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動的報酬予算制限多腕バンディット問題と
アルゴリズムの提案

新美 真1,a) 伊藤 孝行1,b)

受付日 2015年1月9日,採録日 2015年7月1日

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 1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．本研究では予算制限多腕バンディット問題およ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ともな
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 および SW-KUBE を提案する．動
的な報酬確率分布による問題空間を設定し，既存手法である KUBE と提案手法である D-KUBE および
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
および 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．
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Abstract: We focus on the budget-limited multi-armed bandit (BL-MAB) problems. In BL-MAB problems,
the agent’s actions are costly and constrained by a fixed budget. The existing BL-MAB problems assume
the reward distributions are static. We assume the reward distributions are dynamic. It is more natural to
assume the reward distributions are dynamic. For example, online advertisement’s effect is dynamic for the
trends and dates. Online advertisement is one of the real-world applications of BL-MAB problems. We make
new bandit algorithms D-KUBE and SW-KUBE for dynamic situations. In our experiments, we compared
the existing bandit algorithm with our proposed bandit algorithms. Experiment results show that D-KUBE
and SW-KUBE are better than KUBE for the dynamic reward distributions.
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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
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な確率分布に従うと仮定する．エージェントの目的は，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

である．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（Exploration）と活用（Exploitation）を

どのように行うかを求められる．探索とは，アームから得

られる報酬が既知でない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
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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とり，報酬を

最大化するための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の報酬確率分

布を動的に拡張した，動的報酬予算制限多腕バンディット

問題を提案する．また，既存の予算制限バンディットアル

ゴリズムでは動的な報酬確率分布を想定していない．した

がって，提案する問題空間に適応した動的報酬予算制限バ

ンディットアルゴリズムを提案する．

ここで予算制限多腕バンディット問題と動的報酬多腕

バンディット問題について説明する．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 1 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．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，およびワイヤレスセンサネットワークがあげ

