイズのデータをフィルタリングによって除

く手法もある [50, 51]．ただし，フィルタリングによる手法は学習に用いても性能の悪化

を引き起こさないデータを過剰に削除し適用性が低下する場合がある [14]．

(i)および (ii)の両方の不確実性に対応を図った学習手法

両不確実性に対応を図った LCSは，正答率を高めることを目的とした手法である．正

解率を高めるためには必ずしも正確な分類子を獲得する必要は無い．不正確であっても照

合する入力と出力の組における正解と不正解の割合が偏っていれば，獲得する報酬の平均

値や分類子が持つ期待報酬値 pの大小関係が大まかには合うため正解となる出力を選ぶこ

とができる．そのため，高い正解率を実現しても正確かつ最大限に一般化された分類子が

得られることは少なく，知識獲得の観点では向かない手法である．

正解率を高めるために学習した LCSを複数組み合わせるアンサンブル手法を取り入れ

たものがある．複数の LCS を学習させる際に，それぞれの LCS に学習データとして渡

す情報を分割する．情報の分割法として属性を分割する垂直分割とデータを分割する水平

分割がある．垂直分割によるアンサンブル LCSは Gershoffらの [52], Abediniらの [53],

Zhu らの [54], Debie らの [55] があり，水平分割によるアンサンブル LCS は Liu らの

[56, 57], Gaoらの [58, 59, 60], Rojanavasuらの [61], Lanziらの [62, 63]がある．これ

らの手法は学習データの一部の情報を用いて LCSを学習させるため，学習データ全体に
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対する最適に一般化された分類子を獲得することができない場合がある．垂直分割も水平

分割も情報が少なく，与えられた学習データにおいて最適に一般化され正答率が高い分類

子が獲得されるため，学習データ全体が与えられた場合に対して過剰に一般化された分類

子が獲得される傾向が強い．

LCS 以外の手法として線形回帰において信号を正規化することによりノイズの影響を

少なくし，最小平均自乗法, 再帰最小自乗法やカルマンフィルターベースの適応アルゴリ

ズムの指数安定性を保証し性能を安定させる手法もある [64, 65, 66, 67]．

2.3 本研究の不確実性へのアプローチ

従来の不確実性への対応を図った手法は，データに伴う不確実性の種類だけでなくその

強度を学習前に把握する必要がある，不確実性を除くためのモデルを学習用のモデルとは

別に生成する，分類器が学習データ全て網羅できない場合がある問題がある．そこで本研

究では不確実性の強度を把握せず，不確実性を除くためのモデルの生成が不要で，学習

データ全てを網羅したうえで，不確実性に対応を図る以下のアプローチをとる．

(i)入出力における不確実性を伴うと正確な分類子であっても正解の評価と不正解の評

価が混在するため，その時点の入出力の組み合わせ（入出力対）における分類子が獲得

した最も回数の多い評価を採用するアプローチにより (i)入出力における不確実性に対応

を図る XCS-ER を提案する．(ii) 判定の信憑性における不確実性を伴うと獲得する報酬

の値がばらつくため，分類子が獲得した報酬値をクラスタリングによって正解と不正解

の 2 クラスに分けるアプローチにより (ii) 判定の信憑性における不確実性に対応を測る

XCS-RRを提案する．それぞれのアプローチは他方の不確実性には対応ができないため，

それぞれの要素を組み合わせて (i)および (ii)の不確実性の両方に対応を図る．一つ目は

不確実性を伴った場合でも入出力対における分類子が獲得した報酬から求める期待値（平

均値）のクラスタリングから正しい正誤評価を推測するアプローチによって不確実性に

対応を図る XCS-ECを，二つ目は一般化の影響がない入出力対のクラスタリングによっ

て求めた正誤評価の組み合わせによって分類子の正確性を判定するアプローチによって

不確実性に対応を図る XCS-RGを提案する．図 2.8に本研究の不確実性へのアプローチ

を示す．左上は XCS-ER を右上は XCS-RR のアプローチを示しており，それぞれのア

プローチを組み合わせて両方の不確実性に対応可能なアプローチをとる XCS-ECおよび

XCS-RGをそれぞれ左下と右下に示す．

提案手法の対応可能な不確実性をまとめると表 2.2となる．⃝は考慮・対応を示し，×
は未考慮・未対応を示す．XCS-ERおよび XCS-RRは (i)入出力における不確実性ある

いは (ii)判定の信憑性における不確実性のみに対応を図るが，XCS-ECおよび XCS-RG

は両方の不確実性に対応を図るため，両方の不確実性が複合した場合にも対応を図る．
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XCS-ER

XCS-EC

XCS-RR

XCS-RG

(i)入出力における不確実性および
(ii)判定の信憑性における不確実性への対応

入出力対におけるクラスタリングされた評価の
組み合わせによる正確性の判定

(i)入出力における不確実性および
(ii)判定の信憑性における不確実性への対応

入出力対における期待値による
評価のクラスタリング(正誤に二極化)

(i)入出力における不確実性への対応

入出力対における最多評価の採用

(ii)判定の信憑性における不確実性への対応

評価のクラスタリング(正誤に二極化)

図 2.8 本研究の不確実性へのアプローチ

表 2.2 アプローチと対応する不確実性

アプローチ
(i)入出力に

おける不確実性

(ii)判定の信憑性に

おける不確実性

(i)+(ii)複合した

不確実性

入出力対における

最多評価の採用

(XCS-ER)

⃝ × ×

評価のクラスタリング

(XCS-RR)
× ⃝ ×

入出力対における

期待値による

評価のクラスタリング

(XCS-EC)

⃝ ⃝ ⃝

入出力対における

クラスタリングされた

評価の組み合わせによる

正確性の判定

(XCS-RG)

⃝ ⃝ ⃝
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第 3章

学習分類子システム

LCS は入力に対して正解となる出力を予測する分類問題に用いられる手法であるとと

もに，分類子を一般化することにより正解の出力を予測する分類子間あるいは不正解の出

力を予測する分類子間で共通の属性を発見する．

3.1 フレームワーク

学習分類子システム (LCS) は強化学習 (Reinforcement Learning : RL)[68] と遺伝的

アルゴリズム (Genetic Algorithm : GA)[69] を組み合わせた環境適応システムである．

図 3.1 に一般的な学習器と LCS のフレームワークを示す．一般的な学習器ではデータ

セットから入力とその入力において正解となる出力の組が渡される．一方で LCSはデー

タセットと出力の正誤判定を行う機構をセットにして環境と呼び，環境からの入力に対し

出力を返す．その出力が環境に評価され報酬として LCSに渡される．正解あるいは不正

解の行動を出力した際にそれぞれ報酬 R, 0を獲得する．一般的には R は 1000と設定さ

れることが多い．

学習器入力と
正解の出力

データセット

学習による分類器生成

環境

データセット

+
正誤判定(報酬)

LCS
入力

出力

報酬

学習によるルール生成

(if) 00# (then) 0:   100%
(if) 10# (then) 0:   0%

入力 出力正解率

=

一般的な学習器 学習分類子システム

図 3.1 学習フレームワーク
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3.2 学習分類子システムの分類

3.2.1 個体表現による分類

学習分類子システムは Hollandの提案した Cognitive System[70]を端に発し，個体表

現の違いからミシガンスタイル [71]とピッツバーグスタイル [72]に大別される．ミシガ

ンスタイルは一つの分類子が一つの個体（解の一つ）として扱われるのに対し，ピッツ

バーグスタイルは複数の分類子からなる分類子集合が一つの個体として扱われる．ミシガ

ンスタイルの特徴は一つの解である分類子が照合する範囲を柔軟に変更でき表現力が高

いため，適用可能な問題の範囲が広いことである．ミシガンスタイルの例として XCSや

sUpervised Classifier System (UCS)[73]や Zeroth-level Classifier System (ZCS)[74]な

どがある．一方でピッツバーグスタイルの特徴はそれぞれの個体において多数のインスタ

ンスに照合することで得られる全体的なパフォーマンスによって評価されるオフライン

バッチ処理のため，最適なルール数が分かればコンパクトな解集合を求めることができ

データマイニングや知識発見に向いていると言われている [75]．ピッツバーグスタイルの

例として GABL(GA Batch concept Learner)[76]や GAssist[77]や BioHEL[78]などが

ある．

本研究では未知の不確実性を伴う問題における知識発見を目的としており，得られる結

果の最適性よりも不確実性への適応性の高さを重視するため，以降ではミシガンスタイル

について扱う．

3.2.2 学習戦略とルール評価戦略による分類

学習分類子システムは学習戦略とルール評価戦略によっても分類できる．学習戦略では

ベストアクションマップ [74]とコンプリートアクションマップ [10]の 2種類がある．ベ

ストアクションマップは与えられた入力に対して正解となる行動つまり獲得報酬の期待値

が一番大きくなる行動のみを選択し学習する戦略である．ベストアクションマップの例と

して ZCS および UCS がある．一方でコンプリートアクションマップは獲得報酬の期待

値によらず行動を（ランダムで）選択し，全ての入力と出力の組み合わせを網羅する戦略

である．コンプリートアクションマップの例として XCSがある．コンプリートアクショ

ンマップは全ての入出力の組み合わせを網羅する様に学習するためベストアクションマッ

プに比べて学習に要するデータ数が多くなるが，ベストアクションマップでは学習に含め

ない情報も保持するため学習の安定性が高い．

ルール評価戦略には強度値ベース [74] と正確性ベース [10] の 2 種類がある．強度値

ベースでは獲得報酬が高い分類子ほど良いと判断され保持される．強度値ベースの例とし
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XCS

(if) 110 (then) 1: 正解
(if) 010 (then) 1: 正解
(if) 111 (then) 1: 不正解

(if) #10 (then) 1: 正解

一般化

入力 出力

環境

評価

図 3.2 LCSの分類子の一般化の概要

て ZCSがある．正確性ベースでは獲得報酬の高低ではなく同値性を分類子の評価とする．

獲得報酬の平均値が高くてもそれらの値にばらつきがある分類子は，獲得報酬の平均は低

いがばらつきが全くない分類子に比べて悪い分類子と評価され保持されにくくなる．正確

性ベースの例として XCSや UCSがある．正確性ベースの評価は報酬の同値性を重視す

るため，獲得した分類子から導出される知識は特徴量の報酬への寄与の有無を表すため，

理解がしやすいものとなる．また，正確性ベースの方が強度値ベースのものよりも分類子

の一般化性能が高いと言われている [79]．

3.2.3 対象とする問題による分類

上記で取り上げた手法は分類問題に適用されるが，他にも回帰問題への適用を目的とし

た XCSF[80, 81]や多目的強化学習問題への適用 [82, 83, 84]がある．一般に，分類問題

は離散的で入力に対する正解となる出力が定まるため一般化された分類子を獲得しやす

い．一方で回帰問題は連続値の入力に対し連続値の出力を求める必要があること，多目的

強化学習問題は目的が多数なため問題の構造が複雑で，一般化された分類子つまり解釈性

の高い知識を獲得しにくく多くの分類子が獲得される．

3.3 正確性に基づく学習分類子システム

本研究では実問題からの知識獲得に向けて，適用可能な問題の範囲が広いミシガンスタ

イルであり，学習の安定性が高いコンプリートアクションマップであり，一般化性能が高

い正確性ベースである XCSに着目する．

図 3.2に示す様に，入力に対する出力の評価である正解あるいは不正解を把握し，同一

の評価となる入力と出力を組み合わせて一般化された分類子の獲得を目指す． 図 3.3 に

おいて，上の例では正解の分類子同士を一般化するので一般化された分類子は正確と判定

され，真ん中の例では不正解の分類子同士を一般化するので一般化された分類子は正確と

判定されるが，下の例では正解と不正解の分類子で一般化するため一般化された分類子は
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一般化
(if) 001 (then) 0:   100%

入力 出力 正解率
(if) 000 (then) 0:   100%

入力 出力 正解率

(if) 00# (then) 0:   100% 正確

正確性

(if) 111 (then) 0:   0%
(if) 101 (then) 0:     0% (if) 1#1 (then) 0:   0% 正確一般化

(常に不正解)

(if) 101 (then) 0:   0%
(if) 000 (then) 0:   100% (if) #0# (then) 0:   50%一般化

(正解/不正解混在)

(常に正解)

図 3.3 分類子の正確性

環境

1) 実行部 2) 強化部

Population [P]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

11##   00 32 .13 10 .09
#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92
1#01   10 24 .17 10 .15

Match Set [M]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92

Prediction Array  P(A)

nill 42.5   nill 16.6
𝑃 00 𝑃 01 𝑃 10 𝑃(11)

Action selection

Action Set [A]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

001#   01 27 .24 10 .03

状態: 0011 行動: 01

3) 発見部

報酬

パラメータ
更新

包摂遺伝的
アルゴリズム

選択削除

図 3.4 XCSのアーキテクチャ

不正確と判定される．

3.3.1 構成

アーキテクチャ

XCSの以下に示す学習の 1エピソードを繰り返し一般化された正確な分類子を獲得す

る．1エピソードは図 3.4に示す様に，1)実行部, 2)強化部, 3)発見部の 3機構が順に実

行され，分類子集合 (Population: [P ])を更新していく．図の例では状態 “0011”が入力

され [P ]から照合する分類子を抽出し，照合集合 (Match Set: [M ])が生成される．[M ]

の分類子を行動ごとに分け予測報酬値 P を計算し，出力する行動を決める．この例では

出力が “01”となったため，[M ]から出力が “01”の分類子を抽出し行動集合 (action set:

[A])を作る．[A]の分類子を対象に獲得報酬に基づくパラメータ更新が行われ，その結果

が [P ]に反映される．
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分類子

XCS の分類子 cl は IF–THEN ルールとそのルールを評価するために必要となるパラ

メータ群から構成される．入力および出力は一般に 0 または 1 からなるビット列で構成

されるため，IF–THEN ルールの条件部 (condition: C) は入力ビット長 L に合わせた

C ∈ {0, 1,#}L の形式を取る．ただし，# は任意 (don’t care) の値を表す記号であり，

これを組み込むことにより複数の入力状態に照合する条件部を生成することが可能であ

る．例えば，“10###” なる条件部は “10000”, “10001”, “10010”, “10011”, “10100”,

“10101”, “10110, “10111”の 8通りのビット列を表現する．さらに IF–THENルールの

行動部 (action: A)は取りうる行動の値の中から一つのみを取ることができる．また，パ

ラメータ群は IF–THENルールを実行した際に獲得される報酬の予測値 (prediction: p),

その pからの実際に獲得した報酬 ρからの誤差 (error: ϵ), 適合度 (fitness: F ), 学習回数

(experience: exp), 最終学習エピソード (timestamp: ts), 行動集合に同時に含まれた分

類子数 (actionset size: as)および重合度 (numerosity: n)からなる．分類子 clのそれぞ

れのパラメータ ∗は式中で cl.∗と表される．

3.3.2 学習メカニズム

図 3.5に XCSの学習メカニズムの概要を示す．分類子を初期生成した後に，入力との

照合, 出力決定, 正確性評価, 分類子の一般化, 新規分類子生成, 分類子削除の 6ステップ

を繰り返すことにより正確な分類子の獲得を目指す．

1) 実行部

実行部は入力された状態に対し行動を選択し出力する．状態が入力されると [P ]の中か

ら入力された状態と照合する分類子のみを取り出し，[M ]を生成する．ただし，入力と分

類子の各要素において 0あるいは 1が一致した場合あるいは分類子の要素が #である時

に照合したと判定される．このアルゴリズムを Algorithm 1に示す．2行目でそれぞれの

属性において照合を行い，一つでも異なる場合には 3行目で非照合と判定し，全ての属性

において一致したならば，6行目で照合と判定される．この時，照合した分類子集合が持

つ行動の数がハイパーパラメータ θmna を下回った場合，被覆 (covering)と呼ばれる分類

子を生成する操作が入る．被覆で生成される分類子の条件部 C は入力の各要素を独立に

確率 P# で#に変更したものを設定される．条件部 Aは [M ]を構成する分類子が持たな

い行動の中からランダムに選択され設定される．パラメータ p, ϵ, F, exp, as, nはそれぞれ

初期値 pI , ϵI , FI , 0, 1, 1に設定され，tsは現在の Iteration（現在までに用いた学習データ

の個数を意味する）が設定される．

次に出力する行動を決定する．XCSはコンプリートアクションマップなため学習時は
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初期生成

Step 1: 入力との照合

分類子集合

Step 2: 出力決定

Step 3: 正確性評価

Step 5: 新規分類子生成

Step 6: 分類子削除

入力

出力

報酬

Step 4: 分類子の一般化

環
境

図 3.5 XCSの学習メカニズム

Algorithm 1 分類子照合 (Does Match)

1: for each attribute x in cl.C do

2: if (x ̸= # and x ̸= the corresponding attribute in input) then

3: return false: 非照合

4: end if

5: end for

6: return true: 照合

行動はランダムに決定される．しかし検証時には正しいと推測される行動を選択する必要

がある．行動 ai ごとに予測配列 (prediction array: P (ai))を下式によって算出し，その

値を用いて ϵ-greedy[85]で行動を選択する．

P (ai) =

∑
clk∈[M ]|ai

clk.p× clk.F∑
cll∈[M ]|ai

cll.F
(3.1)

ϵ(XCSにおいてはハイパーパラメータ pexplr)の確率で P (ai)の値に関係なくランダムに

選択し，1−ϵの確率で P (ai)の中で一番大きな値を持つ行動を選択する．ただし，[M ] |ai

は，[M ]内で行動部に行動 ai をもつ分類子の集合であり，[M ]内に存在しない行動の予測

報酬は nilとされ行動選択の対象とならない．このアルゴリズムを Algorithm 2に示す．

1行目で行動の選択方法を確率的に決め，2行目のランダム選択あるいは 4行目の期待値
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Algorithm 2 行動選択 (Select action)

1: if RandomNumber[0,1) < pexplr then

2: return a ronedomly chosen action from those notnil in P (a): ランダムに行動

選択

3: end if

4: return the best action in P (a): 期待値の高い行動の選択

XCS
入力: 011

(if) 0#1 (then) 1    100%

(if) #1# (then) 0        0%
入力 出力

(if) ##1 (then) 1      95%

(if) 01# (then) 0      10%

ルール集合[P]
正解率

(if) 0#1 (then) 1    100%

入力 出力
照合集合[M]

正解率

(if) 1#0 (then) 1      95%
(if) 10# (then) 0        0% (if) ##1 (then) 1      95%

(if) 01# (then) 0      10%
(if) #1# (then) 0        0%
出力:0

出力:1

出力: 1

行動集合[A]

図 3.6 入力との照合と出力の決定

の高い行動選択を行う．[M ]を構成する分類子の中から選択された行動を持つ分類子のみ

を抜き出し [A]を生成するとともに，選択した行動 ai を環境に出力し実行部は終了する．

図 3.6 に入力との照合から [A] の生成までを図示したものを示す．この図の [P ]

において，入力 “011” に照合する分類子は {C : #1#, A : 0}, {C : 01#, A : 0},
{C : 0#1, A : 1}, {C : ##1, A : 1}の 4つである．この 4つの分類子で [M ]を生成し，

出力毎に分ける．出力が 0の分類子よりも出力が 1の分類子の方が正解率が高いため，出

力 1を持つ分類子で [A]を生成する．

2) 強化部

行動を出力した結果得られた報酬 ρに基づいて [A]を構成する分類子のパラメータを更

新する．更新対象の分類子 clの更新回数 expを 1だけ増加させた後，p, ϵ, asの順で更新

する．ここで，β(β ∈ [0, 1])は学習率と呼ばれ，システムの学習速度に寄与する．

cl.p← cl.p+ β(ρ− cl.p) (3.2)

cl.ϵ← cl.ϵ+ β(|ρ− cl.p| − cl.ϵ) (3.3)

cl.as← cl.as+ β(
∑
c∈[A]

c.n− cl.as) (3.4)
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XCS

報酬

入力 出力 獲得報酬
(if) 01# (then) 1:    R,       R,       R, …  100% 正確

正確性正解率

行動集合[A]

正解時報酬: R
不正解時報酬: 0

正解 正解 正解

図 3.7 正確性の評価

ただし，cl.expが 1/β よりも小さい時上記のWidrow-Hoffの更新式を下記の様に学習率

を増やし学習速度を速めるMoyeme adaptive modifee (MAM)が行われる [86]．

cl.p← cl.p+ (ρ− cl.p)/cl.exp (3.5)

cl.ϵ← cl.ϵ+ (|ρ− cl.p| − cl.ϵ)/cl.exp (3.6)

cl.as← cl.as+ (
∑
c∈[A]

c.n− cl.as)/cl.exp (3.7)

次に，分類子の正確性 (accuracy : κ)を求め F を更新する．ただし，ϵ0 は正確性の基準

を定めるハイパーパラメータであり α(α ∈ [0, 1])および ν(ν ∈ (0,+∞))は不正確な分類

子における正確性の低下率を制御するハイパーパラメータである．

κ(cl) =

{
1 if ϵ < ϵ0

α
(

ϵ
ϵ0

)−ν

otherwise
(3.8)

図 3.7に分類子の正確性の評価を示す．分類子 {C : 0#, A : 1}は常に報酬 Rを獲得する

（正解と評価される）分類子である．常に報酬 R が獲得さればらつきが無く ϵが ϵ0 を下

回るため，正確（accurate）と判定され κ = 1となる．F は先に求めた絶対的な正確性で

はなく下記で求める相対的な正確性 κ′ によって求められる．

κ′(cl) =
κ(cl)× cl.n∑

clA∈[A] κ(clA)× clA.n
(3.9)

ここで，κおよび κ′ は再帰的な更新式ではなく，分類子 cl のその時の状態（パラメータ

の値）に基づいて計算されるため，κ(cl), κ′(cl)と表される．F は下式の様に更新される．

cl.F ← cl.F + β(κ′(cl)− cl.F ) (3.10)

F は 1が最大値であり大きい値を取るほど [A]内に，正確性が高い競合する分類子がなく

照合範囲が重複していないことを示す．照合範囲に重複がなければ少ないルール数で全て

の入力に対応が可能である．以上で強化部の操作は終了する．
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XCS

(if) ##1 (then) 1
(if) #01 (then) 1
(if) 0#0 (then) 1

入力 出力

(if) ##1 (then) 1
(if) 0#0 (then) 1

入力 出力

ルール集合[P]から削除

行動集合[A]

行動集合[A]

図 3.8 分類子の包摂

3) 発見部

発見部では包摂による分類子の縮約と遺伝的アルゴリズムによる新たな分類子の生成と

F の低い分類子の削除による [P ]の最適化が行われる．

包摂は [A]内の分類子を [A]内でより一般化された C を持つ分類子に縮約する機構で

ある．[A]を構成する分類子の中で評価回数が閾値 θsub よりも大きく，正確であり，[A]

内の分類子で C の #記号の数が一番多い条件を満たす分類子を包摂元の分類子として選

択する．

• cl.exp > θsub

• κ = 1

• [A]内の分類子で C の #記号の数が一番多いこと．

ただし 3番目の条件については，同数の #記号を持つ分類子が複数ある場合にはランダ

ムで選択する．2 つの分類子 clgen と clspec において，各要素 C[i] で clgen.C[i] が # 記

号あるいは clgen.C[i] と clspec.C[i] が同値であれば clgen は clspec を一般化した形式で

あると定義される．[A] の分類子の中で他の分類子よりも一般化された形式の分類子が

包摂元として選ばれた場合に，選ばれなかった分類子の内で選ばれた分類子が一般化さ

れた形となる分類子は包摂元の分類子に包摂される．包摂される分類子の n は包摂元の

分類子の n に合算された後，包摂される分類子は削除される．図 3.8 に分類子の包摂を

示す．この図に示されている 3 つの分類子は全て正確と判定されているとする．分類子

{C : ##1, A : 1}は一番 #の数が多いので包摂元の分類子となる．この分類子は 3番目

のビットが 1であるので分類子 {C : #01, A : 1}は包摂対象となり，{C : 0#0, A : 1}は
包摂対象とならない．包摂対象となった分類子 {C : #01, A : 1}は [P ]から削除される．

GAは [A]内の分類子の前回の GAからの経過した学習エピソード数の平均がパラメー
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Algorithm 3 GAにおけるルーレット選択 (Select offspring)

1: fitnessSum← 0: 合計計算用

2: for each classifier cl in [A] do

3: fitnessSum← fitnessSum+ cl.F

4: end for

5: choicePoint← RandomNumber[0, 1) ∗ fitnessSum: 選択点の決定

6: fitnessSum← 0

7: for each classifier cl in [A] do

8: fitnessSum← fitnessSum+ cl.F

9: if fitnessSum > choisePoint then

10: return cl: 分類子の選択

11: end if

12: end for

タ θGA を超えた場合に行われる．GAの処理は以下の通りである．分類子の適合度 F の

[A] 内における比率を選択確率として，ルーレット選択を用いて 2 つの親個体を選択し，

それらを複製し 2つの子個体を生成する．[A]内の分類子の前回の GAから経過した学習

エピソード数の平均がハイパーパラメータ θGA を超えた時に新たな分類子の生成と分類

子の削除（[P ]の整理）が行われる．[A]から 2つの分類子を [A]内での F の比率を選択

確率としたルーレット選択を用いて選択する．このアルゴリズムを Algorithm 3に示す．

2行目から 3行目で全体の fitnessSumを計算し，5行目で選択点を決める．7行目から

8行目は 2行目から 3行目と同様に計算し，9行目で選択点と比較し選択する分類子を決

定する．選択した 2 つの分類子それぞれを複製し新たな分類子を生成する．ここでハイ

パーパラメータ χで表される確率で新たに生成した分類同士で 2点交叉する．2点交叉は

それぞれの分類子の C を先頭から x番目から y 番目 (0 ≤ x, y < L)を入れ替える．ここ

で，各子個体のパラメータ p, ϵの値は 2つの親個体の平均値に，F は親個体の平均に対し

て小さな値（一般的には 0.1[86]）を掛けた値を設定する．これにより，子個体は親個体の

値を引き継ぎつつも初期値に近い値を持ち，行動決定などに強い影響を持たない．また，

n, expは初期値である 1および 0に設定される．この時，子個体の条件部および行動部を

遺伝子としてとらえ，確率 χで子個体の条件部を 2点交叉させる．交叉位置はランダム

に選ばれる．このアルゴリズムを Algorithm 4 に示す．1, 2 行目において親個体を選択

し 3, 4行目においてコピーによって子個体の候補を生成する．5, 6行目において n, exp

を初期値に設定する．8から 19行目において 2点交叉を行う．20から 25行目において

p, ϵ, F の値を決定する．また，27, 28行目において F を低下させる．

また突然変異をそれぞれの子個体の条件部の各ビットと行動部に対しそれぞれ確率 µ
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Algorithm 4 子個体の生成

