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動的報酬予算制限多腕バンディット問題のアルゴリズム
D-KUBEとSW-KUBEの提案

新美 真1,a) 伊藤 孝行1,b)

概要：本研究では，多腕バンディット問題を拡張した予算制限多腕バンディット問題を取り扱う．多腕バ
ンディット問題とは，複数台あるスロットマシンをプレイするギャンブラーを模した問題である．予算制
限多腕バンディット問題は多腕バンディット問題の拡張の一つで，コストと予算による制約が存在する．
既存の予算制限多腕バンディット問題では静的な報酬確率分布のみを仮定しており，動的な報酬確率分布
については想定していない．実世界の応用では，動的な報酬確率分布を想定したほうがより現実的である．
例えば，予算制限多腕バンディット問題の実世界の応用の一つであるオンライン広告の効果は，トレンドや
時間による影響により動的であると想定されるためである．本研究では予算制限多腕バンディット問題及
び予算制限バンディットアルゴリズムを拡張し，動的な報酬確率分布を想定する．予算制限多腕バンディッ
ト問題の拡張に伴い，既存の予算制限バンディットアルゴリズムを拡張した D-KUBE及び SW-KUBEを
提案する．動的な報酬確率分布による人工的な問題空間を設定し，既存手法である KUBEと提案手法であ
る D-KUBE及び SW-KUBEとの比較実験を行う．実験結果から動的な報酬確率分布において，提案手法
である D-KUBE及び SW-KUBEは既存手法である KUBEと比較して改善されることを確認する．

1. はじめに
多腕バンディット問題とは，複数台あるスロットマシン

(以降アームと呼ぶ) をプレイするギャンブラーを模した
問題である．アームから得られる報酬は，それぞれ独立で
適当な確率分布に従うと仮定する．ギャンブラーの役割を
するエージェントは，決められたプレイ回数の中で得られ
る報酬を最大化することを目的とする．得られる報酬を最
大化するために，エージェントはアームの探索と活用をど
のように行うかを求められる．探索とは既知でない，他の
複数のアームを試行することである．探索を行うことで，
より良いアームを選択するための情報を獲得する．活用と
は，既知の情報をもとに良いアームを選ぶことである．活
用を行うことで，探索して得られた情報を有効利用するこ
とが可能になる．しかし，探索に焦点を置くと正確な情報
を得られるが，損失を生み出してしまう恐れがある．一方
で，活用に焦点を置くとより良いアームを発見できない．
探索と活用の間にあるトレードオフのことを探索と活用の
ジレンマと呼ぶ．バンディットアルゴリズムとはアームの
探索と活用の均衡を取り，利益を報酬を最大化するための
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アルゴリズムである．
本研究では，予算制限多腕バンディット問題及び予算制
限バンディットアルゴリズムを拡張する．予算制限多腕バ
ンディット問題とは，多腕バンディット問題に制約を持た
せて拡張した問題の一つである．予算制限多腕バンディッ
ト問題は予算による制約が存在し，アームを選択する際に
予算を消費しなければならない．エージェントは限られた
予算の中で得られる報酬を最大化することを目的とする．
予算制限多腕バンディット問題の応用例として，オンラ
イン広告，クラウドソーシング，及びワイヤレスセンサネッ
トワークなどが挙げられる [1][2][3][4]．拡張する理由とし
て，既存の予算制限多腕バンディット問題における設定で
は報酬の確率分布が変化せず，静的であるという仮定を立
てていることが挙げられる．つまり，アームから得られる
報酬の確率分布が一度決定されると以降は変化しない．し
かし，現実世界の問題では，報酬の確率分布が変化し動的
であることが想定される．
例として，ある企業が自社の商品やキャンペーンを宣伝
するためにオンライン広告を用いる場合を考える．これを
予算制限多腕バンディット問題と捉えると，企業の資金，
WebページやWebサイト，オンライン広告を打ち出す為
に必要な金額，及びオンライン広告のクリック数，インプ
レッション数及びコンバージョン数などがそれぞれ，予算，
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アーム，コスト，及び報酬に当たる．オンライン広告は，
時間やイベントの影響及び個人の嗜好の変化により得られ
る報酬が変化することが想定される．例えば，本橋ら [5]

