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� はじめに

強化学習問題においては，しばしば同一環境中で異なる
複数のタスクを学習する場面がある．例えば，同一迷路
においてタスク毎にゴール位置が異なったり，４足ロボッ
トにおいて前進タスクだけでなく旋回や横歩きなどを学
習することが考えられる．ある試行のもとでの経験を全
てのタスク学習へ利用できれば，試行回数を削減できる．
経験を共有するテクニックの一つに，���	�
���学習があ
る． �
�������はその代表例だが，連続な行動空間の扱
いが困難であるという問題がある．*�����+�����や政策勾
配法は，パラメータ化された確率的政策を学習するもの
であり，連続値の行動空間の扱いが容易だが，多くの場合
���	�
���学習に限定されている．"������や ���
���ら
は，重点サンプリング #��	������� ���	
���$を政策勾配
法に適用し，���	�
���学習を可能にした ,-.,/.．ただしタ
スクは �	������な場合に限られる．本研究では，重点サ
ンプリングによる政策勾配法を，�	������なタスク以外に
終状態のないタスク #���������� ����$にも適用できるよ
う拡張する．

� 問題の定式化

状態，行動，実数の各集合をそれぞれ �，�，�とする．
各時刻 �において学習主体のエージェントは状態 �� � �
を観測し，行動 �� � �を実行すると環境の状態遷移結果
として報酬 �� � �を受け取る．一般に強化学習でよく扱
われるマルコフ決定過程 #%&"$では報酬や遷移先状態は
確率的で，その分布は ��および ��のみに依存する．%&"
では次の状態 ����は遷移確率 � #�������� �$に従って選ば
れ，報酬 ��は期待値関数 �#��� �$に従って与えられる．

エージェントは事前に � #�������� �$および �#��� �$につ
いては知識を持たない．強化学習の学習目標は，エージェ
ントの挙動を最大化する政策を形成することである．政
策 �は状態が与えられたもとでの行動の確率分布として

定義される．有限あるいは無限期間における自然な評価規
範は，以下の割引報酬合計である：
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��
���

���� ���� � #1$

割引率 � ただし 2 � � 	 1は将来の報酬の重みを割り引
くパラメータで，��は時刻 �の価値関数を表す．%&"で
は，政策 �のもとでの価値関数は状態の関数として定義
される：
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ただし 
���は期待値操作を表す．%&"のもとでの学習
目標は，式 3で定義される価値関数を各状態 �で最大化す
る政策を求めることである．

標準的な %&"の定式化では，報酬はスカラーで定義
されるが，本論文ではベクトルとして与え，報酬ベクトル
の各要素の値をそれぞれ別のタスクの報酬として与える．
エージェントは複数の政策を持ち，各タスクへは対応した
政策が割り当てられる．

� 重点サンプリング

重点サンプリングは，ある確率分布のもとでの何らかの推
定値を別の分布からサンプルされたデータを用いて推定す
るための統計学的なテクニックである．本論文ではターゲッ
ト政策 � #������ 	�
���$の評価値を推定するのに行動政策
�� #�������� 	�
���$のもとでの経験を用いる．長さ � 41
の時系列を � 0 �	 ��� ��� ��� � � � ����� �� � �� � ���� 
�
とおき，初期状態 �� 0 �の履歴を �#�$ � �と表す．その
割引報酬合計�#�$を以下で定義する：�#�$ 0

��

��� �
� ��．

行動政策 ��のもとで行動選択を行って履歴をサンプルす
ることを考える．標準的な重点サンプリング法 ,-.,/.を用



いると，１つの時系列からターゲット政策のもとでの状態
評価値を推定するための計算は以下で与えられる：
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ただし ��は政策 �のもとで時刻 �での状態で行動 ��を実
行する確率（またはその密度）を示し，��は時系列 �中
の時刻 �における報酬を表す．直観的に，報酬 ��におけ
る尤度比 ���������
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�

�

は，時刻 �以降の未来には依存すべき

ではない．この考えに基づき，	�����������重点サンプリ
ング ,6.による計算式は以下で与えられる：
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これらの値はバイアスが無い，つまり ��5� �#�$� 0 � �#�$
ただし � 	
であることが示されている．%&"では式
3で定義される状態評価値は以下の 8�

���方程式を満
たす：
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ただし ��� は政策 ��に従って行動選択したときの期待値
操作を表す．この結果より，重点サンプリングに対応した
�&法による学習則を以下で与えることができる：
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ただし :� #�$は ������で推定されている状態評価値である．

� 政策勾配

エージェントの学習目標である目的関数 �#�$ について，
以下のように定式化する：�#�$ 0 � �#��$，��#�� �$ 0

������ 0 �� �� 0 �� ��．ここで ��#�$ 0

��
��� �

� "�#�� 0
����� �$ とすると，政策勾配定理 ,11.より以下の式が与え
られる：
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環境の%&"にはエルゴード性を有するものとし，初期状
態は政策 �のもとでの定常状態分布 ��#�$で与えられる

とき，�#�$ 0
�
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よって式 6は以下のようになる：
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エージェントの行動政策がターゲット政策 �と同一か，あ
るいは行動選択確率分布関数が状態間で独立の場合，強化
学習エージェントは以下の式に従って政策を改善できる：
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各状態について計算する．これは以下の式に変形できる：
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ただし :� �#��$は行動 �� とは条件付独立であると仮定す
る．一般に，式 =中の真の評価値� �#����$についてはエー
ジェントにとって未知である．真の評価値 � �#����$を推
定値 :� �#����$へ置き換えることにより，式 /に示された
�&エラーを利用した重点サンプリング版の ������������
アルゴリズムを得る．また，真の評価値 � �#����$を式 7
で示された推定値 5� �#����$に置き換えることにより，別
のバージョンの重点サンプリング版 ������������アルゴリ
ズムにもなる．

� 重点サンプリング版����	
�	����法

��� アルゴリズムの提案

前章で示した政策勾配に基づいた ������������アルゴリズ
ムを提案する．>���1はその概要である．行動政策 �� が
ターゲット政策 � と同一のとき，このアルゴリズムは従
来手法 ,7.と同一になる．ターゲット政策は複数保持でき
るが，各政策毎に政策パラメータベクトル �とその適正度
の履歴 #�
�����
��� �����$?�#�$ のためのメモリーを要する．
政策パラメータベクトル �は <��の合計を用いて適切に
更新される：例えば各時刻において � � � 4��

���
�����

のよ
うに更新することが考えられる．ただし ��は小さな正の
定数である．



� �
1� 状態 ��を観測し，行動政策の確率（または確率
密度）��� 0 ��#��� ��$に従って行動 ��を選択し
て実行する．その結果，報酬 ��と遷移先の状態
���� を観測する．

3� ターゲット政策 �が状態 ��のもとで行動 ��を
選択する確率（または確率密度）を計算する．

7� ターゲット政策のパラメータ �についての適正
度を計算：
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?�� 0 �� 4 � ��
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ただし � は報酬の割引率，��は適正度の履歴
の割引率で #2 � �� � 1$である．

9� 以下のように �& �����を計算して ������にお
ける状態評価値を更新する：
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ただし �は学習率である．

/� 政策勾配の更新値を以下のように計算：

<�� 0 ?�� �& ���� �

6� 時刻を �� �4 1に進めて ���	 1より繰返す．
� �
>����� 1@ 重点サンプリングを利用した ������������アル
ゴリズムによる政策勾配の推定法

��� 提案手法の解析

学習パラメータ �� 0 2と仮定する．このとき値 <��は
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よって<�� の期待値は，真の状態評価地値 � �#����$が推
定値 :� �#����$で置き換えられている点を除いては式 =の
政策勾配に類似している。この場合，������で推定される
状態価値関数を用いて政策勾配が推定される．

�� 0 1のとき，<��は以下のように展開できる：
� 0 2のとき，
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� 0 3のとき，
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<�� を � 0 2から � まで合計すると，隣り合ういくつか
の項はキャンセルされて以下を得る：
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よって �� 0 1のとき，提案手法の <�� の合計の期待値
は真の状態評価地値 � �#����$が式 7で定義された推定値
5� �#��$で置き換えられている点を除いては式 =の政策勾
配に類似している。この場合，政策勾配はサンプル #�����

������$から推定されるが，������で推定される値は使わ
れない．+�����で推定される状態評価値 :� �#�$は政策勾
配を推定する際に分散を低減させる効果がある．