1: parent1 ← Select offspring in [A]: 親個体の選択

2: parent2 ← Select offspring in [A]: 親個体の選択

3: child1 ← copy parent1: 子個体の生成

4: child2 ← copy parent2: 子個体の生成

5: child1.n = child2.n← 1: 初期値設定

6: child1.exp = child2.exp← 0: 初期値設定

7: if RandomNumber[0, 1)< χ then

8: x← RandomNumber[0, 1) × length of child1.C + 1

9: y ← RandomNumber[0, 1) × length of child1.C + 1

10: if x > y then

11: switch x and y

12: end if

13: i← 0

14: while i < y do

15: if x ≤ i and i < y then

16: switch child1.C[i] and child2.C[i]

17: end if

18: i++

19: end while

20: chilc1.p← (parent1.p+ parent2.p)/2

21: chilc1.ϵ← (parent1.ϵ+ parent2.ϵ)/2

22: chilc1.F ← (parent1.F + parent2.F )/2

23: child2.p← child1.p

24: child2.ϵ← child1.ϵ

25: child2.F ← child1.F

26: end if

27: child1.F ← child1.F × 0.1

28: child2.F ← child2.F × 0.1

– 25 –



XCS

(if) # 0# (then) 1
(if) # 01 (then) 0

(if) # 01 (then) 1
(if) 0 0# (then) 1

accurateなルール

(if) # 0# (then) 1
(if) 0 01 (then) 1

交叉

突然変異

入力 出力

行動集合[A] ルール集合[P]

(if) #0# (then) 1:   未評価
(if) #01 (then) 0:   未評価

(if) 00# (then) 1:   accurate

(if) #1# (then) 0:  inaccurate

入力 出力

(if) #01 (then) 1:   accurate

(if) 0## (then) 0:  inaccurate

accuracy

優先的に
削除

優先的に
削除

図 3.9 GAによる分類子の生成と削除

で起こし子個体を再構成する．突然変異が起こった場合，条件部においてはそのビットが

#であれば入力値に，#でなければ #に変更する．行動部においては，他の取りうる行

動の中からランダムに選ばれる．ただし，生成された 2つの子個体の分類子が 2つの親個

体のどちらかにでも包摂される関係にある時，その子個体は親個体に包摂され親個体の n

が増加する．そうして生成された子個体を [P ]に追加し，ミクロ分類子の数 nの合計がパ

ラメータ N を上回った場合は適合度 F が低いものから優先的に削除する．分類子 cl の

削除の選択確率 (deletion vote)は以下の様に算出される．

cl.exp > θdel および cl.F/cl.n < δ × avF itennInPopulationを満たす時

deletion vote = cl.as× cl.n× avF itnessInPopulation/(cl.F/cl.n) (3.11)

どちらか一方でも満たさない時

deletion vote = cl.as× cl.n (3.12)

ただし，avF itnessInPopulation は [P ] 中の分類子の適合度の合計を重合度の合計で

割ったもの，δ(δ ∈ [0, 1])は分類子の削除を制御するパラメータである．cl.F/cl.nが小さ

い分類子すなわち過剰に一般化された分類子を優先的に削除する．ここでいう分類子の数

とはミクロ分類子の数である重合度 nを表し，削除対象になると重合度を 1減らし，重合

度が 0になるとその分類子は [P]から削除される．

図 3.9 に GA による分類子の生成と削除を示す．左側が分類子の生成を，右側が分

類子の削除を示す．左側の図より，交叉と突然変異を経て分類子 {C : #01, A : 1} と
{C : 00#, A : 1}に似た分類子 {C : #0#, A : 1}と {C : #01, A : 0}が生成される．生
成された分類子は [P ]に挿入される．右側の図より，ルーレット選択に基づいて不正確な

分類子が優先的に削除される．
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3.3.3 アルゴリズム

XCSのアルゴリズムを Algorithm 5に示す．XCSは環境から入力された状態に照合す

る分類子を [P ]の中から抜き出し（2行目），[M ]を生成する（3行目）．4行目から 6行

目で P (action) を基に決定した行動を有する分類子を [M ] から抜き出し，[A] を生成す

る．7行目から 19行目にかけて，選択した行動を環境に対して出力し得られた報酬を用

いて [A]の分類子のパラメータを更新し学習を行う．その後，包摂条件や GAの条件を満

たした場合に [A]の分類子を対象として，包摂や GAを行う（20行目から 24行目）．上

記の流れを 1 学習エピソードとして，学習および GA による生成と淘汰を繰り返すこと

によって，環境に適した分類子集団を獲得する．
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Algorithm 5 XCSのアルゴリズム

1: while (! end of iterations) do

2: state ← environment: 環境から状態 stateを受け取る

3: generate [M ]: [P ]から stateに照合する分類子を選択

4: P (ai) =
∑

clk∈[M ]|ai
clk.p × clk.F/

∑
cll∈[M ]|ai

cll.F : [M ]から各行動の予測値を

算出

5: action ← P (action): P (action)から行動を選択

6: generate [A]: [M ]から actionに照合する分類子を選択

7: reward ← execute action: 行動を実行し，環境より報酬を獲得

8: for all classifier cl in [A] do

9: cl.p← cl.p+ β(ρ− cl.p)

10: cl.ϵ← cl.ϵ+ β(|ρ− cl.p| − cl.ϵ)

11: cl.as← cl.as+ β(
∑

c∈[A] c.n− cl.as)

12: cl.exp← cl.exp+ 1

13: if ϵ < ϵ0 then

14: κ(cl) = 1

15: else

16: κ(cl) = α (ϵ/ϵ0)
−ν

17: end if

18: κ′(cl) = κ(cl)× cl.n/(
∑

x∈[A] κ(x)× x.n)

19: cl.F ← cl.F + β(κ′(cl)− cl.F )

20: if cl.exp > θsub and κ = 1 then

21: subsumptionF lag = true

22: end if

23: end for

24: if subsumptionF lag = true then

25: run subsumption: [A]内の分類子を対象に包摂を実行

26: end if

27: if run GA then

28: generate new classifiers: 子個体の生成

29: delete classifier: 削除

30: end if

31: end while
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第 4章

問題設計

4.1 Multiplexer問題

第 2章で挙げた不確実性を模擬する問題として学習分類子システムにおいてベンチマー

ク問題として扱われるMultiplexer問題 [87]を本研究で対象とする．この問題では，入力

長 l = k + 2k(ただし k は任意の自然数定数)ビット (b0b1...bl−1)のうち，先頭 k ビット

(b0b1...bk−1)を 10進数に変換した値を dとして，先頭から k+ d番目のビット bk+d の値

を正答とする問題である．例えば図 4.1に示す様に，l = 11(k = 3)である 11-Multiplexer

問題において，“01000110010”なる入力が与えられた場合，b0b1b2 → “010”を 10進数

に変換して d = 2となり，よって b2+3 = b5 = 0を出力した場合に正答となる．また，先

頭 k ビットをアドレスビット，後半 2k ビットをリファレンスビットと呼ぶ．この問題に

おいてアドレスビットである先頭 k ビット (b0b1...bk−1)と，k + dビット目 (bk+d)のみ

が出力に寄与し，他のビットは出力に寄与しないため値を問わない．11-Multiplexer問題

の場合，アドレスビットである先頭 3 ビットと，それによって決定されたリファレンス

ビットの内の 1ビットの合計 4つのビットのみが出力に寄与する．よって，XCSは表 4.1

に示す様に，出力に寄与しないビットを#(“don’t-care”)記号で置き換えた一般化された

条件-行動則を獲得することが期待される．このようなルールは最適解と呼ばれる．なお，

010 00110010
アドレスビット リファレンスビット

0   1   2   3  4   5   6   72(10)

図 4.1 11-Multiplexer問題
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11-Multiplexer問題における最適解は，出力に寄与する 4ビットの組み合わせと，0,1の

行動による正答の場合，誤答の場合を考慮した，計 24 × 2 = 32個存在する．

表 4.1 11-Multiplexer問題における最適解

条件部 行動部 条件部 行動部

0000####### 0 100####0### 0

0000####### 1 100####0### 1

0001####### 0 100####1### 0

0001####### 1 100####1### 1

001#0###### 0 101#####0## 0

001#0###### 1 101#####0## 1

001#1###### 0 101#####1## 0

001#1###### 1 101#####1## 1

010##0##### 0 110######0# 0

010##0##### 1 110######0# 1

010##1##### 0 110######1# 0

010##1##### 1 110######1# 1

011###0#### 0 111#######0 0

011###0#### 1 111#######0 1

011###1#### 0 111#######1 0

011###1#### 1 111#######1 1

Multiplexer問題は回路の動作から作られた問題であるため，（不確実性を伴う）実問題

とは直接的な関係はないが，上記で示した様に簡潔なルールの獲得によって一般化能力を

測ることができるため，知識獲得のベンチマーク問題として適している．さらに，獲得す

べき簡潔なルールが分かっているため，下記に示す様に不確実性を模擬しても，適切に簡

潔なルールを獲得できるかにより，その手法の獲得した知識の正当性の裏付けになる．

4.2 対象とする不確実性の模擬

XCSは図 3.1に示す様に観測対象である環境と XCSは入力, 出力および報酬で情報を

やりとりするフレームワークのため，入力, 出力および報酬において不確実性を模擬する．

入力あるいは出力に対して値を変更するノイズを付加することで (i)入出力における不確

実性を，報酬に対して乱数を付加することで (ii)判定の信憑性における不確実性を模擬す

る．以下，Multiplexer問題上に模擬したそれぞれの不確実性について説明する．
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環境

データセット

+
正解/不正解
判定(報酬)

学習器
入力

出力

報酬

入力: 01000110110 入力: 01001110010

出力: 0出力: 0

報酬: R報酬: R

不正解
の関係

正解の評価

図 4.2 入力における不確実性の模擬

環境

データセット

+
正解/不正解
判定(報酬)

学習器
入力

出力

報酬

入力: 01000110110 入力: 01000110110

出力: 1出力: 0

報酬: R報酬: R

不正解
の関係

正解の評価

図 4.3 出力における不確実性の模擬

4.2.1 入力における不確実性の模擬

Multiplexer問題では l ビットの入力が与えられる．本研究では入力における不確実性

を図 4.2の様に，入力の各ビットにおいて独立の確率 PI で値が変化するノイズとして模擬

する．上記にある様にMultiplexer問題では k+ 1ビットのみが出力に寄与し l− (k+ 1)

ビットはどのような値を取っても構わないため，出力に寄与するビットが変化した場合に

は正解となる出力が変化する場合があるが，出力に寄与しないビットのみが変化した場合

には正解となる出力に変化はない．

4.2.2 出力における不確実性の模擬

Multiplexer 問題において出力は 0 および 1 の 2 種類の 2 クラス分類問題であり，一

方が正解, 他方が不正解となる．本研究では出力における不確実性を図 4.3の様に，確率

PO で値を変化させることで模擬する．つまり確率 PO で正解/不正解が変化する．これ

は入力における不確実性とは異なり，入力の値によって正誤が変化する確率は影響を受け

ない．

4.2.3 判定の信憑性における不確実性の模擬

報酬を正解/不正解の 0/1000 ではなく正答率を模したばらつきを持った値とする．本

研究では判定の信憑性における不確実性を図 4.4の様に，本来の報酬に対し乱数を付加し
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環境

データセット

+
正解/不正解
判定(報酬)

学習器
入力

出力

報酬

入力: 01000110110 入力: 01000110110

出力: 0出力: 0

報酬: R + 𝜎𝑅報酬: R 曖昧な
評価

図 4.4 判定の信憑性における不確実性の模擬

て模擬する．本論文において特に言及が無いときには乱数として平均 0で標準偏差が σR

のガウス分布 N(0, σ2
R)を想定する．

4.3 評価基準

正しさ・適応性を測るために正答率 (Correct rate)の平均を，解釈性を測るために分類

子数 (Population size) の平均, 最適解集合 [O] を獲得した試行数の平均, 最大適合度 F

の分類子数の平均を評価基準とする．それぞれの指標を採用した意図を以下に説明する．

ただし正答率の平均および分類子数の平均について，それらの値は 100学習ステップで移

動平均を取ったものに対し，学習データの生成や実行部における学習時の行動選択および

発見部における GAに関係する乱数を生成するシードを変えた試行の平均を用いる．

• 正答率の平均
分類問題に対する学習度合を評価するために，1学習エピソードが終了するたびに

学習データとは別の評価用データを与え，正解の行動を選択可能かを測定する．出

力が正解であれば 1 を不正解であれば 0 と評価する．平均を取った正答率が 1 に

近いほど環境からの入力に対して正しい行動を選択できていることを示す．また，

正答率が常に高ければ様々な入力に対して正しい行動を選択できるため適応性（網

羅性）が高いことが分かる．ただし，評価においては被覆無しの実行部のみが実行

され，行動選択は prediction arrayで一番値が高い行動が選択される．被覆, 強化

部および発見部が作動しないため分類子のパラメータは更新されず [P ] に影響は

ない．

• 分類子数の平均
分類子の一般化度合を [P ]を構成する分類子の数で評価する．1学習エピソードが

終了するたびに [P ]を構成する（マクロ）分類子の数を計測する．一般的に，正答

率が同じであれば，分類子数が小さいほど一般化が進んでいるが，大きいほど一般

化が進んでいないことを示す．ただし，この分類子数の平均の指標は GAで生成さ

れて間もない評価途中の分類子も含まれるため，表 4.1に示すような最適な分類子
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行動集合[A]

(if) 01# (then) 1:      0.9            
(if) 0#0 (then) 1:      0.05            
(if) #1# (then) 1:      0.01              
(if) ### (then) 1:      0.04                 

評価値𝐹

例) 入力: 011, 出力: 1の場合
行動集合[A]

(if) 01# (then) 1:      0.9            
(if) 0## (then) 1:      0.04            
(if) #10 (then) 1:      0.03              
(if) ##0 (then) 1:      0.02                 

評価値𝐹

例) 入力: 010, 出力: 1の場合

図 4.5 最大適合度 F の分類子

数よりも大きくなる．

• 最適解集合 [O]を獲得した試行数

本研究は知識発見を主眼にしており，その一つとして学習分類子システムによる一

般化された分類子の獲得を目的にしている．その目的が達成されたかをそれぞれの

試行の学習終了時点で表 4.1に示される様なMultiplexer問題における全ての最適

解 (最適解集合 [O]) を表す分類子の獲得について評価する．さらに，学習終了時

に [P ]を構成する分類子に対し F で降順にソートし上位 n個（11-Multiplexer問

題であれば上位 32個）全てが [O]の分類子であるかを評価する．この指標により

[O]を正確かつ保持すべき分類子としてシステムが認識していることを評価する．

• 最大適合度 F の分類子数の平均

データ全体を少数で簡潔なルールで表現することを目的としていることと XCSが

式 (3.9)から一つの入出力対において一つの（一般化された）分類子が照合する様

に学習することから，[88] を参考にして [A] の中で F が最大となる分類子を抜き

出す．適切に分類子が一般化され [O]が安定的に獲得できていれば [O]を構成する

分類子と同じ数（11-Multiplexer問題であれば 32個）となる．この操作によって

[P ]から手法に不正確と認識されている分類子, 正確だが [O]と異なった（効率の

悪い）一般化をされた分類子，評価回数の少ない分類子を除くことができる．この

指標により XCSが [O]を正確かつ保持すべき分類子としてシステムが認識してい

ることおよびその分類子を適切に抜き出せるかを評価する．図 4.5に最大適合度 F

の分類子の例を示す．分類子 {C : 01#, A : 1}は入力が “011”であっても “010”

であっても F が最大の分類子である．F が大きいほど XCS が適切な分類子であ

ると認識しているため，獲得された分類子の中で入力 “011”および “010”に対応

する分類子は分類子 {C : 01#, A : 1}であると言える．分類子は一般化によって複
数の入力に照合するため，この例の様に最大適合度 F の分類子が共通する場合が

ある．

実験に用いるデータは手法間で違いは無く，正答率の平均と分類子数の平均それぞれに
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ついて手法が異なっても同一の分散を持つ正規分布に従うとは限らないため多群検定とし

て Kruskal-Wallis検定と 2群検定として Brunner-Munzel検定を用いて有意性を判定す

る．ただし，有意水準は 1%とする．
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第 5章

入出力における
不確実性に対応可能な
学習分類子システム

入出力における不確実性において図 4.2および図 4.3からシステムに与えられる報酬の

種類は正解と不正解を表す R(1000と設定)と 0の 2種類のみであることに着目し，入出

力における不確実性を伴う環境においても認識した入力と出力の組み合わせにおける報酬

(0または 1000)を予測して学習する，推測報酬に基づく学習分類子システム (XCS based

on Estimated Reward: XCS-ER)を提案する．

正しい入出力 実際に認識された入出力

000, 0:  正解
010, 0:  不正解

入力出力
000, 0

000, 0

000, 0 010, 0

010, 0

データ1 データ2 データ3 データ4 データ5

不正確

認識と評価に齟齬

正解 不正解 -正解 -(if) 00# (then) 0:
データ1 データ2 データ3 データ4 データ5 正確性XCS

正確正解 -正解 -(if) 00# (then) 0:
データ1 データ2 データ3 データ4 データ5 正確性

正解

目標

XCS

図 5.1 入出力における不確実性を伴う場合
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分類子集合
[P]

行動集合[𝐴]入力: 010

if
01#, 1:       63           15
0##, 1:        3             5

66

正解と推測

照合集合
[M]

出力: 1

then 正解の回数 不正解の回数

20>

評価: 正解

図 5.2 XCS-ERの概要

5.1 入出力における不確実性に対するアプローチ

図 5.1 は入出力における不確実性を伴った場合の入出力に対する判定とそれに基づく

XCSの正確性判定および，目標とする不確実性に対処可能な XCSの正確性判定を示す．

上部では入出力における不確実性を伴う場合のデータを例示しており，データ 2 および

データ 4において不確実性により認識された入出力に対する正誤評価が異なる．このデー

タにおいて XCSは正確な分類子 {C : 00#, A : 0}が認識された入力が “000”の場合に照

合し，正解（報酬 R）と不正解（報酬 0）が混在し不正確と評価される．この様に入出力

における不確実性を伴うと，分類子が獲得した報酬（全体）の分布（形状・最大値や最小

値）は正確な分類子と不正確な分類子で比率は異なるものの同一なので，分類子の正確性

の判定に用いることが困難である．

この問題を解決するため，入出力における不確実性に対し，分類子が獲得した報酬全体

の分布ではなく，ひとつひとつの報酬の “正しさ”に着目し，分類子が本来獲得する報酬

を推測するアプローチを取る．入出力における不確実性を伴うため，正確な分類子であっ

ても報酬 0と R の両方を獲得するが，報酬を獲得した際に分類子が本来獲得すると推測

される報酬に上書きできれば，獲得する報酬は正確な分類子であれば 1種類のみ，不正確

な分類子であれば 0と R の両方となる．獲得された報酬ではなく，推測報酬を正確性の

判定に用いることで正しく分類子の正確性を判定できる．

図 5.2に XCS-ERの概要を示す．入力と出力が定まった時点つまり [A]が生成された

時点において評価回数が多い評価を採用する．図の例では正解の回数が不正解の回数を上

回っているため，{入力 : 010,出力 : 1}は正解と推測する．以下に，XCS-ERの詳細を

記す．
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環境

1) 実行部 2) 強化部

Prediction Array  P(A)

nil    42.5   nil   16.6
𝑃 00 𝑃 01 𝑃 10 𝑃(11)

Action selection

状態: 0011 行動: 01

3) 発見部

報酬

遺伝的
アルゴリズム

選択削除

パラメータ
更新(前半)
𝑇𝜌, 𝑀, 𝜖

包摂

報酬推測機構

Population [P]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

11##   00 32 .13 10 .09
#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92
1#01   10 24 .17 10 .15

Match Set [M]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92

Action Set [A]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

001#   01 27 .24 10 .03

パラメータ
更新(後半)

𝐸𝜌, 𝜖0

図 5.3 XCS-ERのアーキテクチャ

5.2 構成

5.2.1 アーキテクチャ

XCS-ERの XCSとの差分は強化部の報酬推測機構およびパラメータ更新と発見部の包

摂である．図 5.3の黒塗りの部分がその差分を表す．また，新設されたパラメータおよび

異なる方法で更新されるパラメータを明記している．XCS-ER は報酬推測により報酬に

伴う不確実性を低減し，分類子の正しい正確性の評価を図る．報酬を獲得すると直ちに報

酬推測に用いるパラメータを更新し，報酬推測を行う．推測結果を基に更新対象の分類子

の正確性に関わるパラメータを更新する．

5.2.2 分類子

XCS-ER の分類子は XCS の分類子が持つ C,A, p, ϵ, F, exp, ts, as, n に加えて，獲得

した報酬 reward の平均 M，正確性基準 ϵ0, 環境から報酬 reward を獲得した回数

Tρ=reward および推測報酬が推測した値が reward であった回数 Eρ=reward を持つ．た

だし，Tρ=reward, Eρ=reward はそれぞれ rewardの種類だけ存在する．つまり，2クラス

分類問題のMultiplexer問題では Tρ=0, Tρ=1000, Eρ=0, Eρ=1000 となる．
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5.3 学習メカニズム

5.3.1 強化部

パラメータ更新は p, exp, ts, as, n, Tρ=reward, M , ϵを更新する前半と Eρ=reward, ϵ0,

κ, κ′, F を更新する後半に分かれ，その間に報酬推測機構が動作する．パラメータ更新を

分け，報酬推測に用いるパラメータを報酬の獲得直後に更新することで，報酬推測に獲得

したばかりの報酬の情報を含めて用いることができるため，より安定した推測が行われる

ことが見込まれる．

パラメータ更新（前半）

パラメータ更新（前半）では報酬推測に必要となる分類子が獲得する報酬全体について

の情報を集める．パラメータ p, exp, ts, as, nについては XCSと同様の更新を行うが ϵに

ついては XCSの更新と異なる．パラメータの更新対象となる分類子は XCSと同様に [A]

を構成する分類子のみである．新設されたパラメータおよび ϵの更新について述べる．ま

ず報酬 rewardが与えられるとすべての分類子 cl ∈ [A]において cl.Tρ=reward を 1だけ

増加させ，報酬 rewardを獲得した回数を記録する．

cl.Tρ=reward ← cl.Tρ=reward + 1 (5.1)

次に獲得した報酬の平均値M を逐次的に求める．

cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp (5.2)

さらに ϵ を求めるために，cl.Tρ=reward を用いて分類子 cl が獲得した回数が一番多い報

酬を求める．分類子ごとに報酬を獲得した回数が異なるため，便宜上獲得した回数が一番

多い報酬を cl.mfr と表す．ϵは cl.mfr と cl.M を用いて

cl.ϵ← cl.ϵ+ β(|cl.mfr − cl.M | − cl.ϵ) (5.3)

と求められる．ϵが小さいほど特定の値の報酬を多く獲得し，大きいほど獲得報酬の偏り

が少ないことを表す．パラメータ更新（前半）のアルゴリズムを Algorithm 6に示す．3

行目でパラメータ p, exp, ts, as, nを XCSと同様に更新し，その後 Tρ=reward,M, ϵを更

新する．

報酬推測機構

入力に対する出力の評価はそれぞれ異なると想定し，XCS-ERは [M ]を構成する分類

子を分類子が持つ行動ごとに分けた集合（collectiveと呼ぶ）の評価回数を重みとした獲
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Algorithm 6 パラメータ更新（前半）

1: recieve reward: 環境より報酬を獲得

2: for all classifier cl in [A] do

3: update p, exp, ts, as, n: XCSと同様の更新

4: cl.Tρ=reward ← cl.Tρ=reward + 1

5: cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp

6: cl.ϵ← cl.ϵ+ β(|cl.mfr − cl.M | − cl.ϵ)

7: end for

[M]

state: 0011

C A M

#011 0 900

exp

50

001# 0 1000 30

#0#1 0 950 40

C A M

#01# 1 100

exp

20

#0#1 1 0 50

0#11 1 200 40

𝐶𝑅𝐴=0 = 941.7 𝐶𝑅𝐴=1 = 90.9>

図 5.4 報酬推測機構

得報酬の平均の加重平均を比較することにより，[A]が不確実性によらず認識した入力と

出力の組において獲得すべき報酬を推測する．加重平均 CRA=a は以下の様に求められ

る．ここで，XCS-ER は入力に対する正しい出力の正誤を認識できないことおよび学習

に用いられる [A]とは別に生成されることから，[M ]を構成する分類子を分類子が持つ行

動ごとに分けた集合を collectiveと呼ぶ．

CRA=a =

∑
cl∈[M ]|A=a cl.M × cl.exp∑

C∈[M ]|A=a C.exp
(5.4)

ここで，cl ∈ [M ] | A = aは [M ]を構成する分類子の中で行動が aである分類子 cl を表

す．評価回数を重みとすることで正解および不正解の回数の大小関係を把握することがで

きる．行動ごとに求められた CRA=a をソートし，その順番で collectiveが認識した入力

と出力の組において獲得すると推測される報酬を XCS-ERがこれまでに獲得した報酬を

ソートした順番に割り当てる．つまり，CRA=a が一番大きい行動が一番多く正解の評価

を獲得するため，正解の出力と推測される．Multiplexer 問題における図 5.4 の例では，

CRA=0 の方が CRA=1 よりも大きく，XCS-ERは 0と 1000の 2種類の報酬を獲得して

いるため，行動が 0の collectiveは報酬 1000を行動が 1の collectiveは報酬 0を獲得す

ると推測される．報酬推測機構のアルゴリズムを Algorithm 7に示す．1行目で [M ]を
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Algorithm 7 報酬推測機構