はオンライン広告の一つであるバナー広告の効果につい
て，トレンド及び日付による影響により変動するとしてい
る．従って，予算制限多腕バンディット問題を拡張し，報
酬の確率分布を動的にする拡張は必要である．また，既存
のアルゴリズムでは動的な報酬確率分布を想定していない．
従って，提案する問題空間に適応した予算制限バンディッ
トアルゴリズムを提案する．
以下に本論文の構成を示す．まず，2章では本論文の関
連研究として，確率的多腕バンディット問題，予算制限多
腕バンディット問題及び動的報酬多腕バンディット問題に
ついて説明する．さらに，予算制限多腕バンディット問題
及び動的報酬多腕バンディット問題のバンディットアルゴ
リズムについて紹介する．3章では本論文で提案する動的
報酬による予算制限多腕バンディット問題，及び動的報酬
対応予算制限バンディットアルゴリズムである D-KUBE

及び SW-KUBEについて述べる．4章では実験設定及び結
果について述べる．最後に，本論文のまとめを示し，今後
の課題を述べる．

2. 既存の多腕バンディット問題とアルゴリ
ズム

2.1 多腕バンディット問題
多腕バンディット問題の起源は，治験計画に関するもの
が最初である [6]．その後，多腕バンディット問題は Rob-

bins[7]により定式化された．近年は，制約や設定を加え，
多腕バンディット問題を拡張した研究がなされている．

確率的多腕バンディット問題
確率的多腕バンディット問題とは，多腕バンディット問
題の中で標準的な多腕バンディット問題である．確率的多
腕バンディット問題には，プレイ可能なK 本のアームが存
在する．エージェントは，タイムステップごとにこれらの
アームの中から一つをプレイする．エージェントは，アー
ムをプレイすることにより報酬を獲得する．アームから得
られる報酬はそれぞれ独立した，異なる確率分布に従う．
エージェントの目的は，限られたプレイ回数 T の中で，受
け取る報酬の合計を最大化することである．受け取る報酬
の合計を最大化するために，エージェントはアームから受
け取る報酬の期待値を最大化しなければならない．従っ
て，可能な限り少ない探索で最も期待報酬の高いアームを
見つけ繰り返しプレイすることが目的となる．

予算制限多腕バンディット問題
予算制限多腕バンディット問題とは，確率的多腕バン
ディット問題を拡張した多腕バンディット問題の一つで

ある．確率的多腕バンディット問題と予算制限多腕バン
ディット問題との違いは，アームのプレイ回数が異なる点
である．確率的多腕バンディット問題では，限られたプレ
イ回数の中で報酬の合計を最大化している．しかし，予算
制限多腕バンディット問題には二つの制約があるために
プレイ回数が一意でない．二つの制約とは，予算とコスト
である．予算制限多腕バンディット問題では，それぞれの
アームに対してコストが設定される．エージェントは予算
を所持しており，アームを選択する際に予算を消費しなく
てはならない．エージェントは，アームにコストが設定さ
れた中で与えられた予算に従って探索及び活用を行う．限
られた予算の中で，利益を最大化することがエージェント
の目的となる．

動的報酬多腕バンディット問題
動的報酬多腕バンディット問題とは，確率的多腕バン
ディット問題を拡張した多腕バンディット問題の一つで
ある．確率的多腕バンディット問題と動的報酬多腕バン
ディット問題の違いは，アームの報酬確率分布の時間経過
による変化の有無である．確率的多腕バンディット問題で
は，報酬確率分布が時間経過により変化しない中で報酬の
合計を最大化している．動的報酬多腕バンディット問題で
は，アームの報酬確率分布が時間経過により変化する設定
がある．報酬が動的であるため，エージェントは報酬分布
の変化に対応し，報酬の合計を最大化することを目的と
する．

2.2 予算制限バンディットアルゴリズム
KUBE

knapsack based upper confidence bound exploration

and exploitation（以降 KUBE と呼ぶ）は，活用と同時
に探索も行う予算制限バンディットアルゴリズムであ
る [8]．KUBEを Algorithm1に記述する．KUBEはそれ

