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搾取と探索のトレードオフを解決する適応的強化学習の提案
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In this study, we treat the trade-off between exploitation and exploration in reinforcement learning in a dynamic
environment. In conventional methods, the trade-offs are often controlled beforehand by parameters or indices,
which are highly dependent on tasks. These techniques may spoil advantages of reinforcement learning. We
propose a method so that the agent itself controls the parameters for environmental change. As a result, the
proposed method gets about 1.2 times more reward per episode compared with previous methods by simulating
two-dimensional maze problems, which changes its environment.

1. はじめに

強化学習 [Sutton 88]は，エージェントが試行錯誤を繰り返

すことによって環境と相互作用し，環境の状況に基づく行動選

択の方策を獲得する機械学習手法である．強化学習では数値化

された報酬信号を最大にするために，どのようにして状況に基

づく動作選択を行うかを学習する．一般に，強化学習の利点と

して，エージェントが環境における事前知識や正しい制御規則

を与えられることなく学習可能な点，確率的な行動規則の獲得

が可能な点や，他の機械学習より設計者の負担が少ない点等が

挙げられる．一方欠点として，学習効率が報酬の遅れが大きい

状況下で低下する点やパラメータの値に敏感に反応する点が挙

げられる．

本研究では，強化学習の重要なテーマの一つである搾取と探

索のトレードオフを取り上げる．これは，エージェントが探索

によって得られた知識を搾取に用いるタイミングと手段を決定

する問題である．搾取と探索のトレードオフを理論的に解決す

る方法はまだ発見されていない．多くの手法では学習パラメー

タの設定にエージェントの知識を利用することによりトレード

オフを図っている．

強化学習は確率的な行動規則の獲得が可能なため，ノイズが

多い環境でも学習がある程度可能となるので，従来より動的環

境下での強化学習が扱われてきた．動的環境下では，環境変化

前の知識が環境変化後の学習を妨げやすいため，エージェント

の知識は必ずしも正しい知識とは限らない．ゆえに，エージェ

ントの知識を利用しても搾取と探索のトレードオフはうまく

解決できない場合が多い．この問題点に対し，多くの既存研究

は，設計者が事前にパラメータを制御する手法やタスク依存度

の高い指標を用いる手法等によって搾取と探索のトレードオフ

に対処している．しかし，複数のパラメータの制御は煩雑で大

きな負担となるだけでなく，強化学習の本来の利点，すなわち

タスク非依存性に逆行するものと考えられる．

筆者らは，このような既存研究における問題点を改善するた

めには，エージェント自身のパラメータ制御と，設計者の負担

を少なくして可能な限りタスクに依存しない指標を用いる必要

があると考えた．さらに，環境変化に適応するには，環境が変
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化した際にエージェントが環境変化前の行動に固執せずにその

変化を認識して適切な行動の学習を行う必要があると考える．

著者らは，エージェント自身が環境変化を認識し，パラメー

タや行動価値を修正可能な学習手法を提案した．提案手法は設

計者の負担を軽減でき，かつタスクに非依存な手法である．こ

の手法により動的環境下で搾取と探索のトレードオフの解決を

図ることができる．提案手法の有効性を環境変化が発生する 2

次元迷路探索シミュレーション実験で確認した．その結果，提

案手法が既存手法よりも単位エピソードあたり約 1.2倍程度の

報酬の獲得した．

2. 事前知識

2.1 強化学習の目標
強化学習では，状態 sで行動 aを選択する価値Q(s, a)は以

下のように与えられる．

Q(s, a) = E

[
∞∑
i=0

γirt+i+1

∣∣∣st = s, at = a

]
(1)

rt+i+1はエージェントがある t+ iステップに受け取った報酬，

γ(0 ≤ γ ≤ 1)は割引率とよばれる報酬を調整するパラメータ

である．Q(s, a)は行動価値関数とよばれ，各ステップで通常

以下のように更新する．

Q(s, a)← Q(s, a) + α[Q∗(s, a)−Q(s, a)] (2)

Q∗(s, a)は最適行動価値関数とよばれ，強化学習においてはこ

のQ∗(s, a)の獲得が目標となる．式 (2)中の α(0 ≤ α ≤ 1)は

学習率とよばれる学習を調整するパラメータである．

2.2 softmax方策
強化学習では，エージェントが行動価値の推定値を基に確

率的に行動を選択する．各ステップにおいて状態 s から取り

うる行動 aを選択する確率への写像のことを方策 π(s, a)とよ

ぶ．softmax方策 [Luce 59]は，最善の行動には最も高い選択

確率が与えられ，他の行動には行動価値関数の値の高い順に選

択確率が与えられる方策である．状態 sにおける行動 aを選

択する確率を以下のように決定する．

Pr(s, a) =
exp(Q(s, a)/τ)∑

a′∈A(s) exp(Q(s, a′)/τ)
(3)
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A(s)は状態 sで選択可能な行動の集合，τ(τ > 0)は温度とよ