1: divide [M ]: 行動ごとに [M ]の分類子を collectiveに分割

2: for all collective [C] do

3: CRA=a = (
∑

cl∈[M ]|A=a cl.M × cl.exp)/
∑

C∈[M ]|A=a C.exp

4: end for

5: sort CR: 加重平均 CRを並び替え

6: estimate ρ′: 報酬 ρ′ の推測

collectiveに分割し，3行目で CRを求める．5行目および 6行目で CRの大小関係から

現在の行動の正誤を推測し，これまでに獲得した報酬を順に割り当てる．

パラメータ更新（後半）

報酬推測機構によって [A]が獲得すると推測した報酬値 ρ′ を用いて推測報酬が 1種類

の分類子のみを正確と判定する．報酬推測機構によって推測された回数 Eρ=reward を

cl.Eρ=ρ′ ← cl.Eρ=ρ′ + 1 (5.5)

と更新する．図 5.4の例において，行動 0が選ばれた場合に Eρ=1000 が行動 1が選ばれた

場合には Eρ=0 が更新される．

さらに，ϵ0 を次の手順で求める．{
cl.exp > 2numberof# × θRE

∃cl.Eρ=reward, cl.exp = cl.Eρ=reward
(5.6)

を満たす分類子の ϵから最大値Maxϵを求める．ただし，θRE は評価回数の下限を定め

るハイパーパラメータである．この条件は C にある #記号の数 (numberof#)に比例す

る回数の条件を設けることで，分類子が照合する入力のほぼ全てにおいて評価されること

を期待する．式 (5.6) の下側の条件によって推測報酬値 ρ′ が 1 種類の分類子のみが対象

となる．求めたMaxϵを用いて ϵ0 は

cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(Maxϵ− cl.ϵ0) (5.7)

と更新される．Maxϵとなる ϵを持つ分類子は式 (5.6)を満たし正確であると判断される

ため，それよりも ϵが小さい分類子も正確であるとみなす．この後，κ, κ′, F が更新され

る．パラメータ更新（後半）のアルゴリズムを Algorithm 8に示す．4行目において推測

報酬の獲得回数を記録し，5行目で正確とみなすべき分類子を調べ，6, 7行目においてそ

の分類子を正確と判定できる様に ϵ0 を設定するMaxϵを求める．11行目から 14行目に

おいて ϵ0, κ, κ
′, F を更新する．
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Algorithm 8 パラメータ更新（後半）

1: recieve ρ′: 推測報酬を獲得

2: initialize Maxϵ

3: for all classifier cl in [A] do

4: cl.Eρ=ρ′ ← cl.Eρ=ρ′ + 1

5: if cl.exp > 2numberof# × θRE and ∃cl.Eρ=reward, cl.exp = cl.Eρ=reward then

6: if Maxϵ < cl.ϵ then

7: Maxϵ = cl.ϵ

8: end if

9: end if

10: end for

11: for all classifier cl in [A] do

12: cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(Maxϵ− cl.ϵ0)

13: update κ(cl), κ′(cl), F : パラメータ更新（XCSと同様）

14: end for

5.3.2 発見部

包摂

分類子は包摂されるとその分類子に関する情報は全て失われるため，包摂は慎重になさ

れるべきである．一般化度合いが高い（#記号の数が多い）分類子は多くの分類子を包摂

する可能性があるため，一般化度合いに応じた制限が必要となる．正確性はすべての照合

する入力において同一の評価である必要があるので，C にある#記号の数 (numberof#)

に比例する回数の条件を設けることで，分類子が照合する入力のほぼ全てにおいて評価さ

れることを期待し，XCSの包摂条件に対し cl.exp > 2numberof# × θRE を加え，

• cl.exp > θsub

• cl.exp > 2numberof# × θRE

• κ = 1

• [A]内の分類子で C の #記号の数が一番多いこと．

とする．これにより，XCSよりも慎重に包摂元の分類子を選択できる．
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5.4 アルゴリズム

XCS-ER のアルゴリズムを Algorithm 9 に示す．下線が引かれている部分が XCS か

らの変更点である．XCS-ER は環境から入力された状態に照合する分類子を [P ] の中か

ら抜き出し，[M ] を生成する（2, 3 行目）．P(action) を基に決定した行動を有する分類

子を [M ]から抜き出し，[A]を生成する（4から 6行目）．選択した行動を環境に対して

出力し得られた報酬を用いて [A] の分類子のパラメータを更新し学習を行う．8, 9, 10

行目はそれぞれ Algorithm 6 のパラメータ更新（前半）, Algorithm 7 の報酬推測機構,

Algorithm 8のパラメータ更新（後半）に対応する．その後，包摂条件や GAの条件を満

たした場合に [A]の分類子を対象として，包摂（17行目）や GA（20行目）を行う．包

摂条件では，包摂を行う分類子が包摂をする分類子のいずれよりも評価回数が多いかを確

認する（12行目）．上記の流れを 1学習エピソードとして，学習及び GAによる生成と淘

汰を繰り返すことによって，環境に適した分類子集団を獲得する．

5.5 実験

5.5.1 実験内容

XCS-ER は入出力における不確実性に対応可能なため第 4.2.1 項および第 4.2.2 項

の不確実性を扱う．それぞれの不確実性における不確実性の強度を表すパラメータ

が PI = 0, 0.05, 0.1, 0.2 と PO = 0, 0.1, 0.2, 0.25 の時および両不確実性を複合した

(PI , PO) = (0.05, 0.2)を扱う．ただし，PO = 0は PI = 0の不確実性を伴わない場合と

同様であるため省略する．また，不確実性の強度を以下の 2 種類のケースとした実験を

行う．

• ケース U: すべての入力と出力の組において均一の不確実性強度

• ケース V: 入力と出力の組ごとに PI あるいは PO を上限とした不確実性強度

ケース U (Uniform) では不確実性強度の強弱による手法の適応性を評価し，ケース V

(Various)では不確実性強度が均一でない場合における適応性を評価する．

5.5.2 実験設定

XCS で用いるパラメータは標準的に用いられている [89] のものを参考に以下のもの

を用いた．具体的な値は θmna = 2, P# = 0.35, pI = 0.01, ϵI = 0.01, FI = 0.01,

pexplr = 1.0, β = 0.2, ϵ0 = 10, α = 0.1, ν = 10, θsub = 20, θGA = 25, χ = 0.8,

µ = 0.04, N = 800, θdel = 20, δ = 0.1となる．XCS-ERで新設されたパラメータ θRE
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Algorithm 9 XCS-ERのアルゴリズム

1: while (! end of iterations) do

2: state ← environment: 環境から状態 stateを受け取る

3: generate [M ]: [P ]から stateに照合する分類子を選択

4: P (ai) =
∑

clk∈[M ]|ai
clk.p × clk.F/

∑
cll∈[M ]|ai

cll.F : [M ]から各行動の予測値を

算出

5: action ← P (action): P (action)から行動を選択

6: generate [A]: [M ]から actionに照合する分類子を選択

7: reward ← execute action: 行動を実行し，環境より報酬を獲得

8: update parameters (first half): パラメータ更新（前半）(Algorithm 6)

9: estimate reward ρ′: 報酬 ρ′ の推測 (Algorithm 7)

10: update parameters (second half): パラメータ更新（後半）(Algorithm 8)

11: for all classifier cl in [A] do

12: if cl.exp > θsub and κ = 1 and cl.exp > 2numberof# × θRE then

13: subsumptionF lag = true

14: end if

15: end for

16: if subsumptionF lag = true then

17: run subsumption: [A]内の分類子を対象に包摂を実行

18: end if

19: if run GA then

20: generate new classifiers: 子個体の生成

21: delete classifier: 削除

22: end if

23: end while

は入力長 Lに基づいて θRE = 2と定めた．Iterationは 1,000,000回，試行数は不確実性

が単体の時は 50, 不確実性が複合した場合は 5と設定する．また，評価基準は第 4.3節で

説明した正答率の平均, 分類子数の平均および最適解集合 [O]を獲得した試行数と最大 F

の分類子数の平均である．

5.5.3 実験結果

不確実性が伴わない場合 PI = PO = 0の時の正答率の平均と分類子数の平均を図 5.5

に，入力における不確実性が PI = 0.05, 0.1, 0.2（ケース U）の時の正答率の平均と分類

子数の平均をそれぞれ図 5.6, 5.7, 5.8に，sup{PI} = 0.05, 0.1, 0.2（ケース V）の時の正
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表 5.1 PI = PO = 0における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 47 (94%) 47 (94%) 32.02

XCS-ER 50 (100%) 50 (100%) 32

答率の平均と分類子数の平均をそれぞれ図 5.9, 5.10, 5.11に示す．それぞれの図の横軸は

Iteration を表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．また，それぞれ

における最適解集合 [O]を獲得した試行数と最大 F の分類子数の平均をそれぞれ表 5.1 -

5.7に示す．

不確実性を伴わない場合 (PI = PO = 0)，XCSおよび XCS-ERともに正答率の平均は

100%に達した．分類子数の平均については XCSは 99.1, XCS-ERは 97.6と XCS-ER

の方が小さいが (p < 0.01) ほぼ同程度である．[O] の獲得については上位 32 個の分類

子に限定しても，全ての試行において獲得した．また，最大 F の分類子数の平均は両

手法とも 32 となっている．このことから，不確実性を伴わない環境において XCSおよ

び XCS-ERともに分類子の正確性を正しく認識し分類子の一般化が可能であることが分

かる．

入力における不確実性 (PI)を伴う環境においての結果について述べる．ケース Uの場

合 PI = 0.05であれば XCS-ERは正答率の平均 100%, 分類子数の平均 96.6, [O]の獲得

試行数 50および最大 F の分類子数の平均が 32と不確実性を伴わない場合と同等の結果

を得られている．しかし，XCSは正答率の平均が 82.4%と 100%まで達しておらず分類

子数の平均が 574.6にまで増加し [O]の獲得試行数は 0であることおよび最大 F の分類

子数の平均が 32よりも大きいことから，不確実性の影響から正確な分類子を認識するこ

とができず一般化度合が低い分類子が多い．正答率の平均および分類子数の平均について

有意差が見られた．(p < 0.01) PI を上昇させると XCS-ERは PI = 0.2の場合において

正答率の平均が 69.9%と正しく行動を選択することができていなかった．入力に対して

正解の出力が分からないため，分類子を適切に一般化できていない．正答率の平均も分

類子数の平均も XCS-ERは XCSよりも良い結果であった．(p < 0.01) ケース Vの場合

XCS は sup{PI} = 0.05, 0.1, 0.2 のどの場合においてもケース U よりも悪化度合は少な

いものの，正答率の平均は 100%まで達さず分類子数の平均は増加した．また，[O]の獲

得試行数はどの場合においても 0であり最大 F の分類子数の平均の数が 32よりも大きな

値であった．XCS-ERは sup{PI} = 0.05, 0.1, 0.2のどの場合においても正答率の平均が

100%にまで達し，分類子数の平均も 100程度を維持し，ほとんどの試行において [O]を

獲得し最大 F の分類子数の平均も 32に近い値である．ケース Vでは全ての場合におい

て正答率の平均と分類子数の平均に有意差が見られた．(p < 0.01)

出力における不確実性 (PO)を伴う環境においての結果について述べる．出力における
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.5 PI = PO = 0

表 5.2 ケース U: PI = 0.05における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 56.08

XCS-ER 50 (100%) 50 (100%) 32

表 5.3 ケース U: PI = 0.1における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 50.16

XCS-ER 49 (98%) 49 (98%) 31.66

表 5.4 ケース U: PI = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.24

XCS-ER 0 (0%) 0 (0%) 14.88

不確実性が PO = 0.2, 0.3, 0.4（ケース U）の時の正答率の平均と分類子数の平均をそれぞ

れ図 5.12, 5.13, 5.14に，sup{PO} = 0.2, 0.3, 0.4（ケース V）の時の正答率の平均と分類

子数の平均をそれぞれ図 5.15, 5.16, 5.17 に示す．それぞれの図の横軸は Iteration を表

し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．また，それぞれにおける最適解

集合 [O]を獲得した試行数と最大 F の分類子数の平均をそれぞれ表 5.8 - 5.13に示す．

ケース U およびケース V のどちらの場合においても入力における不確実性を伴う場

合と同様の結果を得た．XCS はケース U およびケース V においても，正答率の平均は

100% まで達しておらず，分類子数の平均は不確実性を伴わない環境における値である
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.6 ケース U: PI = 0.05

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.7 ケース U: PI = 0.1

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.8 ケース U: PI = 0.2
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.9 ケース V: sup{PI} = 0.05

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.10 ケース V: sup{PI} = 0.1

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.11 ケース V: sup{PI} = 0.2
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表 5.5 ケース V: sup{PI} = 0.05における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 52.34

XCS-ER 50 (100%) 49 (98%) 32.00

表 5.6 ケース V: sup{PI} = 0.1における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 58.08

XCS-ER 50 (100%) 50 (100%) 32.00

表 5.7 ケース V: sup{PI} = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 52.40

XCS-ER 50 (100%) 49 (98%) 32.00

100から明らかに増加した値を取り，どの試行においても [O]を獲得できず最大 F の分類

子数の平均も 32よりも大きい．一方で XCS-ERは PO = 0.4（ケース U）を除き正答率

の平均は 100%近くを維持し，分類子は 100程度であり，ほとんどの試行で [O]を獲得し

最大 F の分類子数の平均が 32に近い値を取っていた．全ての場合において XCS-ERは

XCSよりも正答率の平均は高く，分類子数の平均は少なかった．(p < 0.01)

両不確実性においてケース Uとケース Vの比較から XCS-ERは不確実性 PI , PO の最

大値ではなく平均的な不確実性に適応範囲が依存することが分かる．平均的な不確実性が

PI = 0.1あるいは PO = 0.3までであれば XCS-ERは [O]を獲得する事が可能である．

これまでの結果から XCS-ERは入力における不確実性および出力における不確実性を

伴う環境に対応可能なため，入力における不確実性と出力における不確実性の組み合わせ

（(PI , PO) = (0.05, 0.2)）における結果について述べる．正答率の平均と分類子数の平均

を図 5.18 に示す．図の横軸は Iteration を表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数

の平均を表す．最適解集合 [O]を獲得した試行数と最大 F の分類子数の平均を表 5.14に

示す．

入力における不確実性あるいは出力における不確実性が単体で伴う場合の結果と同様

に，XCSは正答率の平均は 100%まで達しておらず，分類子数の平均は不確実性を伴わ

ない環境における値である 100から明らかに増加した値を取り，どの試行においても [O]

を獲得できず最大 F の分類子数の平均も 32 よりも大きい．さらに，XCS-ER は正答率

の平均は 100%に達し，分類子は 100程度であり，全ての試行で [O]を獲得し最大 F の

分類子数の平均が 32に近い値を取っていた．XCS-ERは XCSよりも正答率の平均は高
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.12 ケース U: PO = 0.2

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.13 ケース U: PO = 0.3

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.14 ケース U: PO = 0.4
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.15 ケース V: sup{PO} = 0.2

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.16 ケース V: sup{PO} = 0.3

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.17 ケース V: sup{PO} = 0.4
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表 5.8 ケース U: PO = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 52.62

XCS-ER 49 (98%) 47 (94%) 31.76

表 5.9 ケース U: PO = 0.3における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.78

XCS-ER 46 (92%) 32 (64%) 31.54

表 5.10 ケース U: PO = 0.4における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 47.06

XCS-ER 0 (0%) 0 (0%) 33.54

表 5.11 ケース V: sup{PO} = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 59.14

XCS-ER 50 (100%) 50 (100%) 32

表 5.12 ケース V: sup{PO} = 0.3における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 53.52

XCS-ER 50 (100%) 50 (100%) 32

表 5.13 ケース V: sup{PO} = 0.4における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 50.96

XCS-ER 50 (100%) 50 (100%) 32

く，分類子数の平均は少なかった．(p < 0.01)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.18 (PI , PO) = (0.05, 0.2)

表 5.14 (PI , PO) = (0.05, 0.2)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 49.8

XCS-ER 5 (100%) 4 (80%) 32.2

5.6 考察

5.6.1 XCSの入出力における不確実性への不適応

XCS が入出力における不確実性に適応できない原因は式 (3.3), (3.6) による ϵ の算出

と分類子の正確性の判定が式 (3.8)で表される様に予め定められた ϵ0 によることである．

図 5.19に PI = 0.05における正確で正しい分類子 {C : 0001#######, A : 1}の ϵの

値の遷移を示す．縦軸は ϵ, 横軸は更新回数 expを表す．式 (3.3)および (3.6)から ϵはそ

れまでの ϵを獲得した報酬 ρに近づける様に更新される．入出力における不確実性を伴う

問題において，正確な分類子であっても報酬 ρは 0および 1000を取る．そのため変動が

大きくなり，収束しない．さらに ϵ0 は予め定められる定数（本実験において ϵ0 = 10と

設定）であるため，不確実性の強度（本実験における PI および PO）についての情報が

無い場合では適切に設定することができない．不正確な分類子の ϵも同様に変動が大きい

ため，ϵ0 を大きな値に設定すると誤って正確と判定する場合が生じる．安定して正確と判

定される分類子がないため，XCSは不確実性を伴う問題に適応し一般化した分類子を獲

得できない．式 (3.8)から ϵが小さいほど κ(cl)は大きくなるつまり，F も大きくなるた

め，不確実性を伴わない場合に不正確と判定されるべき分類子よりも正確と判定されるべ
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図 5.19 XCSにおける正確な分類子の ϵ

き分類子の方が [P ]に残りやすいため，正答率の平均の悪化（低下）は分類子数の平均の

悪化（増加）よりも不確実性の影響を受けにくい．

5.6.2 XCS-ERの報酬推測の有効性とその限界

XCS-ER が入出力における不確実性を伴う問題において一般化した分類子を獲得しそ

れを保持し続けられるのは，強化部に導入した報酬推測機構によるものである．[M ] に

含まれる分類子はその時の入力に照合する分類子である．そのため，各分類子が照合し

た入力における評価される回数を合計すると，入力によってその出現頻度が大きく異な

らない限り，その入力において評価された回数が多くなる．図 5.20 の例では，分類子

{C : #011, A : 0}は入力 0011および 1011において評価され，分類子 {C : 001#, A : 0}
は入力 0010 および 0011 において評価され，分類子 {C : #0#1, A : 0} は入力 0001,

0011, 1001 および 1011 において評価される．これら 3 つの分類子に共通する入力は

0011のみである．加重平均から計算される CRA=0 は入力 0011における評価の影響が強

くなる．また，XCS-ERの ϵ0 の初期値は小さく設定されるため，すべての分類子の ϵが

ϵ0 を超えて不正確と判断されたとしても，不正確と判定されるべき分類子の ϵは正確と判

断されるべき分類子の ϵよりも大きいため，不正確な分類子の F は正確な分類子の F よ

りも小さい．F が小さい分類子から優先的に削除されるため [P ]に不正確と判定されるべ

き分類子は残りにくく正確と判定されるべき分類子は残りやすい．つまり正確な分類子ほ

ど exp が大きい傾向がある．そのため評価回数が少なく正確性を判定できない分類子や

不正確な分類子の影響が小さくなり，その時の入力における獲得報酬を推測可能である．
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図 5.20 XCS-ERの報酬推測機構

図 5.21(a) および 5.21(b) に PI = 0.05 および PO = 0.2 における [O] を獲得した試

行の XCS-ER に入力された状態に対する報酬推測機構の報酬推測の正答率を示す．こ

の推測率は評価指標の正答率の平均と同様に 100Iteration で移動平均を取ったものであ

る．縦軸は報酬推測の正答率, 横軸は Iterationを表す．PI = 0.05においても PO = 0.2

においても正答率は 100% に達している．このことから報酬推測機構の報酬推測によっ

て XCS-ERは入力された状態に対して正解となる出力を選択することができることが分

かる．

また，表 5.8から XCS-ERが [O]を獲得できていない試行が 1つある．この場合にお

ける報酬推測の正答率を図 5.22に示す．この試行において [P ]は過剰に一般化された分

類子に占められており，報酬推測機構が想定する [P ]の大半が正確な分類子で占められて

いるという仮定を満たしていなかった．これは，学習の初期において不確実性の影響が連

続して不正確な分類子であっても正確な分類子と判定されたため，報酬推測機構がその分

類子の影響を強く受けたことが理由である．表 5.2および 5.8から，連続的な不確実性の

影響への耐性を高めることが好ましいがほとんどの試行において [O] を獲得しているた

め，XCS-ER が導入した報酬推測機構は [O] を獲得するには十分な正答率を有している

と言える．

これらの結果から XCS-ERは入力における不確実性を伴う場合には PI = 0.05までで

あれば全ての試行で，PI = 0.1までであれば大半の試行で入力に対して正しい出力を選

択でき，分類子を正しく一般化し [O]を獲得する．出力における不確実性を伴う場合には

PO = 0.3までであれば大半の試行で入力に対して正しい出力を選択でき，分類子を正し

く一般化し [O]を獲得する．
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(a) PI = 0.05における報酬推測の正答率
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(b) PO = 0.2における報酬推測の正答率

図 5.21 報酬推測の正答率
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図 5.22 PO = 0.2における [O]を獲得できない場合の報酬推測の正答率

5.6.3 XCS-ERの新設されたパラメータ

XCS-ERはハイパーパラメータ θRE を持つ．この節では θRE の設定について述べる．

図 5.23から 5.26に出力における不確実性 (PO = 0.2)を伴う場合に θRE を 0, 2, 5, 10に

設定した際の正答率の平均と分類子数の平均を示す．図の横軸は Iterationを表し，縦軸

は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．θRE = 0 の場合において正答率の平均

が約 50%で分類子数の平均が 2と分類子が過剰に一般化されている．θRE = 0では評価

回数が少なくても ϵ0 のためのMaxϵの計算対象に入る．そのため，不正確な分類子が評

価回数が少ない内にMaxϵの対象となり ϵ0 が大きく設定され，不正確な分類子が正確と
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.23 θRE = 0

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.24 θRE = 2

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.25 θRE = 5
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 5.26 θRE = 10

判定される．

θRE = 2, 5の場合において，収束速度に若干の違いが見られるもののどちらも正答率の

平均が 100%に達し，分類子数の平均は 100程度と適切に学習ができている．

θRE = 10の場合において正答率の平均は 100%には届かず，分類子数の平均が 500程

度と分類子の一般化が行われていない．θRE が大きいと分類子が包摂元になる条件を満

たすまでに多くの評価回数を要することになり，正確な分類子による包摂が行われず nが

増えにくく，包摂が行われるときに比べ削除されやすくなる．また，θRE が大きいため過

剰な一般化が行われず θRE が小さい場合と比べて正答率の平均の低下度合は大きくない．

これらの結果から θRE を 2から 5程度の値に設定するのが好ましい．
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第 6章

判定の信憑性における不確実性に
対応可能な学習分類子システム

判定の信憑性における不確実性において図 4.4からシステムに与えられる報酬の種類は

0を中心としてばらつく分布と Rを中心としてばらつく分布であり，正確な分類子であれ

ばどちらか一方の分布のみに従う報酬を獲得するが，不正確な分類子であれば獲得する報

酬は両方の分布に従うものになることに着目し，報酬の範囲に基づく学習分類子システム

(XCS based on Range of Reward: XCS-RR)を提案する．

6.1 判定の信憑性における不確実性に対するアプローチ

図 6.1は判定の信憑性における不確実性を伴った場合の入出力に対する判定とそれに基

づく XCSの正確性判定および，目標とする不確実性に対処可能な XCSの正確性判定を

示す．上部では判定の信憑性における不確実性を伴う場合のデータを例示しており，全て

のデータにおいて不確実性により判定の値に差異がある．このデータにおいて XCSは正

正しい入出力 実際に認識された入出力

010, 1:  (100%)正解
入力出力

010, 1

高正解率

データ1 データ2 データ3

90%正解 85%正解

010, 1 010, 1

70%正解(if) 01# (then) 1:

XCS

(if) 01# (then) 1:

データ1 データ2 データ3

データ1 データ2 データ3

高正解率高正解率

目標

XCS

不正確
正確性

正確
正確性

図 6.1 判定の信憑性における不確実性を伴う場合
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Min Max

MaxMin

Min Max

獲得
頻度

評価獲得
頻度

獲得
頻度

評価

評価𝑀1…𝑀𝑛

𝑀1…𝑀𝑛

𝑀1…𝑀𝑛

他の分類子の𝑀 <Min
正確(高正解率)

Max < 他の分類子の𝑀
正確(低正解率)

不正確
Min< 他の分類子の𝑀 < Max

行動集合[𝐴]入力: 000 出力: 0分類子集合[P]

Min Max

1##, 1:     48   66  100

##0, 0:      3    14    32

𝑀

・・
・

#00, 0:     76   80    96
if then Min Max𝑀

#00, 0:     76   80    96
if then照合集合

[M]

[P]の分類子と比較

評価: 80点

図 6.2 XCS-RRの概要

確な分類子 {C : 01#, A : 0}が入力 “010”のみに照合するにもかかわらず，判定の値が

ばらつき不正確と評価される．特に 0と R の間の値を取る報酬では正解なのか不正解な

のかを判断することが難しい．

この問題を解決するため，判定の信憑性における不確実性に対し，ひとつひとつの報酬

で分類子の正確性を判断するのではなく，分類子が獲得した報酬全体の分布（形状・最大

値や最小値）つまり，分類子が獲得した報酬の範囲に基づいて正確性を判定するアプロー

チを取る．正確な分類子であれば，報酬は 0付近のみあるいは R 付近のみの一方を獲得

する．また，不正確な分類子が獲得する報酬は 0 付近および R 付近の両方を獲得する．

そのため，正確な分類子が獲得する報酬の範囲は不正確な分類子が獲得する報酬の範囲よ

りも狭い．XCSは獲得報酬が 1種類である分類子のみを正確と判定するが，獲得報酬の

範囲が狭い分類子を正確と判断できれば判定の信憑性における不確実性を伴う場合におい

ても，正しく分類子の正確性を判定できる．

図 6.2に XCS-RRの概要を示す．評価対象の [A]のルールをその時点での [P ]にある

分類子と比較し，評価対象の分類子が獲得した報酬全てが大きめなのか小さめなのかによ

り正確性を判定する．以下に，XCS-RRの詳細を記す．

6.2 構成

6.2.1 アーキテクチャ

XCS-RRの XCSとの差分は強化部のパラメータ更新と発見部の包摂である．図 6.3の

黒塗りの部分がその差分を表す．また，新設されたパラメータおよび異なる方法で更新さ

れるパラメータを明記している．分類子が獲得した報酬全体の分布に関する情報（最大値

および最小値）は報酬を獲得するたびに更新する必要があるため，パラメータ更新に組み
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環境

