
1 はじめに

人工知能の主要な研究分野のひとつに強化学習

(Reinforcement Learning: RLと略す) [1]がある．強化学

習は，環境からの知覚入力を得て状態 (State)を同定し，

エージェントの取り得る行動 (Action)を決定し，行動を

起こすことによって環境中から得られる報酬(Reward :

Rwと略す)を基に各状態での適切な行動を強化する，と

いう動作を行う．強化学習の目的は，各状態における最

良の行動の集合である最適政策 (optimal policy)を決定

することである．

多くの強化学習では，最適政策決定の際に効用値

(utility)を学習基準として用いる．従来手法では，効用

値の算出に，将来獲得する報酬を割り引いて見積もる割

引報酬和を用いた割引型最適化手法による政策反復ア

ルゴリズム (Policy Iteration Algorithm: PIA) [3]が代表

手法である．PIAは，環境中の全ての状態の効用値を同

期的に更新する．しかし，取り扱う環境が大きくなるほ

ど計算コストが増加するという問題点がある．

この問題を，効用値の計算順序という切り口から改善

する手法として，優先掃き出し法 (Prioritized Sweeping:

PriSwpと略す) [4]がある．PriSwpは，各状態の効用値を

計算する際に，状態間の依存関係を考慮した順序で非同

期的に効用値を更新する．これにより，PIAと比べ計算

コストが削減される．しかしながら，効用値の計算に用

いる割引率の合理的な値決定方法がない，という割引型

最適化手法の問題点が残る．

この割引型最適化手法の問題点を改善する手法とし

て，我々はLC-learning [7, 8, 9, 10]を提案した．LC-

learningは，効用値として環境から得られる報酬の期待

値と，報酬からの期待距離とを用いて平均報酬を最大化

する非割引型最適化手法である．LC-learningは，環境

の状態遷移の依存関係を利用して探索することで，最適

政策の検出を容易にする．しかしながら，LC-learning

は探索の優先順序を考慮せず，横型探索を行うので改善

の余地がある．

そこで本稿では，PriSwpとLC-learningの 2つの手法

の特徴を組み合わせた，非割引型優先掃き出し法

(Undiscounted Prioritized Sweeping: U-PriSwpと略す)

を提案 [11]し，実験により提案手法の有効性を検討する．
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2 本研究の基礎理論

本稿で取り扱うモデルに基づく強化学習法 (model

based RL)は，最適政策の学習を，1)観測による環境モ

デルの同定，2)モデル上での最適政策の探索，の2段階

に分割して行う点が特徴である．今回は，環境モデルの

情報は既知である，と仮定し，上記2)に焦点を絞る．

本研究で用いる環境モデルは，マルコフ決定過程

(Malkov Decision Process: MDP) [1, 2]である．MDPは，

1) (単純)マルコフ性 (現在の行動決定が過去の過程に依存

しない)，2)定常性 (各状態間の遷移確率が時間経過によ

って変動しない)，という2点を満たすモデルである．本

稿は，対象問題を決定的環境のMDPモデルに限定して

行う．

3 割引型最適化手法

3.1 政策反復アルゴリズム (PIA)

従来の強化学習において，最適政策を求める方法のひ

とつの切り口として動的計画法に基づく割引型最適化

手法があり，代表的な手法が (割引型の)政策反復アルゴ

リズム (PIA) [1, 3]である．PIAは各状態の効用値を同期

的に更新し，これを網羅的に繰り返して最大値に収束さ

せる最適政策を求める手法である．

割引型のPIAは，各状態の割引期待報酬和を効用値と

して更新を行う．状態iにおける効用値U (i)，及び状態 i

における最適政策π*(i)は以下の式(1)，(2)で表される [1]．

(1)

(2)

Pa

ij
:現状態 iで行動aを行ったときの次状態 jへの遷移確率，

Rwa

ij
:状態 iで行動aを行い状態 jへの遷移で得られる直接報酬，

γ: 割引率，U( j) : 次状態 jの効用値

割引型PIAの学習のオーダは，以下の式(3)で表される．

(3)

n : 効用値収束までの(各ルールの)繰り返し計算回数，

|S| : 全状態数，|A| : 全行動数

割引型のPIAは全状態の効用値を同期的に繰り返し更新

するため，以下2点の問題が起こる．1)学習環境の規模

が大きくなるほど，|S |・|A| (全ルール数)が大きくなり，

計算量が増加する．2) |S|・|A|が増加すると，それに伴っ

て収束までの繰り返し計算回数nも増加する．上記2点

の問題は次元の呪いと呼ばれる．次節では，上記2)の問

題点を抑制する割引型最適化手法として，優先掃き出し

法を説明する．

3.2 優先掃き出し法 (PriSwp)