Algorithm 1 The KUBE Algorithm
1: t = 1;Bt = B;

2: while pulling is feasible do

3: if Bt < minici then

4: STOP! { pulling is not feasible}
5: end if

6: if t ≤ K then

7: Initial phase: play arm i(t) = t;

8: else

9: use density-ordered greedy to calculate M∗(Bt) =

{m∗
i,t}, the solution of Equation 2.3;

10: randomly pull i(t) with P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m∗

k,t

;

11: end if

12: update the estimated upper bound of arm i(t);

13: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t+ 1;

14: end while
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ぞれのタイムステップ tで，アームがプレイ可能かどうか
を確認する (steps 3-4)．もしアームがプレイ可能である場
合，KUBEは初期フェイズとしてそれぞれの腕を一度だけ
プレイする (steps 6-7)．その後タイムステップ t > K で
最も良いと思われるマシンの組み合わせを推定しアームを
プレイする (steps 9-10)．推定には貪欲法を式 (1)に適用
して求める．

max

K∑
i=1

mi,t

(
µ̂i,ni,t +

√
2 ln t

ni,t

)

s.t.
K∑
i=1

mi,tci ≤ Bt,∀i, t : mi,tinteger (1)

ここで mi,t，µ̂i,ni
，及び ni はそれぞれ式 (1)を満たす

アームのプレイ回数，アーム iがプレイして得られた報酬
の平均から求められた推定報酬，及びタイムステップ tま
でにアーム iをプレイした回数を表す．

√
2 ln t
ni,t
は，タイム

ステップ tでのアーム iの探索手当を意味する．特に，そ
れぞれのタイムステップ sで選択されたアームを i(s)，得
られた報酬を r(s)とすると，µ̂i,ni

は式 (2)を計算するこ
とで求められる．

µ̂i,ni
=

1

ni,t

t∑
s=1

I{i(s)=i}r(s) (2)

エージェントの目標は残りの予算 Btに対応したKUBEの
式 (1)を満たす定数 {mi,t}i∈K を見つけることである．こ
こで I{i(s)=i} は，i(s) = iとなる時 1を返す指示関数であ
る．この問題はNP-hardであるため，貪欲法を用いてアー
ムの組み合わせを求めている．アーム iの期待報酬密度に
基づく評価値は

µ̂i,ni,t

ci
+

√
2 ln t
ni,t

ci
(3)

より求められる．ここで KUBEの式 (1)を満たす最大と
なるアームの組み合わせの解をM∗(Bt) = {m∗

i,t}とする．
{m∗

i,t}を用いて KUBEはランダムにプレイするアームを
選択する．プレイされるアームの確率は式 (4)に従う．

P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m

∗
k,t

(4)

プレイされた後，選択されたアームの推定上限と残りの予
算 Bt を更新する（steps 12-13）．

2.3 動的報酬バンディットアルゴリズム
D-UCB

Discounted UCB（以降D-UCBと呼ぶ）は，減衰率 γを
用いて動的な報酬確率分布に適応させたものである [9]．ア
ルゴリズムを Algorithm2に記述し，詳細を説明する．
ここで tはタイムステップを表す．D-UCBはまずそれ
ぞれのアームを一度だけプレイする．その後タイムステッ

Algorithm 2 Discounted UCB
1: for t from 1 to K do

2: play arm i(t) = t;

3: end for

4: for t from K + 1 to T do

5: play arm i(t) = argmax1≤i≤K µ̄t(γ, i) + bt(γ, i).

6: end for

プごとに，最も良いと推定されたアームをプレイする．即
時的な期待報酬 µ̄t(γ, i)は，式 (5)及び式 (6)から求めら
れる．

µ̄t(γ, i) =
1

nt(γ, i)

t∑
s=1

γt−srs(i)I{i(s)=i} (5)

nt(γ, i) =

t∑
s=1

γt−sI{i(s)=i} (6)

