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研究成果の概要（和文）：　機械学習は，人間の脳のように外界から与えられたデータを学習することができるシステ
ムを構築するための理論である．学習アルゴリズムは，教師あり学習，教師なし学習，強化学習の３つに大きく分類で
きる．本研究では，教師あり学習と強化学習のダイナミクスの解析と改善を行った．(1) 隠れマルコフモデルにおける
特異構造と学習ダイナミクスの関係を数値実験により示した．（2）環境の変化に適応できる強化学習アルゴリズムの
提案とそのダイナミクスの解析を行った．

研究成果の概要（英文）：Machine learning is one of the theories to construct the systems that can learn th
e data given from outside world like human brains. The algorithms of machine learning are divided into thr
ee categories such as supervised learning, unsupervised learning and reinforcement learning. In this resea
rch, we have investigated the dynamics of supervised learning and reinforcement learning and proposed some
 improvements. (1) We have investigated the relation between the singular structure of the parameter space
 of hidden Markov models and the trajectories of the learning dynamics. (2) We have proposed the reinforce
ment learning algorithm that can adapt to the changing environments and investigated the learning dynamics
.
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１．研究開始当初の背景 
 機械学習のアルゴリズムの一つである教
師あり学習は，内部にパラメータをもつ学習
モデルを仮定し，外部から与えられる多数の
訓練データに潜む法則や数学的な構造を推
論するものである．学習モデルが内部パラメ
ータを変えることにより，望ましい出力を獲
得していく過程を「学習」とよぶ．機械学習
の中でもニューラルネットワークは生物の
脳に学んだモデルであり，新しい情報処理様
式として注目されてきた．工学的には，パタ
ーン認識やデータ解析などの幅広い分野に
応用されている．しかし，ニューラルネット
ワークでは学習が途中で停滞してしまうと
いう問題を抱えており，その原因は必ずしも
明らかではなかった． 
 学習の停滞現象はニューラルネットワー
クに限らず，RBF（Radial basis function）
ネットワークや多層パーセプトロン，混合ガ
ウス分布などの学習（統計）モデルにも見ら
れる．これは，学習モデルが階層構造をもつ
場合に起こる，避けては通れない問題である．
階層構造をもつ学習モデルでは，パラメータ
数の少ない小さなモデルが大きなモデルの
パラメータ空間に特異構造を生み出す．我々
は，円錐モデルや多層パーセプトロン，混合
ガウス分布において特異構造が統計的推測
や学習ダイナミクスに与える影響を研究し
てきた．特異構造をもつ学習モデルでは，パ
ラメータ推定や仮説検定，ベイズ推定，モデ
ル選択，学習ダイナミクスに奇妙な振る舞い
が見られることが明らかになってきた．     
 近年になって，萩原が多層パーセプトロン
ではモデル選択の基準である AIC があまり
良い性能を与えないことを発見した[1]．甘利
らは，特異モデルのパラメータ空間はリーマ
ン空間であること，また，特異点上ではリー
マン計量が縮退することなどを論じ，特異モ
デルにおける統計的推定において大きな成
果をあげた[2]．また，学習データをもとに逐
次的にパラメータを変えて学習していくと
きのダイナミクスの研究も行ってきた[3]．渡
辺は特異モデルにおけるベイズ推論に代数
幾何の方法を用いてさまざまな成果を上げ
てきた[４]．福水は接錐の方法を用いて，パー
セプトロンの特異点における対数尤度の解
析を行った[5]．特異点の研究は日本において
めざましい発展を遂げている． 
 機械学習のもう一つのアルゴリズムに分
類される強化学習は，環境から与えられる報
酬を手がかりに試行錯誤により最適な行動
を獲得するものである．環境の変化に適応的
に対応することができることが期待されて
いるが，環境の急激な変化には対応できない．
エージェントがゴールを探索する迷路問題
に対してはいくつかの方法が提案されてい
た[6]． 
 
２．研究の目的 
(1) 特異点や学習の停滞現象は，多層パーセ

プトロンなどの学習モデルだけではなく， 
ARMA モデルや隠れマルコフモデルなどの
時系列モデルにも見られる現象である．シミ
ュレーション実験を通して，パラメータ空間
の特異構造と学習の停滞現象の関係を明ら
かにしていくことを目的とする． 
 本研究では，特に隠れマルコフモデルを対
象とする．隠れマルコフモデルは，音声認識
や遺伝子解析，自然言語処理にもちいられ，
実用化されている．これらのモデルが応用上
利用される場合は，通常パラメータ数などの
最適なモデルの大きさは事前にはわからず，
大きなモデルから始めてモデルを小さくす
るということが頻繁に行われる．このとき，
小さなモデルが大きなモデルの空間で特異
構造をなし，推定に影響を与える．隠れマル
コフモデルのもつ特異構造がもたらす影響
を解明することは応用の面からも重要であ
る． 
(2) 環境の急激な変化に対応できる強化学習
アルゴリズムを提案し，その学習ダイナミク
スを解析する． 
 
３．研究の方法 
(1) 隠れマルコフモデルのダイナミクス 
 ２状態隠れマルコフモデル（2-HMM）を
考える．遷移確率行列を 

 
 
 
 

とし，隠れ状態からの出力確率をガウス分布 
 
 
 