優先掃き出し法 (PriSwp) [4]は，各状態の効用値を非

同期的に更新し，各状態間の効用値算出の依存関係を利

用した計算の優先順序付けによって，PIAの計算コスト

の削減を図る割引型最適化手法である．ここでPriSwp

は，効用値更新の変化量が大きい状態に遷移する状態の

更新の優先度を大きくし，順序付けて更新を行う．これ

により，前述のPIAの問題点である，効用値の収束に要

する計算コストを近似的に下げ，最適政策の決定に要す

る反復計算回数の減少を図る．以下に優先度Pri (i')を求

める式を示す．

(4)

(5)

Pri (i') : (現状態iに遷移可能な)前状態 i'の優先度，

Pa'

i'i
:前状態 i'で行動a'を取ったときの現状態 iへの遷移確率，

∆U(i) :状態 iにおける更新前後の新旧効用値の差分の絶対値，

U
t
(i) : 更新後の現状態 iの効用値，

U
t -1

(i) : 更新前の現状態 iの効用値

図1にPriSwpのアルゴリズムを示す．

PriSwpの学習のオーダは，PIAと同じだが，PriSwp

は優先順序を付けて非同期に効用値を更新することか

ら，PIAと比べて効用値収束までの繰り返し計算回数n

を抑制出来る．

3.3 割引型最適化手法の問題点

割引型最適化手法の特徴は，効用値の定義に割引率γ

を用いることである．割引率は，将来に渡る無限の報酬

和を現在から遠ざかる報酬ほど割引くことで，報酬の有

限和 (割引期待報酬和)へと効用値を収束させる．

しかしながら，割引型PIAやPriSwpなどで用いる割引

率には合理的な値決定法がなく，しかも学習の質と速度

が相反する [6]ので，取り扱う問題環境ごとに設計者が

その都度最適な値を決定するという第 1の問題点があ

る．第2の問題点として，取り扱う環境の状態行動集合

が大きくなるほど，収束までの各状態の効用値計算量が

増加する，という次元の呪いが発生する．

これらを改善するために，1)割引率を用いずに，環境
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から得られる値だけを用いる．2)次元の呪いを解消する

ため，各状態の効用値計算を有限回に抑制し，かつ最適

政策の算出を保証する．以上2点を満たす手法として，

本稿では非割引型最適化手法に着目する．

4 非割引型（平均報酬）最適化手法

4.1 効用値と最適政策の定義

割引率を用いない非割引型最適化手法の代表手法と

して，効用値を平均報酬ρで表す平均報酬法 [5]がある.

平均報酬ρの定義を式(6)に示す．

(6)

N : 総step数，R
t

: 時間 tで得られる報酬値

本稿では，環境からの獲得報酬値と，報酬からの距離

(step数)の2つのパラメータのみを基にρを決定する [6]．

PIAに基づく手法は，全ての状態における最良な行動

を反復計算で決定する．これに対し，次節で説明する

LC-learningでは，対象となるMDPモデル上で，1)最適

cycleの決定，2)最適cycleに合流するpathの最適化，と2

段階に分けて効率良く最適政策を求めるのが特徴であ

る．ここで，1)はgain-optimal，2)はbias-optimalと呼ば

れる [5]．最適cycle，最適pathに関しては，次節以降で

詳しく述べる．

4.2 LC-learning

LC-learning [7, 8, 9, 10]は，割引型最適化手法の問題

点を改善し，解の最適性を保証する平均報酬手法であ

る．LC-learningの動作の手順は，1)最適cycleの決定，2)