この時，nt(γ, i)，rs(i)，及び I{i(s)=i}はそれぞれ，減衰
率の和，タイムステップ sでアーム iから得られた報酬，
及び i(s) = iとなる時 1を返す指示関数である．i(t)はタ
イムステップ tで選択されたアームである．つまり，最近
得られた報酬に重みをつけて報酬の推定を行うことによっ
て動的な報酬に適応している．bt(γ, i)は，減衰探索手当で
あり，式 (7)から求められる．

bt(γ, i) = 2

√
ξ log nt(γ)

nt(γ, i)
(7)

この時 nt(γ)は式 (8)より求められる．

nt(γ) =
K∑
i=1

nt(γ, i) (8)

ここで ξは定数を設定する．ξの値の範囲は，1
2 < ξ ≤ 1

である．

SW-UCB

Sliding-Window UCB（以降 SW-UCBと呼ぶ）は，参
照数 τ を用いて動的な報酬確率分布に適応させたもので
ある [10]．SW-UCBを Algorithm3に記述し，詳細を説明
する．

Algorithm 3 Sliding-Window UCB
1: for t from 1 to K do

2: play arm i(t) = t;

3: end for

4: for t from K + 1 to T do

5: play arm i(t) = argmax1≤i≤K µ̄t(τ, i) + bt(τ, i).

6: end for

tはタイムステップを表す．SW-UCBは，まずそれぞれ
のアームを一度だけプレイする．探索後タイムステップご
とに，最も良いと推定されたアームをプレイする．即時的
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な期待報酬 µ̄t(τ, i)は，式 (9)及び式 (10)から求められる．

µ̄t(τ, i) =
1

nt(τ, i)

t∑
s=t−τ+1

rs(i)I{i(s)=i} (9)

nt(τ, i) =

t∑
s=t−τ+1

I{i(s)=i} (10)

この時，nt(τ, i)，rs(i)，及び Ii(s)=iはそれぞれ現在のタ
イムステップ tから t − τ + 1までの選択回数，タイムス
テップ sでアーム iから得られた報酬，及び i(s) = iとな
る時 1を返す指示関数を表す．i(t)はタイムステップ tで
選択されたアームである．bt(τ, i)は，減衰探索手当であり
式 (11)によって表される．

bt(τ, i) =

√
ξ log(t ∧ τ)

nt(τ, i)
(11)

この時 t∧ τ は，t及び τ の最小値を意味する．ここで ξは，
定数を設定する．ξ の値の範囲は， 1

2 < ξ ≤ 1である．

3. 提案する多腕バンディット問題とアルゴリ
ズム

3.1 動的報酬予算制限多腕バンディット問題
動的報酬予算制限多腕バンディット問題は，既存研究の
予算制限多腕バンディット問題を拡張した多腕バンディッ
ト問題である．動的報酬予算制限多腕バンディット問題は，
それぞれのアームにコストが設定されている，エージェン
トは，予算を所持しておりアームをプレイする際に，予算
を消費しなくてはならない．さらにアームの報酬確率分布
が，時間経過により変動する．動的報酬予算制限多腕バン
ディット問題では，限られた予算の中で報酬確率分布の変
動に適応し報酬の合計を最大化することを目的とする．

3.2 動的報酬予算制限バンディットアルゴリズム
D-KUBE

decreasing knapsack based upper confidence bound ex-

ploration and exploitation（以降 D-KUBE と呼ぶ）は，
KUBEにD-UCBの推定報酬の算出方法を組み合わせたア
ルゴリズムである．D-KUBEは，D-UCBで用いる減衰率
γ を用いて，KUBEを動的な報酬確率分布に適応させる．
D-KUBEアルゴリズムを Algorithm4に記述し，詳細に説
明する．
D-KUBEはそれぞれのタイムステップ tで，アームがプ
レイ可能かどうかを確認する（steps 3-4）．もし，アームが
プレイ可能である場合，D-KUBEはまずそれぞれの腕を
一度だけプレイする（steps 6-7）．その後，タイムステッ
プ t > K で，最も良いと思われるマシンの組み合わせを推
定する．推定には，ナップザック問題を式 (12)に適用し，
問題を解くことで求める．

Algorithm 4 The D-KUBE Algorithm
1: t = 1;Bt = B;

2: while pulling is feasible do

3: if Bt < minici then

4: STOP! { pulling is not feasible}
5: end if

6: if t ≤ K then

7: Initial phase: play arm i(t) = t;

8: else

9: use density-ordered greedy to calculate M∗(Bt) =

{m∗
i,t}, the solution of Equation 12;

10: randomly pull i(t) with P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m∗

k,t

;

11: end if

12: update the estimated evaluation value of arm i(t) by

Equation 17;

13: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t+ 1;

14: end while

max
K∑
i=1

mi,t (µ̄t(γ, i) + bt(γ, i))

s.t.

