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１．はじめに 

 

強化学習問題1), 2)は，許容される政策集合

からもっとも環境に適合する政策―最適政策

―を選択する問題として定式化される．学習シ

ステムがその最適政策を見出すためには，そ

の政策の導出に必要な環境に関する知識を

手に入れる必要がある．ここに，学習問題にお

る 環 境 の 探 査 (exploration) と 知 識 利 用

(exploitation)のトレードオフの問題が生ずる3)．

この環境探査と知識利用とをうまく按分すること

が有効な学習アルゴリズムの構築に不可欠で

ある． 

強化学習の一つである学習オートマトン4)の

多くは非常にシンプルで，あらかじめ設定しな

ければならない２，３のパラメータをもつ．それ

らのパラメータが上記のトレードオフに深く関わ

る．たとえば，学習オートマトン IRL − の場合，ス

テップサイズパラメータを大きく設定すると，十

分な探査を行うことなく早く収束してしまい，最

適行動（学習オートマトンの場合，最適行動を

選ぶことが最適政策である）の獲得率が減少

する．しかし，ステップサイズパラメータをあまり

小さく設定すると，最適行動の獲得率は上昇

するが収束が遅くなる． 

多くの場合，学習オートマトンのパラメータは

一定値に設定され，学習の途中で変更される

ことはない．そのためには，あらかじめ類似の

問題についてシミュレーション実験を行って，

適切なパラメータ値を探っておく必要がある．

これに対し，学習の進行状態に応じてパラメー

タ値をオンラインで変更する方法が考えられ

る．この方法をここでは統制的探査(directed 

exploration)ということにする． 

 本稿では，モンテカルロ法における確率分布

の縮退指数(degeneracy index)の考え方を利

用することで一種の統制的探査が行えることを

示す．まず，複数学習オートマトンを用意して

おき，各時点において，その一つをsoft-max法

によって選択し起動して行動選択を行う．この

学習システムをマルチ学習オートマトン(MLA: 

multi-learning automata)と名付ける．soft-max
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法では温度が上記のトレードオフに関わるパラ

メータである．各学習オートマトンの学習状態

を縮退指数によって評価し，それらの一つがあ

る閾値より小さくなったら，温度を下げる．この

方 法 で ， 一 種 の 統 制 的 探 査 法 (directed 

exploration)を実現する．この方法の有効性を

シミュレーションによって検証する． 

 

２．学習オートマトンの概要 

 

図１は学習オートマトン(LA)とその環境との

相互関係を表している．  

 

  

 

行動 Aa∈            報酬 Rr∈       

 

 

 

 

図１ 学習オートマトンの概念図 

Fig. 1 Conceptual Scheme of Learning 

Automaton 

 

ある時点において学習オートマトンが行動

{ }naaaAa ,,, 21 K=∈ を選択し，それを実行

すると，環境から報酬（reward） Rr∈ （実数）を

受け取る．ただし，各行動に対して報酬は未知

の確率分布にしたがってランダムに発生する．

学習オートマトンは行動と報酬に基づいて，自

身が持つ行動選択確率を更新する．これを繰

り返すことによって，報酬の期待値を最大にす

る行動（最適行動）を獲得することが学習オー

トマトンの目的である． 

報酬 r は，ある未知の関数 f によって次の

ように生成される． 

   ς+= )(afr                     (1) 

ここで，ς は平均値ゼロのnoiseである． f を最

大にする行動が最適行動である． 

学習オートマトンが行動 Aai ∈ を選択する

確率を iπ とする． 

    1
1

=∑ =

n

i iπ  

ベクトル ),,,( 21 nπππ L=π を行動確率ベクト

ルという．学習オートマトンは，この行動確率ベ

クトルを更新するアルゴリズムによって特徴付

けられる．ここでは次のアルゴリズムを取り上げ

る． 

行動 a に対して報酬 r を受け取ったとき，最

適行動の価値の推定値 v を次式で更新する． 

  
vr

vv
−=
+←

δ
βδ

                                   (2) 