ばれる搾取と探索を調整するパラメータである．softmax方策

は，温度が高い場合には探索を，温度が低い場合には搾取を選

択しやすくなる．

2.3 Sarsa(λ)学習
Sarsa学習 [Sutton 88]は最適行動価値関数を次の状態 s′と

次の行動 a′を用いて r+γQ(s′, a′)と近似する手法である．こ

の Sarsa学習に状態への訪問，あるいは行動の実行等の事象発

生の一時的な記憶として用いられる適格度トレースをトレース

減衰パラメータ λ(0 ≤ λ ≤ 1)で導入したものが Sarsa(λ)学

習 [Rummery 94]である．

2.4 強化学習パラメータ

ここでのパラメータとは，割引率 γ，学習率 α，温度 τ，ト

レース減衰パラメータ λを意味する．表 1に既存研究におけ

るエージェントの学習状況に応じた適切なパラメータの制御方

法を示す [吉田 01] [尾川 03] [Murakoshi 04]．

表 1: パラメータ変数と学習状況の関係

学習が浅い場合 学習が深い場合

γ 小さくして即時報酬を重視 大きくして将来報酬も考慮

α 大きくして学習速度を向上 小さくして学習精度を向上

τ 大きくして探索を促進 小さくして搾取を促進

λ 小さくして即時報酬を重視 大きくして将来報酬も考慮

2.5 信頼度

エージェントが内部モデルをどの程度信頼できるかを主観的

に評価した尺度に信頼度 [Sakaguchi 01]がある．信頼度は内

部モデルの予測誤差に基づき更新され，信頼度に比べ誤差が小

さければ信頼度は向上し，大きければ低下する．つまり，信頼

度が低い場合は学習が浅いことを示し，信頼度が高い場合は学

習が深いことを示すものと考える．

信頼度 Rを各状態 sと行動 aの組に対して定義するものと

して，信頼度の更新規則は以下のように与えられる．

R2(s, a)← R2(s, a) + αR
Rδ, (4)

Rδ = δ2 + γRR
2(s′, a)−R2(s, a) (5)

αR は信頼度の学習率，
Rδは信頼度の TD誤差，γR は信頼度

の割引率，δ は Sarsa(λ)学習における TD誤差である．この

とき式 (5) から，信頼度は二乗 TD 誤差の累積値と見なすこ

とができるため，TD 誤差の試行ごとのばらつきが吸収される

ことによって学習が安定化すると予想される．

3. 提案手法

3.1 環境変化の認識

エージェントが環境変化を認識する際の指標として，エー

ジェントが受け取る報酬を用いる．k番目のエピソードにおけ

るエピソード終了時のステップを Tk ステップとする．k エピ

ソード内で受け取った報酬の平均である EAk を式 (6)により

定義する．

EAk =

Tk∑
i=1

ri
Tk

(6)

ここで，{EAk}を大きさ順に並べ替えたものを {EA′
k}とす

る．つまり，EA′
1 ≥ EA′

2 ≥ · · · ≥ EA′
k である．

このとき，現在を nエピソード目とした場合，{EA′
k}の上

位M 試行の平均値または，下位M 試行の平均値と比較する

ことで環境変化を認識する．

EAn >

M∑
m=1

EA′
m

M
, (7)

EAn <

M∑
m=1

EA′
k−m+1

M
(8)

式 (7)の場合，最適な行動系列がより短いステップ数である環

境に変化した判断し，式 (8)の場合，最適な行動系列がより長

いステップ数である環境に変化したと判断する．

3.2 パラメータと行動価値の修正

まず，パラメータの修正について説明する．エージェントの

学習状況を表す指標の計算に信頼度を用いる．その際に各行動

の行動価値の重みを付ける変数として，行動価値関数 Q(s, a)

を基に式 (9)で定義する Var[Q(s, a)]を用いる．

Var[Q(s, a)] = E[Q(s, a)2]− E[Q(s, a)]2 (9)

E[Q(s, a)]は行動 aに関する平均を表し，各状態ごとに 1つの

値をとる．このとき，エージェントの学習状況を表す指標 LP

を以下の式で定義する．

LP =
∑

a∈A(s)

∑
s∈S

R(s, a)
√

Var[Q(s, a)]

|A(s)||S| (10)

ただし，S は全状態を意味する集合である．このように定義し
た LP を用いて，表 1に従い以下の式でパラメータの制御を

行う．

γt = γ0 min

(
1,

1

LP

)
, λt = λ0 min

(
1,

1

LP

)
,

αt = α0 max

(
1,

1

LP

)
, τt = τ0 max

(
1,

1

LP

) (11)

