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1. は じ め に

1・1 工学の視点からみた強化学習

強化学習とは, 報酬という特別な入力を手がかりに

環境に適応した行動決定戦略を追求する機械学習シス

テムである. 強化学習の重要な特徴に, 1)報酬駆動型

学習であること, 2)環境に対する先見的知識を前提と

しないこと, 2点がある. このことは,「何をして欲し

いか (what)」という目標を報酬に反映させるだけで,

「その実現方法 (how to)」を学習システムに獲得させ

ることを意味する.

強化学習システムは, 人間が考えた以上の解を発見

する可能性がある. 加えて,環境の一部が予め既知な場

合には, 知識を組み込むことも可能である. この場合,

知識ベースが不完全であってもあるいは多少の誤りが

含まれていても構わない.

また,強化学習は, ニューロやファジイなどの既存の

手法との親和性が高い. さらに,緩やかな環境変化には

追従可能である. これらの理由から,強化学習は工学的

応用の観点から非常に魅力的な枠組と言える.

1・2 強化学習の要件

上記の特徴に加え,著者らはさらに,以下のふたつの

要件が, 強化学習を工学に応用する際,重要であると考

える.

要件 1 適用可能な環境のクラスが広いこと.

要件 2 素早い学習が可能であること.

要件 1については,実際に, 強化学習で「何がどの程

度実現可能か」という問題に関係する. 適用可能なク

ラスは広いほど好ましいが , 期待獲得報酬量を最大化

するという意味での最適性を要求する場合, 適用可能

な環境のクラスは限定される. したがって,適用可能な

クラスを広げようとすると, 最適性を犠牲にしなけれ

ばならない. この場合,何らかの合理性が保証されるこ

とが望ましい. このように, 環境のクラスと解の質の間

にはトレードオフの関係が存在する.

要件 2については, 学習初期に試行錯誤による報酬

獲得を誘導し ,かつ得られた報酬を適切にフィードバッ

クする必要がある. 後者は,学習アルゴリズムの工夫に

より実現可能であるが, 前者は, 報酬をどのように設計

するかという問題に関係する.

報酬設計で,最も明快な方法は, 目標を達成したとき

のみ報酬を与えることである. しかし,この場合, 学習

アルゴリズムを工夫したとしても, 問題によっては, 最

初の報酬を得るまでに , 非常に多くの試行錯誤的行動

を要する心配がある. そこで, 副目標に対する報酬や制

約違反に対する罰を導入することが考えられる. しか

し ,図 1に示すように, 副目標の導入が副作用を及ぼす

場合もあるので, 報酬や罰の設計は慎重にしなければ

ならない.

強化学習の研究は環境同定型と経験強化型に類別さ

れる [山村 95]. 現在,Dynamic Programing (DP)に

基づく環境同定型が主流とされているが, この接近法

は,上記の要件 1および 2を十分に満たしているとは

言えない状況にある. 一方,経験強化型の Pro�t Shar-

Sept. 1999 Pro�t Sharingに基づく強化学習の理論と応用 1



2

23

S

G

1

2

3

6 12 15 27 32 38 39

4

5

7

8

9

10

11

13

14

16

17

18

19

20 26 31 37

36

35

34

33

21

22

24

25 30

29

28

40

41

42

43

図 1 報酬設計の困難さを示すための例. 始点 Sから終点Gへの
学習を加速させるために, それらのほぼ中間地点である状
態 23を副目標に設定した場合を考える. このとき,状態 23

に与える報酬値によっては, Gに到達しないで Sと状態 23

の間を往復したり, あるいは,わざわざ状態 23を経由して
Gに到達する解が学習される可能性がある.

ing (PS)[Grefenstette 88]は, 上記ふたつの要件を満

たす手法として有望である.

1・3 用 語 の 定 義

以降の議論において必要となる用語を定義する. 本

稿で対象とする強化学習システムは, 環境からの感覚

入力に対し ,行動を選択し ,実行に移す. 一連の行動に

対し ,環境から報酬が与えられる. 時間は認識-行動サ

イクルを 1単位として離散化される. 感覚入力は離散

的な属性-値ベクトルである. 行動は離散的なバリエー

ションから選ばれる.