δ を時間的差分（TD：temporal difference）誤

差という．このＴＤ誤差を用いて，行動確率ベク

トルを次の式で更新する． 
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ここで， )(•I は，事象 •が真なら１，偽なら０を

とる関数（インジケータ）である． βα  , をステッ

プサイズパラメータという． 

 この学習アルゴリズムに従うと，行動確率ベク

トルは最適行動に対応する要素が１に近づき，

v は最適行動に対する平均報酬に漸近する

（ただし，学習オートマトン理論におけるε最

適の意味で）． 

 

３．行動確率ベクトルの縮退と探査能力 

 

 行動確率ベクトルのある要素に着目したと

き，それがゼロであれば，その要素に対応する

行動は選択されない．ゼロに近い要素が多い

ほど，環境の探査（exploration）は限定的とな

る．行動確率ベクトルのこのような現象を次の

式で評価することができる．行動確率ベクトル

),,,( 21 nπππ L=π について 

  

∑=

= n

i i

N
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これは，モンテカルロ法における，確率分布の

縮退指数(degeneracy index）5)として知られる

量である． nN ≤≤ ˆ1 を満たす．１に近いほど，

分布は縮退していることを意味する． 

シミュレーション例 1 図２は，最適行動におけ

る報酬平均が145.33の 10=n の環境に対する

環 境 

学習オートマトン 
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学習結果で， v と N̂ の変化を示した．ただし，

アルゴリズムにおけるパラメータ βα  , を0.01, 

0.1とした場合(a)と0.1, 0.1の場合(b)を示した． 

1.0=α の と き は 約 60 ス テ ッ プ 以 降 で ，

1.1ˆ <N と な り ， 約 100 ス テ ッ プ 以 降 で

01.1ˆ <N である．一方， 01.0=α のとき，約 
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(a)  01.0=α  
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(b)  1.0=α  

図２ 価値推定と縮退指数の推移 

Fig. 2  Change of Value Estimate and 

Degeneracy Index 

700ステップ以降で 1.1ˆ <N となるが，1000ステ

ップでも 01.1ˆ >N である．α が大きくなるにつ

れ，探査能力が減少する．また，αが大きいほ 

ど，最適行動への収束割合が減少する．シミュ

レーションによれば，たとえば， 01.0=α のと

き，ほぼ100パーセントで最適行動に収束する

が， 1.0=α のとき約44パーセントである（いず

れも1000試行における割合）． 

 

４．マルチ学習オートマトン 

 

行動集合 A の学習オートマトンを考えたと

き，オートマトンの価値推定 v と行動確率ベクト

ル π でそのオートマトンの状態が表せる．つま

り 

} ,{ πv=A  

 いま cl 個の学習オートマトン 

cljv jjj  , ,2 ,1}, ,{ L== 　πA  

を用意しておき，それらの一つをある方法で選

択しながら学習を進めるマルチ学習オートマト

ン(MLA）を考えてみよう．ここでは，選択を次の

Boltzmann分布で行う． 

,cl,,j
e

ep cl

i
v
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j
i

j

K21  for    
1

/

/

==
∑ =

τ

τ

  (3) 

この分布による行動選択法をsoft-max法ともい

う．ここで，τ は温度と呼ばれる正定数である．

0→τ の極限でグリーディ法と一致する． 

 

マルチ学習オートマトン(MLA)アルゴリズム 

ステップ１ 各学習オートマトンと価値推定 v と

を初期化する．温度  τ を設定する． 

ステップ2 soft-max法により学習オートマトン

の一つを選ぶ．それを jA とする． 

ステップ３ 行動確率ベクトル jπ により行動選

択を行う．選択された行動とその行動に対す

る報酬 r によって，(2)式で jv を，(3)式で jπ
を更新する． 
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ステップ4 報酬 r を用いて，(2)式でMLAの価

値推定 v を更新する． 

ステップ5 ステップ2，3，4を与えられたステッ

プ数(maxstep)だけ繰り返す． 

 

