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1 はじめに

本論文では、有限段制御マルコフ連鎖において最小型評価値が所定の値以上になる閾値確率
を最大化する問題を考える。 この閾値確率制御問題に対して 5つの方法– (1) パラメ ト

リック法、 (2) 全履歴法、 (3) マルコフ法, (4) 多段確率決定樹表、 (5) 政策列挙法–

によって共通の最適解が得られることを示す。 このうち、 (1) (2) (3) が動的計画法で
ある。 (4) は (2.) 全履歴法を図と表によってビジ $=$アル化したものである。 (5) ではマル

コフ政策による閾値確率ベクトルをすべて列挙して、 1枚の表にまとめている。 この表は、 各
マルコフ政策による閾値確率ベクトルを求めて構成されるが、 (4) 多段確率決定樹表から選び
出したものでもある。

.

いわゆる加法型評価の期待値最適化問題ではマルコフ政策クラスの中で最適政策が得られる。
すなわち、マルコラ政策は十分である $([3],[4])$。これに対して、「閾値確率」 制御問題ではより
広い–般政策クラスに最適解が得られる。 すなわち、加法型評価系に対する閾値確率制御問題
ではマルコフ政策は十分でない $([5],[6],[8])$。 (1) パラメトリック法では 「拡大」 マルコフ政策
クラスで最適化し、 (2) 全履歴法および (4) 多段確率決定樹表では原始政策クラスで最適
化する。 いずれにおいても得られた最適政策を–般政策クラスに圧縮して、求める最適政策が
得られる。 さらに、 (3) マルコフ法では、「最小型評価に対する閾値確率の特性」 を用いて、
マルコフ政策クラスの中で最適化しても最適政策が得られることを示す。
さらに、 3状態 2深定 2段モデルに対して 5つの方法によって具体的に最適解を求め、一致

することが示される。
本論文では、有限段マルコフ連鎖において最小型評価系に対する閾値確率制御問題を 3つの
政策の視点から最適政策を中心に究明している。 無限段マルコフ決定過程においては、加法型
評価系の聖値確率について、本論文と異なった方法で研究されている $([2],[10])$。

2 閾値確率制御問題

本節では、不確実性の下で最小型評価の閾値確率制御を考える。 以後全体を通して次のデー
タが与えられているものとする :

(1) $N\geq 2$ は段の総数 (total number of stage) を表す正整数

(2) $X.\cdot=$

:
$\{s\}.’ s_{2},$

$\ldots,$ $s_{p}.\}$ は有限状態空間 (state space)
(3) $U=\{a_{1}, a_{2}, \ldots, a_{k}\}$ は有限決定空間 (action space)
(4) $.r_{n}..\cdot\cdot$

$X\cross Uarrow R^{1}$ は第 $n$ 利得関数 (n-th reward function) $(0\leq n\leq N-1)$

$r_{N}$ : $Xarrow R^{1}$ は終端利得関数 (terminal reward function)

(5) $p=\{p(y|x, u)\}$ はマルコフ推移法則 (Markov transition law)
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: $p(y|_{X}, u)\geq 0$ $\forall(x, u, y)\in X\cross U\cross X$

$\sum_{y\in X}p(y|X, u)=1$
$\forall(x, u)\in x\cross U$

(6) $\pi=\{\pi_{0}, \pi_{1}, \ldots, \pi_{N-1}\}$ はマルコフ政策 (Markov policy)
: $\pi_{0}$ : $Xarrow U$, $\pi_{1}$ : $Xarrow U$, .. . , $\pi_{N-1}$ : $Xarrow U$

マルコフ政策の全体を垣で表わす。
(6) $\sigma=\{\sigma_{0}, \sigma_{1}, \ldots, \sigma_{N-1}\}$ (は–般政策 (general policy)

: $\sigma_{0}$ : $Xarrow U$, $\sigma_{1}$ : $X\mathrm{x}Xarrow U$, . . . , $\sigma_{N-1}$ : $X\cross\cdots\cross Xarrow U$

