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1. 序論
強化学習は，確率的なゆらぎを含んだ未知環境において，最

適な行動則を自動的に獲得する枠組を与える．現実の問題で
は，複数の指標を総合的に最適化したいという多目的問題が多
く，指標の荷重和をとる便法がしばしば用いられる．この荷重
を変えると無限通りの学習タスクが得られるが，各タスクの最
適価値関数は荷重に関して線形にはならない．したがって，各
指標の最適価値関数を求めてその荷重和をとった結果は，全体
の最適価値関数とは一般に一致しない．
この形のタスク族に対し，それぞれの最適価値関数を一括

して学習できる手法が，最近提案された [1]．一括学習により
得られる推定最適価値関数は，個別に Q学習を行なって得ら
れるものとほぼ等しい．しかしその誤差がどの程度におさまる
か保証されない点が課題として残されていた．
本研究では，Q 学習を単に近似するのではなく，その上限

および下限を逐次計算する方法を提案する．これによって，近
似の影響を常時監視しながら学習を進めることが可能となる．

2. 強化学習と荷重報酬和モデル
時刻 t = 1, 2, 3, . . . ごとに学習エージェントは状態 st ∈ S

を観察して行動 at ∈ Aを選択し，(st, at)に基いて報酬 rt+1

と次状態 st+1 が確率的に決定される．状態集合 S と行動集合
Aは共に有限とする．学習の目標は，将来にわたる期待総報酬
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を最大化する方策 π : S → Aの獲得である．割引率 γ はあら
かじめ指定される．代表的な強化学習法として，最適行動価値
関数 Q∗ の推定値 Qを逐次更新する Q学習がよく知られる．
本研究では，報酬は部分報酬の荷重和で与えられるとする．

rt+1(β) = β · rt+1 (2)

rt+1はM 個の部分報酬を並べたベクトルであり，βは対応す
るM 個の荷重を並べたベクトルである．β を固定すれば学習
タスクが一つ定まるので，その Q∗, Qを各々Q∗

β , Qβ で表す．

3. 一括学習法
Q∗

β , Qβ が β に関して区分線形かつ凸になることを利用し，
全 βに対するQβ を一括して更新する学習法が提案された [1]．
この手法では，M 次元ベクトルの有限集合 Ωを用いて

Qβ(s, a) = max
q∈Ω(s,a)

q · β (3)

の形で Qβ を表現し，学習係数 α > 0に対し

Ωnew(st, at)

= (1 − α)Ω(st, at) ¢ α
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により Ωを更新する．ここに X t Y は併合 X ∪ Y から，ま
た X ¢ Y はMinkowski和

X ⊕ Y = {x + y |x ∈ X, y ∈ Y } (5)

から，それぞれ凸包をとった結果の頂点集合である．両者と
も，効率的なアルゴリズムが計算幾何 [3]の分野で開発されて
いる．
頂点集合 Ωnew で表される推定価値関数 Qβ は，各 β に

対して個別に Q 学習の更新を施した結果と等しい．ただし，
Minkowski和の性質から，Ωの要素数は更新につれ単調に増
加する．したがって実用のためには何らかの近似が必要とな
る．なお，この難点は手法 (3)(4)に起因するものではなく，2
節で定義した Qβ 自身の持つ性質であることを注意しておく．

4. 推定最適価値関数Qβの下限と上限
[1]では，凸包計算時の凹凸判定にマージン ε > 0を導入し

て前述の難点を回避している．幾何学的にはこれは，図 1 に
示した三角形の面積が ε/2 以下のときに白丸の頂点を削除す
ることと等しい．したがって，得られる頂点集合 ΩL は本来よ
りも内側になる．すると対応する QL

β は本来よりも小さくな
るので，この近似は Qβ の下限を与える．
一方，図 2に示した三角形の面積が ζ/2以下のときに白丸

の頂点を削除し菱形の頂点を追加すれば，得られる頂点集合
ΩU は本来よりも外側になる．すると対応するQU

β は本来より
も大きくなるので，この近似は Qβ の上限を与える．

図 1: 内側の近似 (M = 2) 図 2: 外側の近似 (M = 2)