K∑
i=1

mi,tci ≤ Bt,∀i, t : mi,tinteger (12)

ここで，mi,t，µ̄t(γ, i)，及び bt(γ, i)はそれぞれ，式 (12)

を満たすタイムステップ tでのアーム iのプレイ回数，タ
イムステップ tでのアーム iの即時的な期待報酬，及びタ
イムステップ tでのアーム iの減衰探索手当を表す．即時
的な期待報酬 µ̄t(γ, i)は，式 (13)及び式 (14)より求めら
れる．

µ̄t(γ, i) =
1

nt(γ, i)

t∑
s=1

γt−srs(i)I{i(s)=i} (13)

nt(γ, i) =
t∑

s=1

γt−sI{i(s)=i} (14)

この時，nt(γ, i)，rs(i)，及び I{i(s)=i}はそれぞれ，減衰
率の和，タイムステップ sでアーム iから得られた報酬，
及び i(s) = iとなる時 1を返す指示関数を表す．i(t)はタ
イムステップ tで選択されたアームである．また減衰探索
手当 bt(γ, i)は式 (15)より求められる．

bt(γ, i) = 2

√
ξ log nt(γ)

nt(γ, i)
(15)

この時

nt(γ) =

K∑
i=1

nt(γ, i) (16)

ここで ξ は 0.5 < ξ ≤ 1となる定数を設定する．
目標は，余りの予算 Bt に対応した D-KUBEの式 (3.2)

を満たす定数 {mi,t}i∈K を見つけることである．この問題
は，NP困難であるため貪欲法を用いてアームの準最適組
み合わせを求めている．アーム iの期待報酬密度に基づく
評価値は，式 (17)より求められる．
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µ̄t(γ, i)

ci
+

bt(γ, i)

ci
(17)

ここで，D-KUBEの式 ()を満たす最大となるアームの
組み合わせの解をM∗(Bt) = {m∗

i , t}とする．{m∗
i,t}を用

いて，D-KUBEはランダムにプレイする腕を選択する．プ
レイされるアームの確率は式 (18)に従う．

P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m

∗
k,t

(18)

プレイされた後選択されたアームの評価値と残りの予算Bt

を更新する（steps 12-13）．残り予算が無くなり，アーム
をプレイすることができなくなるまで繰り返される．

SW-KUBE

sliding-window knapsack based upper confidence bound

exploration and exploitation（以降 SW-KUBEと呼ぶ）は，
KUBEに SW-UCBの推定報酬の算出方法を組み合わせた
アルゴリズムである．SW-KUBEは SW-UCBで用いる参
照数 τ を用いて，KUBEを動的な報酬確率分布に適応させ
る．SW-KUBEアルゴリズムを Algorithm5に記述し，詳
細に説明する．

Algorithm 5 The SW-KUBE Algorithm
1: t = 1;Bt = B;

2: while pulling is feasible do

3: if Bt < minici then

4: STOP! { pulling is not feasible}
5: end if

6: if t ≤ K then

7: Initial phase: play arm i(t) = t;

8: else

9: use density-ordered greedy to calculate M∗(Bt) =

{m∗
i,t}, the solution of Equation 19;

10: randomly pull i(t) with P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m∗

k,t

;

11: end if

12: update the estimated evaluation value of arm i(t) by

Equation 23;

13: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t+ 1;

14: end while

SW-KUBEはそれぞれのタイムステップ tで，アームが
プレイ可能かどうかを確認する（steps 3-4）．もしアーム
がプレイ可能である場合，SW-KUBEはまずそれぞれの腕
を一度だけプレイする（steps 6-7）．その後タイムステッ
プ t > K で，最も良いと思われるマシンの組み合わせを推
定する．推定には貪欲法を式 (19)に適用して求める．

max
K∑
i=1

mi,t (µ̄t(τ, i) + bt(τ, i))

s.t.