一般政策の全体を $\Pi_{g}$ で表わす。

(6) $\mu=\{\mu 0, \mu_{1}, \ldots, \mu_{N-1}\}$ は原始政策 (primitive policy)
: $\mu_{0}$ : $Xarrow U$, $\mu_{1}$ : $X\cross U\cross Xarrow U$, ... , $\mu_{N-1}$ : $X\cross U\cross X\cross U\mathrm{X}\cdots\cross U\cross xarrow U$

原始政策の全体を $\Pi_{p}$ で表わす。

このとき、 次の問題を考える :
${\rm Max}$ $P_{x_{0}}^{\sigma}(r_{0}\wedge r_{1}\wedge\cdots\wedge r_{N-1}\wedge r_{N}\geq c)$

st. $(\mathrm{i})_{n}X_{n+1}\sim p(\cdot|x_{n}, u_{n})$ . (1)
$(\mathrm{i}\mathrm{i})_{n}u_{n}\in U$ $n=0,1,$ $\ldots,$ $N-1$

ただし $r_{n}=r_{n}(x_{n}, U_{n}),$ $r_{N}=r_{N}(X_{N})$ で、 $Y\sim p(\cdot|x, u)$ は現時刻の状態が $x_{\text{、}}$ 決定が $u$ であ
るとき、 次の時刻で状態 $y$ へ確率 $p(y|x, u)$ で推移することをあらわす。 また $P_{x_{0}}^{\sigma}$ は条件付き
確率 $p(\cdot|\cdot, \cdot)_{\text{、}}$ 政策 $\sigma=\{\sigma_{0}, \sigma 1, \ldots, \sigma N-1\}$ 及び初期状態 $x_{0}\in X$ に依存して定まる全履歴空間
$X\cross U\mathrm{X}x\cross U\mathrm{X}\cdots\cross U\cross x$ 上の確率測度を表す。 したがって、意志決定者が–般 (現在までの状
態列に依存する) 政策 $\sigma$ を採用すると、最大化問題 (1) の閾値確率は 「部分」 多重和

$P_{x_{0}}^{\sigma}$ ( $r_{0}\wedge r_{1}\wedge\cdots$ A $r_{N-1}\wedge r_{N}\geq c$ )
$=$

$\sum_{(x_{1}x},\sum_{2xN},\ldots\cdot,\cdot\cdot\sum_{\in)(*}p)(_{X_{1}}|X0, u0)p(x2|_{X_{1},u_{1}})\cdots p(xN|xN-1, uN-1)$
(2)

で表わされる。 ただし、 多重和をとる領域 $(*)$ は

$r_{0}(x_{0}, u_{0})\wedge r_{1}(X_{1,1}u)\wedge\cdots\wedge r_{N-1}(X_{N-}1, uN-1)$ A $r_{N}(x_{N})\geq c$ (3)

を満たす $(x_{1}, X_{2}, \ldots, x_{N})\in x\cross x\cross\cdots\cross x$ 全体である。 ここに、 式 (2) $,(3)$ における決定列
$\{u_{0}, u_{1}, \cdot. . , u_{N-1}\}$ は–般政策 $\sigma=\{\sigma_{0}, \ldots, \sigma_{N-1}\}$ を通して定まっている :

$u_{0}=\sigma_{0}(x_{0}),$ $u_{1}=\sigma_{1}(x_{0,1}x)$ , . . ., $u_{N-1}=\sigma_{N-1}(x_{0}, X1, \ldots, x_{N}-1)$ .

一般に、確率変数 $Y$ が $c$ 以上になる確率 $P(Y\geq c)$ は、 数直線 $R^{1}$ 上の区間 $[c, \infty)$ の定義
関数

$\psi(y):=1_{[_{C,\infty})}(y):=\{$
1 $y\geq c$

$0$ その他

を通した確率変数 $\psi(Y)$ の期待値 $E[\psi(Y)]$ で表わされる :

$P(Y\geq c)=E[\psi(Y)]$ .