ある感覚入力において実行可能な行動はルールと

して記述される. 感覚入力 x で行動 a を選択す

る"if x then a"というルールを xa と書く. 初期

状態あるいは報酬を得た直後から次の報酬までのルー

ル系列をエピソードという.あるエピソードで，同一の

感覚入力に対して異なるルールが選択されているとき，

その間のルール系列を迂回系列という.現在までのすべ

てのエピソードで，つねに迂回系列上にあるルールを

無効ルールと呼び，それ以外を有効ルールと呼ぶ．

各感覚入力に対し , 選択すべき行動を与える関数を

政策と呼ぶ. 単位行動当たりの期待獲得報酬が正であ

る政策を合理的政策と呼び , それを最大化する政策を

最適政策と呼ぶ. さらに,各感覚入力に対し,選択すべ

き行動をひとつだけ与える関数を決定的政策いくつか

の行動を確率的に与える関数を確率的政策と呼ぶ.

本稿では, PSに基づく強化学習の理論と応用に焦点

をあて解説する. 以下,第 2 章では,DPに基づく接近

の特徴と限界を論じる. 第 3章では,PSに基づく接近

について, PS の合理性定理を紹介した後, PSと適性

度の履歴との関係, 決定的政策に特化した学習につい

て述べる. 第 4章では,PSの具体的な適用事例を紹介

することにより, PSの工学的応用の可能性を示す. 第

5章は,まとめであり,今後の課題をとりまとめる.

2. DPに基づく強化学習

2・1 MDPsを対象とする強化学習

機械学習における強化学習は [Samuel 59]の checker

playerに端を発するが, [Sutton 88]の Temporal Dif-

ference 法 (TD)や [Watkins 92]の Q-learning(QL)

における理論的進展により, 近年,強化学習への関心が

高まっている.

TDやQLは,強化学習の対象問題をDPの問題とし

て捉えることにより, 最適性の議論を可能にしている.

特に QLは, Markov Decision Processes (MDPs)の

環境下で割引期待獲得報酬を最大化するという意味で

の最適性が保証される. 一方,MDPs の環境が既知な

場合, Policy Iteration Algorithm(PIA)[ワグナー 78]

により最適性が保証される.

ある未知環境が MDPsならば ,QLにより最適性が

保証されるという点は, 理論的および工学的な観点か

らも非常に重要である. すなわち,もし MDPs環境下

で最適性が要求されるときは, QLや k-確実探査法 [宮

崎 95]およびMarcoPolo[宮崎 97a]などのPIAに基づ

く手法を用いればよい. しかし,実問題がつねに MDPs

で記述可能であるとは限らない. その意味で,DPに基

づく手法は,要件 1を満たしているとは言えない.

QL等の学習は, 報酬が徐々にその周辺の状態に伝搬

していく形で進行する. 例えば ,図 1の環境では, Gで

報酬が得られた後,状態 43が学習され, 状態 43の学習

が成功した後はじめて, 状態 42の学習が成功する.さ

らに, 最適性を保証するためには, この他に,与えられ

た環境を同定するための行動が必要になる. このよう

な理由から QLに代表されるDPに基づく強化学習手

法は学習が非常に遅く, 要件 2を満たしているとは言

えない.

2・2 MDPsを超えるクラスを対象とする強化学習

現在,MDPs を超えるクラスとして, Semi-Markov

Decision Processes (SMDPs)[Bradtke 94] や Par-

tially Observable Markov Decision Processes

(POMDPs) [Singh 94]に関する研究が盛んである [木

村 97, 木村 99].

SMDPsは時間が連続な MDPsであり, 報酬が時間

積分される点を除けば , 基本的な取り扱いはMDPsと

大きな相違はない.現状では,SMDPsは,QLを変形し

て解かれている [Bradtke 94]. そのため, 要件 2に関
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図 2 状態 1aと 1bを混同した結果生じる, a)タイプ 1の混同の
例. b)タイプ 2の混同の例. [宮崎 99a].

し,QL等と同様の問題を有する.

一方,POMDPsとは, 実際には異なる環境の状態が

学習器にとっては同一の感覚入力として知覚される,い

わゆる不完全知覚状態 [Whitehead 91] を有する問題

クラスのことをいう. このクラスに対する最も伝統的

な接近法は, 過去の履歴を用いて不完全知覚状態を分離

するメモリーベース法 [Chrisman 92, McCallum 95]

である. そこでは不完全知覚状態を分離した後の学習に

は, 通常QLが用いられる. そのため要件 2に関し ,QL

等と同様の問題を有する. また, メモリーベース法は,

一般に非常に多くのメモリーを要すること, および過

去の履歴の収集に膨大な試行錯誤を必要とすることな

どが問題点として挙げられる.