とする．初期状態に関する確率をπ1,π 2
とす

る と ， 学 習 モ デ ル の パ ラ メ ー タ は
a12, a21, m1, m2,π1,π 2( )となる． 

 まず始めに，状態２から状態１への遷移が
起こらない left-to-right モデルを考える． 
Left-to-right モデルでは，図１のようにパ
ラメータは a12, m1, m2( )のみとなる[7]． 

 2-HMM は１状態隠れマルコフモデル（1-HMM，
図 2）を含む．つまり，2-HMM のパラメータ
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図 1：学習モデル（left-to-right） 



空間は1-HMMを実現するパラメータを無数に
含んでいる．パラメータが以下の条件 
１）a12=0, m1=m* 
２）m1=m2=m* 
 
を満たすとき，2-HMM は 1-HMM となる．1)の
場合はm2が同定不能となり，2）の場合は a12
が同定不能となる． 
 さらに，パラメータ空間上では，図 3のよ
うに赤線上のパラメータ集合が同じ１つの
1-HMM を表す． 0, m*, m*( )は特異点となる． 

 
 真のパラメータの位置を次の３つに分類
する．１つ目は，真のパラメータが「特異点
上」にあるとき，つまり真の確率モデルが
1-HMM であるときである．２つ目は，真のパ
ラメータが「特異点の近傍」にあるとき，す
なわち，m1

* » m2
*となるときである．真の分

布が「特異点上」，「特異点の近傍」，「特異点
から遠いところ」にあるときの学習ダイナミ
クスの振る舞いをシミュレーションにより
検証する． 
 
(2) Concurrent Q-Learning のダイナミクス 
 Concurrent Q-Learning (CQL)とは，環境
の動的な変化に対応できる強化学習法の一
種である．CQL は，状態 s*を目的地としたと
きの，状態 sにおいて行動 a をとる状態行動
価値QS* s, a( )を同時に学習することで,す
べてのゴールの可能性を同時に解決する学
習手法である．CQL は，最適な経路を学習す
るための Relaxation という 

を満たさない場合は近道の価値を高くする
処理と，最適な経路のみに適格度トレースを
適用する Now Update Trace という処理を採
用している． 
 しかし，図 4に示すように CQL を迷路問題
に適用すると，環境変化の後にいったん学習
した最短経路を保持せずゴールまでのステ
ップ数が上昇してしまうという現象が見ら
れる．Relaxation は，価値を高くするばかり
で低くすることがないため，すべての価値が
高い値で収束してしまい,正しい行動選択が
行われなくなるためである(1)． 
 

 
 そこで，Relaxation を適用する際に，同時
に迂回路の価値を減少させる．以上のように
CQL を改良した手法を提案し，適格度トレー
スを合わせた場合の学習ダイナミクスを考
察する． 
 
４．研究成果 
(1) 隠れマルコフモデルのダイナミクス 
① 教師のパラメータが特異点上にあると
き（ a12

* = 0, m* = 3） 
 真のパラメータが特異点上にある場合に
は，状態遷移パラメータ a12が素早く 0 に収
束し（図 5），m1は素早く真のパラメータm*

に近づくが，同定不能なパラメータである
m2もゆっくりと m*に近づくことがわかる
（図 5）．この場合は深刻な学習の停滞現象は
見られない． 

 
 

 
 

図 2：１状態隠れマルコフモデル 

図 3：2-HMM のパラメータ空間 

図 4：CQL のダイナミクス 

図 5：遷移確率の時間変化 
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② 真のパラメータが特異点近傍にあると
き（ a12

* = 0.4, m1
* =1, m2

* = -1） 
 図 7 と図 8 からわかるように，2-HMM はい
ったん a12 = 0の 1-HMM(特異点)に近づいて
から，2-HMM に戻っていくことがわかる．こ
のとき，尤度が上昇しなくなり学習の停滞が
おこる． 

 

③ 真のパラメータが特異点の近傍にある
とき 

図 9-11 は，状態 2 から状態 1 への遷移が起
こりうる一般の2-HMMモデルの学習ダイナミ
クスをシミュレーションしたものである．あ
る曲線に沿って学習の停滞が起こっている． 
 

(2) Concurrent Q-Learningのアルゴリズの
改良とダイナミクス(1)-(4) 
 
 図 12 より，提案手法は環境変化後のステ
ップ上昇をおさえることができていること
がわかる．また，図 13 は relaxation と適格
度トレースを併用した場合の学習ダイナミ
クスを示している．適格度トレースは，現在
おこなった行動に対する価値の更新ととも
に，その行動に至るまでの行動の価値の更新
を行うものである．したがって，学習がより
早く進むことが期待される．しかし,Now 
Update Trace を用いた場合は,適格度トレー
スを用いない場合に比べ,ゴールへのステッ
プ数が大きく，通常の適格度トレースを用い
た場合は，適応がさらに遅くなることがわか

図 6：m1,m2の軌跡 

図 7： 遷移確率の推移 

図 8：m1,m2の軌跡 

図 9：パラメータ空間上のダイナミクス 

図 10：m1,m2の軌跡 

図 11：a12と a21の軌跡 
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図 12：提案手法の学習ダイナミクス 

図 13：Relaxation と適格度トレース 