このことに注意すると、一般問題 (1) の閾値確率は定義関数 $\psi=\psi(y)$ を通した期待値になる :

$P_{x_{0}}^{\sigma}(r_{0}\mathrm{A}\cdots\wedge r_{N-1}\wedge r_{N}\geq c)$ $=$ $E_{x_{0}}^{\sigma}$ [$\psi(r_{0}\wedge\cdots\wedge r_{N-1}$ A $r_{N})$ ].

すなわち、「部分」 多重和は定義関数を通した 「全」 多重和に等しい。
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3 拡大マルコフ政策クラス

問題 (1) lこ対して、 過去値集合列 $\{\mathrm{A}_{n}\}$ を

$\Lambda_{0}$ $:=\{\lambda_{0}\}$ $\lambda_{0}$ は、$r_{n},$ $r_{N}$の取り得る最大値
$\mathrm{A}_{n}$ $:=\{\lambda_{n}|\lambda_{n}=r_{0}(x_{0}, u_{0})\wedge\cdots$ A $r_{\iota-1},(x_{r}l-\perp,$ $u_{n-1}\mathrm{I}$ ,

$(x_{0}, u_{0}, \ldots, xn-1, un-1)\in X\cross U^{\chi}\cdots\cross X\cross U\}$

$n=1-,$ $\ldots,$
$N$

で定義すると、相隣る過去値集合 $\{\Lambda_{n-1}, \mathrm{A}_{n}\}$ 間に次の前向きの再帰式が成り立つ :
補題 3.1 (前向きの再帰式)

$\Lambda_{0=}\{\lambda_{0}\}$

$\Lambda_{n}=\{\lambda\wedge r_{n-1}(X, u)|\lambda\in\Lambda_{n-1}, (x, u)\in X\cross U\}$ $n=1,2,$ $\ldots,$
$N$ .

さらに、 第 $n$ 段までの過去値確率変数 $\tilde{\Lambda}_{n}$ :
$\tilde{\Lambda}_{0}$

$:=\lambda_{0}$ ただし $\lambda_{0}$ は十分大きな定数
$\tilde{\Lambda}_{n}$ $:=r_{0}(x_{0}, U_{0})\Lambda\cdots$ A $r_{n-1}(X_{n}-1, Un-1)$

を導入すると、拡大状態空間列 $\{X\cross\Lambda_{n}\}_{0}N$ 上の終端型期待値評価問題

${\rm Max}$ $\tilde{E}_{y}^{\gamma_{0}}$ [ $\psi$ ( $\tilde{\Lambda}_{N}$ A $r_{N}(X_{N})$ )]
$\mathrm{s}.\mathrm{t}$ . $(\mathrm{i})_{n},$ $(\mathrm{i}\mathrm{i})_{n}n=0,1,$

$\ldots,$ $N-1$
$(\mathrm{i})_{n}’\tilde{\Lambda}_{n+1}=\overline{\Lambda}_{n}\wedge r_{n}(X_{n}, U_{n})$

が考えられる。 ただし、 $y\mathrm{o}=(x_{0)}\lambda_{0})$ . ここに $E_{y}^{\gamma_{0}}$ は、 初期状態 $y\mathrm{o}\text{、}$ 拡大マルコフ政策 $\gamma$ お

よび新マルコフ推移法則 $q$ によって拡大状態空間列上に定まる確率測度 $\tilde{P}_{y}^{\gamma_{0}}$ に基づく期待値作
用素である。
この終端型問題に対して、拡大状態 $y_{n}=(x_{n};\lambda_{n})$ から始まる部分問題

${\rm Max}$ $\tilde{E}_{y_{n}}^{\gamma}[\psi(\tilde{\Lambda}_{N}\wedge r_{N}(\lrcorner \mathrm{v}_{N}))]$