現在,メモリーベース法の欠点を克服するために確率

的政策 [Singh 94, Jaakkola 94, 木村 96]が提案され

ている. そこでは確率的に行動を選択することにより,

不完全知覚状態からの脱出を試みる. 確率的政策は, 決

定的政策により合理性が保証されないクラスに対して

は有効であるが, それが保証されるクラスでは, 報酬を

得るために必要以上に多くの行動を要してしまう場合

があり, 必ずしも有効とはいえない.

2・3 MDPsを超えるクラスの困難さ

著者らは, 強化学習が取り扱う環境の困難さを, タイ

プ 1 およびタイプ 2の混同という二つの観点から分

類している [宮崎 99a]. また,この考えは, 各エージェ

ントが独立に学習するマルチエージェント強化学習に

対してもそのまま適用可能である [荒井 98, 宮崎 99b].

図 2a)に示すように, 価値の高い状態と価値の低い

状態が同一視されることをタイプ 1の混同と呼ぶ. 図

2a)において, 状態の価値を報酬への最短ステップ数で

見積もる場合, 状態 1aの価値は 2, 状態 1bの価値は 8

となる. 状態 1aと 1bは実際には異なる状態であるが,

学習器には同一の状態 (状態 1)として知覚される. し

たがって,状態 1aと 1bを等確率で経験したとすれば ,

状態 1の価値の期待値は 5となり, 状態 4の価値であ

る 6よりも高くなる. その結果,状態 3では左すなわち

タイプ2の混同
なし あり

クラス3タイプ1の混同
なし あり

クラス1 クラス2

図 3 タイプ 1,タイプ 2の混同による環境の分類.

状態 1bへ向かう行動が最適とされ, 状態 1bと 3の間

を往復する非合理的な政策が学習される.

また,図 2b)に示すように, あるとき有効ルールであ

ると判定されたルールが, ある時点以降,つねに迂回系

列上に存在してしまうことをタイプ 2 の混同と呼ぶ.

図 2b)において, 状態 1b で上という行動は有効ルー

ルであるが, 同じ行動は状態 1aではつねに迂回系列上

に存在する. 学習器は状態 1aと 1bをともに同じ状態

(状態 1)と認識するため, 状態 1で上という行動は,学

習器にとっては有効ルールとされる. しかし,たとえそ

のルールを選んだとしても, 状態 Sで右へ向かう行動

を学習した場合には, 状態 1aと 2の間を往復する非合

理的な政策が学習される.

一般に, タイプ 2の混同が存在すれば , タイプ 1の

混同も同時に存在する. タイプ 1およびタイプ 2の混

同という観点から, 環境は図 3に示すような 3 つのク

ラスに分類される. MDPsはクラス 1に属する. QL

に代表される DPに基づく手法は, 状態の価値を推定

することにより学習が進行するので, タイプ 1の混同

の影響を強く受ける. そのため,クラス 1以外では,非

合理的な政策を学習する可能性が高い. 工学的応用の

観点からはクラス 2や 3に対しても頑健な手法が望ま

れる.

3. PSに基づく強化学習

3・1 PSの合理性定理

1.2節で述べたように, Pro�t Sharing (PS)は強化

学習のふたつの要件を満たしている. PSとは,報酬を

得たときに, それまでに使用されたルール系列を, 一

括的に強化する手法である. PSではエピソード単位

でルールに付加された評価値を強化する．報酬からど

れだけ過去かを引き数とし，強化値を返す関数を強化

関数と呼ぶ．時点は離散なので fiによって報酬から i

ステップ前の強化値を参照する. 長さ lのエピソード

(rl � � � ri � � � r2 � r1)に対して, ルール riの重みである

!riは, !ri = !ri + fiによって強化される.