次に，行動価値の修正について説明する．パラメータの修正

のみでは行動価値自体の値は変化しないため環境変化に適応

することは難しい [三村 10]．また，環境変化前の最適行動に

固執させないためにも適宜行動価値の修正を図る必要がある．

エージェントが環境変化を認識した場合，全ての行動価値を式

(12)により修正する．

Q(s, a)← Q(s, a) + κ
R(s, a)[Q(s, a)− E[Q(s, a)]]

max
s′∈S

a′∈A(s′)

R(s′, a′)
(12)

κは式 (7)の場合に 1を，式 (8)の場合に-1の値をとる．

目標状態に到達できると見込める行動系列の行動価値を増

加させることにより，それらの行動系列がより多く選択される

ように，障害に到達すると見込める行動系列の行動価値を減少

させることにより，それらの行動系列がより少なく選択される

ように修正を行う．このように行動価値を修正することで環境

変化に適応させる．
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3.3 適応的 Sarsa(λ)学習
環境変化の認識およびパラメータと行動価値の修正を

Sarsa(λ) 学習に導入した適応的 Sarsa(λ) 学習アルゴリズム

を提案する．

はじめに，全ての状態 s と行動 a に関して行動価値関数

Q(s, a)と適格度トレース e(s, a)を 0に初期化する．状態 sに

おいて式 (3)の softmax方策から行動 aを選択して，次の状

態 s′ を観測し状態 sで行動 aを選択した際の報酬 rを受け取

る．状態 s′ においても同様に式 (3)の softmax方策から行動

a′ を選択して，式 (13) によって定義される Sarsa(λ) 学習の

TD誤差 δ を計算する．

δ = r + γQ(s′, a′)−Q(s, a) (13)

次に，全ての状態行動対に対して行動価値の更新を式 (14)に

よって行う．

Q(s, a)← Q(s, a) + αδe(s, a) (14)

適格度トレース e(s, a)の更新は入れ替え更新トレースの一般

化としての式 (15)で行う [Sutton 96]．

e(s, a)←


1 (s = st かつ a = at のとき)

0 (s = st かつ a ̸= at のとき)

γλe(s, a) (s ̸= st のとき)

(15)