K∑
i=1

mi,tci ≤ Bt,∀i, t : mi,tinteger (19)

ここで，mi,tは式 (19)を満たすアームのプレイ回数，̄µt(τ, i)

は即時的な期待報酬，bt(τ, i)は減衰探索手当を表す．即時
的な期待報酬 µ̄t(τ, i)は，式 (20)及び式 (21)より求めら
れる．

µ̄t(τ, i) =
1

nt(τ, i)

t∑
s=t−τ+1

rs(i)I{i(s)=i} (20)

nt(τ, i) =
t∑

s=t−τ+1

I{i(s)=i} (21)

この時，nt(τ, i)，rs(i)，及び Ii(s)=iはそれぞれ，現在の
タイムステップ tから t− τ +1までの選択回数，タイムス
テップ sでアーム iから得られた報酬，及び i(s) = iとな
る時 1を返す指示関数である．It はタイムステップ tで選
択されたアームである．減衰探索手当 bt(τ, i)は，式 (22)

より求められる．

bt(τ, i) =

√
ξ log(t ∧ τ)

nt(τ, i)
(22)

この時，t ∧ τ は，t及び τ の最小値により表される．ここ
で ξ は 0.5 < ξ ≤ 1となる定数を設定する．目標は，余り
の予算 Bt に対応した SW-KUBEの式 (3.1)を満たす定数
{mi,t}i∈K を見つけることである．この問題はNP-hardで
あるため貪欲法を用いて，アームの準最適組み合わせを求
めている．アーム iの期待報酬密度に基づく評価値は，

µ̄t(τ, i)

ci
+

bt(τ, i)

ci
(23)

より求められる．ここで SW-KUBEの式 (19)を満たす最
大となるアームの組み合わせの解をM∗(Bt) = {m∗

i , t}と
する．{m∗

i,t}を用いて SW-KUBEはランダムにプレイす
る腕を選択する．プレイされるアームの確率は式 (24)に
従う．

P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m

∗
k,t

(24)

プレイされた後，選択されたアームの評価値と残りの予算
Bt を更新する（steps 12-13）．

4. 評価実験
4.1 実験設定
提案手法であるD-KUBE及び SW-KUBEの評価実験の
設定について述べる．本論文の実験設定は，Tranらの実験
設定に従う [8]．アームの数K は 100とし，アームの報酬
の確率分布は，切断正規分布を用いる．切断正規分布の平
均，分散，及び定義域の設定について述べる．

• 平均 µi = [10, 20]

• 分散 σi =
µi

2

• 定義域 [0，2µi]
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平均 µは，与えられた [10，20]の範囲からランダムに選
ばれる．分散及び定義域は平均値が与えられることで求め
られる．アームのコストについては，[1，10]の範囲からそ
れぞれのアームに対してランダムにコストを設定する．さ
らに本研究では，既存の問題設定である静的な報酬確率分
布を含め以下のように Case 0，Case 1，及び Case 2を設
定する．
• Case 0 : 静的な報酬確率分布
• Case 1 : アームごとに設定された間隔で再設定される
動的な報酬確率分布

• Case 2 : sin関数に従う周期性のある動的な報酬確率
分布

Case 0は既存の問題設定と同様の設定を用いる．Case 1は
それぞれのアームごとにランダムに変動期間を設定する．
本評価実験において変動期間は [100，200]とした．アーム
はタイムステップが設定された変動期間を経過するごと
に，切断正規分布の平均値をランダムに設定し直す．Case

2はそれぞれのアームごとに角度 θを設定する．θは初期値
として [0，359]からランダムに設定される．θはタイムス
テップが経過すると同時に 1ずつ増加する．θ ≥ 360の時
θは 0に設定される．切断正規分布の平均値は，15+5 sin θ