[宮崎 94,宮崎 99]によれば, タイプ 2の混同が存在

しないクラスにおいて, 以下の定理が成立する.
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図 4 定理を満たす等比減少関数の例

［定理 1］（PSの合理性定理）

タイプ 2の混同が存在しない環境下で, 合理性を保証

するための強化関数の必要十分条件は

8i = 1; 2; :::;W: L

WX

j=i

fj < fi�1 (1)

ここで,Wはエピソードの最大長, Lは同一感覚入力下

に存在する有効ルールの最大個数である. 2

一般に,Lの値は学習以前には知ることができないが,

実装にあたっては, Lを可能な行動出力の種類引く 1

とすれば十分である. 以下では,この条件を無効ルール

抑制条件と呼ぶ. 定理を満たす最も簡単な強化関数と

しては, 図 4に示す等比減少関数が考えられる.

PSは状態の価値を学習に利用しないので, タイプ 1

の混同の影響を一切受けない. また, タイプ 2の混同

が存在しなければ, MDPsを超えるクラスにおいても,

つねに合理的政策の獲得が保証される (図 3参照). ま

た,エピソード単位でルールを強化するため, 一度の報

酬で多くのルールを強化することができ,学習効率がよ

い. 報酬の値に関しては,QL等と同様,複数の報酬値を

設定することも可能だが, PSは,1種類の目標に対し 1

種類の正の報酬を与える環境下での学習に最も適して

いる.

3・2 PSと適性度の履歴との関係

PSはエピソードという形で履歴情報を学習に利用し

ている. 類似の概念に適性度の履歴 (eligibility trace)

[Sutton 98]がある. PSは報酬を得たときに過去の履

歴をまとめて更新するのに対し, 適性度の履歴は,報酬

z

b
yx a

b

a

b

a

図 5 PSと適性度の履歴の関係を議論するために利用した環境.

の有無に関わらず,ステップ毎, 過去の履歴を参照して

更新される.

履歴情報を学習に利用する際に, 例えば図 5に示す

環境では, 無効ルール xb,yb,zb の抑制が必要である

が, 適性度の履歴を用いた場合, これらのルールが抑制

されるとは限らない [Sutton 98]. 一般に,適性度の履

歴を用いた場合に, このようなルールを抑制するため

には,Replacing Traceという工夫が必要になる [Sut-

ton 98].

適性度の履歴には, 過去の履歴情報の重要度を制御

するパラメータλが存在する. このパラメータは PS

の強化関数に類似するものであり, λに関し,PSの合

理性定理と同様の定理が存在する可能性がある. その

ような定理が見い出されれば, PSと適性度の履歴との

関係はより明確になる.

また, 適性度の履歴は, 一般に,TD や QLと組み合

わせて利用される. この意味から,逆に PSの TDや

QLとの組み合わせも考えられる. 具体的研究事例と

して,[堀内 99]が存在するが, その他の組合せ方法も今

後の課題として興味深い.

3・3 POMDPs下での決定的政策の学習

有効ルールの定義より,あるエピソードにおいて同一

の感覚入力に対する行動選択の中で報酬に最も近い位

置で選択された行動を含むルールは有効ルールである.

この性質を利用し , 合理的政策のより効率的な獲得を目

指した手法として Rational Policy Making algorithm

(RPM) [宮崎 99a]がある (図 6参照).

RPMは決定的な合理的政策が存在するクラスにお

いては, タイプ 2 の混同の有無に関わらず, PS より

もさらに効率よく合理性を保証することが可能である.

ただし,現在は,政策の更新はマルチスタート法と呼ば

れる政策を最初から形成し直す手法に依存しており,効

率が悪い. マルチスタート法への依存を緩和した手法

の開発は, 現在,研究中である [宮崎 98].

RPMの利用方法としては, 1)決定的な合理的政策

が存在する領域は RPMで学習させ, それ以外の領域

は PSで学習させる方法や, 2)RPMと PSを同時に利

用し, RPMで政策が得られない場合に限り, PSの学

習結果を利用する方法, 等のハイブリッド的な手法が

4 人 工 知 能 学 会 誌 Vol.14 No.5
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end.

begin

if 現在の感覚入力の2次記憶上に行動が
    記憶されている then その行動を出力する．
else 環境探査戦略による行動を出力し，
　その行動を1次記憶上に上書きする．

if 報酬を得た then 1次記憶領域の内容を
　2次記憶領域に複写する．

procedure

do

while

1次および2次記憶領域の内容を初期化する．

do

while (2次記憶領域が未収束)

if 合理的政策が得られている then
    2次記憶領域の内容を保存する．

Rational Policy Making algorithm (RPM)

図 6 RPMのアルゴリズム. [宮崎 99a].

有望である.