最適cycleに合流するpathの最適化，の2つに分けられ

る．前者は，環境中の報酬獲得cycleを全て検出し，最

も平均報酬値の大きいcycleを最適cycleとして決定す

る．これにより，LC-learningは式(6)における平均報酬

ρのlimを取る必要がなくなり，各行動ルールの平均報

酬値が有限回の計算で最適政策が決定できる．後者は，

最適cycle中に含まれない状態においての最適cycleへの

最適pathを求める．この2つの手順により環境中の最適

政策を効率良く決定する．LC-learningは，MDPモデル

における行動ルールを順方向 (前向き)にtree状に展開

(以下， t r e e展開と記述 )し， (平均報酬値最大にな

る) cycle及びpathの検出を行う．図2にMDPモデルの

tree展開の例を示す．

図2 : MDPモデルのtree展開 :最適cycleと最適path

LC-learningは，MDPモデルのtree展開において，各

Rwの存在する行動ルール(以下，報酬ルールと記述)を

tree展開の根として用いる．このとき，cycleに含まれる

報酬ルールの数だけ同じcycleを再度検出してしまうと

いう問題が生じる．これを防ぐために，LC-learningは

第 1の枝刈りとして，報酬ルールの順序付けによる

cycleの多重検知防止 (一度検出した報酬ルールや根の報

酬ルールを検出した場合，以降を展開しない)を行い，

計算コストの削減を図る．LC-learningは第2の枝刈りと

して，展開するpathの平均報酬の上限値予測を行い，検

出済みのcycleの最大平均報酬を下回るpathの展開を打

ち切る．この2点のtree展開の枝刈りを行うことにより，

計算コストの削減を図る．LC-learningの学習のオーダ

について以下に述べる．1)報酬数 ( rとする)だけtreeを
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展開する．2)割引型最適化手法と比べ，各状態における

行動ルールを1度展開すればよいことから，繰り返し回

数nは考慮しなくてもよい．3) 2種類の枝刈りを行うこ

とから，最適なcycleに含まれない行動ルールはtree展

開されずに展開を省略されることがある．以上 3点よ

り，LC-learningの学習のオーダは，最悪の場合で，O =

r・|S|・|A|であるといえる．但し，このオーダは対象を

決定的環境に限定した場合のものである．

しかしながら，LC-learningの問題点として，最適cycle

の検出stepにおいて，tree展開の順序を考慮していない

ので，取り組む環境によっては最適cycleの検出が遅くな

ることがある．この問題を踏まえて，より効率的な手法

として，次節では非割引型優先掃き出し法を提案する．

4.3 非割引型優先掃き出し法 (U-PriSwp)

本稿で提案する，非割引型優先掃き出し法 ( U -

PriSwp) [11]は，PriSwpとLC-learningの2つのアルゴリ

ズムを基にした，非割引型最適化手法である．U -

PriSwpの特徴は，1)平均報酬を用いて最適政策(cycle)を

検出すること，2) tree展開を幅優先で行うこと，3)tree

展開に優先順序を付けること，4)環境のtree展開はRwを

根として逆方向 (後ろ向き)に展開すること，以上4点で

ある．1)，2)はLC-learningと共通，3)，4)はPriSwpと共

通である．

図3にU-PriSwpのアルゴリズムを示す．U-PriSwpの

学習のオーダは，基本的にはLC-learningと同等である．

但し，現在のU-PriSwpはLC-learningにおける2種類の枝

刈りを実装していないこと，優先順序を計算するコスト

がかかること，を考慮する必要がある．

5 実験

PriSwp，LC-learningとU-PriSwpの3手法について，2

種類の比較学習実験を行い，提案手法の有効な点，また

不利な点などの特徴を明らかにする．以下の実験におい

て，PriSwpにおける割引率γは，一般的かつ (今回対象

とする環境で)最適解の保証されるγ= 0.9 を用いた．

5.1 実験1：大きさの異なる環境での比較学習実験

実験 1の目的は，格子状態のMDPモデルを対象問題

とし，各手法の基本的な特徴を明らかにするとともに，

非割引型最適化手法，及び提案手法の有用性を実験的に

検証することである．

実験 1では，図4に示すMDPモデルを拡張した，5種

類のサイズ (状態・行動集合)の異なる環境を対象とし，

各手法の効用値の総更新回数，及び最適政策 (cycle)検

出時期の比較を行う．各環境中に存在するRw数は2で

ある．ここで効用値の総更新回数とは，PriSwpでは全

状態の効用値が収束するまでに計算する各状態におけ
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る効用値の総更新回数，LC-learningとU-PriSwpでは