1) 実行部 2) 強化部

Prediction Array  P(A)

nil    42.5   nil   16.6
𝑃 00 𝑃 01 𝑃 10 𝑃(11)

Action selection

状態: 0011 行動: 01

3) 発見部

報酬

遺伝的
アルゴリズム

選択削除

包摂

Population [P]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

11##   00 32 .13 10 .09
#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92
1#01   10 24 .17 10 .15

Match Set [M]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92

Action Set [A]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

001#   01 27 .24 10 .03

パラメータ
更新

𝑀𝑎𝑥,𝑀𝑖𝑛,
𝑀, 𝑆, 𝜖, 𝜖0

図 6.3 XCS-RRのアーキテクチャ

込む．

6.2.2 分類子

XCS-RRの分類子は XCSの分類子が持つ C,A, p, ϵ, F, exp, ts, as, nに加えて，獲得し

た報酬の最大値, 最小値, 平均値, 標本標準偏差Max,Min,M, S を記録するパラメータ

を持つ．さらに第 5 章の XCS-RE と同様に分類子の正確性の基準となる許容誤差 ϵ0 を

持つ．

6.3 学習メカニズム

6.3.1 強化部

パラメータ更新

分類子が獲得した報酬全体の分布に関する情報を更新した後に，それを用いて分類子の

正確性を判定する．XCS-RR は報酬を獲得すると [A] を構成するすべての分類子におい

て報酬の範囲およびそのばらつきを把握するために，それぞれの分類子 cl がこれまでに

獲得した報酬から求まる最大値 cl.Max, 最小値 cl.Min, 平均 cl.M , 標本標準偏差 cl.S を

更新する．cl.M を
cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp (6.1)

と cl.S を
cl.S ←

√
(cl.exp− 1)× (ρ− cl.M)2/cl.exp (6.2)
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と逐次的に求める．この cl.S の値を cl.ϵとする．

上記で求めた，cl.Max, cl.Min, cl.M を用いて獲得した報酬の範囲が狭い分類子を探

索し，その分類子を正確な分類子であると見なし，ϵ0 を定める．まず [P ]の中で，expが

閾値 θsub よりも多い分類子を抽出し [P ′]を生成する．評価回数が少ないと適切にその分

類子が獲得する報酬の分布（特に最大値および最小値）を正しく求めることができないた

め，閾値による制限を設けた．[P ′]を構成する分類子数を |[P ′]|と表す．[A]を構成する

分類子の内 expが θsub 以上の分類子 cl が式 (6.3)と式 (6.4)のどちらか一方を |[P ′]|の
閾値 θRR%以上の回数満たした場合にその分類子 cl は正確であるとみなす．[P ′]には正

確で正解を導く分類子，正確で不正確を導く分類子および不正確な分類子の 3種類の分類

子が混在している．評価対象の分類子 cl が正確で正解を導く分類子であれば正確で不正

確を導く分類子と，正確で不正確を導く分類子であれば正確で正解を導く分類子と下記の

条件を満たすことを期待する．

(cl.Max < cl′.M) ∧
(
cl.Max <

cl′.Max+ cl′.Min

2

)
(6.3)

(cl.Min > cl′M) ∧
(
cl.Min >

cl′.Max+ cl′.Min

2

)
(6.4)

ただし，cl′ ∈ [P ′]である．式 (6.3)は分類子 clの最大値が他の分類子 cl′ の平均よりも小

さく範囲が狭いときに満たし，式 (6.4)は分類子 cl の最小値が他の分類子 cl′ の平均より

も大きく範囲が狭いときに満たす．図 6.4に正確な分類子の識別法を図示する．一番上の

分類子は R 付近の値の報酬のみを獲得し，真ん中の分類子は 0付近の値報酬のみを獲得

し，一番下の分類子は 0付近および R 付近の値の報酬を獲得している．一番上の分類子

は獲得した報酬のMinおよびMaxは共に他のルールの獲得した報酬の平均 µB , µC よ

りも大きい．真ん中の分類子は獲得した報酬のMinおよびMaxは共に他のルールの獲

得した報酬の平均 µA, µC よりも小さい．このことから 2つの分類子の獲得した報酬の範

囲は狭いため，両分類子は正確と判定される．一方で一番下の分類子はMinは他のルー

ルの獲得した報酬の平均 µA, µB よりも小さく，Maxは他のルールの獲得した報酬の平

均 µA, µB よりも大きいため，獲得した報酬の範囲が広いと分かる．このことからこの分

類子は不正確な分類子と判定される．正確な分類子の識別法のアルゴリズムを Algorithm

10に示す．2行目から 6行目で [P ′]となる分類子を抜き出しす．10行目で式 (6.3)の条

件，11行目で式 (6.4)の条件で分類子を比較する．17行目で分類子 cl が式 (6.3)の条件

あるいは式 (6.4)の条件を満たした回数により clの正確性を決める．

上記の条件により正確とみなされた分類子 clの中で最大の S をMaxS とし，[A]を構

成する分類子の ϵ0 を

cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(MaxS + E0 − cl.ϵ0) (6.5)
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0

Min, Max < 𝜇𝐴
Min, Max < 𝜇𝐶

R0
Min Max

𝜇𝐶

ルールC: (if) 0## (then) 0, 報酬Min: 0付近, Max: R付近, 𝜇𝐶: 
𝑅

2
付近

R
MaxMin

𝜇𝐴
ルールA: (if) 00# (then) 0, 報酬Min, Max, 𝜇𝐴: R付近

Min, Max > 𝜇𝐵
Min, Max > 𝜇𝐶

0
Min Max

𝜇𝐵
ルールB: (if) 1#1 (then) 0, 報酬Min, Max, 𝜇𝐵: 0付近

狭い報酬範囲

狭い報酬範囲

広い報酬範囲
Max > 𝜇𝐴, 𝜇𝐵
Min < 𝜇𝐴, 𝜇𝐵

報酬

確率

報酬

報酬

確率

確率

図 6.4 正確な分類子の識別

と更新し，条件を満たした分類子全てを正確と扱う．また，ϵ0 をMaxS から定数 E0 だ

け大きくすることにより，標本標準偏差のばらつきを考慮した設定にする．

6.3.2 発見部

包摂

包摂する分類子は包摂される分類子よりも一般化度合（#の数）が高いため，包摂され

る分類子が照合する入力に加えて他の入力にも照合する．[A]にある包摂される分類子の

評価回数よりも大きな評価回数を包摂する分類子に求めることで多くの入力において評価

されることを担保する．よって，包摂元として分類子が選択される条件に包摂対象となる

いずれの分類子の評価回数よりも大きいという条件を加え，

• cl.exp > θsub

• κ = 1

• cl.exp > sup{c.exp, c could subsumed cl}

とする．ただし，c could subsumed clは分類子 clが分類子 cを包摂できる事を表す．

6.4 アルゴリズム

XCS-RRのアルゴリズムを Algorithm 11に示す．下線が引かれている部分が XCSか

らの変更点である．XCS-RRは環境から入力された状態に照合する分類子を [P ]の中か
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Algorithm 10 正確な分類子の識別法

1: initialize [P ′]: [P ′]を空に初期化

2: for all classifier cl in [P ] do

3: if cl.exp > θsub then

4: add to [P ′]: [P ′]に追加

5: end if

6: end for

7: countCorrect = countIncorrect← 0

8: for all classifier cl in [A] do

9: for all classifier cl′ in [P ′] do

10: if (cl.Max < cl′.M) ∧ (cl.Max < (cl′.Max+ cl′.Min)/2) then

11: countIncorrect← countIncorrect+ 1

12: end if

13: if (cl.Min > cl′M) ∧ (cl.Min > (cl′.Max+ cl′.Min)/2) then

14: countCorrect← countCorrect+ 1

15: end if

16: end for

17: if countCorrect > |[P ′]| × θRR or countIncorrect > |[P ′]| × θRR then

18: cl is accurate

19: else

20: cl is inaccurate

21: end if

22: end for

ら抜き出し，[M ]を生成する（2, 3行目）．P(action)を基に決定した行動を有する分類子

を [M ]から抜き出し，[A]を生成する（4から 6行目）．選択した行動を環境に対して出力

し得られた報酬を用いて [A] の分類子のパラメータを更新し学習を行う．9, 10, 11 行目

は分類子 cl が獲得した報酬の最大値や最小値，平均値および標本標準偏差を求め，12行

目で標本標準偏差を ϵとしている．15行目は Algorithm 10の正確な分類子の識別法であ

る．16行目から 18行目で Algorithm 10によって正確とみなされた分類子の中で最大の

ϵを求めている．その値を用いて 20行目で ϵ0 を更新する．その後，包摂条件や GAの条

件を満たした場合に [A]の分類子を対象として，包摂（29行目）や GA（32行目）を行

う．包摂条件では，包摂を行う分類子が包摂をする分類子のいずれよりも評価回数が多い

かを確認する（24行目）．上記の流れを 1学習エピソードとして，学習及び GAによる生

成と淘汰を繰り返すことによって，環境に適した分類子集団を獲得する．
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Algorithm 11 XCS-RRのアルゴリズム

1: while (! end of iterations) do

2: state ← environment: 環境から状態 stateを受け取る

3: generate [M ]: [P ]から stateに照合する分類子を選択

4: P (ai) =
∑

clk∈[M ]|ai
clk.p × clk.F/

∑
cll∈[M ]|ai

cll.F : [M ]から各行動の予測値を

算出

5: action ← P (action): P (action)から行動を選択

6: generate [A]: [M ]から actionに照合する分類子を選択

7: reward ← execute action: 行動を実行し，環境より報酬を獲得

8: for all classifier cl in [A] do

9: update MinValue and MaxValue: 最大値および最小値の更新

10: cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp

11: cl.S ←
√
(c.exp− 1)× (ρ− cl.M)2/cl.exp

12: cl.ϵ = cl.S

13: update p, as, exp: パラメータ更新（XCSと同様）

14: end for

15: identificate classifier accuracy: 正確な分類子の識別 (Algorithm 10)

16: for all classifier cl in [A] do

17: calculate MaxS: 条件を満たした分類子の中で最大の ϵを求める

18: end for

19: for all classifier cl in [A] do

20: cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(MaxS + E0 − cl.ϵ0)

21: update κ(cl), κ′(cl), F : パラメータ更新（XCSと同様）

22: end for

23: for all classifier cl in [A] do

24: if cl.exp > θsub and κ = 1 and cl.exp > sup{c.exp, c could subsumed cl}
then

25: subsumptionF lag = true

26: end if

27: end for

28: if subsumptionF lag = true then

29: run subsumption: [A]内の分類子を対象に包摂を実行

30: end if

31: if run GA then

32: generate new classifiers: 子個体の生成

33: delete classifier: 削除

34: end if
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6.5 実験

6.5.1 実験内容

XCS-RR は判定の信憑性における不確実性に対応可能なため第 4.2.3 項の不確実性を

扱う．不確実性の強度を表すパラメータが σR = 0, 200, 700, 1500の時を扱う．また第 5

章における実験と同様に，不確実性の強度を以下の 2種類のケースとした実験を行う．

• ケース U: すべての入力と出力の組において均一の不確実性強度

• ケース V: 入力と出力の組ごとに σR を上限とした不確実性強度

ケース U (Uniform) では不確実性強度の強弱による手法の適応性を評価し，ケース V

(Various)では不確実性強度が均一でない場合における適応性を評価する．

6.5.2 実験設定

XCS で用いるパラメータは第 5.5.2 項で記した値と同様に θmna = 2, P# = 0.35,

pI = 0.01, ϵI = 0.01, FI = 0.01, pexplr = 1.0, β = 0.2, ϵ0 = 10, α = 0.1, ν = 10,

θsub = 20, θGA = 25, χ = 0.8, µ = 0.04, N = 800, θdel = 20, δ = 0.1である．XCS-RR

で新設されたパラメータ θRR は入力長 L に基づいて θRR = 10 と定めた．Iteration は

1,000,000回と設定する．また，評価基準は第 4.3節で説明した正答率の平均, 分類子数の

平均および最適解集合 [O]を獲得した試行数と最大 F の分類子数の平均である．

6.5.3 実験結果

不確実性が伴わない場合 σR = 0の時の正答率の平均と分類子数の平均を図 6.5に，判

定の信憑性における不確実性が σR = 200, 700, 1500（ケース U）の時の正答率の平均と

分類子数の平均をそれぞれ図 6.6, 6.7, 6.8に，sup{PI} = 200, 700, 1500（ケース V）の

時の正答率の平均と分類子数の平均をそれぞれ図 6.9, 6.10, 6.11に示す．それぞれの図の

横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．また，そ

れぞれにおける最適解集合 [O]を獲得した試行数と最大 F の分類子数の平均をそれぞれ

表 6.1 - 6.7に示す．

不確実性を伴わない σR = 0 場合，XCSは入出力における不確実性を伴わない場合と

同等なため省略する．XCS-RRは XCSと同様に正答率の平均 100%，分類子数の平均は

98.1であった．さらに，[O]を全ての試行において獲得し最大 F の分類子数の平均は 32

である．このことから，不確実性が伴わない環境において XCS-RRは分類子の正確性を

正しく認識し分類子の一般化が可能である．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.5 σR = 0

判定の信憑性における不確実性を伴う環境においての結果について述べる．XCS は

ケース U, B問わず全ての場合において正答率の平均は 100%に達さず，分類子数の平均

は不確実性を伴わない場合よりも明らかに増加したことに加え，[O]は全ての試行で獲得

されておらず最大 F の分類子数の平均は 32よりも大きい値を取っていた．XCS-RRは

ケース Uにおいて σR = 200の場合には正答率の平均 100%, 分類子数の平均 96.5, 全て

の試行において [O]を獲得し最大 F の分類子数の平均 32であるので不確実性を伴わない

場合と同等の結果を得た．この時，XCSよりも正答率の平均は高く，分類子数の平均は

低い．(p < 0.01) しかし，σR = 700, 1500と伴う不確実性の強度が高くなると正答率の

平均が 6割程度，分類子数の平均が 200を超え結果が悪化した．全ての試行において [O]

が獲得できず最大 F の分類子数の平均が 32よりも小さい値を取り，獲得された分類子は

過剰に一般化された分類子が多かった．ケース Vにおいては sup{σR} = 200, 700におい

て正答率の平均は 100% 近くであるが，分類子数の平均は sup{σR} = 700, 1500 では増

加した．[O]の獲得は sup{σR} = 200では全ての試行数でできており最大 F の分類子数

の平均は 32であるが，sup{σR} = 700, 1500の場合ではほとんどの試行において獲得で

きていなかった．

ケース Uとケース Vの比較から XCS-RRの適用範囲は，正答率の平均の観点では平

均的な不確実性に依存するが，一般化された分類子の獲得の観点から不確実性の強度の最

大値 (σR = 200程度)に依存することが分かる．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.6 ケース U: σR = 200

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.7 ケース U: σR = 700

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.8 ケース U: σR = 1500
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.9 ケース V: sup{σR} = 200

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.10 ケース V: sup{σR} = 700

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.11 ケース V: sup{σR} = 1500
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表 6.1 σR = 0における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 47 (94%) 47 (94%) 32.02

XCS-RR 50 (100%) 50 (100%) 32

表 6.2 ケース U: σR = 200における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 59.98

XCS-RR 50 (100%) 50 (100%) 32

表 6.3 ケース U: σR = 700における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.22

XCS-RR 0(0%) 0 (0%) 4.60

表 6.4 ケース U: σR = 1500における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 47.16

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 2.30

6.6 考察

6.6.1 XCS-RRの正確な分類子の識別

σR = 200 の判定の信憑性における不確実性を伴うデータにおいて XCS-RRは全ての

試行で [O] を獲得したが，σR = 700, 1500 の場合においては全ての試行で [O] を獲得で

きなかった．式 (6.3) および (6.4) にある様に XCS-RR は分類子の正確性を分類子が獲

得した報酬の最大値および最小値に基づいて決定する．図 6.12(a) および図 6.12(b) に

σR が 200, 700 の時の報酬の分布を示す．横軸は報酬の値を，縦軸はその報酬が獲得さ

れる確率を表す．赤色が正答時の報酬の分布，青色が誤答時の報酬の分布を表す．ガウ

ス分布は (−∞,∞)の範囲で値を取るが，図 6.12(a)および図 6.12(b)より報酬の範囲は

実質 σR = 200 の場合は ±700 程度の範囲，σR = 700 の場合は ±2000 程度の範囲とな
る．さらにガウス分布の平均は 0なため，cl.M および cl.Max+cl.Min

2 は 0あるいは 1000

に近しい値を取る．つまり，σR = 200の場合に正解時に獲得する報酬の大半は 300から

1700の範囲であり不正解時に獲得する報酬の大半は-700から 700の範囲である．一方で
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表 6.5 ケース V: sup{σR} = 200における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 61.66

XCS-RR 50 (100%) 50 (100%) 32

表 6.6 ケース V: sup{σR} = 700における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 54.96

XCS-RR 14(28%) 0 (0%) 37.92

表 6.7 ケース V: sup{σR} = 1500における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.58

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 6.34
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(a) σR = 200
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(b) σR = 700

図 6.12 判定の信憑性における不確実性を伴う場合の報酬の分布

σR = 700の場合に正解時に獲得する報酬の大半は-1000から 3000の範囲であり不正解時

に獲得する報酬の大半は-200から 2000の範囲である．そのため，σR = 200の場合に正

確な分類子は式 (6.3)あるいは (6.4)を満たし，σR = 700の場合に式 (6.3)および (6.4)

を満たさない．さらに，正確性の判定が最大値あるいは最小値に基づいているため学習の

途中で不確実性の影響を連続して受けても，最大値および最小値に与える影響は XCSの

ϵの計算や平均値および標本標準偏差に比べて小さいため，分類子の正確性を安定して評

価可能である．

これらの結果からXCS-RRは判定の信憑性における不確実性を伴う場合には σR = 200
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.13 θRR = 0%

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.14 θRR = 10%

までであれば全ての試行で入力に対して正しい出力を選択でき，分類子を正しく一般化し

[O]を獲得する．

6.6.2 XCS-RRの新設されたパラメータ

XCS-RRはハイパーパラメータ θRR を持つ．この節では θRR の設定について述べる．

図 6.13 から 6.16 に判定の信憑性における不確実性 (σR = 200) を伴う場合に θRR を

0%, 10%, 70%, 90%に設定した際の正答率の平均と分類子数の平均を示す．図の横軸は

Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．θRR = 0%の場

合において正答率の平均が約 50%で分類子数の平均が 2と分類子が過剰に一般化されて

いる．θRR = 0では他の分類子と式 (6.3)あるいは式 (6.4)の条件を満たさなくても正確
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.15 θRR = 70%

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 6.16 θRR = 90%

とみなされるため，不正確な分類子も正確と判定される．

θRR = 10%の場合において正答率の平均が 100%に達し，分類子数の平均は 100程度

と適切に学習ができている．

θRR = 70%, 90% の場合においてどちらも正答率の平均は 100% 付近であるが，分類

子数の平均が 100 よりも明らかに大きく分類子の一般化が適切に行われていない．θRR

が大きいと式 (6.3)あるいは式 (6.4)の条件を [P ′]の分類子の多くと満たす必要がある．

[P ′]には正解を導く正確な分類子, 不正解を導く正確な分類子および不正確な分類子が混

在しているため，θRR が大きいほど厳しくなる．また，θRR が大きいため過剰な一般化が

行われず正答率の平均はほぼ 100%を維持している．これらの結果から θRE を 10%から

70%よりも小さな値に設定するのが好ましい．
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第 7章

入出力および判定の信憑性に
おける不確実性に対応可能な
学習分類子システム

実問題では入出力および判定の信憑性における不確実性のいずれに対しても適応可能

な，報酬の組分けに基づく学習分類子システム (XCS based on Reward Group: XCS-RG)

および正誤推測に基づく学習分類子システム (XCS based on Estimated Correctness:

XCS-EC)を提案する．XCS-RGは XCS-RRの報酬の大小による正誤判定および XCS-

ERの分類子を構成する入出力の組の報酬分布の考慮を基に，報酬の大小によって正誤を

推測した入出力の組み合わせで分類子の正確性を判定する．また，XCS-ECは XCS-RR

の報酬平均を用いた正誤の推測および XCS-ERの獲得報酬の推測を基に，報酬の平均に

よる入出力の組み合わせの正誤推測によって分類子の正確性を判定する．

7.1 入出力における不確実性および判定の信憑性における不

確実性に対するアプローチ

図 7.1は入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を伴った場合の

入出力に対する判定とそれに基づく XCSの正確性判定および，目標とする不確実性に対

処可能な XCSの正確性判定を示す．上部では入出力における不確実性を伴う場合のデー

タを例示しており，データ 2において入出力における不確実性により認識された入出力に

対する正誤評価が異なる．さらに判定の信憑性における不確実性によりそれぞれの正誤評

価の値がばらつきを持った報酬として XCSに与えられる．このデータにおいて XCSは

正確な分類子 {C : 00#, A : 0}が認識された入力が “000”の場合に照合し，獲得報酬がば

らつくため正解（報酬 R）と不正解（報酬 0）が混在すると認識され不正確と評価される．
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正しい入出力 実際に認識された入出力

000, 0:  正解
010, 0:  不正解

入力出力
000, 0

000, 0

000, 0
データ1 データ2 データ3

認識と評価に齟齬

高正解率

70%正解 95%正解27%正解(if) 00# (then) 0:

XCS

(if) 00# (then) 0:

データ1 データ2 データ3

データ1 データ2 データ3

高正解率高正解率

目標

XCS

不正確
正確性

正確
正確性

図 7.1 入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を伴う場合

分類子集合
[P]

入力: 000

照合集合
[M]

出力: 0 評価: 80点

行動集合
[A]

Recording table

入力 出力 𝜇

000, 0:   93
000, 1:   15

111, 1:   85

・・・

高正解率

低正解率

分類子の生成・削除と
関係なく記録

001, 0:   87 高正解率

高正解率

正確(高正解率)
000, 0: 高正解率
100, 0: 高正解率

入力出力

分類子(if) #00 (then) 0

図 7.2 XCS-RGの概要

これまでに提案した XCS-ERは入出力における不確実性を伴う場合に対して報酬の “

正しさ”を推測することで対応を図り，XCS-RRは判定の信憑性における不確実性を伴う

場合に対して分類子が獲得した報酬全体の分布（最大値および最小値）によって正確性を

判定する事で対応を図った．両手法のアプローチを組み合わせることにより入出力におけ

る不確実性および判定の信憑性における不確実性の両方に対応を図る．つまり，1) 獲得

した報酬を分布上での位置を基に “正しさ” を推測し正誤評価に変換するアプローチと，

2)入力と出力の組における報酬の “正しさ”を推測した後にその分布により分類子の正確

性を判定するアプローチである．これらのアプローチにより，認識された入出力における

正しい正誤評価を推測し，それに基づいて分類子の正確性を判断することができる．

図 7.2に XCS-RGの概要を示す．入力と出力が定まった時点で分類子の更新や生成お

よび削除などと関係なく Recording tableにその入出力対における獲得報酬の平均を記録

し，その値が高い値なのか低い値なのかを判断する．その判断を用いて分類子の正確性を

判定する．

図 7.3に XCS-ECの概要を示す．入力が与えられ [M ]が作られた段階で，[M ]を行動
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分類子集合
[P]

行動集合[𝐴]

入力: 000 if

照合集合
[M]

出力: 0

then 評価回数𝜇

if then 評価回数𝜇

別行動集合[ ҧ𝐴]

#00, 0:   80       78
0##, 0:   48        8

##0, 1:   14       15
0#0, 1:    3        64

>

Σ𝜇 ×評価回数

Σ評価回数

Σ𝜇 ×評価回数

Σ評価回数

評価: 80点

図 7.3 XCS-ECの概要

毎に分けそれぞれにおいて期待値として評価回数を重みとした獲得報酬の平均の加重平均

を求め，どの行動が入力に対して正解か不正解かを推測する．その推測された評価に基づ

いて分類子の正確性を判定する．以下に，XCS-RGおよび XCS-ECの詳細を記す．

7.2 獲得報酬記録に基づく学習分類子システム

7.2.1 構成

アーキテクチャ

XCS-RGの XCSとの差分は強化部の Recording tableとパラメータ更新および発見部

の包摂である．図 7.4の黒塗りの部分がその差分を表す．また，新設されたパラメータお

よび異なる方法で更新されるパラメータを明記している．XCSは獲得した報酬の情報は

分類子が更新対象となった場合にその分類子に記録されるのみなので，学習データ全体に

おける情報は持たない．そのため，XCS-RG は Recording table を分類子と別に持つこ

とで学習データ全体における情報を記録する．

分類子

XCS-RGの分類子は XCSの分類子が持つ C,A, p, ϵ, F, exp, ts, as, nに加えて，正確性

の基準となる許容誤差 ϵ0 および獲得した報酬の平均値, 標本標準偏差M,S を記録するパ

ラメータを持つ．

Recording table

XCS-RGは分類子が一般化されていない状態つまり状態行動対は正確であると仮定し，

入力に対する出力ごとの獲得する報酬を把握するために，分類子とは別に，入力と出力の

組み合わせである状態行動対ごとに獲得した報酬の平均と分散を記録する．
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環境

1) 実行部 2) 強化部

Prediction Array  P(A)

nil    42.5   nil   16.6
𝑃 00 𝑃 01 𝑃 10 𝑃(11)