4. PSに基づく強化学習の適用事例

PSに基づく強化学習の適用事例として 4つの事例

を紹介する. 最初のふたつはシングルエージェント系

での適用事例であり, 後のふたつはマルチエージェン

ト系での適用事例である.

4・1 The acrobot problemへの適用

Single-agent 系での具体的な適用事例として The

acrobot problem[Sutton 98]を紹介する.

〔 1〕 The acrobot problem

The acrobot problemとは図 7に示すような 2リン

ク (リンク長 `1 = `2 = `)からなるアームの先端を第

1関節の上方 `以上に振り上げる問題である. 状態変数

は各関節の角度 (�1,�2) および角速度 ( _�1, _�2), 行動は

第 2関節に加えるトルク� = f+1,0,-1gである. 初期

状態は�1 = �2 = _�1 = _�2 = 0:0, すなわち,リンクが

まっすぐ下にぶら下がった状態である.

連続値である角度を i (i = 2; 6; 12)等分,角速度を

1:5i等分し, それぞれの分割の組 (角度-角速度 : 2-3,

6-9, 12-18)に対し ,PS,SGA,RPMで実験を行った. な

お,変数の離散化に伴い, この問題は, 図 3のクラス 2

の POMDPsに属するのでタイプ 1の混同が存在する.

〔 2〕 結果および考察

各手法において, 乱数の種を変えて行った 100 回の

実験の結果を図 8に示す. 横軸は行動選択回数, 縦軸

はその時点で得られた政策による報酬獲得までに要し

た平均行動数である.

l

第1関節

第2関節

目標 : この線より上に先端を到達させる

先端

˙ ̇ θ 1 = −d 1
−1(d2

˙ ̇ θ 2 + φ1)

˙ ̇ θ 2 = ( m2lc 2
2 + I2 − d2

2

d1

)−1(τ + d2

d1

φ1

− m2l1lc 2
˙ θ 1

2 sin θ2 − φ2 )

d1 = m1lc1
2 + m2(l1

2 + lc2
2 + 2l1lc2 cos θ2 )

+ I1 + I2

d2 = m2 (lc2
2 + l1lc2 cos θ2) + I2

φ
1

= −m2 l1lc 2
˙ θ 2

2 sin θ2 −2m2 l1lc 2
˙ θ 2 ˙ θ 1 sinθ2

+ ( m1lc1 + m2l1)g cos(θ1 − π/ 2 ) + φ2

φ1 = m2lc 2gcos(θ1 + θ2 − π/ 2)

θ 2

τ

l1

θ 1

l2

˙ θ 1 ∈ [−4π,4π] ˙ θ 2 ∈ [−9π,9π]但し, , , 
l g

m2m1
= =1,

21
= =1,l l c2c1

= =0.5, II 21
= =1, =9.8である.

図 7 The acrobot problem.
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図 8 The acrobot problemへの適用結果.

本問題には,決定的な合理的政策が存在するにも関わ

らず, SGAでは, 確率的政策が獲得され ,他手法に比べ

性能が悪化している. 特に分割が細かい場合この傾向

が顕著に現われる. PSは SGAよりも確率的政策が得

られる度合は低く,SGAより性能は良い.

この実験例では, 決定的な合理的政策が存在するの

で, RPM は効率良く政策を学習するのに成功してい

る. ただし分割が粗い場合, 例えば , 2-3分割で,トルク

を 1
10
にし,原点付近で初期化した場合, 決定的な合理的

政策が存在しなくなるので,RPMは適用できない. こ

の場合,RPMは,PSや SGAと組み合わせるハイブリッ

ド的な手法が有効である.

4・2 ロボットへの適用

ここでは,ロボットへの適用の一例として Lego社の
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図 9 Legoロボット.

MindStorms
TMを利用した事例を紹介する.

〔 1〕 Legoロボットへの強化学習の実装

図 9に示す Lego ロボットを利用した. RPM で行

動コマンドレベル (Move,Turn,Hand)を学習した後に

PSで餌を得るためのルール (感覚-行動対)の学習に入

るハイブリッド法を実装した. プログラミング言語に

は,NQC[古川 99]を利用した.

RPMによる行動コマンドレベルの学習は,出力ポー

ト A,B,Cの選択, および選んだポートへの出力 (+1ま

たは-1)の組合せが学習の対象となる. ポート Aと C

を選択し ,Aに+1,Cに-1を出力した場合 Move, Aと

Cを選択し ,Aに+1,Cに+1を出力した場合 Turn, B

を選択し ,+1を出力した場合Handコマンドがそれぞ

れ成功する.