��� 提案手法の特徴

� 尤度比 ���� �����
��

��
�

� ����
�

�

は各時間ステップにおいて逐次的に

計算され，エージェントは状態�行動�報酬の時系列
を記憶しておく必要がない．

� 行動選択が従う行動政策 #�������� 	�
���$は一つだ
が、ターゲット政策は複数同時に学習できる．報酬
をベクトル形式で与え，ベクトルの各要素を各タス
クへ対応させ，複数のターゲット政策をそれぞれ各
タスクへ割り当てて重点サンプリングによって学習
することにより，１つの経験を全タスクの学習へ生
かすことができる．特に学習初期において異なるタ
スクを学習するための複数のターゲット政策が皆同
じようなランダム政策からスタートする場合、全て
の政策で経験を共有できるので学習時間が政策の個
数分の１倍に短縮される



>����� 3@ 自由度 3のアームロボット．状態�行動空間は
連続．

� しかし学習が進行して，同一状態における行動選択
確率が各タスク間で大きく異なってくると，尤度比
����はゼロに近づき，経験の共有ができなくなる．

� 状態訪問頻度の問題：本手法の導出の基本となった
式 -によって学習を行うためには、行動政策がター
ゲット政策 � に等しいか，あるいは政策パラメータ
が各状態毎に独立であるという条件が必要である．
これは、���������� ���� 特有で、�	������ ���� に
は見られない特徴である．重点サンプリングにおい
て行動政策がターゲット政策 �に等しいという条件
はナンセンスである．よって政策パラメータが各状
態毎に独立でなければならないが，これは関数近似
による状態汎化や状態観測の不完全性への対処の能
力において，���	�
���学習に比べると問題があるこ
とを示している．


 関連研究

���	�
��� �&学習についての研究 ,6.,;.，"�%&"の環
境において重点サンプリングによる ���	�
���学習で政策
勾配を推定して政策改善を行う手法 ,-.,/.が提案されて
いる．�������	���� 
������� ,12.は  �
�������に基づく
���	�
���学習によって複数のサブタスクをそれぞれ同時
に学習できる．���	�
��� ������������アルゴリズムの収束
について解析も示されている ,9.．
"�%&"アルゴリズ
ム ,1.は，終端状態のない "�%&"の環境において平均
報酬を評価関数とした政策パラメータについての勾配を
���	�
���で推定する．
"�%&"では平均報酬を近似す
るため，環境の%&"の有している��(��� ����に関連す
る割引率を注意深く選びながら割引報酬についての勾配を
利用している．*�"
アルゴリズム ,3.では政策を改善す
るために，�&エラーに相当するような，行動実行時の相
対評価値を推定するが，終端状態のあるタスクの学習に限
られる．

� 実験

>���3に示すロボットに本手法を適用する．学習目標は，
前進する（タスク０）または後退する（タスク１）ために，
アームを足のように作用させる動作の獲得である．関節は
位置制御のサーボモーターによって角度を制御される．各
時間ステップにおいて、エージェントは２つの関節モータ
の角度および足先のタッチセンサーの状態という３つの状

態量を要素としを３次元ベクトルで観測する：#��� ��� ��$
ただし各要素は ,2� 1.の範囲で正規化される．観測に応じ
て行動政策に基づき行動を選択する．関節角度 ��� ��は２
次元連続空間で定義され，タッチセンサ ��は 2または 1
の２値である．行動は，関節角度の目標値を指示し，２次
元ベクトル #����� ����$の各要素がそれぞれ関節角度を表
す．行動ベクトルの各要素は ,�1� 1.の範囲に限定される．
行動が選ばれると，モータは指示された目標位置へ動きは
じめる．関節角度が指示された位置まで動くか，あるいは
タッチセンサの値が変化すると，状態遷移の結果として報
酬が与えられ，次の時刻へ進む．関節のモータが目標位置
まで動く途中でセンサの値が変化すると，そこで意思決定
イベントが発生して動きが打ち切られるため，次のステッ
プでの関節角度は行動として出力された目標角度には一
致しない．よって状態遷移には不確実性が存在する．タス
ク０では，報酬はボディが前進した距離と方向で与えられ
る．ロボットが後退した場合，タスク０の政策は負の報酬
を受け取る．タスク１では，全ての報酬は単にタスク０の
報酬の符号を反転させて与える．このシミュレータプログ
ラムのコードは A���で記述され，下記BCDより入手でき
る：��������������	
���
�����
�����
�	��������．