$\mathrm{s}.\mathrm{t}$ . $(\mathrm{i})_{m},$ $(\mathrm{i}\mathrm{i})_{m},$ $(\mathrm{i})_{m}’$ $m=n,$ $\ldots,$ $N-1$

の最大値を $u^{n}(y_{n})$ とすると、 次の再帰式が成り立つ $([6],[7])$ :

定理 3.1 (後向きの再帰式)

$u^{N}(x;\lambda)=\psi(\lambda\wedge r_{N}(x))$ $x\in X,$ $\lambda\in\Lambda_{N}$

$u^{n}(x; \lambda)={\rm Max}\sum_{y\in x}u(n+1\lambda\wedge r(y;nX, uu\in U))p(y|X, u)$

$x\in X,$ $\lambda\in\Lambda_{n},$ $0\leq n\leq N-1$ .

4 原始政策クラス

さらに、 (1) に対しては、 原始 (全履歴に依存する) 政策クラス上の問題が考えられる :
${\rm Max}$ $P_{x_{0}}^{\mu}(r_{0}\wedge\cdots\wedge r_{N-1}\wedge r_{N}\geq c)$

$\mathrm{s}.\mathrm{t}$ . $(\mathrm{i})_{n},$ $(\mathrm{i}\mathrm{i})_{n}$ $n=0,1,$ $\ldots,$ $N-1$

これに対しては、後向きの再帰式が成り立つ ([9]) :
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定理 4.1 (後向きの再帰式)

$w_{n}(h)= \mathrm{N}\mathrm{I}\mathrm{a}\mathrm{X}\sum u\in Uy\in Xw_{n}+1(h, u, y)p(y|X, u)$
$h\in H_{n}$ , $1\leq n\leq N-1$

$w_{t\mathrm{V}+1}(h)=\psi(r_{0}(_{X}0, u_{0})\wedge\cdots\wedge r_{N-}1(X\mathit{1}\mathrm{v}-1, u_{\mathit{4}\mathrm{v}}-1)\wedge r_{N}(_{X_{N}}))$ $h\in H_{N}$ .

5 マルコフ政策クラス

この節では、 最小型評価に対する閾値確率の特性を用いて、 マルコフ政策クラスの中で最適化
しても最適政策が得られることを示す。
マルコフ政策クラス $\Pi$ 上の最大化問題は

${\rm Max}$ $P_{x_{0}}^{\pi}(r_{0}\wedge\cdots\wedge r_{N-1}\wedge r_{l\mathrm{V}}\geq c)$

$\mathrm{s}.\mathrm{t}$ . $(\mathrm{i})_{n},$ $(\mathrm{i}\mathrm{i})_{n}$ $n=0,1,$ $\ldots,$ $N-1$

で表される。 この閾値確率最大化問題に対しては、期待値問題に変換することなく、時刻 $n$ で
状態 $x_{n}(\in X)$ から始まる部分問題

${\rm Max}$ $P_{x_{n}}^{\pi}(r_{n}\wedge\cdots\wedge r_{N}\geq c)$

$\mathrm{s}.\mathrm{t}$ . $(\mathrm{i})_{m},$ $(\mathrm{i}\mathrm{i})_{m}$ $m=n,$ $\ldots,$ $N-1$

のマルコフ政策 $\pi=\{\pi_{n}, \pi_{n+}1, \ldots, \pi N-1\}\in\Pi(n)$ にわたる最大値を五 $(x_{n})$ とする。 ただし

$f_{N}(x_{N})=\triangle\phi(rN(x_{N}))$ .