Action selection

状態: 0011 行動: 01

3) 発見部

報酬

遺伝的
アルゴリズム

選択削除

包摂

Recording table

状態 行動 𝑴 𝑺

0000  00  10  15

Population [P]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

11##   00 32 .13 10 .09
#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92
1#01   10 24 .17 10 .15

Match Set [M]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92

Action Set [A]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

001#   01 27 .24 10 .03

0000  01  83  23

1111  11  20  43
・・
・

パラメータ
更新

𝑀, 𝑆, 𝜖, 𝜖0

図 7.4 XCS-RGのアーキテクチャ

7.2.2 学習メカニズム

Recording tableに全ての獲得した報酬の情報を記録し，それを用いて分類子の正確性

を判定する．

Recording tableの更新

XCS-RGは報酬が与えられるとRecording table内の入力された状態 sと出力された行

動 aの組として当てはまる箇所の平均M(s, a)と不偏分散 V (s, a)を更新する．M(s, a)

を
M(s, a)← (reward−M(s, a))/cl.exp (7.1)

と V (s, a)を

V (s, a)← ((s, a).exp− 1)× (ρ−M(s, a))2/(s, a).exp (7.2)

と逐次的に求める．ただし，(s, a).expは状態行動対 (s, a)の評価回数である．入力され

た状態 s と出力された行動 a の組ごとに平均M(s, a) と不偏分散 V (s, a) を記録するこ

とで分類子の生成や淘汰による記録の断絶が起こらず，正しく報酬の分布を把握可能であ

る．Recording tableの更新のアルゴリズムを Algorithm 12に示す．4行目から 5行目

において現在の入力 sと出力 aに照合する状態行動対 (s, a)が獲得した報酬の平均と分散

を記録する．

– 76 –



Algorithm 12 Recording tableの更新

1: recieve ρ: 報酬を獲得

2: for all state-action pair (s, a) in Recording table do

3: if (s, a) is current input and output then

4: M(s, a)← (reward−M(s, a))/cl.exp

5: V (s, a)← ((s, a).exp− 1)× (ρ−M(s, a))2/(s, a).exp

6: end if

7: end for

正確性判定

XCS-RGは Recording tableに記録された値を用いて分類子の正確性を判定する．2ク

ラス分類問題で 2種類の出力は一方が正解でありもう一方が不正解であることに加え，正

解時に獲得する報酬および不正解時に獲得する報酬（の平均）それぞれは入力あるいは出

力が変わったとしてもほぼ同一とみなせると仮定する．その仮定から，正解時の獲得報酬

の平均と不正解時の獲得報酬の平均の差分を求め，それに基づいて分類子の正確性を判定

する．まず基準距離 dr を見積もる．基準距離は任意の状態において行動が異なった際に

獲得報酬の平均値が最低どれだけ異なるかを示す指標である．dr は全ての状態において，

それぞれの行動間での差分を算出しその最小値を求める．状態ごとに求まった最小値の中

から最小のものを dr とする．正解時と不正解時に獲得する報酬の平均は少なくとも dr は

異なることが分かる．式で表すと以下の様になる．ただし inf は下限 (infimum)を表す．

dr = inf{inf{|M(s, a)−M(s, a′)|, {a, a′} ∈ action}, s ∈ state} (7.3)

次に分類子が獲得する報酬の範囲 rcl を求める．報酬の範囲 rcl は分類子 clに照合する状

態行動対の Recording tableに記録された獲得報酬の平均値が分布する範囲を示す指標で

ある．分類子 cl に照合する状態行動対の Recording table に記録された獲得報酬の平均

値の最大値と最小値の差分が rcl となる．分類子 clが獲得する報酬の平均は rcl だけばら

つきを持つことが分かる．式で表すと以下の様になる．ただし sup は上限 (supremum)

を表す．

rcl = sup{M(s, a), (s, a) matched cl} − inf{M(s, a), (s, a) matched cl} (7.4)

図 7.5に dr および rcl の算出例を示す．左側は dr の算出を表し，状態 0000に対する行

動 01と 10における獲得報酬の平均の差 318が一番小さいため，dr は 318となる．右側

は分類子 {C : 0##0, A : 01}における rcl の算出を表す．入力 0010および 0000におけ

る獲得報酬の平均が分類子 {C : 0##0, A : 01}に照合する状態行動対が獲得する報酬の
平均の最大値と最小値に当たるため，rcl は 40 となる．rcl が dr よりも小さければ，分
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状態 行動 平均

0000

00 982

01 12

10 330

0001

00 390

01 2

10 985

0010 00 30

1111 01 52

1111 11 632

970
318 652

388
983

595

・・・

最小:318

最小:388

最小:580
580

・・・

𝒅𝒓: 318

Recording table

318

388

580

状態 行動 平均

0000

00 982

01 12

10 330

0001 00 390

分類子 {C:0##0, A:01}

0010 01 52

・・・

0100 01 25

・・・

0110 01 14

・・・

Recording table

・・・

40

𝒓𝒄𝒍: 40>

図 7.5 報酬間の距離 dr と分類子の獲得報酬範囲 rcl

類子 clは獲得報酬のばらつきが小さいため，正誤の混在（不確実性）が無いと判断する．

Recording tableに記録された値を用いた正確性判定のアルゴリズムを Algorithm 13に

示す．1 行目から 8 行目において全ての状態行動対を対象としてM(s, a) −M(s, a′) を

求め，9行目において dr に代入している．11行目から 13行目において分類子 cl に照合

する状態行動対を対象としてM(s, a)の最大値および最小値を求め，14行目において rcl

を求める．15行目の条件を満たす分類子を正確とみなし，条件を満たさなければ不正確

とみなす．

パラメータ更新

XCS-RGは報酬を獲得すると [A] を構成するすべての分類子においてそれぞれの分類

子がこれまでに獲得した報酬から求まる平均M , 標本標準偏差 S を更新する．cl.M を

cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp (7.5)

と cl.S を
cl.S ←

√
(cl.exp− 1)× (ρ− cl.M)2/cl.exp (7.6)

と逐次的に求める．XCS-RGは分散によって報酬のばらつきを把握し，その値に基づい

て正確性を判定する．この cl.S の値を cl.ϵとする．また ϵ0 は下記の包摂条件を満たした

分類子の中で最大の S をMaxS とし，[A]を構成する分類子の ϵ0 を

cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(MaxS + E0 − cl.ϵ0) (7.7)

と更新し，条件を満たした分類子全てを正確と扱う．また，ϵ0 をMaxS から定数 E0 だ

け大きくすることにより，標本標準偏差のばらつきを考慮した設定にする．パラメータの

更新のアルゴリズムを Algorithm 14 に示す．3 行目から 5 行目において Algorithm 13

の正確性の条件を満たした分類子の中から最大の ϵを求める．6行目から 12行目におい

て [A]の分類子のパラメータを更新する．
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Algorithm 13 Recording tableに記録された値を用いた正確性判定
1: for all state s in all state S do

2: for all action a in all action A do

3: for all action a′ in all action A without a do

4: calc M(s, a)−M(s, a′): 行動が異なるときの獲得報酬の平均の差

5: calculate Min: 最小のM(s, a)−M(s, a′)を求める

6: end for

7: end for

8: end for

9: dr = Min

10: for all classifier cl in [A] do

11: for all state-action pair (s, a) in matched cl do

12: calculate Max,Min: M(s, a)の最大値および最小値を求める．

13: end for

14: rcl = Max−Min

15: if dr > rcl then

16: cl is accurate

17: else

18: cl is inaccurate

19: end if

20: end for

Algorithm 14 パラメータの更新

1: recieve ρ: 報酬を獲得

2: initialize MaxS

3: for all classifier cl in [A] do

4: calculate MaxS: 条件を満たした分類子の中で最大の ϵを求める

5: end for

6: for all classifier cl in [A] do

7: cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp

8: cl.S ←
√

(cl.exp− 1)× (ρ− cl.M)2/cl.exp

9: cl.ϵ = cl.S

10: cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(MaxS + E0 − cl.ϵ0)

11: update p, as, exp, κ(cl), κ′(cl), F : パラメータ更新（XCSと同様）

12: end for
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包摂条件

Recording tableは分類子の生成と削除と関係なく更新されるので，分類子よりも多く

の獲得報酬の情報を有しており，分類子の情報のみを用いるよりも正しく報酬分布を把握

し分類子の正確性を判定できる．Recording tableの値を用いて判定する正確な分類子が

満たす条件 dr > rcl を加えて XCS-RGの包摂条件は以下の通りになる．

• cl.exp > θsub

• κ = 1

• dr > rcl

7.2.3 アルゴリズム

XCS-RGのアルゴリズムを Algorithm 15に示す．下線が引かれている部分が XCSか

らの変更点である．XCS-RGは環境から入力された状態に照合する分類子を [P ]の中か

ら抜き出し，[M ]を生成する（2, 3行目）．P(action)を基に決定した行動を有する分類子

を [M ]から抜き出し，[A]を生成する（4から 6行目）．選択した行動を環境に対して出

力し得られた報酬を用いて Variance table における入力と出力が一致した箇所の平均及

び標本標準偏差の値を更新（8行目）した後，正確とみなすべき分類子を調べ（9行目），

[A]の分類子のパラメータを更新し学習を行う（10行目）．その後，包摂条件や GAの条

件を満たした場合に [A]の分類子を対象として，包摂（17行目）や GA（20行目）を行

う．包摂条件を判定する際には，Variance tableを用いてその分類子がただ一つの基準報

酬から報酬を獲得しているのかを確認する（12行目）．上記の流れを 1学習エピソードと

して，学習及び GAによる生成と淘汰を繰り返すことによって，環境に適した分類子集団

を獲得する．

7.3 正誤推測に基づく学習分類子システム

7.3.1 構成

アーキテクチャ

XCS-ECの XCSとの差分は強化部の正誤推測機構およびパラメータ更新と発見部の包

摂である．図 7.6の黒塗りの部分がその差分を表す．また，新設されたパラメータおよび

異なる方法で更新されるパラメータを明記している．XCS-EC は正誤推測により報酬に

伴う不確実性を低減し，分類子の正しい正確性の評価を図る．報酬を獲得すると直ちに正

誤推測に用いるパラメータを更新し，正誤推測を行う．推測結果を基に更新対象の分類子
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Algorithm 15 XCS-RGのアルゴリズム

1: while (! end of iterations) do

2: state ← environment: 環境から状態 stateを受け取る

3: generate [M ]: [P ]から stateに照合する分類子を選択

4: P (ai) =
∑

clk∈[M ]|ai
clk.p × clk.F/

∑
cll∈[M ]|ai

cll.F : [M ]から各行動の予測値を

算出

5: action ← P (action): P (action)から行動を選択

6: generate [A]: [M ]から actionに照合する分類子を選択

7: reward ← execute action: 行動を実行し，環境より報酬を獲得

8: update Recording table: Recording tableの更新 (Algorithm 12)

9: accuracy judgment: 正確性判定 (Algorithm 13)

10: update parameters: パラメータ更新 (Algorithm 14)

11: for all classifier cl in [A] do

12: if cl.exp > θsub and κ = 1 and dr > rcl then

13: subsumptionF lag = true

14: end if

15: end for

16: if subsumptionF lag = true then

17: run subsumption: [A]内の分類子を対象に包摂を実行

18: end if

19: if run GA then

20: generate new classifiers: 子個体の生成

21: delete classifier: 削除

22: end if

23: end while

の正確性に関わるパラメータを更新する．

分類子

XCS-EC の分類子は XCS-ER の分類子と同じく C,A, p, ϵ, F, exp, ts, as, n を持つが，

報酬の獲得回数 Tρ=rewardを持たず，推測報酬の獲得回数Eρ=rewardの代わりに正誤推測

機構によってその分類子が照合する入出力対における推測正誤の回数 Ec=correctness を持

つ．ただし 2クラス分類で正解と不正解に分かれるため，Ec=correctness には Ec=correct

および Ec=incorrect がある．
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環境

1) 実行部 2) 強化部

Prediction Array  P(A)

nil    42.5   nil   16.6
𝑃 00 𝑃 01 𝑃 10 𝑃(11)

Action selection

状態: 0011 行動: 01

3) 発見部

報酬

遺伝的
アルゴリズム

選択削除

包摂

正誤推測機構

Population [P]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

11##   00 32 .13 10 .09
#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92
1#01   10 24 .17 10 .15

Match Set [M]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

#0##   11 14 .05 10 .52
001#   01 27 .24 10 .03
#0#1   11 18 .02 10 .92

Action Set [A]

#011   01 43 .01 10 .99

𝐶 𝐴 𝑝 𝜖 𝜖0 𝐹

001#   01 27 .24 10 .03

パラメータ
更新(前半)

𝑀

パラメータ
更新(後半)

𝐸𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠, 𝜖, 𝜖0

図 7.6 XCS-ECのアーキテクチャ

7.3.2 学習メカニズム

パラメータ更新は p, exp, ts, as, n,M を更新する前半と Ec=correctness, ϵ, ϵ0, κ, κ
′, F を

更新する後半に分かれ，その間に報酬推測機構が動作する．パラメータ更新を分け，正誤

推測に用いるパラメータを報酬の獲得直後に更新することで，正誤推測に獲得したばかり

の報酬の情報を含めて用いることができるため，より安定した推測が行われることが見込

まれる．

パラメータ更新（前半）

XCS-EC の分類子は cl.Tρ=ρ を持たないため式 (5.1) の処理は行われない．

p, exp, ts, as, nの他に獲得した報酬の平均値M を逐次的に求める．

cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp (7.8)

パラメータ更新（前半）のアルゴリズムを Algorithm 16に示す．3行目では XCSと同様

に p, exp, ts, as, nを更新する．4行目で獲得報酬の平均を更新する．

正誤推測機構

報酬の同一性ではなく（推測）正誤の同一性によって分類子の正確性を判定するため，

[M ]を構成する分類子を分類子が持つ行動ごとに分けた集合（collectiveと呼ぶ）の評価

回数を重みとした獲得報酬の平均の加重平均 CRA=a を比較する．ここで，XCS-EC は

入力に対する正しい出力の正誤を認識できないことおよび学習に用いられる [A] とは別
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Algorithm 16 パラメータ更新（前半）

1: recieve reward: 環境より報酬を獲得

2: for all classifier cl in [A] do

3: update p, exp, ts, as, n: パラメータ更新（XCSと同様）

4: cl.M ← (reward− cl.M)/cl.exp

5: end for

[M]

state: 0011

C A M

#011 0 900

exp

50

001# 0 1000 30

#0#1 0 950 40

C A M

#01# 1 100

exp

20

#0#1 1 0 50

0#11 1 200 40

𝐶𝑅𝐴=0 = 941.7 𝐶𝑅𝐴=1 = 90.9>

𝑪𝑴>𝟓𝟎𝟎, 𝑨=𝟎 = 𝟑, 𝐂𝐌≤𝟓𝟎𝟎,𝑨=𝟎 = 𝟎 𝑪𝑴>𝟓𝟎𝟎, 𝑨=𝟏 = 𝟎, 𝐂𝐌≤𝟓𝟎𝟎,𝑨=𝟏 = 𝟑

図 7.7 正誤推測

に生成されることから，[M ] を構成する分類子を分類子が持つ行動ごとに分けた集合を

collectiveと呼ぶ．

CRA=a =

∑
cl∈[M ]|A=a cl.M × cl.exp∑

C∈[M ]|A=a C.exp
(7.9)

ここで，cl ∈ [M ] | A = aは [M ]を構成する分類子の中で行動が aである分類子 cl を表

す．それに加えそれぞれの collectiveごとにその時点までに XCS-ECが獲得した報酬の

平均値 µよりも獲得した報酬の平均M が大きいあるいは小さい分類子の数Ccl.M>µ,A=a,

Ccl.M≤µ,A=a を数える．正解時に R, 不正解時に 0 の報酬が与えられる XCS で一般的

な設定の 2 クラス分類問題において Ccl.M>µ,A=a0 , Ccl.M>µ,A=a1 , Ccl.M≤µ,A=a0 およ

び Ccl.M≤µ,A=a1
の 4つを数える．ただし，cl.M は分類子 clが獲得した報酬の平均値を

a0, a1 は 2つのクラスを表す．図 7.7は正解時の報酬が 1000であり不正解時の報酬が 0

で µ は 500となる場合の例である．行動が 0 の collectiveにおいて cl.M が µを超えて

いる分類子が 3個と cl.M が µ以下の分類子が 0個存在し，行動が 1の collectiveにおい

て cl.M が µを超えている分類子が 0個と cl.M が µ以下の分類子が 3個存在するため，

Ccl.M>µ,A=1 = 0, Ccl.M≤µ,A=1 = 3となる．これらの値を用いて正誤を推測する．獲得

報酬の平均の加重平均 CRA=a の大小関係と獲得した報酬の平均値 µよりもM が大きい

あるいは小さい分類子の数の大小関係にの両方から推測することにより，評価回数がかな

り大きい分類子および大量の評価回数の少ない分類子の影響を減らしつつ安定的に正誤を
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推測する． CRA=a0
> CRA=a1

Ccl.M>µ,A=a0
> Ccl.M≤µ,A=a0

Ccl.M>µ,A=a1
< Ccl.M≤µ,A=a1

(7.10)

の条件を満たし，行動 a0 が選択された時 Ec=correct を，行動 a1 が選択された時

Ec=incorrect を 1だけ増加させる．上記の条件を満たさずCRA=a0
≤ CRA=a1

Ccl.M>µ,A=a0 < Ccl.M≤µ,A=a0

Ccl.M>µ,A=a1 > Ccl.M≤µ,A=a1

(7.11)

の条件を満たし，行動 a0 が選択された時 Ec=incorrect を，行動 a1 が選択された時

Ec=correct を 1だけ増加させる．正誤推測のアルゴリズムを Algorithm 17に示す．3行

目において獲得報酬の平均の加重平均 CRA=aを求め，6行目および 8行目において cl.M

が µ が大きくなるあるいは小さくなる分類子の個数を数える．12 行目から 20 行目にお

いて求めた値を用いて正誤推測を行う．

パラメータ更新（後半）

XCS-ER と同様の処理を Eρ=reward の代わりに Ec=correctness を用いて行う．また，

判定の信憑性における不確実性により獲得される報酬が様々な値を取ることが考えられる

ため，ϵは XCS-ERと異なる方法で求める．分類子の生成や淘汰にかかわらず XCS-EC

が獲得した報酬全体の中で最大値 (Max) および最小値 (Min) を記録する．分類子が獲

得した報酬の平均値 cl.M とMaxおよびMinの差分を計算し，その小さい方を採用す

る．報酬の平均値 cl.M とMaxが近いときには clが正解の評価を（多く）獲得する分類

子とみなし，cl.M とMinが近いときには cl が不正解の評価を（多く）獲得する分類子

とみなす．正確で正解を導く分類子の獲得報酬の平均 cl.M は大きく，正確で不正解を導

く分類子の獲得報酬の平均 cl.M が小さく，不正確な分類子の獲得報酬の平均 cl.M はそ

の間の値を取ると想定する．

cl.ϵ =

{
Max− cl.M if Max− cl.M < cl.M −Min
cl.M −Min otherwise

(7.12)

と求められる．また，ϵ0 は XCS-ERと同様に正確とみなされる分類子の ϵの最大値を設

定するが，#が少なく一般化度合が低い分類子においても評価回数を担保するために exp

が θGA 以上の条件を加え，cl.exp > 2numberof# × θEC

cl.exp > θGA

∃cl.Ec=correctness, cl.exp = cl.Ec=correctness

(7.13)

とする．θGA は一般化度合が低い分類子に対して評価回数を確保するためのハイパーパ

ラメータである．パラメータ更新（後半）のアルゴリズムを Algorithm 18に示す．3行
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Algorithm 17 正誤推測

1: divide [M ]: 行動ごとに [M ]の分類子を collectiveに分割

2: for all collective [C] do

3: CRA=a = (
∑

cl∈[M ]|A=a cl.M × cl.exp)/
∑

C∈[M ]|A=a C.exp

4: for all action a in all action A do

5: if cl.M > µ then

6: Ccl.M>µ,A=a ← Ccl.M>µ,A=a + 1

7: else

8: Ccl.M≤µ,A=a ← Ccl.M≤µ,A=a + 1

9: end if

10: end for

11: end for

12: if CRA=a0
> CRA=a1

and Ccl.M>µ,A=a0
> Ccl.M≤µ,A=a0

and Ccl.M>µ,A=a1
<

Ccl.M≤µ,A=a1
then

13: a0 is judged as correct (a1 is judged as incorrect)

14: else

15: if CRA=a0
≤ CRA=a1

and Ccl.M>µ,A=a0
< Ccl.M≤µ,A=a0

and Ccl.M>µ,A=a1
>

Ccl.M≤µ,A=a1
then

16: a1 is judged as correct (a0 is judged as incorrect)

17: else

18: correct action is none: 正解の出力なし

19: end if

20: end if

目から 8行目において推測された正誤の個数を数える．9行目から 13行目において ϵを

求める．15行目において正確とみなす分類子を識別し，20行目においてその分類子を正

確とみなせる様に ϵ0 を更新する．

7.3.3 アルゴリズム

XCS-ECのアルゴリズムを Algorithm 19に示す．下線が引かれている部分が XCSか

らの変更点である．XCS-EC は環境から入力された状態に照合する分類子を [P ] の中か

ら抜き出し，[M ] を生成する（2, 3 行目）．P(action) を基に決定した行動を有する分類

子を [M ]から抜き出し，[A]を生成する（4から 6行目）．選択した行動を環境に対して

出力し得られた報酬を用いて [A]の分類子のパラメータを更新し学習を行う．8, 9, 10行

目はそれぞれ Algorithm 16 のパラメータ更新（前半）, Algorithm 17 の正誤推測機構,
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Algorithm 18 パラメータ更新（後半）

1: recieve ρ′: 推測正誤を変換した報酬を獲得

2: for all classifier cl in [A] do

3: if a is judged as correct then

4: Ec=correct ← Ec=correct + 1

5: end if

6: if a is judged as incorrect then

7: Ec=incorrect ← Ec=incorrect + 1

8: end if

9: if Max− cl.M > cl.M −Min then

10: cl.ϵ = cl.M −Min

11: else

12: cl.ϵ = Max− cl.M

13: end if

14: initialize Maxϵ

15: if cl.exp > 2numberof#×θEC and cl.exp > θGA and ∃cl.Ec=correctness, cl.exp =

cl.Ec=correctness then

16: if Maxϵ < cl.ϵ then

17: Maxϵ = cl.ϵ

18: end if

19: end if

20: cl.ϵ0 ← cl.ϵ0 + β(Maxϵ+ E0 − cl.ϵ0)

21: update κ(cl), κ′(cl), F : パラメータ更新（XCSと同様）

22: end for

Algorithm 18のパラメータ更新（後半）に対応する．その後，包摂条件や GAの条件を

満たした場合に [A]の分類子を対象として，包摂（17行目）や GA（20行目）を行う．包

摂条件では，包摂を行う分類子が包摂をする分類子のいずれよりも評価回数が多いかを確

認する（12行目）．上記の流れを 1学習エピソードとして，学習及び GAによる生成と淘

汰を繰り返すことによって，環境に適した分類子集団を獲得する．
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Algorithm 19 XCS-ECのアルゴリズム

1: while (! end of iterations) do

2: state ← environment: 環境から状態 stateを受け取る

3: generate [M ]: [P ]から stateに照合する分類子を選択

4: P (ai) =
∑

clk∈[M ]|ai
clk.p × clk.F/

∑
cll∈[M ]|ai

cll.F : [M ]から各行動の予測値を

算出

5: action ← P (action): P (action)から行動を選択

6: generate [A]: [M ]から actionに照合する分類子を選択

7: reward ← execute action: 行動を実行し，環境より報酬を獲得

8: update parameters (first half): パラメータ更新（前半）(Algorithm 16)

9: estimate correctness ρ′: 正誤の推測 (Algorithm 17)

10: update parameters (second half): パラメータ更新（後半）(Algorithm 18)

11: for all classifier cl in [A] do

12: if cl.exp > θsub and κ = 1 and cl.exp > 2numberof# × θEC then

13: subsumptionF lag = true

14: end if

15: end for

16: if subsumptionF lag = true then

17: run subsumption: [A]内の分類子を対象に包摂を実行

18: end if

19: if run GA then

20: generate new classifiers: 子個体の生成

21: delete classifier: 削除

22: end if

23: end while

7.4 実験

7.4.1 実験内容

XCS-RGおよび XCS-ECは入出力および判定の信憑性における不確実性に対応可能な

ため，

1) 不確実性を伴わない (PI = PO = σR = 0)場合

2) 入力における不確実性 (PI = 0.05, 0.1, 0.2)を伴う場合
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3) 出力における不確実性 (PO = 0.2, 0.3, 0.4)を伴う場合

4) 判定の信憑性における不確実性 (σR = 200, 700, 1500)を伴う場合

5) 入力における不確実性および出力における不確実性 ((PI , PO) = (0.05, 0.15),

(0.05, 0.2), (0.1, 0.2))を伴う場合

6) 入力における不確実性および判定の信憑性における不確実性 ((PI , σR) =

(0.03, 500), (0.1, 200))を伴う場合

7) 出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性 ((PO, σR) =

(0.1, 500), (0.2, 100))を伴う場合

8) 入力における不確実性, 出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性

((PI , PO, σR) = (0.03, 0.15, 500))を伴う場合

を扱う．また，入力における不確実性, 出力における不確実性あるいは判定の信憑性にお

ける不確実性が単体で伴う場合は第 5章および第 6章における実験と同様に，不確実性の

強度を以下の 2種類のケースとした実験を行う．

• ケース U: すべての入力と出力の組において均一の不確実性強度

• ケース V: 入力と出力の組ごとに PI , PO あるいは σR を上限とした不確実性強度

ケース U (Uniform) では不確実性強度の強弱による手法の適応性を評価し，ケース V

(Various)では不確実性強度が均一でない場合における適応性を評価する．

7.4.2 実験設定

XCS で用いるパラメータは第 5.5.2 項で記した値と同様の θmna = 2, P# = 0.35,

pI = 0.01, ϵI = 0.01, FI = 0.01, pexplr = 1.0, β = 0.2, ϵ0 = 10, α = 0.1, ν = 10,