PSの感覚入力は,光センサー (LS)および接触セン

サー (TS)の情報を基に決定される. 具体的には, LS

と TSがともに o�のとき「何も見えない」, LSのみ

が onのとき「餌を発見」, LSと TSがともに onのと

き「餌に接触」という感覚入力を得る. PSの学習は,

「餌の発見」,「餌への接近」,「餌に接触し ,Handコマ

ンドを出力する」の 3段階を要する. この問題は, 図

3のクラス 3の POMDPsに属するのでタイプ 1とタ

イプ 2の混同が存在する.

〔 2〕 動作結果

RPMによるコマンドレベルの学習は直ちに達成さ

れる.PSによる餌を得るための学習は「何も見えない」

状態以外は, [宮崎 97b]で計算機シミュレーションした

結果と同一であったが,「何もみえない」状態では [宮

崎 97b]と異なり, TurnとMoveがほぼ均等に強化さ

れていた. これは実環境では,環境やロボット自身の動

作による不確実性が高く「何もみえない」状態で Turn

のみでは餌を視界に捉えるのに不十分であったためと

考えられる.

この例のように, 行動コマンドレベルの学習では, 不

表 1 追跡問題における Pro�t Sharingと Q-learningの比較

環
境

サ
イ
ズ

学習方法

Q-learning Profit Sharing

平均　　　　分散 平均　　　　分散

７×７

９×９

15×15

23.67 7.12 4.75 1.07

9.68 2.45

39.72 12.12
収束せず

確実性が存在しないので,RPMによって素早い学習が

できる. 目標 (餌の獲得)レベルの学習では, センサー

の不完全性に起因する不確実性が存在するが, PSによ

り素早く学習できる. 実ロボットへの適用に際しては,

このような 2レベルの学習が有効である.

4・3 追跡問題への適用

マルチエージェント系での具体的な適用事例として

[荒井 98]の追跡問題への適用例を紹介する.

〔 1〕 追跡問題

ここでは追跡問題の典型例として,ｎ×ｎ格子状トー

ラスの環境に, 2人のハンターエージェントと 1匹の獲

物エージェントが存在する場合を紹介する. 初期状態

では, 各エージェントがランダムに配置され , その後,

予め決められた順番で各エージェントは行動し，上下

左右の方向に１コマ進むかまたは停止の行動をひとつ

選択する．複数のエージェントが同一場所に存在する

ことは許さない．すべてのハンターが獲物に隣接した

ときを目標状態とし，すべてのハンターに報酬を与え

る．その後,ランダムにハンターと獲物を再配置する.

ハンターの視界は５×５とする. 獲物の視界は５×

５（ただし，斜め方向は死角）とし，視界内にあるハ

ンターから遠ざかる方向に逃げる行動を選択する．獲

物は学習しない．ハンターは PSまたは QLで学習さ

せた. PSでは，公比 0.2の等比減少関数を強化関数に

採用した．QLのパラメータは [荒井 98]を参照された

い. この問題は, 図 3のクラス 3の POMDPsに属す

るのでタイプ 1とタイプ 2の混同が存在する.

〔 2〕 結果および考察

環境サイズ nを 7,9,15とした場合の 10万エピソー

ド後の報酬までのステップ数の平均と分散を表 1に示

す. この問題は, 獲物の逃避的行動に伴う状態遷移の不

確定性の増大と不完全知覚の相乗作用により，QLに

とっては学習が困難な問題である. 特に,環境が９×９

及び１５×１５の場合，QLは収束せず，政策を形成

することに失敗している．

不完全知覚領域の中で多数を占めるのは視界に「何

も見えない」状態であり，環境サイズが大きくなるに
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つれて，その割合は増加する．そのため「何も見えな

い」状態での行動の学習は非常に重要である．「何も見

えない」状態での QLは 100,000エピソード付近でも

行動選択の割合が振動を繰り返しているのに対し，PS

は 5,000エピソード位で収束する傾向にあり，しかも

2人のハンターが相補的な行動を強化して，意味のあ

る協調的行動を取るための確率的政策を形成していた.

このような挙動の違いが QLと PSの間での性能の差

を決定づけていると考えられる.