ここに $\phi$ は区間 $[c, \infty)$ の定義関数である。
このとき、 次の関係式を得る。

補題 51任意のマルコフ政策 $\pi=\{\pi_{n}, \ldots , \pi_{N-1}\}$ と任意の $x_{n}\in X$ に対して、

$P_{x_{n}}^{\pi}(r_{n}\wedge\cdots\wedge rN\geq C)$

$=$ $\{$

$\sum_{x_{n+1\in}x}P^{\pi}x_{n}’+1(r_{n+1}\wedge\cdot\cdot’\wedge r_{N}\geq c)p$
( $X_{n}+1|_{X}n’$ un) if $r_{n}\geq c$

$0$ otherwise
(4)

が成り立つ。 ここに

$r_{n}=r(x_{n}, u_{n})$ , $u_{n}=\pi_{n}(x_{n})$ , $\pi’=\{\pi_{n+1}, \ldots, \pi_{N-1}\}$ .

補題 5.1を多重和で表すと、 次になる。

補題 52任意のマルコフ政策 $\pi=\{\pi_{n}, \ldots, \pi_{N-1}\}$ と任意の $x_{n}\in X$ に対して、

$(x_{n+1} \sum_{x},\sum_{h+2},\cdot\ldots\cdot,\cdot\sum_{x_{N}\in}p_{n})(*)pn+1\ldots pN-1$

$=$ $\{$

$x_{n+1\in} \sum_{x}[\sum_{(x_{n+}2}\sum_{xN)},\ldots,\cdots\sum_{(\in\star)}pn+1^{\cdot}’\cdot p_{N}-1]p(X_{n+}1|Xu_{n}n’)$ if $r_{n}\geq c$

$0$ otherwise

(5)
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が成り立つ。 ただし

$p_{m}=p$( $X_{m+1}|Xm’$ mu), $u_{m}=\pi_{m}(x_{m})$ ; $r_{n}=r(x_{n}, u_{n}),$ $u_{n}=\pi_{n}(x_{n})$ .

また、 $(*)$ は $r_{n}(x_{n}, u_{n})\wedge\cdots\wedge r_{N}(X_{N})\geq c$ を満たす $(X_{n+1)\mathit{1}}\ldots, X\mathrm{v})\in X\cross\cdots \mathrm{x}X$ 全体にわた
る多重和であり、 $(\star)$ は $r_{n+1}(X_{n}+1, un+1)\mathrm{A}\cdots\wedge r_{N}(x_{N})\geq c$ を満たす $(x_{n+2}, \ldots, x_{N})$ 全体にわ
たっている。

したがって、 上述の補題から後向きの再帰式が成り立つ :

定理 51

$f_{n}(x)=$ $\{$

$u;r(x,u) \geq{\rm Max}\sum_{y}fcn+1(y)p(y|X, u)$ if $\exists u$ ; $r(x, u)\geq c$

$0$ otherwise
(6)

$x\in X$ , $0\leq n\leq N-1$

$f_{N}(x)=$ $\{$

1 if $r(x)\geq c$

$0$ otherwise
$x\in X$ . (7)

さて、 式 (6) の最大 (値に到達する) 点の全体を $\pi_{n}^{*}(x)$ としよう。 すなわち、

$\pi_{n}^{*}(x)=$ $\{$

${\rm Max}$ に到達する $u;r(X, u)\geq c$ の全体 if $\exists u$ ; $r(x, u)\geq c$

任意の $u\in U$ otherwise
(8)

$x\in X$ , $0\leq n\leq N-1$

このようにして得られたマルコフ政策 $\pi^{*}=\{\pi_{0}^{*}, \pi_{1)}^{*}\ldots, \pi^{*}-\}N1$ は最適である。

6 $3-2-2\mp_{\overline{7}^{\backslash }}-\backslash \text{ル}$

ここでは 3状態 2決定 2段モァルにおいて、最小型評価値が $c=0.7$ 以上になる閾値確率を最
大化する問題を考える :