θsub = 20, θGA = 25, χ = 0.8, µ = 0.04, N = 800, θdel = 20, δ = 0.1 である．

XCS-ECで新設されたパラメータ θEC はそれぞれ入力長 Lに基づいて θEC = 2と定め

た．Iteration は 1,000,000 回，試行数は不確実性が単体の時は 50, 不確実性が複合した

場合は 5と設定する．また，評価基準は第 4.3節で説明した正答率の平均, 分類子数の平

均および最適解集合 [O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均である．

7.4.3 実験結果

1)不確実性を伴わない場合

不確実性が伴わない場合 PI = PO = σR = 0の時の正答率の平均と分類子数の平均を

図 7.8に示す．図の横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平

均を表す．最適解集合 [O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を表 7.1に

示す．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.8 PI = PO = σR = 0

表 7.1 PI = PO = σR = 0における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 47 (94%) 47 (94%) 32.02

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS, XCS-RG および XCS-EC の正答率の平均は 100% に達し，分類子数の平均は

99.1, 102.6, 97.8 と 100 程度でほぼ同等である．XCS-RG および XCS-EC 共に [O] の

獲得については上位 32 個の分類子に限定しても，全ての試行で獲得した．また，最大

F の分類子数の平均は 32 であった．このことから，不確実性を伴わない環境において

XCS-RG, XCS-ECともに分類子の正確性を正しく認識し分類子の一般化が可能であるこ

とが分かる．

2)入力における不確実性を伴う場合

入力における不確実性が PI = 0.05, 0.1, 0.2（ケース U）の時の正答率の平均と分類子

数の平均をそれぞれ図 7.9, 7.10, 7.11 に示し，最適解集合 [O] を獲得した試行数および

最大 F の分類子数の平均を表 7.2, 7.3, 7.4に示す．sup{PI} = 0.05, 0.1, 0.2（ケース V）

の時の正答率の平均と分類子数の平均をそれぞれ図 7.12, 7.13, 7.14に示し，最適解集合

[O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を表 7.5, 7.6, 7.7に示す．図の横軸

は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．

ケースUにおいて PI = 0.05の場合はXCS-RGおよびXCS-ECは正答率の平均 100%

に達し，分類子数の平均は 100程度であり，[O]は全ての試行において獲得されており最

大 F の分類子数の平均は 32であった．XCSは XCS-RGおよび XCS-ECそれぞれと有
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.9 ケース U: PI = 0.05

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.10 ケース U: PI = 0.1

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.11 ケース U: PI = 0.2
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.12 ケース V: sup{PI} = 0.05

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.13 ケース V: sup{PI} = 0.1

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.14 ケース V: sup{PI} = 0.2
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表 7.2 ケース U: PI = 0.05における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 56.08

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.3 ケース U: PI = 0.1における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 50.16

XCS-RG 2 (4%) 0 (0%) 38.06

XCS-EC 50 (100%) 49 (98%) 32

表 7.4 ケース U: PI = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.24

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 2.10

XCS-EC 0 (0%) 0 (0%) 25.12

意差が見られた (p < 0.01)が，XCS-RGと XCS-ECの間では有意差は見られなかった．

しかし，PI = 0.1, 0.2と不確実性の強度が増すと正答率の平均が低下し，XCS-RGの分

類子数の平均は増加した．XCS-ECは PI = 0.2では Iterationの終盤においても正答率

の平均は上昇し分類子は減少していることから学習が収束していないことが分かる．[O]

を獲得した試行数は共に減少した．ケース V においてケース U と類似した結果が得ら

れた．sup{PI} = 0.05, 0.1 の場合に正答率の平均 100% に達し，分類子数の平均は 100

程度であり，[O] は全ての試行において獲得され最大 F の分類子数の平均は 32 であり，

XCSは XCS-RGおよび XCS-ECそれぞれと有意差が見られた (p < 0.01)が，XCS-RG

と XCS-EC の間では有意差は見られなかった．sup{PI} = 0.2 の場合に XCS-RG は正

答率の平均が低下し，分類子数の平均は増加した．[O]を獲得した試行数も減少し最大 F

の分類子数の平均は 32 よりも小さい値を取った．XCS-EC は 1 試行で上位 32 個で [0]

を獲得できなかったが，不確実性を伴わない場合とほぼ同等の結果を得られた．

3)出力における不確実性を伴う場合

出力における不確実性が PO = 0.2, 0.3, 0.4（ケース U）の時の正答率の平均と分類子数

の平均をそれぞれ図 7.15, 7.16, 7.17に示し，最適解集合 [O]を獲得した試行数および最

大 F の分類子数の平均を表 7.8, 7.9, 7.10 に示す．sup{PO} = 0.2, 0.3, 0.4（ケース V）

の時の正答率の平均と分類子数の平均をそれぞれ図 7.18, 7.19, 7.20に示し，最適解集合
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.15 ケース U: PO = 0.2

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.16 ケース U: PO = 0.3

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.17 ケース U: PO = 0.4
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.18 ケース V: sup{PO} = 0.2

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.19 ケース V: sup{PO} = 0.3

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.20 ケース V: sup{PO} = 0.4
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表 7.5 ケース V: sup{PI} = 0.05における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 52.34

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.6 ケース V: sup{PI} = 0.1における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 58.08

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.7 ケース V: sup{PI} = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 49.86

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 7.16

XCS-EC 50 (100%) 49 (98%) 32

[O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を表 7.11, 7.12, 7.13に示す．図の

横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．

ケース Uおよびケース Vのどちらの場合においても入力における不確実性を伴う場合

と同様の結果を得た．XCS-RG は PO = 0.2（ケース U）, sup{PO} = 0.2（ケース V）

の場合に，XCS-EC は PO = 0.2（ケース U）, sup{PO} = 0.2, 0.3, 0.4（ケース V）の

場合に正答率の平均, 分類子数の平均, [O]の獲得試行数が高い水準を維持しており (XCS

に対して p < 0.01)，最大 F の分類子数の平均は 32 を取っていた．また，XCS-RG は

PO = 0.3（ケース U）の場合に Iterationの終盤においても正答率の平均は上昇し分類子

は減少していることから学習が収束していないことが分かる．

4)判定の信憑性における不確実性を伴う場合

判定の信憑性における不確実性が σR = 200, 700, 1500（ケース U）の時の正答率の

平均と分類子数の平均をそれぞれ図 7.21, 7.22, 7.23 にに示し，最適解集合 [O] を獲得

した試行数および最大 F の分類子数の平均を表 7.14, 7.15, 7.16 に示す．sup{PI} =

200, 700, 1500（ケース V）の時の正答率の平均と分類子数の平均をそれぞれ図 7.24, 7.25,

7.26に示し，最適解集合 [O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を表 7.17,

7.18, 7.19に示す．図の横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数

の平均を表す．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.21 ケース U: σR = 200

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.22 ケース U: σR = 700

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.23 ケース U: σR = 1500
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.24 ケース V: sup{σR} = 200

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.25 ケース V: sup{σR} = 700

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.26 ケース V: sup{σR} = 1500
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表 7.8 ケース U: PO = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 52.62

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 49 (98%) 32

表 7.9 ケース U: PO = 0.3における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.74

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 2.40

XCS-EC 39 (78%) 31 (62%) 33.22

表 7.10 ケース U: PO = 0.4における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 47.06

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 2.06

XCS-EC 0 (0%) 0 (0%) 46.00

判定の信憑性における不確実性を伴う環境において入出力における不確実性を伴う場合

と類似した結果が得られた．XCS-RG, XCS-ECともにケース Uで σR = 200の場合に，

ケース Vでは sup{σR} = 200, 700の場合に，正答率の平均, 分類子数の平均, [O]の獲得

試行数が高い水準を維持しており (XCSに対して p < 0.01)，最大 F の分類子数の平均は

32に近い値を取っていた．また，σR = 700および sup{σR} = 1500の場合に XCS-RG

は一部の試行を除いて [O]を獲得している．

5)入力における不確実性および出力における不確実性を伴う場合

入力における不確実性と出力における不確実性の組み合わせ（(PI , PO) =

(0.05, 0.15), (0.05, 0.2)）の場合の正答率の平均と分類子数の平均を図 7.27 および 7.28

に，[O]の獲得試行数と最大 F の分類子数の平均を表 7.20および 7.21に示す．図の横軸

は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．

XCS-ECは (PI , PO) = (0.05, 0.15)および (0.05, 0.2)のどちらの場合においても学習

も分類子の正しい一般化もでき，正答率の平均, 分類子数の平均, [O] の獲得試行数およ

び最大 F の分類子数の平均全てが高い水準を維持している (XCS に対して p < 0.01)．

XCS-RGは (PI , PO) = (0.05, 0.15)の場合においてのみ学習および分類子の正しい一般

化が行われたが (XCSに対して p < 0.01)，(PI , PO) = (0.05, 0.2)の場合において正答率

が低く，分類子数の平均が多く [O]の獲得試行数が少なく，最大 F の分類子数の平均が

– 98 –



表 7.11 ケース V: sup{PO} = 0.2における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 59.14

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.12 ケース V: sup{PO} = 0.3における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 53.52

XCS-RG 7 (14%) 0 (0%) 52.62

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.13 ケース V: sup{PO} = 0.4における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0 (0%) 0 (0%) 50.96

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 2.14

XCS-EC 50 (100%) 49 (98%) 32

32よりも少ないことから学習が収束していないことが分かる．

6)入力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を伴う場合

入力における不確実性と判定の信憑性における不確実性の組み合わせ（(PI , σR) =

(0.03, 500), (0.1, 200)）の場合の正答率の平均と分類子数の平均を図 7.29および 7.30に，

[O] の獲得試行数と最大 F の分類子数の平均を表 7.22 および 7.23 に示す．図の横軸は

Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．

XCS-EC は (PI , σR) = (0.03, 500) および (0.1, 200) のどちらの場合においても学習

も分類子の正しい一般化もでき，正答率の平均, 分類子数の平均, [O] の獲得試行数およ

び最大 F の分類子数の平均全てが高い水準を維持している (XCS に対して p < 0.01)．

XCS-RGは (PI , σR) = (0.03, 500)の場合においてのみ学習および分類子の正しい一般化

が行われたが (XCSに対して p < 0.01)，(PI , σR) = (0.1, 200)の場合において正答率が

低く，分類子数の平均が多く [O]の獲得試行数が少なく，最大 F の分類子数の平均が 32

よりも少ないことから学習が収束していないことが分かる．

7)出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を伴う場合

出力における不確実性と判定の信憑性における不確実性の組み合わせ（(PO, σR) =

(0.1, 500), (0.2, 100)）の場合の正答率の平均と分類子数の平均を図 7.31および 7.32に，
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表 7.14 ケース U: σR = 200における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 59.98

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.15 ケース U: σR = 700における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.22

XCS-RG 50 (100%) 49 (98%) 32

XCS-EC 43 (86%) 43 (86%) 31.24

表 7.16 ケース U: σR = 1500における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 47.16

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 2.42

XCS-EC 1 (2%) 0 (0%) 26.86

[O] の獲得試行数と最大 F の分類子数の平均を表 7.24 および 7.25 に示す．図の横軸は

Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．

XCS-RG は (PI , σR) = (0.2, 100) および (0.1, 500) のどちらの場合においても学習も

分類子の正しい一般化もでき，正答率の平均, 分類子数の平均, [O] の獲得試行数およ

び最大 F の分類子数の平均全てが高い水準を維持している (XCS に対して p < 0.01)．

XCS-ECは (PI , σR) = (0.2, 100)の場合においてのみ学習および分類子の正しい一般化

が行われたが (XCSに対して p < 0.01)，(PI , σR) = (0.1, 500)の場合において 1試行で

正答率が低く，分類子数の平均が多く [O]の獲得試行数が少なく，最大 F の分類子数の

平均が 32よりも少ないことから適切に学習できず，正しく分類子を一般化できていない．

XCS-ECは XCS-ERと同様に性能に安定性がない．

8)入力における不確実性, 出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を

伴う場合

入力における不確実性, 出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性の

組み合わせ（(PI , PO, σR) = (0.03, 0.05, 200), (0.03, 0.15, 500)）の場合の正答率の平均と

分類子数の平均および [O]の獲得試行数と最大 F の分類子数の平均を図 7.33および 7.34

に，[O]の獲得試行数と最大 F の分類子数の平均を表 7.26および 7.27に示す．

XCS-EC, XCS-RG共に (PI , PO, σR) = (0.03, 0.05, 200)の場合のみ，正答率が 100%
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表 7.17 ケース V: sup{σR} = 200における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 51.66

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 50 (100%) 50 (100%) 32

表 7.18 ケース V: sup{σR} = 700における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 54.96

XCS-RG 50 (100%) 50 (100%) 32

XCS-EC 48 (96%) 48 (96%) 31.88

表 7.19 ケース V: sup{σR} = 1500における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.58

XCS-RG 44 (88%) 20 (40%) 31.50

XCS-EC 21 (42%) 19 (38%) 22.16

表 7.20 (PI , PO) = (0.05, 0.15)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 51.6

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

表 7.21 (PI , PO) = (0.05, 0.2)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 49.8

XCS-RG 2 (40%) 2 (40%) 19.8

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 31.8

に達し，分類子の正しい一般化が行われ (XCSに対して p < 0.01)，全試行において [O]

を獲得し，最大 F の分類子数の平均が 32となった．(PI , PO, σR) = (0.03, 0.15, 500)の

場合では XCS-ECの方が正答率が高く，4試行において [O]を獲得するなど分類子の一

般化も進んでいる．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.27 (PI , PO) = (0.05, 0.15)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.28 (PI , PO) = (0.05, 0.2)

7.5 考察

7.5.1 XCS-RGの収束速度

正答率の平均と分類子数の平均の収束速度について XCS-RGは他の手法と比べて明ら

かに収束速度が遅い．これは，式 (7.3), (7.4) に基づいて dr および rcl を求めるために

Recording tableの全状態行動対 (s, a)において平均M(s, a)をある程度正しく求める必

要があるためである．さらに，伴う不確実性の強度が増すごとに収束速度が遅くなる．強

度が大きな不確実性が伴うと (i)入出力における不確実性が伴う環境においては認識した

入力と出力の組における正誤と異なる報酬を獲得する頻度が多くなり，(ii)判定の信憑性
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.29 (PI , σR) = (0.03, 500)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.30 (PI , σR) = (0.1, 200)

における不確実性が伴う環境では本来の報酬の値から離れた値の報酬を獲得しやすくな

る．そのため，平均M(s, a)が分類子の正確性を正しく判定するのに十分な精度になるま

でに時間がかかる．

7.5.2 XCS-RGの包摂条件

包摂条件 rcl < dr について考察する．図 7.35, 7.36, 7.37 に入力における不確実性

PI = 0.05, 出力における不確実性 PO = 0.2, 判定の信憑性における不確実性 σR = 200

を伴う場合におけるある 1シードの基準報酬間距離 dr および正確な分類子と不正確な分

類子の獲得報酬範囲 rcl を示す．横軸は Iterationを，縦軸は dr および rcl を表し，線が

dr を，丸い点が正確な分類子の rcl を，三角形の点が不正確な分類子の rcl を表す．この
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表 7.22 (PI , σR) = (0.03, 500)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 51.6

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

表 7.23 (PI , σR) = (0.1, 200)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 45.4

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 18.0

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

表 7.24 (PO, σR) = (0.1, 500)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.6

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 4 (80%) 4 (80%) 30.0

表 7.25 (PO, σR) = (0.2, 100)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 52.0

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

シードにおいては正確な分類子の rcl は常に dr を下回り，不正確な分類子の rcl は常に dr

を上回っている．しかし，50試行全体を見ると正確な分類子に対する包摂条件 rcl < dr

に誤判定が生じる場合もあった．この誤判定は 3つのシードのみで起こっており，学習初

期（約 15万 Iteration付近まで）に特定の入力において，雑音の影響で入力が異なっても

獲得する報酬が近しい値を取ったため dr が正確な分類子の rcl を下回った．評価回数が

増えると，dr の値が増加し誤判定は起こらなくなった．また，不正確な分類子に対する包

摂条件 rcl < dr において誤判定は無かった．不正確な分類子を正確であると誤判定する

ことがなく，正確な分類子のほとんどを正確であると判断可能なため，包摂条件 rcl < dr

は分類子の正確性の判定に適切である．

さらに実験的限界として入力における不確実性を伴う場合には PI = 0.05までであれば

全ての試行で入力に対して正しい出力を選択でき，分類子を正しく一般化し [O]を獲得す
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.31 (PO, σR) = (0.1, 500)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.32 (PO, σR) = (0.2, 100)

る．出力における不確実性を伴う場合には PO = 0.2までであれば全ての試行で入力に対

して正しい出力を選択でき，分類子を正しく一般化し [O]を獲得する．判定の信憑性にお

ける不確実性を伴う場合には σR = 200までであれば全ての試行で，σR = 700までであ

れば大半の試行で入力に対して正しい出力を選択でき，分類子を正しく一般化し [O]を獲

得する．

7.5.3 XCS-ECの正誤推測の有効性とその限界

図 7.38に判定における不確実性を伴う場合の正誤推測機構の例を示す．図 5.20と同様

に判定における不確実性を伴う場合であってもその時の入力の評価が他の入力における評

価よりも多くなることおよび正確な分類子ほど exp が多くなる傾向があることからその
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.33 (PI , PO, σR) = (0.03, 0.5, 200)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.34 (PI , PO, σR) = (0.03, 0.15, 500)

時の入力における獲得報酬を推測可能である．

図 7.39(a), 7.39(b)および 7.40に PI = 0.05, PO = 0.2および σR = 200における [O]

を獲得した試行の XCS-ECに入力された状態に対する報酬推測機構の正誤推測の正答率

を示す．この推測率は評価指標の正答率の平均と同様に 100Iteration で移動平均を取っ

たものである．縦軸は正誤推測の正答率, 横軸は Iterationを表す．PI = 0.05, PO = 0.2,

σR = 200 全ての場合において 100% に達している．これらの結果から，XCS-EC の正

誤推測機構は入力された状態に対して正解となる出力を選択することができることが分

かる．

さらに実験的限界として入力における不確実性を伴う場合には PI = 0.05 までであれ

ば全ての試行で，PI = 0.1 までであれば大半の試行で入力に対して正しい出力を選択
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図 7.35 入力における不確実性下での dr および rcl
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図 7.36 出力における不確実性下での dr および rcl
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図 7.37 判定の信憑性における不確実性下での dr および rcl
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表 7.26 (PI , PO, σR) = (0.03, 0.5, 200)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 46.8

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

表 7.27 (PI , PO, σR) = (0.03, 0.15, 500)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 46.8

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 8.8

XCS-EC 4 (80%) 8 (80%) 30.4

[M]
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C A M

#011 0 900
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#0#1 0 950 40
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図 7.38 XCS-ECの判定における不確実性を伴う場合の正誤推測機構

でき，分類子を正しく一般化し [O] を獲得する．出力における不確実性を伴う場合には

PO = 0.3までであれば大半の試行で入力に対して正しい出力を選択でき，分類子を正し

く一般化し [O]を獲得する．判定の信憑性における不確実性を伴う場合には σR = 200ま

でであれば全ての試行で，σR = 700までであれば大半の試行で入力に対して正しい出力

を選択でき，分類子を正しく一般化し [O]を獲得する．

7.5.4 XCS-ECの新設されたパラメータ

XCS-ECはハイパーパラメータ θEC を持つ．ここでは θEC の設定について述べる．図

7.41 から 7.44 に出力における不確実性 (PO = 0.2) を伴う場合に θEC を 0, 2, 5, 10 に

設定した際の正答率の平均と分類子数の平均を，図 7.45から 7.48に判定の信憑性におけ

る不確実性 (σR = 200)を伴う場合に θEC を 0, 2, 5, 10に設定した際の正答率の平均と

分類子数の平均を示す．図の横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類
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(a) PI = 0.05における正誤推測の正答率
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(b) PO = 0.2における正誤推測の正答率

図 7.39 正誤推測の正答率
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図 7.40 σR = 200における正誤推測の正答率

子数の平均を表す．θEC = 0の場合において正答率の平均が約 50%で分類子数の平均が

2と分類子が過剰に一般化されている．θEC = 0では評価回数が少なくても ϵ0 のための

Maxϵの計算対象に入る．そのため，不正確な分類子が評価回数が少ない内にMaxϵの

対象となり ϵ0 が大きく設定され，不正確な分類子が正確と判定される．

θEC = 2の場合において，正答率の平均が 100%に達し，分類子数の平均は 100程度

と適切に学習ができている．

θEC = 5, 10の場合において正答率の平均は 100%には届かず，分類子数の平均が 200

程度と分類子の一般化が適切に行われていない．θEC が大きいと分類子が包摂元になる

条件を満たすまでに多くの評価回数を要することになり，正確な分類子による包摂が行わ

れず nが増えにくく，包摂が行われるときに比べ削除されやすくなる．また，θEC が大き
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.41 θEC = 0 (PO = 0.2)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.42 θEC = 2 (PO = 0.2)

いため過剰な一般化が行われず θEC が小さい場合と比べて正答率の平均の低下度合は大

きくない．これらの結果から θEC を 2程度に設定するのが好ましい．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.43 θEC = 5 (PO = 0.2)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.44 θEC = 10 (PO = 0.2)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.45 θEC = 0 (σR = 200)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.46 θEC = 2 (σR = 200)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.47 θEC = 5 (σR = 200)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 7.48 θEC = 10 (σR = 200)
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第 8章

様々な不確実性を伴う場合に
対する適応性

実問題では判定の信憑性における不確実性を伴うとしても，その不確実性の分布が正規

分布とは限らない．不確実性を伴った報酬の分布の形状にかかわらず提案メカニズムが不

確実性に対応し，適切に学習を行い知識を獲得できるかを調べる．

8.1 実験

8.1.1 実験内容

XCSおよび提案手法の内判定の信憑性における不確実性に対応可能な XCS-RR, XCS-

EC, XCS-RGを以下の不確実性を伴う場合に適用する．左右非対称かつ正規分布よりも

裾が厚い分布である指数分布と左右対称だが上限と下限がある一様分布を扱う．正規分

布, 指数分布および一様分布の結果を比較することで，獲得報酬の値が平均から遠い値を

取る割合の多寡および正解時と不正解時の獲得報酬の重複の割合の多寡による学習および

分類子の一般化に対する影響を調べる．指数分布は母数 λの指数分布を x倍したものと

する．また，一様分布は 0または Rを中心として ±w の幅にしたものと，0または Rを

基準（端）として幅 w にしたものとする．それぞれの分布の倍率 xや幅 w は不正解時の

分布を基準としており，正解時にはその分布にマイナスを掛けて反転させたものとする．

具体的には指数分布は (λ, x) = (2, 100), (1, 300), (1, 400), (1,−100), (1,−500)，一様分
布は w = ±700,±1500,±2000,−2000, 500, 700に加えて sup{w} = 700（ケース Vに相

当）を上限にランダムに設定したものを扱う．図 8.1(a)から 8.2(f)にそれぞれの分布を

示す．横軸は獲得報酬の値を表し，縦軸はその獲得報酬の確率密度を表す．赤色の線およ

び青色の線はそれぞれ正解時および不正解時の報酬分布を表す．

さらに，獲得報酬の分布の形状が常に同一とは限らない．分布の形状の非定常性に対応
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(a) (λ, x) = (2, 100) (b) (λ, x) = (1, 300)

(c) (λ, x) = (1, 400) (d) (λ, x) = (1,−100)

(e) (λ, x) = (1,−500)

図 8.1 指数分布

可能かを調べるために，正規分布 (σR = 200), 指数分布 ((λ, x) = (1, 200))および一様分

布 (w = ±900) が Iteration ごとにランダムに変わる場合についても適用する．ただし，

正規分布 (σR = 200)および一様分布 (w = ±900)は平均が 0の分布であるが，指数分布

((λ, x) = (1, 200))は平均が 200の分布であるため，指数分布の場合は 200だけスライド

し平均を 0に揃える．
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(a) w = ±700 (b) w = ±1500

(c) w = ±2000 (d) w = −2000

(e) w = 500 (f) w = 700

図 8.2 一様分布

8.1.2 実験設定

XCS および提案手法で用いるパラメータは第 5 章から第 7 章の実験で用いた値と同

様の θmna = 2, P# = 0.35, pI = 0.01, ϵI = 0.01, FI = 0.01, pexplr = 1.0, β = 0.2,

ϵ0 = 10, α = 0.1, ν = 10, θsub = 20, θGA = 25, χ = 0.8, µ = 0.04, N = 800, θdel = 20,
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.3 (λ, x) = (2, 100)

δ = 0.1, θRR = 10, θEC = 2, θLL = 25である．また，評価基準は第 4.3節で説明した正

答率の平均, 分類子数の平均および最適解集合 [O]を獲得した試行数および最大 F の分類

子数の平均である．ただし，試行数は 5である．

8.1.3 実験結果

指数分布 (λ, x) = (2, 100), (1, 300), (1, 400), (1,−100), (1,−500) の場合の正答率の平
均と分類子数の平均および [O] の獲得試行数と最大 F の分類子数の平均を図 8.3 か

ら 8.7 および表 8.1 から 8.5 に，一様分布 w = ±700,±1500,±2000,−2000, 500, 700,
sup{w} = 700（ケース V）の場合の正答率の平均と分類子数の平均および [O]の獲得試

行数と最大 F の分類子数の平均を図 8.8 から 8.14 および表 8.6 から 8.12 に，正規分布

(σR = 200), 指数分布 ((λ, x) = (1, 200))および一様分布 (w = ±900)が Iterationごと

に変わる場合の正答率の平均と分類子数の平均および [O]の獲得試行数と最大 F の分類

子数の平均を図 8.15および表 8.13に示す．図の横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率

の平均あるいは分類子数の平均を表す．

判定の信憑性における不確実性が指数分布の場合

XCS は全ての場合において適切に学習できず，分類子の一般化ができていない．

XCS-RR は (λ, x) = (2, 100), (1,−100), (1,−500) の場合においてのみ適切に学習し
分類子を一般化することで，[O] を獲得した．XCS-RG は (λ, x) = (1, 400) の場合