状態汎化の影響を調べるため，状態表現のための特徴
ベクトルを２種類用意した．一つは線形コーディングで，
� 0 #��� ��� ��� 1� ��� 1� ��� 1� ��$で与えられる６次
元の連続ベクトルである．どんな状態においてもノルムは
一定に保たれる．もう一つは均一タイルコーディングで，
状態空間を３次元のタイルで -
-
3に分割する．+�����
における状態評価関数の推定値 :� �#�$は線形関数近似 ,=.
を用いた．

政策関数はコーシー分布に基づく連続分布関数を修正
して用いた．それは行動 #����� ����$の各要素が ,�1� 1.の
範囲に限定されていることによる．エージェントは各モー
タ �毎に式 13のコーシー分布に従って，,�1� 1.の範囲に
収まっているサンプルを得るまでランダムにサンプリング
を行い，得たサンプルを行動 ��	�として出力する．
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ここでパラメータ ��	� および ��	�は以下で与えられる：
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ただし ��
�	� および ��
�	�は政策パラメータである．��
�	�
中の !は，特徴ベクトル � の要素  � に対応付けられる．
このとき政策関数 �#�� �$は以下で表される：
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ただし �#�� �$ 0
�

	
�#�� ��	�$で，"は以下で与えられる：
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このとき ��	�と ��	�の適正度は以下で計算される：
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式 17� 17� 1;� 1-より，政策パラメータの適正度は：
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本実験では，>���1中の �#�$は式 1=�32で計算される．全て
の実験において割引率 � 0 2�=，�����の学習率 �� 0 2�23
を用いた．

学習パラメータは３種類の設定で実験を行った．１つ
は ����� の適正度の履歴を使わず式 12に従った学習で，
� 0 2�1 および �� 0 2に設定した（>���7）．２番目設
定は，����� の適正度の履歴を使う式 11 による学習で，
� 0 2�1 および �� 0 1に設定した（>���9）．３番目の
設定は，�����の適正度の履歴を使う式 11による学習だ
が，������を全く機能させない設定である．� 0 2および
�� 0 1に設定した（>���/）．

+�����を用いる場合，どちらの設定においても，重点サ
ンプリングを用いたアルゴリズムでは，線形コーディング
による許容可能な政策は獲得できなかった．驚いたことに
�� 0 1の ���	�
��� ������������だけが線形コーディング
で学習できた．

タイルコーディングを用いた場合，重点サンプリングを
用いたほうが通常の ���	�
���の ������������よりも学習
初期において高速に学習が進行する．しかしながら，さら
に学習が進行すると政策の質が悪化する．+�����を使用し
ない方法 #� 0 2，�� 0 1$ では全ての設定において学習
できたが，設定間で目立った差は見られず，学習は極めて
遅い．
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>����� 7@ タスク０における 12試行平均の学習の様子．パ
ラメータ設定は � 0 2�1および �� 0 2．上側のグラフは線
形コーディング，下側はタイルコーディングを用いた場合．

� 考察とまとめ

本論文では，終端状態のないタスクにおいて，重点サンプ
リングを用いる ������������法を提案した．本手法は連続
な行動空間を有する問題における ���	�
���政策改善法と
して有望である．特に学習初期に全ての政策が類似してい
る場合，重点サンプリングによって経験を共有する効果が
あることを示した．提案手法は状態汎化と同時に用いると
問題が生じることを示した．この問題点の解決策の１つと
して，���	�
���の場合と ���	�
���の場合における政策勾
配の違いを利用して，混同している状態を検出・判別する
ことが考えられる．また別の解決策として，���	�
���の
場合と ���	�
���の場合の状態訪問頻度分布の比率を各状
態毎に推定して，更新値を補正することも考えられる．実
験では，１本腕 #足$ロボットにおいて連続値行動の範囲
に制限がある場合，コーシー分布を利用して実装する方法
を示した．提案手法の実機への適用は今後の課題である．
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>����� 9@ タスク０における 12試行平均の学習の様子．パ
ラメータ設定は � 0 2�1および �� 0 1．上側のグラフは線
形コーディング，下側はタイルコーディングを用いた場合．
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>����� /@ タスク０における 12試行平均の学習の様子．パ
ラメータ設定は � 0 2および �� 0 1．上側のグラフは線
形コーディング，下側はタイルコーディングを用いた場合．
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