${\rm Max}$ $P_{x_{0}}^{\mu}(r0(U_{0)}\wedge r_{1}(U_{1})\wedge r_{2}(X2)\geq 0.7)$

st (i) $X_{n+1}\sim p(\cdot|x_{n}, u_{n})$

$n=0,1$
(ii) $u_{0}\in U,$ $u_{1}\in U$

数値例として、 Bellman&Zadeh([l]) の問題を考え、 3つの方法で共通の最適解が得られるこ
とを示す。

$r_{2}(s_{1})=0.3$ $r_{2}(s_{2})=1.0$ $r_{2}(s_{3})=0.8$

$\underline{u_{t}=a_{1}}$ $\underline{u_{t}=a_{2}}$

$r_{1}(a_{1})=1.0$ $r_{1}(a_{2})=0.6$

$r_{0}(a_{1})=0.7$ $r_{0}(a_{2})=1.0$
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6.1 再帰式

まず、 再帰式 (9) を解いて、 拡大マルコフ政策クラス $\tilde{\Pi}$ の中で最適値関数列 $\{$ $u^{0}(x_{0} ; \lambda 0)$ ,
$u^{1}(x_{1}; \lambda 1),$

$u^{2}$ ( $X_{1;\lambda_{2})\}}$ および最適政策 $\gamma^{*}=\{\gamma_{0}^{*}(x0;\lambda 0),$ $\gamma_{1}^{*}(\prime x_{1}$ ; $\lambda 1)$ ) $\}$ が求められる。 これをま
とめると、表 1になる。

$u^{2}(X_{2;\lambda_{2}})$ $=$ $\psi(\lambda_{2^{\wedge r}}2(X_{2}))$

$u^{1}(_{X_{1}}$ ; $\lambda_{1})$

$={\rm Max} \sum_{x_{2}}u^{2}(X_{2;}\lambda_{1^{\wedge}}u_{1}r1(u_{1}))p(x_{2}|_{X}1, u1)$ (9)

$u^{0}(x_{0;}\lambda 0)$ $=$
${\rm Max} \sum u_{0}x\iota u^{1}(_{X_{1}}$

; $\lambda_{0}$ A $r_{0}(u_{0))p}(_{X_{1}}|x_{0}, u_{0})$

表 1 拡大マルコフ政策クラスの最適解

次に、再帰式 (10) を解くと、原始政策クラス $\Pi_{p}$ の中で最適値関数列 $\{w^{0}(x\mathrm{o}),$ $w1(x_{0}, u_{0}, X1)$ ,
$w^{2}(x_{0}, u0, x1, u_{1}, x2)\}$ および最適政策 $\hat{\mu}=\{\hat{\mu}_{0}(x_{0)}, \hat{\mu}_{1}(x_{0,u_{0,1}}x))\}$ が得られる。 これは次の
表 2,3,4になる。

$w_{2}(_{X_{0},u_{0},x}1, u1, x2)=\psi(r\mathrm{o}(u_{0})\wedge r1(u_{1})\wedge r_{2}(_{X}2))$

$w_{1}(x_{0}, u0, x1)={\rm Max} \sum_{x}u1w_{2}(_{XuxuX_{2}}0,0,1,1,)_{P}2(_{X}2|x_{1}, u_{1})$ (10)

$w_{0}(_{X_{0}})={\rm Max} \sum w_{1}(_{Xu}u0x00,0, X1)p(X_{1}|x_{0,u}\mathrm{o})$

表 2 $\{w_{2}(_{X_{0}}, u_{0,xu_{1},x_{2}}1,)\}$
表 4 $\{w_{0}(x\mathrm{o})\hat{\mu}_{0}(X_{0})\}$

表 3 $\{w_{1}(X_{0}, u_{0}, x_{1})\hat{\mu}_{1}(x_{0}, u0, x1)\}$

このとき、 $\gamma^{*}$ から生成される–般政策 $\sigma^{*}$ は $\hat{\mu}$ から生成される –般政策 $\hat{\sigma}$ に–致し、 これは
また次の多段確率決定樹表によっても得られることがわかる。
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さらに、 再帰式 (11) を解くと、 マルコフ政策クラス $\Pi$ の中で最適値関数列 $\{f_{0}(x_{0}),$ $f\perp(x_{1})$ ,
$f_{2}(X_{2})\}$ および最適政策 $\pi^{*}=\{\pi_{0}^{*}(X\mathrm{o}), \pi_{1}^{*}(x1)\}$ が得られる。 これをまとめると、表 5になる。