を除いて，適切に学習し分類子を一般化することで，[O] を獲得した．XCS-EC は

(λ, x) = (2, 100), (1,−100)の全ての試行と (λ, x) = (1,−500)の一部の試行においての
み適切に学習し分類子を一般化することで，[O]を獲得した．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.4 (λ, x) = (1, 300)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.5 (λ, x) = (1, 400)

判定の信憑性における不確実性が一様分布の場合

XCSは全ての場合において適切に学習できず，分類子の一般化ができていない．XCS-

RR は w = ±700, 500, sup{w} = 700（ケース V）の場合においてのみ適切に学習し分

類子を一般化することで，[O]を獲得した．XCS-RGは w = ±700,±1500, 500, 700の場
合においてのみ適切に学習し分類子を一般化することで，[O] を獲得した．XCS-EC は

w = ±2000,−2000の一部の試行を除き，適切に学習し分類子を一般化することで，[O]

を獲得した．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.6 (λ, x) = (1,−100)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.7 (λ, x) = (1,−500)

判定の信憑性における不確実性の種類が変化する場合

XCSはこれまでの結果と同様に適切に学習できず，分類子の一般化ができていないが，

3つの提案手法は適切に学習し分類子を一般化することで，[O]を獲得した．3つの提案

手法は獲得する報酬分布の形状の定常性を必要としない．

8.2 考察

獲得報酬の分布形状の違いによる提案手法の対応の得手不得手について述べる．図 8.16

に獲得報酬の分布が指数分布および一様分布の場合における各提案手法の正確性判定への
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.8 w = ±700

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.9 w = ±1500

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.10 w = ±2000
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.11 w = −2000

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.12 w = 500

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.13 w = 700
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表 8.1 (λ, x) = (2, 100)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 59.6

XCS-RR 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

表 8.2 (λ, x) = (1, 300)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 56.6

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 48.6

XCS-RG 5 (100%) 4 (80%) 31.6

XCS-EC 0 (0%) 0 (0%) 7.6

表 8.3 (λ, x) = (1, 400)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.4

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 8.0

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 3.0

XCS-EC 0 (0%) 0 (0%) 14.8

表 8.4 (λ, x) = (1,−100)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 64.8

XCS-RR 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

影響を示す．横軸は獲得報酬の値を表し，縦軸はその獲得報酬の確率密度を表す．

XCS-RRは分類子が獲得する報酬の最大値あるいは最小値の値により正解を導く正確

な分類子と不正解を導く正確な分類子を識別する．つまり，不正解時に非常に低い値の報

酬を獲得しても，正解時に非常に高い値の報酬を獲得しても分類子の正確性に影響を及ぼ

さない．そのため，図 8.16(a) の指数分布の様に重複がない場合には適切に学習し，[O]

を獲得できる．一方で図 8.16(b)の一様分布の様に重複の割合が高い場合には正確な分類
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表 8.5 (λ, x) = (1,−500)における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 62.4

XCS-RR 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 2 (40%) 2 (40%) 25.2

表 8.6 w = ±700における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 54.4

XCS-RR 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

表 8.7 w = ±1500における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 48.8

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 2.2

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 4 (80%) 32

表 8.8 w = ±2000における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 46.8

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 2.0

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 3.2

XCS-EC 3 (60%) 3 (60%) 31.6

子を識別できないため，正しく学習できない．

XCS-RGは Recording tableに状態行動対ごとの獲得した報酬の平均を記録し，その値

が同一の状態行動対の組み合わせからなる分類子を正確とみなす．そのため，図 8.16(a)

の指数分布の場合でも，図 8.16(b) の一様分布の場合でも，正解の場合に獲得される報

酬の平均と不正解の場合に獲得される報酬の平均が明確に分かれていれば適切に学習し，

[O]を獲得できる．ただし，sup{w} = 700（ケース V）（図 8.14および表 8.12）の場合

ではランダムの影響で状態行動対ごとに平均が異なるため，正解の場合に獲得される報酬
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.14 sup{w} = 700（ケース V）

表 8.9 w = −2000における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 46.8

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 2.0

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 3.2

XCS-EC 3 (60%) 3 (60%) 31.6

表 8.10 w = 500における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 52.8

XCS-RR 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

の平均と不正解の場合に獲得される報酬の平均が明確に分かれず，正解時の平均の分布と

不正解時の平均の分布を正しく見積もれなかったためである．

XCS-EC は分類子が獲得した報酬の平均の加重平均によってその時の入出力における

正誤評価を推測する．そのため，図 8.16(b)の一様分布の様に正解時に獲得する報酬 Rお

よび不正解時に獲得する報酬 0から遠い報酬を獲得しない場合には，正しくその時の入出

力における正誤評価を推測し，適切に学習し，[O]を獲得できる．一方で図 8.16(a)の指

数分布の様に正解時に獲得する報酬 R および不正解時に獲得する報酬 0から遠い報酬を

獲得する場合には，その時の入出力における正誤評価の推測が誤る場合があるため，正し
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表 8.11 w = 700における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 56.6

XCS-RR 0 (0%) 0 (0%) 2.6

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 4 (80%) 32

表 8.12 sup{w} = 700（ケース V）における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 58.6

XCS-RR 5 (100%) 0 (0%) 32.2

XCS-RG 0 (0%) 0 (0%) 58.2

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 8.15 正規分布, 指数分布および一様分布が Iterationごとに変わる場合

く学習できない．
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表 8.13 正規分布, 指数分布および一様分布が Iterationごとに変わる場合における最適解の獲得

手法 [O]の獲得試行数 上位 32個での [O]の獲得試行数 最大 F の分類子数の平均

XCS 0(0%) 0 (0%) 50.4

XCS-RR 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-RG 5 (100%) 5 (100%) 32

XCS-EC 5 (100%) 5 (100%) 32

(a) 指数分布 (b) 一様分布

図 8.16 分布形状と提案手法における正確性判定への影響
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第 9章

不確実性に対応可能な
学習分類子システムの設計論

9.1 不確実性を伴うデータから知識を獲得するメカニズムの

設計

データセット全体を簡潔なルールで表す知識を獲得するためには評価が同一な複数の

データをまとめ，その共通点を見いだす必要がある．正しくルールが生成できたかを確認

するためには，A)生成されたルールが常に単一の評価を獲得することを確認するか，B)

ルールが照合するデータ全てが同一の評価を獲得するかを確認する必要がある．どちらの

アプローチを採用したとしても，データに不確実性を伴うと評価にばらつきが生じるので

“同一”の評価では正しくルールが生成されたかを評価できない．本研究では XCSを題材

に A)生成されたルールが常に単一の評価を獲得することを確認するアプローチにおいて

不確実性に対応を図った XCS-ER, XCS-RR および XCS-EC を提案し，B) ルールが照

合するデータ全てが同一の評価を獲得するかを確認するアプローチにおいて不確実性に対

応を図った XCS-RGを提案した．これらの手法を基に (i)入出力における不確実性ある

いは (ii)判定の信憑性における不確実性を伴うデータから知識を獲得するメカニズムの設

計について述べる．

9.1.1 入出力における不確実性を伴うデータに対応するメカニズムの設計

入出力における不確実性を伴うと他の入力あるいは他の出力に由来する評価が混在し，

複数種類の離散的な評価を獲得する．獲得した複数の評価の内，対象となる入出力対の正

しい評価を採用し，他の入力あるいは他の出力に由来する評価を除く必要がある．XCS

はルールベースであり逐次的に更新するオンライン学習の手法であるため，学習途中の段

階において獲得している分類子の情報を用いることができる．具体的には，獲得している
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分類子は照合する入力と出力に対する評価の期待値を持っているため，ある入力において

照合する分類子を用いることにより出力毎の評価の期待値を求め，その大小関係から出力

の（正誤）評価を推測できる．本研究においては XCS-ERおよび XCS-ECにあたる．機

械学習には学習データを一度に適用するバッチ学習の手法も存在するため，学習途中の情

報に依らない方法として学習データ全体における傾向を把握するものが挙げられる．具体

的には，全ての入出力対において獲得報酬の平均を記録し，同一の入力における出力の違

いによる獲得報酬の平均の大小関係から出力の（正誤）評価を推測する．本研究において

は XCS-RGにあたる．

9.1.2 判定の信憑性における不確実性を伴うデータに対応するメカニズム

の設計

判定の信憑性における不確実性を伴うと評価が連続的な数値となる．ひとつひとつの評

価の数値の信頼性は低いため，その評価の分布として正解の評価なのか，不正解の評価な

のか，正解と不正解が混在した評価なのか識別する必要がある．評価の分布によって正誤

を把握するためには平均を用いる方法や最大値や最小値を用いる方法が考えられる．平均

を用いる方法は上記の入出力における不確実性を伴う場合と同様である．獲得評価の最大

値や最小値を用いる方法では，不確実性が大きくない時あるいは正誤によって不確実性の

強度に違いが無い時に，正解の場合の獲得評価の最大値や最小値はそれぞれ不正解の場合

の最大値や最小値よりも大きくなることを利用し，獲得した評価の正誤を判定する．本研

究においては XCS-RRにあたる．

9.1.3 アプローチによる不確実性への対応の差異

不確実性への対応メカニズムをまとめると表 9.1となる．平均値（期待値）は入出力に

おける不確実性および判定の信憑性における不確実性のどちらを伴っても正解時と不正解

時に差が生じることが期待できるため，両方の不確実性に対応可能である．最大値や最小

値は入出力における不確実性のみを伴う場合には正解時と不正解時に同一の値となるため

対応できないが，判定の信憑性における不確実性を伴う場合には正解時と不正解時に差が

生じることが期待できるため対応可能である．⃝は対応を示し，×は未対応を示す．

提案手法の使い分け

KDDに用いられる問題が持つ性質として

• 問題の種類
– 分類問題

– 回帰問題
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表 9.1 メカニズムと対応する不確実性

メカニズム
(i)入出力に

おける不確実性

(ii)判定の信憑性に

おける不確実性

平均値（期待値）の比較 ⃝ ⃝

最大値や最小値の比較 × ⃝

• 特徴量
– 離散的（少数の種類）

– 連続的（様々な値）

• データ量（網羅性）
– 全入力（と出力の組み合わせ）にデータが十分にある

– データが無い入力（と出力の組み合わせ）がある

• 伴う不確実性
– 無し

– 入出力における不確実性のみ

– 判定の信憑性における不確実性のみ

– 入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性の複合

が挙げられる．また，第 5 章から第 8 章までの実験の結果から以下のような提案手法の

特徴がある．XCS-ERは入出力における不確実性のみが伴う場合に適用範囲が最も広く，

最も収束速度が速い．XCS-EC及び XCS-RGはどのような不確実性を伴っても対応が可

能だが，報酬分布が指数分布の様に裾が厚い分布の場合には XCS-RGが，状態行動対ご

との平均の値のばらつきが大きい場合には XCS-ECが適している．これらのことから提

案手法の使い分けは以下の通りとなる．

問題の種類が

• 分類問題の場合，かつ
データ量（網羅性）が

– 全ての入力と出力の組み合わせにデータがある場合: XCS-RG

– データが無い入力と出力の組み合わせがある場合，かつ

伴う不確実性が

∗ 入出力における不確実性のみの場合: XCS-ER

∗ 判定の信憑性における不確実性のみの場合: XCS-RR

∗ 双方の不確実性を複合する場合あるいはオンライン処理などで不明な場
合: XCS-EC

• 回帰問題の場合，かつ
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伴う不確実性が

– 判定の信憑性における不確実性のみで値が 2極化している場合: XCS-RR

– 入出力における不確実性も含む場合あるいはオンライン処理などで不明な場

合: XCS-EC

ここで上記の使い分けを基に UCI Machine Learning Repository[90]に登録されてい

るデータセットの中から代表的なものに対してグループ分けすると以下の様になる．

• XCS-RGが適したデータ

分類問題かつ全ての入出力対のデータが含まれる場合（例: Car Evaluation）

• XCS-ERが適したデータ

分類問題かつ一部の入出力対のデータが含まれない場合（例: Iris, Bank Marketing,

Wine, Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic),Heart disease, Abalone, Adult,

Human Activity Recognition Using Smartphones, Wine Quality）

• XCS-ECが適したデータ

回帰問題かつ値が釣り鐘型の場合（例: Forest Fires, Student Performance, Auto

MPG, Computer Hardware, SGEMM GPU kernel performance, Solar Flare）

ただし，XCS-RRは回帰問題かつ値が 2極化していることを必要とするが，回帰問題に

おいて値が正規分布や指数分布の様に釣り鐘型となっており適用できる例は代表的なもの

中から見つけることはできなかった．

9.2 提案手法の解析的適用範囲

解析的に提案メカニズムの適用範囲を示すために，図 9.1の様に獲得する報酬の分布を

モデル化する．正解時および不正解時に獲得する報酬X の真（母集団）の平均 µC , µI の

差が Rであるとする．また，正解時および不正解時に獲得する報酬の真（母集団）の分散

を σ2 とする．サンプル数 nの時の標本平均X の期待値 (E[X])および分散 (V [X])は以

下の様になる．

E[X] = E[
1

n
(X1 +X2 + · · ·+Xn)]

=
1

n
E[X1 +X2 + · · ·+Xn]

= E[X](= µ) (9.1)
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図 9.1 報酬分布のモデル化

V [X] = V [
1

n
(X1 +X2 + · · ·+Xn)]

=
1

n2
V [X1 +X2 + · · ·+Xn]

=
V [X]

n
(=

σ2

n
) (9.2)

信頼区間を ασ（ただし，αは正の数とする．）とすると，正解時および不正解時に獲得す

る報酬の平均は以下の範囲に収まることになる．

• 正解時: µC ± ασ/
√
n

• 不正解時: µI ± ασ/
√
n

これを用いて最低限満たさなければならない条件を示すことで，解析的に提案メカニズム

の適用範囲を示す．ただし，計算の簡単のためサンプル数 nは対象となる値の内の最小の

値として，全て同一の値として扱う．

9.2.1 XCS-ER

入出力における不確実性を伴う場合

XCS-ERは [M ]内の分類子を出力毎に分けて評価回数を重みとした獲得報酬の平均の

加重平均の大小関係で出力の正誤を推測する．正しく出力の正誤を推測するためには，正

確かつ正解の分類子が獲得した報酬の平均と正確かつ不正解の分類子が獲得した報酬の平

均の大小関係が正しい必要がある．これを式に表すと

2α
σ√
n
< R (9.3)

となる．ここで，入出力における不確実性を伴う場合における母集団の標準偏差 σp を求

める．p は不確実性による正誤が変化する確率を表す．p における報酬の平均の距離 Rp

は，p = 0の場合の正誤の報酬の平均の距離を Rとすると，

Rp = µc − µI = (1− 2p)R (9.4)

– 131 –



表 9.2 入出力における不確実性に対する XCS-ERの適用範囲（正誤が変化する確率 p）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 0.35 0.23 0.16 0.11 0.08 0.06

50 0.43 0.36 0.30 0.25 0.21 0.18

評価回数 n 100 0.45 0.40 0.36 0.31 0.28 0.24

150 0.46 0.42 0.38 0.34 0.31 0.28

200 0.46 0.43 0.40 0.36 0.33 0.30

表 9.3 入出力における不確実性を伴う場合の XCS-ERの最適解の獲得試行数

PO = 0.3 PO = 0.35

[O]の獲得試行数 5 (100%) 4 (80%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 5 (100%) 3 (60%)

最大 F の分類子数の平均 32 31.8

となり，ここから σp は

σp =
√

p(1− p)R (9.5)

となる．これを式 (9.3)に当てはめると，

2α
√
p(1− p)R√

n
< (1− 2p)R

4α2p(1− p) < n(4p2 − 4p+ 1)

p2 − p+
n

4n+ 4α2
> 0 (9.6)

これを解くと p < 0.5の制約から

p <
1

2
(1−

√
1− n

n+ α2
) (9.7)

が求まる．表 9.2に (1 −
√

1− n/(n+ α2))/2の値を示す．行は分類子の評価回数 nを

列は信頼区間 αを示す．

図 9.11および 9.12に PO = 0.3, 0.35の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示す．

横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表 9.3に

[O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．PO = 0.3の場合では正答

率の平均が 100% に達し，全ての試行で [O] を獲得する．PO = 0.35 の場合では正答率

の平均が 100%よりも小さく，[O]を獲得する試行が少ない．この結果から，表 9.2の太
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.2 PO = 0.3

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.3 PO = 0.35

字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ 程度かつ分類子の評価回数が 100程度の値と合致

する．

中心極限定理より分類子の評価回数 n が多くなればなるほど分類子が獲得する報酬の

平均は真の平均に近づくため，判定の信憑性における不確実性においては式 (9.7) より，

対応可能な不確実性の強度が大きくなる．しかし，XCS-ERはその時点において保持して

いる分類子に基づいて報酬や正誤を推測するため，評価回数 nを増やすには限界がある．

9.2.2 XCS-RR

XCS-RRは正確かつ正解の分類子が獲得した報酬の最小値が正確かつ不正解の分類子

が獲得した報酬の平均値を上回ることと正確かつ不正解の分類子が獲得した報酬の最大値
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図 9.4 XCS-RRの正確な分類子が満たす条件

が正確かつ正解の分類子が獲得した報酬の平均値を下回ることが必要である．つまり図

9.4で示すような報酬の分布である必要がある．

判定の信憑性における不確実性（一様分布）を伴う場合

最大値および最小値に制限がある一様分布 (±w)を扱う．図 9.4の例ではMaxが µC

を下回る様に

w +
ασ√
n
< R (9.8)

を満たす必要がある．ここで一様分布の標準偏差は σ = w/
√
3なので

w(1 +
α√
3n

) < R

w <

√
3n√

3n+ α
R (9.9)

となる．表 9.4に
√
3n/(
√
3n+α)の値を示す．行は分類子の評価回数 nを列は信頼区間

αを示す．さらに，獲得する報酬の範囲は µC , µI から ±w の範囲なので ασ/
√
n < w と

なり，

w + w < R (9.10)

つまり，w < R/2のとき nの値にかかわらず，上記条件を満たす．

図 9.5および 9.6に w = ±900,±1000の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示す．
横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表 9.5に

[O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．w = ±900の場合では正答
率の平均が 100%に達し，全ての試行で [O]を獲得する．w = ±1000の場合では正答率
の平均が 100%よりも小さく，[O]を獲得する試行が少ない．この結果から，表 9.4の太

字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ 程度かつ分類子の評価回数が 500程度の値と合致

する．
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表 9.4 判定の信憑性における不確実性（一様分布）に対する XCS-RRの適用範囲（R

に対する倍率）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 0.85 0.73 0.65 0.58 0.52 0.48

50 0.92 0.86 0.80 0.75 0.71 0.67

100 0.95 0.90 0.85 0.81 0.78 0.74

評価回数 n 200 0.96 0.92 0.89 0.86 0.83 0.80

300 0.97 0.94 0.91 0.88 0.86 0.83

400 0.97 0.95 0.92 0.90 0.87 0.85

500 0.97 0.95 0.93 0.91 0.89 0.87

表 9.5 判定の信憑性における不確実性（一様分布）を伴う場合の XCS-RRの最適解

の獲得試行数

w = ±900 w = ±1000
[O]の獲得試行数 5 (100%) 1 (20%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 5 (100%) 1 (20%)

最大 F の分類子数の平均 32 8.2

判定の信憑性における不確実性（正規分布）を伴う場合

正規分布の台（値域）は (−∞,∞)であるが，平均値から遠い値ほど出現する確率が低

くなる．確率が著しく低い値を無視し，台が (−∞,∞)となる正規分布であっても，最大

値および最小値があるとみなす．正規分布に従う報酬の最大値および最小値が平均から

±ασ の範囲内にあるとすると wを ασ に置き換えて

ασ +
ασ√
n
< R

σ <
R

α(α+ 1√
n
)

(9.11)

となる．表 9.6に 1/(α(α + 1/
√
n))の値を示す．行は分類子の評価回数 nを列は信頼区

間 αを示す．

図 9.7および 9.8に σR = 200, 300の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示す．横

軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表 9.7に [O]

を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．σR = 200の場合では正答率の

平均が 100%に近く，全ての試行で [O]を獲得する．σR = 300の場合では正答率の平均
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.5 w = ±900

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.6 w = ±1000

が 100%に近いが，[O]を獲得する試行がない．この結果から，表 9.6の太字の部分に示

す様に，信頼区間 4σ～5σ 程度かつ分類子の評価回数が 500程度の値と合致する．

Multiplexer 問題において最適解よりも # が多い分類子の中で不正確な度合いが一番

低いのは {C : 00#0#######, A : 1}の様に 1/4だけ正解あるいは不正解が混在する

ものである．この分類子が評価回数 n だけ評価されても上記の条件を満たしてしまう確

率は，3/4の評価と混在する 1/4の評価の内で平均を下回る（1/4正解の分類子）あるい

は上回る（1/4不正解の分類子）場合なので (7/8)n となる．これを nごとに表 9.8に表

す．表 9.8より nが 40程度で 3σ に，100程度で 5σ に相当する確率になるため，これま

でに求めた一様分布および正規分布の場合の nが 500程度はこの条件を満たす．

分類子が獲得した最大値や最小値から分類子の正確性を判定するため，分類子の評価回
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表 9.6 判定の信憑性における不確実性（正規分布）に対する XCS-RRの適用範囲（R

に対する倍率）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 0.76 0.38 0.25 0.19 0.15 0.13

50 0.88 0.44 0.29 0.22 0.18 0.15

100 0.91 0.45 0.30 0.23 0.18 0.15

評価回数 n 200 0.93 0.47 0.31 0.23 0.19 0.16

300 0.95 0.47 0.32 0.24 0.19 0.16

400 0.95 0.48 0.32 0.24 0.19 0.16

500 0.96 0.48 0.32 0.24 0.19 0.16

表 9.7 判定の信憑性における不確実性（正規分布）を伴う場合の XCS-RRの最適解

の獲得試行数

σR = 200 σR = 300

[O]の獲得試行数 5 (100%) 5 (100%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 5 (100%) 0 (0%)

最大 F の分類子数の平均 32 32.8

表 9.8 (7/8)n の値

評価回数 n 20 40 50 100 200 500

確率 6.9×10−2 4.8×10−3 1.3×10−3 1.6×10−6 2.5×10−12 1.0×10−29

数 nに依らず対応可能な不確実の強度に制限がある．

9.2.3 XCS-EC

判定の信憑性における不確実性（正規分布）を伴う場合

XCS-ECは [M ]内の分類子を出力毎に分けて評価回数を重みとした獲得報酬の平均の

加重平均の大小関係で出力の正誤を推測する．正しく出力の正誤を推測するためには，正

確かつ正解の分類子の平均と正確かつ不正解の分類子の平均の大小関係が正しい必要があ

る．これを式に表すと

2α
σ√
n
< R (9.12)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.7 σR = 200

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.8 σR = 300

となる．これを変形して

σ <

√
n

2α
R (9.13)

となる．表 9.9 に
√
n/2α の値を示す．行は分類子の評価回数 n を列は信頼区間 α を

示す．

図 9.9および 9.10に σR = 900, 1000の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示す．

横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表 9.10に

[O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．σR = 900の場合では正答

率の平均が 100%に近く，ほとんどの試行で [O]を獲得する．σR = 1000の場合では正答

率の平均が 100%よりも小さく，[O]を獲得する試行が少なく，最大 F の分類子数の平均

も大きく低下する．この結果から，表 9.9の太字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ 程
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表 9.9 判定の信憑性における不確実性（正規分布）に対する XCS-ECの適用範囲（R

に対する倍率）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 1.58 0.79 0.53 0.40 0.32 0.26

50 3.54 1.77 1.18 0.88 0.71 0.59

評価回数 n 100 5.00 2.50 1.67 1.25 1.00 0.83

150 6.12 3.06 2.04 1.53 1.22 1.02

200 7.07 3.54 2.36 1.77 1.41 1.18

表 9.10 判定の信憑性における不確実性（正規分布）を伴う場合の XCS-ECの最適解

の獲得試行数

σR = 900 σR = 1000

[O]の獲得試行数 4 (80%) 3 (60%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 4 (80%) 3 (60%)

最大 F の分類子数の平均 30.4 24.4

度かつ分類子の評価回数が 100程度の値と合致する．

入出力における不確実性を伴う場合

入出力における不確実性を伴う場合には正誤が変化する確率 pにより正誤の報酬の平均

の距離 Rp が異なる．p = 0の場合の正誤の報酬の平均の距離を Rとすると，

Rp = µc − µI = (1− 2p)R (9.14)

σp =
√
p(1− p)R (9.15)

となる．これを式 (9.12)に当てはめると，

2α
√

p(1− p)R√
n

< (1− 2p)R

4α2p(1− p) < n(4p2 − 4p+ 1)

p2 − p+
n

4n+ 4α2
> 0 (9.16)

これを解くと p < 0.5の制約から

p <
1

2
(1−

√
1− n

n+ α2
) (9.17)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.9 σR = 900

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.10 σR = 1000

となる．表 9.11に (1−
√
1− n/(n+ α2))/2の値を示す．行は分類子の評価回数 nを列

は信頼区間 αを示す．

図 9.11および 9.12に PO = 0.3, 0.35の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示す．

横軸は Iterationを表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表 9.12に

[O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．PO = 0.3の場合では正答

率の平均が 100%に達し，ほとんどの試行で [O]を獲得する．PO = 0.35の場合では正答

率の平均が 100%よりも小さく，[O]を獲得する試行が少ない．この結果から，表 9.11の

太字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ 程度かつ分類子の評価回数が 100程度の値と合

致する．
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表 9.11 入出力における不確実性に対する XCS-ECの適用範囲（正誤が変化する確率 p）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 0.35 0.23 0.16 0.11 0.08 0.06

50 0.43 0.36 0.30 0.25 0.21 0.18

評価回数 n 100 0.45 0.40 0.36 0.31 0.28 0.24

150 0.46 0.42 0.38 0.34 0.31 0.28

200 0.46 0.43 0.40 0.36 0.33 0.30

表 9.12 入出力における不確実性を伴う場合の XCS-ECの最適解の獲得試行数

PO = 0.3 PO = 0.35

[O]の獲得試行数 5 (100%) 1 (20%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 4 (80%) 0 (0%)