に従って変化する．
Case 0，Case 1及び Case 2を設定する理由を述べる．
既存の問題設定である Case 0を設定した理由として，既
存手法をそのまま動的な報酬確率分布に適用した時の損失
を確認するためである．また提案手法が動的な報酬確率分
布にのみ最適化されてしまい，静的な報酬確率分布で損失
を生まないか確認するためである．動的な報酬確率分布と
して，Case 1及び Case 2を設定した理由として，どのよ
うに報酬確率分布が変化するかによって損失率が変化する
かを確認するためである．Case 1では一定間隔でアームが
再設定され変化する急な変動を想定している．Case 2では
徐々に報酬の確率分布が変化する緩やかな変動を想定して
いる．
D-KUBE及び SW-KUBEの比較対象として，既存の予
算制限バンディットアルゴリズム KUBEを用いる．ここ
で各種バンディットアルゴリズムのパラメータについて述
べる．D-KUBEの減衰率 γ 及び ξの設定について述べる．
D-KUBEの減衰率 γ は，既存の動的報酬バンディットア
ルゴリズムである D-UCBの問題設定をもとに設定する．
D-UCBでは，減衰率 γ を式 (25)に基づき設定していた．

γ = 1− 1

4
√
T

(25)

ここで T は総プレイ数を表す．動的報酬多腕バンディッ
ト問題ではタイムステップ tが T に到達した時に終了す
る．しかし予算制限多腕バンディット問題では，ラウンド
数が予算及びアームのコストに依存する．従って，T を変

更し，式 (4.2)及び式 (4.3)に従って設定する．

γ = 1− 1

4
√

B
c

(26)

c =
1

K

K∑
i=1

ci (27)

cはアームのコストの平均である．予算 B をコストの平均
cで割ることで T に近似させる．D-KUBEの ξ について，
D-UCBと同様の値である 0.6を設定した．
SW-KUBE の参照数 τ 及び ξ の設定について述べる．

SW-KUBEの参照数 τ は，既存の動的報酬バンディットア
ルゴリズムである SW-UCBの問題設定をもとに設定する．

τ = 4
√
T log T (28)

しかし D-KUBEと同様にラウンド数 T が予算及びアー
ムのコストに依存する．従って T を変更し式 (29)及び式
(30)に従って設定する．

τ = 4

√
B

c
log

B

c
(29)

c =
1

K

K∑
i=1

ci (30)

SW-KUBEの ξは，D-KUBEと同様に，0.6に設定した．

4.2 実験結果
KUBEと D-KUBE及び SW-KUBEを比較した結果に
ついて述べる．Case0，Case1及び Case2について KUBE

とD-KUBEを比較した図が図 1，図 2及び図 3，KUBEと
SW-KUBEを比較した図が図 4，図 5及び図 6になる．図
1及び図 2から分かるように静的な報酬確率分布において，
KUBEと提案手法の間に損失率の差は小さい．一方で，図
3，図 4，図 5及び図 6から分かるように動的な報酬確率
分布において，提案手法の方が KUBEと比較して損失率
が小さいことが分かる．また，Case 1と Case 2の比較に
より緩やかな変動のほうが損失率が大きいことが確認され
た．本実験結果の比較により，提案手法は静的な報酬確率
分布においては損失率を大きくすることなく，動的な報酬
確率分布にうまく適応できていることが分かった．

5. おわりに
本研究で提案したD-KUBE及び SW-KUBEは既存手法
である KUBEと比較し，静的な報酬確率分布では損失率
をあまり増加せず，動的な報酬確率分布では損失率が小さ
くなり改善された．また，急な変化と緩やかな変化では，
緩やかな変化の方が損失率が大きくなることが分かった．
今後の課題として，損失率を小さくするためにアルゴリズ
ムを改善することが挙げられる．また，本研究では人工的
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図 2 KUBE と SW-KUBE の比較：Case 0
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図 3 KUBE と D-KUBE の比較：Case 1
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図 4 KUBE と SW-KUBE の比較：Case 1
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図 5 KUBE と D-KUBE の比較：Case 2
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図 6 KUBE と SW-KUBE の比較：Case 2

図 7 既存手法 KUBE と提案手法 D-KUBE 及び SW-KUBE の比較

な実験設定を用いて，提案手法と既存手法の比較及び評価
を行った．現実のデータなどを用いていないため，妥当性
に欠ける点がある．従って，実験設定の妥当性の確保も課
題としてあげられる．
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