stは遷移前の状態，atは状態 stにおいて選択した行動を表す．

式 (7)，(8)により環境変化の有無を調べ，環境変化を認識し

た場合，式 (12)より全ての状態行動対に対して行動価値を修

正する．その後，式 (10)から学習進度 LP を求め，式 (11)に

おいてパラメータの値を更新する．

以上の手続きを試行終了条件を満足するまで繰り返す．

4. 実験

本実験の目的は，提案手法により設計者の負担の少ない手

法であってもエージェントが環境変化を認識し，パラメータを

自己制御することで搾取と探索のトレードオフを図ることがで

きるかを確認することである．比較手法として，環境変化を認

識しパラメータを指数関数により制御する手法，環境変化を認

識せず，パラメータも初期値に固定した通常手法を採用した．

なお，比較手法ではいずれも方策は softmax方策，基本的な

学習アルゴリズムは通常の Sarsa(λ)学習を用いる．

4.1 実験環境
Dayanらが提案した迷路探索問題を改良した 2次元迷路探

索問題でシミュレーション実験を行う．エージェントは，図 1-3

における 20 × 20 の格子状の 2 次元迷路内にて下部の赤いマ

スである初期状態から上部の青いマスである目標状態まで移

動する．目標状態に到達した場合にのみ報酬 1が与えられる．

エージェントは上，右，下，左の 4つの行動を選択できる．1

回の実験を 6000エピソードとして，各エピソードは固定され

た初期状態から開始し，エージェントが目標状態に到達する

か，最大ステップ数である 500 ステップ進むと終了する．図

1-3中において白いマスがエージェントが遷移できる状態を表

し，黒いマスが壁つまり障害を表す．エージェントは黒いマス

に遷移することはできず，白いマスから黒いマスへの行動を選

択した場合は-1の報酬が与えられ，初期状態に遷移する．

本実験では動的環境として，2000 エピソードと 4000 エピ

ソードを境目に迷路の構造を変化させる．なお，強化学習パラ

図 1: 1～2000エピソードにおける環境

図 2: 2001～4000エピソードにおける環境

図 3: 4001～6000エピソードにおける環境

メータの値は α0 = 0.90，τ0 = 0.1，γ0 = 0.50，λ0 = 0.99，

信頼度におけるパラメータの値は αR = 0.10，γR = 0.90 と

した．

4.2 実験結果

提案手法，比較手法それぞれ 1000回の試行を行い表 2に各

手法の実験終了時までに獲得した報酬の結果を，図 4 に累積

報酬の推移を示す．(1)は提案手法，(2)は環境変化を認識し

パラメータを指数関数により制御する手法，(3)は環境変化を

認識する機構もパラメータを制御する機構も持たない通常の

手法である．表 2，図 4 はともにある一試行における実験結

果であり，累積報酬はエージェントがその時点までに受け取っ

た報酬の和を意味する．数値に多少の誤差はあるものの，他の

試行でも同様の結果が得られた．

4.3 考察

提案手法，比較手法ともに図 4において最初の約 1000エピ

ソードの間までは探索を選択する回数より搾取を選択する回数

が多いために，累積報酬は負の値となっていると考えられる．

その後，最初の環境変化前までは学習アルゴリズムとして同等

のものを採用しているため提案手法，比較手法 (2)に大きな差

異は見られない．比較手法 (3)がこれらよりも，やや高い累積

報酬となっているのは，探索よりも搾取をより多く選択してい

るためと考えられ，学習後半においてもあまり累積報酬が増え

ないのはそのためであると考えられる．

最初の環境変化が発生する 2001エピソードから 4000エピ

ソードの間では，提案手法，比較手法 (2)は今までの環境に比

べ目標状態までの最適な行動系列が短いステップ数である環境

と判断できたため，1エピソードから 2000エピソードの間で
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表 2: 提案手法と比較手法の実験結果

エピソード (1) (2) (3)

目標状態到達回数 [1, 2000] 121 121 210

[2001, 4000] 585 587 254

[4001, 6000] 514 311 101

計 1220 1019 565

衝突回数 [1, 2000] 123 113 110

[2001, 4000] 8 13 13

[4001, 6000] 45 47 39

計 176 173 162

累積報酬 1044 846 403

図 4: 提案手法と比較手法での累積報酬の比較

の累積報酬の傾きよりも急になっていると考えられる．

環境変化を認識できない比較手法 (3)は，表 2から 2001エ

ピソードから 4000エピソードの間と 1エピソードから 2000

エピソードの間での目標状態到達回数がほとんど同じであるた

め，より短い最適な行動系列が獲得できず，環境変化前と同様

に行動していると考えられる．

次の環境変化が発生する 4001エピソードから 6000エピソー

ドの間では，エージェントが今まで移動していた状態に遷移

できない状態が現れたため，いずれの手法でもにおいて約 200

エピソードの間に負の報酬を受け取り累積報酬が下がったと考

えられる．その後，提案手法では 2 度目の環境変化前におけ

る累積報酬の傾きとほとんど同じであるが，比較手法では環境

変化前よりも傾きが緩やかになった．これは，環境変化の際に

提案手法が環境変化前に学習した最適行動に固執することなく

環境変化後の最適行動の獲得の達成ができたのに対して，比較

手法が環境変化前に学習した最適行動に固執したため環境変化

後の最適行動の獲得の達成ができなかったためと考えられる．

提案手法は，4001エピソード以降で環境変化によって学習

経路が変化した際に，その学習経路の変化を認識して適切な行

動の学習を行うことで，今までの最適行動系列の行動価値を下

方修正し累積報酬の減少を抑制したと考えられる．しかし比較

手法 (2)(3)では環境変化前に学習した最適行動の知識の影響

により，環境変化後の最適行動を学習できていない．一時的に

提案手法や比較手法 (2)よりも多くの報酬を得ていた比較手法

(3)は，環境変化に適応できた提案手法に比べて，環境変化に

適応できなかったため最終的な累積報酬では提案手法や比較手

法 (2)を下回る結果となったと考えられる．

以上の結果から，提案手法は環境変化を認識することがで

き，エージェント自身が適宜パラメータや行動価値を修正する

ことで，環境変化前の学習に固執することなく環境変化後の最

適な行動を学習することができ環境変化に適応できたと考えら

れる．

5. おわりに

本研究では，設計者の負担を少なくするとともにタスク非

依存性である指標を用いて動的環境下において環境変化の認識

とエージェント自身によるパラメータ制御及び行動価値の修正

により，動的環境での搾取と探索のトレードオフ問題の解決を

図った．また，実際に環境変化を認識し，環境に適応できるか，

そしてパラメータを自己制御できるかどうかを確認するシミュ

レーション実験を行った．その結果，エージェントは環境変化

後の最適行動を獲得でき，単位エピソード当たりの報酬も既存

手法に比べて増加したことを確認した．以上の結果より，設計

者の負担を少なくする提案手法を用いることで動的環境下にお

いて搾取と探索のトレードオフを図ることができたと考える．

本報告では，環境変化を認識する際に環境が変化したという

ことだけを認識する比較的単純な機構を導入したが，さらに，

環境変化の前後の状態を特定できるような機構に改良していき

たい．また，信頼度を用いる際のパラメータの制御についても

定数値ではなく動的に調整できるようにしていきたい．
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