tree展開回数，すなわち各行動ルールにおける平均報酬

値の総更新回数，をそれぞれ表す．最適政策 (cycle)検出

時期とは，PriSwpでは全状態の最適政策が変動しなく

なった時点での効用値更新回数，LC-learningとU -

PriSwpでは最適cycleが検出された時点でのtree展開回

数，をそれぞれ表す．

図4 : 実験1のMDPモデル

5.2 実験2：報酬位置のみ異なる環境での比較学習

実験

実験2では，状態・行動集合は同じで，Rwの位置関

係 (Rw間の距離)の異なる 3種類の環境を用いて最適

cycle検出の時期を調べる．但し，全ての問題において

最適政策 (cycle)は同一である．実験2の目的は，問題と

なるMDPモデル中のRwの位置 (距離)が異なる場合に，

最適政策 (cycle)の検出時期に違いがでるかどうかを明

らかにすることである．図5に実験2で用いるMDPモデ

ルの 1つを示す．本実験では，報酬値の大きさが

Rw1 > Rw2 > Rw3という条件において，

(env.a) = Rw1とRw2は近くRw2とRw3は遠い，

(env.b) = 3つのRw間の距離はほぼ均一，

(env.c) = Rw1とRw2は遠くRw2とRw3は近い，

の3種類の環境を用いる.

図5 : 実験2のMDPモデル

なお，実験2では実験 1と同様に，効用値総更新回数

と最適政策 (cycle)検出時期の2項目を用いて比較する．

6 実験結果

6.1 実験1について

実験 1の結果を図6，7に示す．グラフの縦軸は，図6

では効用値の総更新回数，図7では最適政策 (cycle)の検

出された時点での効用値更新回数を指す．グラフの横軸

は，共に環境の大きさ (総ルール数)を指す．

図6 : 実験結果1 効用値の総更新回数

図7 : 実験結果1 最適政策(cycle) 検出step数

図6の効用値の総更新回数は，各手法の最適政策決定

に要する学習コストを表す．この比較を以下に示す．

PriSwp > U -PriSwp > LC -learning

ここで，LC-learningのほうがU-PriSwpよりも学習コ

ストが小さい理由は，LC-learningは2種類の枝刈りによ

るコスト削減を実現しているが，U-PriSwpは現段階で

はこの枝刈りを実装しておらず，冗長なcycleも含めて

検出していたからである，と考えられる．次に，図7の

最適政策 (cycle)検出step数は，最適政策の優先順序付き

探索の効果の度合いを表す．この比較を以下に示す．

PriSwp >> LC -learning > U -PriSwp

U-PriSwpが他の2手法よりも最適政策を早期に探索

しており，潜在能力が大きいといえる．LC-learningの

ほうが早期検出している場合があるが，これはLC-

learningの探索順序が環境 (状態・行動の番号付けなど)

に依存するためである．これに対しU-PriSwpでは展開

済みpathの平均報酬値の大きい順に展開順序の優先順

序付けを行うため，LC-learningと比べて最適cycle検出
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時期が環境に依存しにくいと言える．

6.2 実験２について

実験2の結果を図8，9に示す．グラフの縦軸，横軸は

実験 1と同様である．図8の効用値の総更新回数の比較

を以下に示す．

図8 : 実験結果2 効用値の総更新回数

図9 : 実験結果2 最適政策(cycle) 検出step数

U -PriSwp >> PriSwp > LC -learning

U-PriSwpが最も悪いのは，LC-learningが行う枝刈り

を実装していないため，Rw数が増えるほど重複して展

開するcycleが増えるからである．図9の最適政策 (cycle)

検出step数の比較を以下に示す．

PriSwp >> LC -learning ≧ U -PriSwp

また図9より，環境中のRw間の距離に関して，PriSwp

は環境の違いに左右される (env.bのRw間距離が均等の場

合が最も速く最適政策を検出)のに対し，LC-learningとU-

PriSwpは環境の違いにあまり左右されないことがわかる．

7 まとめと今後の課題

本稿では，強化学習における最適政策を効率良く算出

する手法としてU-PriSwpを提案し，その有用性と特徴

をPriSwpとLC-learningとの比較学習実験によって検証

した．その結果，非割引型最適化手法にtree展開の概念

を加えることにより繰り返し計算の回数を抑制できる

こと，現状におけるU-PriSwpはLC-learningと比べて総

コストがかかること，最適cycleの早期検出はU-PriSwp

のほうがLC-learningよりも環境から受ける影響は小さ

い，ということが明らかになった．

今後の課題は，第一にU-PriSwpに枝刈りの機能を実

装すること，そして，より効率的に学習できるように適

切な優先度の定義を改良すること，扱える対象問題の範

囲を確率的環境に拡張していくことである．
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