シミュレーション例 2 

10=n とし，シミュレーション例1と同じ環境に

対 し ， 1.0=α ， maxstep=1,000 ， 50 =τ ，

6=cl のMLAによる学習を100試行行う．図3

は報酬(MLAの価値推定ではなく)の100試行

の平均をプロットしたものである．平均的にかな

り良い結果になっている．100試行のうちの60

試行において，最終ステップまでに6個のオー

トマトンのうち1個以上のオートマトンが最適行

動の発見に成功している．ただし，ある1回の

試行結果を見ると（図４），報酬の低い学習オ

ートマトンもある割合で選択されていることが分

かる．これは温度が高いことによる． 
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図３ MLAによる平均報酬の推移(100試行 

平均) 

Fig. 3 Change of Average Reward by MLA 

(Average of 100 trials) 
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図４ MLAによる報酬の推移（１試行） 

Fig. 3 Change of Reward (1 tｒial) 

一方，各試行において，degeneracy N̂ に着

目すると，MLAのどれか一つはかなり早いステ

ップで１に漸近している．このことを温度の更新

に利用してみよう． 

 

５．縮退指数利用による統制的探査法 

 

MLAアルゴリズムのステップ2を次のように書

き換える． 

統制的探査法を組み込んだMLAアルゴリズム 

ステップ２’ もし 

   0
ˆˆ NN <  

ならば，温度τ を 0 τ （<  τ ）に変更し，soft-

max法により学習オートマトンの一つを選

ぶ．それを jA とする． 

 

シミュレーション例 3 

10=n とし，シミュレーション例1と同じ環境に

対 し ， 1.0=α ， maxstep=1,000 ， 50 =τ ，

10 0=τ ， 6=cl ， 001.1ˆ
0 =N として，100試行

行う．図５は報酬の100試行の平均をプロットし

たものである．約70%で最適行動に収束する． 

 図６に1試行の結果を示す．ステップ２’の操

作によって，温度が低くなった時点からほぼ最

適行動を選択している様子が分かる． 
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図５ 統制的探査法を組み込んだMLAによる

平均報酬の推移(100試行平均) 

Fig. 5 Change of Average Reward by MLA 

with Directed Exploration 

(Average of 100 trials) 
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図６ 統制的探査法を組み込んだMLAによ 

る報酬の推移(1試行) 

Fig. 6 Change of Reward by MLA with 

Directed Exploration(1 trial) 

 

 閾値 0N̂ を大きくすると，低い温度に早めに

切り替わる．図７は 5.1ˆ
0 =N とする場合の結果

である（他の実験条件は図５の場合と同じ）．図

５と比較すると，平均報酬が少し低く，最適行

動への収束が約5%ほど落ち込んでいる． 
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図７ 5.1ˆ
0 =N のMLAによる平均報酬の推移

(100試行平均) 

Fig. 7 Change of Average Reward by MLA 

with 5.1ˆ
0 =N  

(Average of 100 trials) 

 

６．おわりに 

 

本稿では，行動数が少ない場合を扱った．

行動数が少ないと，単独の学習オートマトンで

もいい学習性能が容易に達成できる．たとえば

ステップサイズパラメータをステップ数が増える

に従い減少させる，などの方法をとればよい． 

一方，実応用問題の多くは行動が連続値を

とるので，学習オートマトンを適用する場合，行

動を離散化することになる．離散化は行動空

間の次元が大きくなると，行動数が指数的に増

大し，いわゆる規模の障害に陥る．この問題

は，いわゆるマルコフ環境における強化学習

（Ｑ学習やSARSA１），２））では，状態，行動対を

扱うため，より一層厄介な問題である． 

 著者らはさきに，Actor-Critic法と呼ぶ強化

学習アルゴリズムにおいて，Actorの並列化を

導入することで規模の問題の解決を試みた6）

学習オートマトン問題の場合，この並列アクタ

ーの働きは，並列学習オートマトン４）にほかな

らない．この並列学習オートマトンは計算量の

点で有効な方法であるが，いわゆるNash解に

陥り，最適行動に至らないことがある． 

 そこで，マルチ学習オートマトンと同様に，並

列学習オートマトンのマルチシステムを構成

し，本稿の方法を適用することにより，学習性

能の向上が望める．その検討については今後

の課題としたい． 
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