両者を組合せることで Qを区間推定するのが提案手法であ
る．すなわち，2組の頂点集合 ΩL, ΩU を保持し，それぞれを
(4)で更新する．ただしその際，ΩLには図 1の近似を，ΩU に
は図 2の近似を施す．これにより頂点数の爆発は抑制され，し
かも QL

β ≤ Qβ ≤ QU
β が保証される．特に，区間幅 QU

β −QL
β

が許容誤差より小さくなれば，近似の影響は無視してよい．

5. 実験
荷重報酬和モデルの特性を端的に表す基礎的タスク [1]を用

いて，提案手法の挙動を検証した．

5.1 タスクと実験設定

実験に用いたタスクを図 3に示す．各升目が状態 sを表し，
上下左右 4通りの行動 aはそれぞれ矢印に沿った状態遷移を
引き起こす．ただし，矢印のない方向へ行動した場合は壁への
衝突とみなされ，状態は変化しない．報酬 rとしては，図 3に
示した括弧内の報酬値の和が与えられる．このタスクの最適方
策は，bの値に応じて 5通りに変化する．
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初期状態は s0 = S とし，行動 at は上下左右の 4つを等確
率で常にランダムに選択した．割引率は γ = 1/2，学習係数は
α = 0.7に設定した．

図 3: タスク (括弧内は報酬値)

β = (b, 1)と置けば，このタスクをM = 2の荷重報酬和モ
デルで表現できる．その場合，一括学習における凸包は上部凸
包に置きかえてよい [1]．図 2の削除判定を両端点について行
う際には，鉛直な辺を両端へ仮想的に追加する．

5.2 実験結果

内側および外側のマージン ε, ζ をいずれも 1.0× 10−10 に設
定し，5000ステップの学習を行った．b = 0.20における上限
と下限の区間幅 QU

β − QL
β を図 4に，また，誤差 |QU

β − Qβ |
および |Qβ − QL

β | を図 5に，それぞれを示す．
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図 4: Q値の推定区間幅
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図 5: Q学習による Q値との差

図 4では，数値誤差による区間幅の発生が t = 542以前に，
図 5では数値誤差による符号の逆転が t = 2358 以降に生じた
が，その絶対値はそれぞれ 6.0 × 10−16，1.0 × 10−16 程度で
あり十分小さい．
図 4 において，途中で一時的に区間幅が広がるものの，ス

テップが進むにつれ区間幅は狭くなっていることが観察でき
る．3500ステップ以降は多少のゆらぎを除いて区間幅がほぼ
一定となり，その値は 7.79 × 10−11 以下となった．図 5から
わかるように，最終的な区間幅の大部分は上限の誤差に起因す
る．現実の強化学習タスクではこれよりはるかに大きなオー

ダーのノイズが見込まれるので，この程度の区間幅は多くの場
合無視できるであろう．
さらに，ΩL(s, a)および ΩU (s, a) の要素数を図 6および 7

にそれぞれ示す．要素数は一時的に 90 程度まで増加したが，
2500ステップ以降は 5ないし 6まで削減された. これは区分
線形関数である真値 Q∗

β(s, a)の区分数に等しいので，適切な
要素数が学習によって得られたと言える．
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図 6: ΩL の要素数
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図 7: ΩU の要素数

6 . 結論
本研究では，[1]で提案された荷重報酬和モデルで表された

タスク族に対する最適価値関数の一括学習法を対象とした．こ
の手法は，厳密に計算すると個別に Q学習を行って得られる
ものと等しい推定最適価値関数を得られる．しかし，関数の形
状が際限なく複雑化することが問題となっていた．

Q学習の単なる近似 [1]では関数の収束性が保証されない．
そこで，本研究では上限と下限を逐次更新することで，関数を
区間で推定する手法を提案した．これにより，近似の影響を常
に監視しながら学習を進めることが可能となった．収束性が証
明されている Q学習との誤差を学習エージェント自身が観察
できる点が，提案手法の特長である．
実験の結果，個別 Q学習との誤差は実用上問題ない程度に

十分小さく，提案手法が有効であると考えられる．今後の課題
として，マージンと区間幅などとの関係をより広範に検証する
ことが挙げられる．
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