4・4 クレーン群制御問題への適用

マルチエージェント系でのより複雑かつ実問題を意

識した適用事例として [Arai 98]のクレーン群制御問

題を紹介する.

〔 1〕 クレーン群制御問題

100番地からなる製鉄所における冷延工場コイルヤー

ドを考える. クレーン群制御問題とは，熱延工場から

コイルヤードへと次々に払い出されて来る熱延コイル

の受け入れおよび払い出しをヤード内の３台のクレー

ンによって協調的に実行させる問題をいう．以下では,

各熱延コイルの (始点 (運搬元番地)，終点 (運搬先番

地))を与える２項組をタスクと呼ぶ.

クレーン制御問題はタスク割り当て (逐次的に投入

されるタスクのクレーンへの割り当て), および，タス

ク実行 (割り当てられたタスク実行のためのプリミティ

ヴな行動決定) の 2つの段階からなる問題解決サイク

ルとして捉えることができる．タスク割り当てについ

ては，最も近いクレーン優先でトップダウン的に行い,

タスク実行のみを強化学習の対象とする. この問題は,

図 3のクラス 3の POMDPsに属するのでタイプ 1と

タイプ 2の混同が存在する.

〔 2〕 強化学習器の設計

タスク実行のためのルールを獲得するために, 以下

のように PSを設計した.

まず,エージェントの行動集合は，目的地方向へ走行

する順走，および，衝突回避のための退避，待機の３

つとする. エージェントの状態集合は，空走,搬走,巻

き上下,遊走,待機,退避の６つとする (各状態の詳細は

[Arai 98]を参照されたい). クレーン間の衝突は，自

クレーンと他クレーンの距離が３番地以内になった際,

検出されるので, 感覚入力を自クレーン位置の前後 3

番地に限定した.

クレーンの実行制御におけるすべての衝突回避ルー

ルを強化学習によって獲得させる必要はない．衝突を

回避すべき相手および自分の状態がともに空走か搬走

の場合を強化学習の対象とする．
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図 10 学習初期および学習後の軌跡

報酬は，サブタスク終了ごとに処理をしたエージェ

ントに与えられるものとし，回避などによって貢献し

た他エージェントには分配しない. 現在,著者らは, マ

ルチエージェント系において,他エージェントへの報酬

配分に関する定理を導出されており [宮崎 99b], その

定理を利用した実験は,現在,計画中である.

〔 3〕 結果および考察

12タスクからなるタスク集合を 1バッチとして, 公

比 0:5の等比減少関数を用いた PSで, 5000回学習を

繰り返した．この試行を 5回繰り返したところ, 1バッ

チ終了までの平均所要時間は 33.4 分であった. 一方,

学習をせずに「終点までの距離が短い方優先」という

トップダウンに設計したルールに基づいたシステムで

の所要時間は 40.5分であった.

さらに，図 10に,PSにより得られた学習初期と学習

後の軌跡を示す．この図から，学習初期段階では回避

行動に無駄が多いが，学習後は，各クレーンの無駄な

動きが排除され，適切なクレーン間の衝突回避ルール
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が獲得されていることがわかる．

これらの結果より，トップダウンに与えた汎用のルー

ルには限界がある一方，PS を用いた場合には，各ク

レーンが担当するタスクの始点と終点の分布の違いに

基づいた適切なルールが獲得できていることが確認さ

れた.

5. お わ り に

強化学習は, 目標達成時に報酬を与えるのみで, 与え

られた環境に適応して, 目標達成方法を自動的に獲得す

る手法である. そのため,工学的応用の観点からも非常

に興味深い枠組である. 強化学習の応用は近年増えつ

つあるが, まだ多いとは言えない状況にある [木村 99].

本稿では,強化学習を工学に応用する際, 重要となる

ふたつの要件を述べ, DPに基づく伝統的接近がそれら

の要件を満たさないことを論じた. ふたつの要件を満

たす手法として経験強化型の PSの理論と手法を解説

した後, 具体的な適用事例を紹介した.

現在,我々は, マルチエージェント系における報酬配

分に関する定理を利用した工学的応用を計画している.

今後の課題としては, 報酬とは異なる軸としての罰の

PSにおける取り扱い, PSに基づく手法のさらなる拡

張と改良, 適用可能な問題クラスの拡大,より現実的な

問題への応用などが特に重要であると考えている.
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