$f_{2}(x_{2})=\{$
1 if $r_{2}(x_{2})\geq 0.7$

$0$ otherwise

$f_{1}(_{X}1)= \mathrm{N}\mathrm{I}\mathrm{a}_{1}u_{1;r_{1}(}u)\geq 0.7\mathrm{X}\sum_{2x}f2(X_{2})p(x2|x_{1}, u_{1})$
(11)

$f \mathrm{o}(x\mathrm{o})=\mathrm{b}\mathrm{I}\mathrm{a}\mathrm{X}\sum_{1}u0;\Gamma \mathrm{o}(u\mathrm{o})\geq 0.7xf_{1}(X_{1})p(x_{1}|x0, u_{0})$

表 5 マルコフ政策クラスの最適解

マルコフクラスでの最適政策 $\pi^{*}$ は、 拡大マルコフクラスでの最適政策 $\gamma^{*}$ から生成された–般
最適政策 $\sigma^{*}$ および原始政策クラスでの最適政策 $\hat{\mu}$ から圧縮された–般最適政策 $\hat{\sigma}$ に (マルコ
フ政策として) 一致している :

$\sigma^{*}=\hat{\sigma}=\pi^{*}$ .

6.2 多段確率決定樹表

多段確率決定樹表は、 問題のデータを過程の進行状況に応じて配列し、 あらゆる可能な経路と
その評価値確率を図示し、各段における最適決定の選択を明示している。 この意味では列挙
法の解構成を与えている。 しかし、 最適解に至るまでは動的計画法の再帰式を解く順に構成さ
れている。 この樹表ではあらゆる型の評価関数の期待値最適化が解かれる。
次回の樹表 (図 1) では、 3-2-2型 (3状態 2決定 2段) 最小型モデルに対して次のように簡

略化している (数値自体は Bellman and Zadeh (1970) のデータ) :

履歴 $=x_{0}r_{0}(u\mathrm{o})/u_{0}p\mathrm{o}x_{1}r_{1}(u_{1})/u_{1}p_{1}x_{2}r_{2}(x_{2})$

ただし $p_{0}=p(X_{1}|x_{0}, u_{0})$ , $p_{1}=p(x_{2}|x_{1}, u_{1})$

最小型評価 $=$ 最小型評価値 $=r_{0}(u_{0})\wedge r_{1}(u_{1})\wedge r_{2}(x_{2})$

経路確率 $=p_{0}p_{1}$

閾値確率 $=\psi(r_{0}(u0)\wedge r_{1}(u_{1})\wedge r_{2}(x_{2}))p_{0}p_{1}$

ただし $\psi(y)$

.
$=1_{[2.5,\infty)}(y)$

部分確率
$= \sum_{x_{2}}\psi(r_{0}(u\mathrm{o})\wedge r_{1}(u_{1})\wedge r_{2}(x_{2}))p_{0}p_{1}$

全確率 $=$ 全体確率
$= \sum_{x_{1}x_{2}}\sum\psi(r_{0}(u\mathrm{o})\wedge r_{1}(u_{1})\wedge r_{2}(x_{2}))p_{0}p_{1}$ .

イタリック体は確率を、 ボールド体は上下の確率のうち大きい方を選択したことを表す。 特に、
履歴の欄では 5つの数値 $r_{0}=r_{0}(u_{0}),$ $P\mathrm{o},$ $r_{1}=r_{1}(u_{1}),$ $p_{1},$ $r_{2}=r_{2}(x_{2})$ のみを記している。
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$V^{0}(S_{1})={\rm Max} P_{s_{1}}^{\mu}(\mu r0(U_{0)}\wedge r_{1}(U_{1})\wedge r_{2}(X_{2})\geq 0.7)$

図 1: 状態 $s_{1}$ からの 2段確率決定樹表
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