最大 F の分類子数の平均 32.4 33.8

入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性の両方を伴う場合

p = 0, σR = 0の場合の正誤の報酬の平均の距離を Rとし，不確実性を伴った場合の正

誤の報酬の平均の距離 Rp,σR
および標準偏差 σp,σR

は

Rp,σR
= µc − µI = (1− 2p)R (9.18)

σp,σR
=

√
p(1− p)R2 + σ2

R (9.19)

となり，式 (9.12)に当てはめると，

2α
√

p(1− p)R2 + σ2
R√

n
< (1− 2p)R

4α2{p(1− p)R2 + σ2
R} < n(4p2 − 4p+ 1)R2

p2 − p+
nR2 − 4α2σ2

R

4R2(n+ α2)
> 0 (9.20)

これを解くと p < 0.5の制約から

p <
1

2
(1−

√
1−

nR2 − 4α2σ2
R

R2(n+ α2)
) (9.21)

となる．これまでの実験結果と照らし合わせると信頼区間 4σ～5σ 程度かつ

入出力の組み合わせの評価回数が 100 程度と関連するため表 9.13 に (1 −
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.11 PO = 0.3

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.12 PO = 0.35

√
1− (nR2 − 4α2σ2

R)/(R
2(n+ α2)))/2 に対し，n = 100 とした時の値を示す．

行は信頼区間 nを列は判定の信憑性における不確実性 σR を示す．

図 9.13および 9.14に (PO, σR) = (0.25, 200), (0.3, 200)の場合の正答率の平均と分類

子数の平均を示す．横軸は Iteration を表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の

平均を表す．表 9.14 に [O] を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．

(PO, σR) = (0.25, 200)の場合では正答率の平均が 100%に達し，全ての試行で [O]を獲

得する．(PO, σR) = (0.3, 200)の場合では正答率の平均が 100%よりも小さく，[O]を獲

得する試行が少ない．この結果から，表 9.13の太字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ

程度の値と合致する．

中心極限定理より分類子の評価回数 n が多くなればなるほど分類子が獲得する報酬の
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表 9.13 入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を伴う場合に

対する XCS-ECの適用範囲（Rに対する倍率）

判定の信憑性における不確実性 σR

0 100 200 300 400 500 600

1 0.45 0.45 0.45 0.44 0.44 0.43 0.42

2 0.40 0.40 0.39 0.39 0.37 0.36 0.35

信頼区間 α 3 0.36 0.35 0.35 0.33 0.32 0.30 0.28

4 0.31 0.31 0.30 0.28 0.26 0.24 0.21

5 0.28 0.27 0.26 0.24 0.21 0.18 0.15

6 0.24 0.24 0.22 0.20 0.17 0.14 0.10

表 9.14 入出力における不確実性および判定の信憑性を伴う場合の XCS-ECの最適解

の獲得試行数

(PO, σR) = (0.25, 200) (PO, σR) = (0.3, 200)

[O]の獲得試行数 5 (100%) 3 (60%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 5 (100%) 2 (40%)

最大 F の分類子数の平均 32 30.4

平均は真の平均に近づくため，判定の信憑性における不確実性においては式 (9.13)より，

対応可能な不確実性の強度が大きくなる．しかし，XCS-ECはその時点において保持して

いる分類子に基づいて報酬や正誤を推測するため，評価回数 nを増やすには限界がある．

9.2.4 XCS-RG

判定の信憑性における不確実性（正規分布）を伴う場合

XCS-RGは状態行動対毎に獲得した報酬の平均を求め，その分布によって分類子の正

確性を判定する．つまり分類子に照合する状態行動対が図 9.15の µC の周辺の範囲内の

みあるいは µI の周辺の範囲内のみに収まっていることと，それぞれの範囲が dよりも小

さければ正確となる．つまり，

2ασ√
n

< d (9.22)

の条件を満たせば良い．ここで d = R− 2ασ/
√
nから

2ασ√
n

< R− 2ασ√
n

(9.23)

σ <

√
n

4α
R (9.24)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.13 (PO, σR) = (0.25, 200)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.14 (PO, σR) = (0.3, 200)

確率

報酬

𝜇𝐼 𝜇𝐶

R

𝛼𝜎

𝑛

𝑑

𝛼𝜎

𝑛

図 9.15 XCS-RGの正確な分類子が満たす条件
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表 9.15 判定の信憑性における不確実性（正規分布）に対する XCS-RG の適用範囲

（Rに対する倍率）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 0.79 0.40 0.26 0.20 0.16 0.13

50 1.77 0.88 0.59 0.44 0.35 0.29

評価回数 n 100 2.50 1.25 0.83 0.63 0.50 0.42

200 3.54 1.77 1.18 0.88 0.71 0.59

250 3.95 1.98 1.32 0.99 0.79 0.66

300 4.33 2.17 1.44 1.08 0.87 0.72

表 9.16 判定の信憑性における不確実性（正規分布）を伴う場合の XCS-RGの最適解

の獲得試行数

σR = 1000 σR = 1100

[O]の獲得試行数 4 (80%) 0 (0%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 3 (60%) 0 (0%)

最大 F の分類子数の平均 31.8 20.6

となる．表 9.15 に
√
n/(4α) の値を示す．行は状態行動対の評価回数 n を列は信頼区間

αを示す．

図 9.16 および 9.17 に σR = 1000, 1100 の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示

す．横軸は Iteration を表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表

9.16に [O]を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．σR = 1000の場合

では正答率の平均が 100% に近く，ほとんどの試行で [O] を獲得する．σR = 1100 の場

合では正答率の平均が 100% よりも小さく，[O] を獲得する試行がなく最大 F の分類子

数の平均が大きく低下している．この結果から，表 9.15の太字の部分に示す様に，信頼

区間 4σ～5σ 程度かつ分類子の評価回数が 250程度 (1, 000, 000/(211 × 2))の値と合致す

る．ただし，11-Multiplexer問題において入力の種類は 211 通りで出力の種類は 2通りで

あるため入出力の組み合わせは 4,096 通りとなり，Iteration は 1,000,000 なので各入出

力の組み合わせは 250回程度学習データに含まれる．

入出力における不確実性を伴う場合

p = 0の場合の正誤の報酬の平均の距離を Rとし，不確実性を伴った場合の正誤の報酬

の平均の距離 Rp および標準偏差 σp は

Rp = µc − µI = (1− 2p)R (9.25)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.16 σR = 1000

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.17 σR = 1100

σp =
√

p(1− p)R (9.26)

となり，式 (9.23)に当てはめると，

2α
√

p(1− p)R√
n

< (1− 2p)R−
2α

√
p(1− p)R√

n

16α2p(1− p) < n(4p2 − 4p+ 1)

p2 − p+
n

16n+ 4α2
> 0 (9.27)

これを解くと p < 0.5の制約から

p <
1

2
(1−

√
1− n

n+ 4α2
) (9.28)
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表 9.17 入出力における不確実性に対する XCS-RGの適用範囲（正誤が変化する確率 p）

信頼区間 α

1 2 3 4 5 6

10 0.23 0.11 0.06 0.04 0.02 0.02

50 0.36 0.25 0.18 0.13 0.09 0.07

評価回数 n 100 0.40 0.31 0.24 0.19 0.15 0.12

200 0.43 0.36 0.30 0.25 0.21 0.18

250 0.44 0.38 0.32 0.27 0.23 0.20

300 0.44 0.39 0.34 0.29 0.25 0.22

表 9.18 入出力における不確実性を伴う場合の XCS-RGの最適解の獲得試行数

PO = 0.25 PO = 0.3

[O]の獲得試行数 5 (100%) 0 (0%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 5 (100%) 0 (0%)

最大 F の分類子数の平均 32 2.0

となる．表 9.17 に (1 −
√

1− n/(n+ 4α2))/2 の値を示す．行は状態行動対の評価回数

nを列は信頼区間 αを示す．

図 9.18 および 9.19 に PO = 0.25, 0.3 の場合の正答率の平均と分類子数の平均を示

す．横軸は Iteration を表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の平均を表す．表

9.18 に [O] を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．PO = 0.25 の場

合では正答率の平均が 100%に達し，全ての試行で [O]を獲得する．PO = 0.3の場合で

は正答率の平均が 100% よりも小さく，[O] を獲得する試行がない．この結果から，表

9.17 の太字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ 程度かつ分類子の評価回数が 250 程度

(1, 000, 000/(211 × 2))の値と合致する．

入出力における不確実性と判定の信憑性における不確実性の両方を伴う場合

p = 0, σR = 0の場合の正誤の報酬の平均の距離を Rとし，不確実性を伴った場合の正

誤の報酬の平均の距離 Rp,σR
および標準偏差 σp,σR

は

Rp,σR
= µc − µI = (1− 2p)R (9.29)

σp,σR
=

√
p(1− p)R2 + σ2

R (9.30)
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.18 PO = 0.25

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.19 PO = 0.3

となり，式 (9.23)に当てはめると，

2α
√

p(1− p)R2 + σ2
R√

n
< (1− 2p)R−

2α
√

p(1− p)R2 + σ2
R√

n

16α2{p(1− p)R2 + σ2
R} < n(4p2 − 4p+ 1)R2

p2 − p+
nR2 − 16α2σ2

R

4R2(n+ 4α2)
> 0 (9.31)

となる．これを解くと p < 0.5の制約から

p <
1

2
(1−

√
1−

nR2 − 16α2σ2
R

R2(n+ 4α2)
) (9.32)
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表 9.19 入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性を伴う場合に

対する XCS-RGの適用範囲（Rに対する倍率）

判定の信憑性における不確実性 σR

0 100 200 300 400 500 600

1 0.44 0.44 0.43 0.43 0.42 0.41 0.40

2 0.38 0.37 0.37 0.36 0.34 0.33 0.31

3 0.32 0.32 0.31 0.29 0.27 0.25 0.22

4 0.27 0.27 0.26 0.24 0.21 0.18 0.15

5 0.23 0.23 0.21 0.19 0.16 0.12 0.08

6 0.20 0.19 0.17 0.15 0.11 0.07 0.03

表 9.20 入出力における不確実性および判定の信憑性を伴う場合の XCS-RG の最適

解の獲得試行数

(PO, σR) = (0.2, 300) (PO, σR) = (0.25, 300)

[O]の獲得試行数 5 (100%) 0 (0%)

上位 32個での [O]の獲得試行数 5 (100%) 0 (0%)

最大 F の分類子数の平均 32 3.8

となる．これまでの実験結果と照らし合わせると信頼区間 4σ～5σ 程度かつ入出力の

組み合わせの評価回数が 250 程度 (1, 000, 000/(211 × 2)) と関連するため表 9.19 に

(1 −
√

1− (nR2 − 16α2σ2
R)/(R

2(n+ 4α2)))/2 に対し，n = 250 とした時の値を示す．

行は信頼区間 nを列は判定の信憑性における不確実性 σR を示す．

図 9.20および 9.21に (PO, σR) = (0.2, 300), (0.25, 300)の場合の正答率の平均と分類

子数の平均を示す．横軸は Iteration を表し，縦軸は正答率の平均あるいは分類子数の

平均を表す．表 9.20 に [O] を獲得した試行数および最大 F の分類子数の平均を示す．

(PO, σR) = (0.2, 300) の場合では正答率の平均が 100% に達し，全ての試行で [O] を獲

得する．(PO, σR) = (0.25, 300)の場合では正答率の平均が 100%よりも小さく，[O]を

獲得する試行がない．この結果から，表 9.19の太字の部分に示す様に，信頼区間 4σ～5σ

程度の値と合致する．

中心極限定理より分類子の評価回数 n が多くなればなるほど分類子が獲得する報酬の

平均は真の平均に近づくため，判定の信憑性における不確実性においては式 (9.24)より，

対応可能な不確実性の強度が大きくなる．XCS-RG は Recording table に獲得報酬の平

均記録することから分類子の生成や削除と関係ないため，データ数を増やせば評価回数 n

を増加させることができる．
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.20 (PO, σR) = (0.2, 300)

(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 9.21 (PO, σR) = (0.25, 300)
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第 10章

結言

10.1 本研究の成果

本研究では学習分類子システム (Learning Classifier System: LCS)において，不確実

性を伴うデータから不確実性の種類やその強度に関する情報なしに，不確実性を取り除い

た場合と同等の知識を発見するメカニズムを構築し，その有効性をMultiplexer問題に対

し不確実性を模擬したノイズを付加したデータに適用し検証することを目的とした．そ

の目的に向け不確実性を (i)入出力における不確実性および (ii)判定の信憑性における不

確実性に分け，(i)入出力における不確実性のみに対応可能なメカニズム, (ii)判定の信憑

性における不確実性のみに対応可能なメカニズムおよび 2つの (i)入出力における不確実

性と (ii) 判定の信憑性における不確実性の双方に対応可能なメカニズムを提案した．(i)

入出力における不確実性のみに対応可能な手法として推測報酬に基づく学習分類子シス

テム (XCS based on Estimated Reward: XCS-ER)を (ii)判定の信憑性における不確実

性のみに対応可能な手法として報酬の範囲に基づく学習分類子システム (XCS based on

Range of Reward: XCS-RR)を (i)入出力における不確実性および (ii)判定の信憑性に

おける不確実性の双方に対応可能な手法として報酬の組分けに基づく学習分類子システム

(XCS based on Reward Group: XCS-RG)および正誤推測に基づく学習分類子システム

(XCS based on Estimated Correctness: XCS-EC)を提案した．提案メカニズムの有効

性を検証するために，LCS において一般的なベンチマーク問題である Multiplexer 問題

において (i)入出力における不確実性および (ii)判定の信憑性における不確実性を模擬し

たノイズを付加した問題を設計し，提案メカニズムを適用したところ以下の知見を得た．

• 入出力対における尤もらしい評価の採用による (i)入出力における不確実性への対

応（第 5章）

構築した XCS-ERは，学習中における分類子を用いて入出力の組み合わせにお

ける尤もらしい評価を推測することで，入出力における不確実性に対応を図った．
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入出力における不確実性の強度 (PI , PO)について把握していなくても，入力に対

して出力毎に求めた評価の期待値の大小関係から正しい評価を推測し，正しく分類

子を一般化可能である．期待値（平均値）を用いて推測するため，対応可能な不確

実性は強度の最大値よりも平均的な値に依存する．

• 評価を包括的に扱うことによる (ii)判定の信憑性における不確実性への対応（第 6

章）

構築した XCS-RRは，分類子が獲得した評価全体を他の分類子が獲得した評価

と比較することで，判定の信憑性における不確実性に対応を図った．判定の信憑性

における不確実性の強度 (σR)について把握していなくても，分類子が獲得した評

価の最大値および最小値の他の分類子の値との大小関係から正しく分類子の正確性

を判定し，正しく分類子を一般化可能である．最大値や最小値を用いて正確性を判

定するため，対応可能な不確実性は強度の最大値に依存する．

• 上記のアプローチを組み合わせることによる (i) 入出力における不確実性および

(ii)判定の信憑性における不確実性への対応（第 7章および第 8章）

第 5 章の入出力対における尤もらしい評価を採用するアプローチと第 6 章の

評価を包括的に扱うアプローチの組み合わせによって構築した XCS-EC および

XCS-RGは入出力における不確実性および判定の信憑性における不確実性への対

応を図った．XCS-EC の結果から，学習中における分類子を用いて入出力の組み

合わせにおける尤もらしい評価を推測することで，不確実性の種類およびその強度

について知らなくても，両方の不確実性に対応可能であることが示された．さらに

XCS-RG の結果から，分類子の生成や削除とは別に獲得した評価に関する情報を

記録することで，より安定して不確実性に対応可能であることが示された．

• 不確実性を伴うデータから知識を獲得するメカニズムの設計（第 9章）

これまでに構築した XCS-ER, XCS-RR, XCS-ECおよび XCS-RGから入出力

における不確実性あるいは判定の信憑性における不確実性に対応するために必要と

なるメカニズムを明らかにした．さらに，そのメカニズムおよびそれを実装した 4

手法の特徴と問題が持つ特徴との関係から，それぞれの手法の使い分けを示した．

• 構築した手法の解析的な適用範囲の導出（第 9章）

正確だとみなすべき分類子が獲得する報酬の条件から適応限界となる不確実性

の強度を導出し，実際の結果と整合性があることが示された．求めた適用範囲は

XCS-RR については最大値や最小値から分類子の正確性を判定するため対応可能

な不確実性の強度に限界があること，XCS-ERおよび XCS-ECには分類子の評価

回数 n を増やすには限界があるため対応可能な不確実性の強度に実質的な限界が

あること，XCS-RG は Recording table に獲得報酬の平均を記録するためデータ

数（入出力対の評価回数 n）に応じて対応可能な不確実性の強度が決まることが明
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らかになった．

10.2 今後の課題

今後の展開として本研究で提案したメカニズムを実問題を含めた多くの問題に適用でき

るよう適応可能範囲を広げるため，また更なる精度や安定性の向上のため以下の課題に取

り組む必要がある．

10.2.1 複数の手法に共通する問題

パラメータの動的な設定

XCS-ERにおいて ϵ0 や包摂条件に関わるパラメータとして θRE を，XCS-RRにおい

て分類子の正確性判定に関わるパラメータとして θRR を，XCS-ECにおいて ϵ0 に関わる

パラメータとして θEC を新設した．また，XCSには θmna, P#, pI , ϵ, FI , pexplr, β, ϵ0,

α, ν, θsub, θGA, χ, µ, N , θdel, δ と大量のパラメータがある．これらのパラメータは問題

における入出力空間の広さや伴う不確実性の種類とその強度によって適切な値が異なる．

提案メカニズムの学習の安定性や適応可能範囲の向上のためにはそれらのパラメータの動

的な設定が必要となる．これらのパラメータの値を不確実性の種類やその強度を考慮した

値に設定することによる不確実性に対する適応性を向上することが考えられる．不確実性

への適応性の向上には，不正確な分類子を生成を抑えることおよび不正確な分類子の早急

な削除が考えられる．分類子の正確性は照合する入出力対の組み合わせによって決まるた

め，XCS-RGの様にそれぞれの入出力対の獲得した報酬の分布を知れば不正確な分類子

の生成を抑えることは可能になるが，遺伝的アルゴリズムに用いられるパラメータの設定

では調整することが難しい．しかし，不正確な分類子を早急に削除し評価を安定させるこ

とは可能である．分類子の早急な削除に貢献するパラメータとして式 (3.8)で用いられる

α および ν がある．不正確な度合が高い分類子ほど正答率や XCS-ER および XCS-EC

の正解となる行動の予測に影響を及ぼすので早急に削除すべきである．そのため，ν の

設定がこの目的に沿う．以下に ν の設定について述べる．図 10.1に ν を 10から 5に変

更したときの σR = 200（ケース U）の結果を示す．図 7.21 と比較して，この結果では

XCS-EC が正答率の平均が 100% まで達していない違いがある．ν が 5 に小さくなるこ

とで式 (3.8)から不正確な分類子の正確性 κが大きくなり，不正確な分類子が ν が大きい

ときに比べ削除されにくくなる．XCS-EC は分類子が獲得した報酬の加重平均から分類

子の正確性を判定するため，特に不正確な分類子の影響を受けやすい．この様に，XCS

と共通するパラメータであっても，不確実性に対する学習性能や知識獲得性能に影響を受

ける．Nakataらは不確実性を伴わない理想的な環境におけるハイパーパラメータの設定
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(a) 正答率の平均 (b) 分類子数の平均

図 10.1 σR = 200（ν = 5）

について述べている [89]ので，この文献を参考に不確実性の種類や強度を限定することで

適切なハイパーパラメータの設定を目指す．

一時的な不確実性の強度が変化する場合への対処

第 5, 6, 7, 8章の結果から提案メカニズムには適用可能な不確実性の種類と強度に制限

がある．それぞれのメカニズムの適応可能範囲は恒常的に伴う不確実性の強度を示してお

り，適応可能な恒常的な不確実性の強度を広げることは必要である．しかしながら，外れ

値の様な突発的な不確実性を伴う場合が考えられる．突発的な不確実性を伴うと分類子が

獲得する報酬から算出される平均や分散などの値が大きく変化し，正確と判定されるべき

分類子が不正確であると判定される場合が考えられる．これに対処するため，恒常的な不

確実性を捉えながら突発的な不確実性を除く異常検知の様な仕組みを導入し，分類子の正

確性判定に影響を及ぼさない仕組みの導入が考えられる．

また，表 5.3の様に [O]を獲得した試行と [O]を獲得できない試行が混在する場合があ

る．それは学習初期において不確実性を伴うデータの多寡によるものである．[O]を獲得

できた試行は学習初期において学習データに不確実性を伴う割合が少なく，[O]あるいは

[O]に近い度合で一般化された正確な分類子が生成され，安定して評価ができた試行であ

る．[O]を獲得できない試行は学習初期において特定の入力あるいは入力全体において学

習データに不確実性を伴う割合が多く，分類子の正確性を正しく判定できなかった試行で

ある．学習初期は用いれるデータが少なく情報が不足しているため難しいが，上述した仕

組みが導入されれば [O]を獲得する試行を増やすことができる．
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実問題への適用

今回用いたMultiplexer問題の様に一般化を考慮して人工的に作られた問題以外には，

一般化によって得られる最適解集合 [O]が定義されておらず，[O]が求まるとも限らない．

その原因として全ての状態行動対が学習データにおいて網羅されていない場合があるこ

と，状態行動対ごとに学習データにおけるインスタンス数が大幅に異なる場合があること

が挙げられる．

学習データに含まれない状態行動対は不確実性の有無にかかわらず学習に悪影響を与え

る．提案メカニズムを含め XCS は正確と判定される限り分類子を最大限に一般化する．

学習データに含まれない状態行動対は評価データにおける獲得報酬値に関わらず，学習

データにおいて分類子が獲得する報酬に影響を及ぼさないため，その行動対が含まれる様

に一般化される．そのため学習データに含まれない状態行動対に照合する過剰に一般化さ

れた分類子が生成され，評価データにおける正答率が低下する．

全ての状態行動対が学習データに含まれていたとしても，極端にインスタンス数が少な

い状態行動対があると不確実性を伴う場合に学習に悪影響がある場合がある．インスタン

ス数が少ないと伴う不確実性の種類やその強度を把握することは困難であり，学習データ

における振る舞い（正誤判定）と評価データにおける振る舞いが異なる場合がある．例え

ば，ある状態行動対は学習データに 1つのインスタンスしかなく，そのインスタンスが正

誤判定における不確実性を伴い正誤判定が逆転していた場合，誤った学習が行われる．こ

の問題は LCS に限ったものではないが，正確性を分類子の評価とする XCS や提案メカ

ニズムには重大な問題である．インスタンス数が少ないため全体に占める割合が小さく，

他の学習手法では正解率が少し下がる程度であるが，XCSにおいては正確性の判定では

不正確と判定され，知識として用いられない場合がある．

上記の 2つの問題を解決した後に，比較に用いた XCSおよび提案した 4つのメカニズ

ムを適用し，獲得された分類子から得られた知識を比較することにより，問題の特徴を明

らかにすることやその結果からどのような問題にどのメカニズムを適用すべきかの指針を

拡充することが望まれる．

10.2.2 手法固有の問題

XCS-ECおよび XCS-ERの安定性の向上

XCS-RRや XCS-RGは学習途中の場合を除き，学習や知識の獲得が成功するか失敗す

るかは試行による違いはほとんど無い．しかし，XCS-ECおよび XCS-ERは一部の環境

においては 4 割から 6 割の試行でのみ学習や知識の獲得が成功する結果が得られた．こ

れは複数の分類子の獲得した報酬の平均を基に出力の正誤を推測するため，学習の初期に

正しく正誤を推測できるか否かが重要であるため，試行により学習や知識の獲得の成功に
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違いが出る．XCS-ECおよび XCS-ERを実際に用いるためには試行による学習や知識の

獲得の成否の違いを抑える必要がある．現在の手法のままで安定性の向上を図るには，学

習データの並び順を変えて複数回学習するなどの対策を検討する必要がある．

XCS-RRの適応範囲の拡大

XCS-RRは分類子が獲得した報酬の最大値および最小値によって分類子の正確性を判

定するため，XCS-ECや XCS-RGと比べて獲得報酬の範囲が広い（裾が厚い分布）に対

応できない．不正解の場合に獲得される報酬の最大値が正解の場合に獲得される報酬の平

均値に比べて小さい場合および正解の場合に獲得される報酬の最小値が不正解の場合に獲

得される報酬の平均値に比べて大きい場合に対応できるため，機械的に R/2で報酬を切

り分けるよりは適応範囲は広いが，適応範囲が狭い．これを拡大するためには最大値や最

小値を求めるのに比べるとコストがかかるが四分位点を用いるなど最大値や最小値以外の

指標を活用することを検討する必要がある．

XCS-ECの外れ値への対応

第 8.2 節で示す様に XCS-EC は XCS-RR や XCS-RG よりも裾が厚い分布あるいは

外れ値がある分布に弱い．XCS-RG の Recording table に比べ評価回数の少ない分類子

の獲得報酬の平均は大きくばらつくため，評価の推測が誤りやすく，適切に学習できな

い．それに対応するために，手法に外れ値を除く機構を導入し適応性の向上を図る必要が

ある．

XCS-RGの入出力空間が広い問題への対応

第 7章の結果から XCS-RGは他の 3手法に比べて正答率の平均および分類子数の平均

が収束するまでに時間がかかる．それは，第 7.5.1項で述べた様に Recording tableの全

状態行動対 (s, a)において平均M(s, a)をある程度正しく求める必要があるためである．

そのため，入出力空間が広くなり状態行動対 (s, a)の数が増えると，正答率の平均および

分類子数の平均の収束にさらにデータを要する．また，人工的にデータを生成できない実

問題などでは全状態行動対 (s, a)においてデータが得られるとは限らない．この場合に全

状態行動対 (s, a)において平均M(s, a)を求めることは困難であるため，類似する状態行

動対 (s, a)から平均M(s, a)を推測する機構を導入し，正答率の平均および分類子数の平

均の収束の高速化を図る必要がある．
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