られる．オンライン広告の応用では，検索キーワードに連

動して表示される広告サービスであるスポンサードサーチ

のオークションにおいて，入札を行うためのバンディット

アルゴリズムを提案している [1]．クラウドソーシングへ

の応用では，クラウドソーシングへの多腕バンディット問

題の応用とアルゴリズムの提案を行っている [2]．また，実

際にクラウドソーシングにおいて運用されている最新のア

ルゴリズムと比較して，同様の精度を保ちながらもコスト

をおさえることのできるアルゴリズムを提案している [3]．

ワイヤレスセンサネットワークの応用では，ワイヤレスセ

ンサネットワークの長期的な情報収集のためにバンディッ

トアルゴリズムを応用した手法を提案している [4]．

動的報酬多腕バンディット問題とは，アームの持つ報酬

確率分布が時間の経過により変動するという設定を持つ多

腕バンディット問題である．動的報酬多腕バンディット問

題の応用例として，Webサイトのリアルタイム最適化や，

パケットルーティングネットワークへの応用があげられて

いる [11]．Webサイトのリアルタイム最適化は，最も訪問

者に評判の良いコンテンツを提供することを目的とする．

訪問者が興味を持つコンテンツは，人の興味や関心が流行

やトレンドによって左右されることが想定されるためであ

る．したがって，時間の経過による変化に対応しつつ探索

と活用により，どのコンテンツを提供すべきかを最適化す

る必要がある．

パケットルーティングネットワークへの応用では，遅延

をいかに小さくするかを目的とする．しかし，パケットの

遅延は，時間の経過にともない変化する．たとえば，ネッ

トワーク帯域幅の割当てによって，パケットの伝送に遅延

の差が生まれる．したがって，時間の経過による変化に対

応しつつ，探索と活用により，どのルートを用いるかを最

適化する必要がある．

既存の予算制限多腕バンディット問題における設定の課

題は，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あげられる．つまり，アームから得ら

れる報酬の確率分布が 1 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．

そこで本論文では動的な報酬確率分布を仮定し，動的報

酬予算制限多腕バンディット問題と呼ぶ．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

ディット問題ととらえると，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ために必要な金額，

およびオンライン広告のクリック数，インプレッション数

およびコンバージョン数などがそれぞれ，予算，アーム，

コスト，および報酬にあたる．オンライン広告は，時間や

イベントの影響およ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．たとえば，本橋ら [5]はオ

ンライン広告の 1つであるバナー広告の効果について，ト

レンドおよび日付による影響により変動するとしている．

本研究では，既存の予算制限バンディットアルゴリズムで

あるKUBEと，動的報酬予算制限バンディットアルゴリズ

ムであるD-KUBEおよび SW-KUBEの比較実験を行った．

実験設定として，静的な報酬確率分布および動的な報酬確率

分布を用いる．実験結果から，以下のつの知見が得られた．

• 静的な報酬確率分布では，KUBEと D-KUBEおよび

SW-KUBEはほぼ同等の結果であった．

• 動的な報酬確率分布では，D-KUBEおよび SW-KUBE

のほうが KUBEよりも良い結果が得られた．

以下に本論文の構成を示す．2章では既存手法の概要に

ついて述べるとともに，提案手法との差について述べる．3

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および動的報酬多腕

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およ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．4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，およ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および SW-KUBEについて述べ

る．5章では実験設定およ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. 関連研究

既存手法として Knapsack based Upper confidence
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Bound exploration and Exploitation（以降 KUBE と呼

ぶ），LAKUBE，Budget Limited Epsilon-First（以降 BL-

ε-firstと呼ぶ），およびKnapsack based Decreasing Epsilon-

greedy（以降 KDEと呼ぶ）が存在する．本章では既存手

法の概要を述べるとともに，本提案手法と既存手法との差

について述べる．

KUBE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 [9]．それぞれのアームを 1度ずつプ

レイした後，得られた報酬から評価値を更新する．KUBE

と本提案手法の異なる点として，評価値の更新部分が異な

る．KUBEは評価値を算出する際に現在の試行までの平均

値を用いているのに対して，本提案手法である D-KUBE

および SW-KUBEは，減衰率および参照数を用いて報酬

の重みを変動させている．評価値の更新部分を変更するこ

とにより，動的報酬確率分布における損失率を小さくする

ことを目的としている点が KUBEと本提案手法の差であ

るといえる．

LAKUBE は KUBE の探索部分を改善したアルゴリズ

ムである [13]．探索するアーム数を制限することにより，

予算の制約が厳しい問題条件下での損失を小さくするこ

とを目的としている．LAKUBEと本提案手法の異なる点

は，KUBEと同様で評価値の更新部分が異なる．LAKUBE

は評価値を算出する際に現在の試行までの平均値を用い

ているのに対して，本提案手法である D-KUBE および

SW-KUBEは，減衰率および参照数を用いて報酬の重み

を変動させている．評価値の更新部分を変更することによ

り，動的報酬確率分布における損失率を小さくすることを

目的としている点が LAKUBEと本提案手法の差であると

いえる．

BL-ε-firstは，探索係数 εを用いて予算を分割する予算

制限バンディットアルゴリズムである [8]．全体の予算 B

のうち予算 εB を探索に用いて，残りの予算を活用に用い

る．BL-ε-firstと本提案手法の異なる点は，活用時におけ

る評価値の更新の有無である．BL-ε-firstでは探索での評

価のみを用いており，活用では評価を変更することはない．

提案手法では，活用時においても得られる報酬をフィード

バックとして評価値を更新している．活用において得られ

る報酬をフィードバックとしている点が BL-ε-firstと本提

案手法の差であるといえる．

KDEは，アームをプレイするごとに減少する値 εを用い

て探索と活用の均衡をとるアルゴリズムである [12]．KDE

では，最初はランダムにアームを選択するが，徐々にラン

ダムに選択する確率を小さくして得られる報酬が大きくな

るアームを選択する確率を増やす．KDEと本提案手法の

異なる点は，動的報酬確率分布に対応していない点である．

KDEはランダム性を徐々に減少させているために，十分

に試行されると同じアームを繰り返しプレイする可能性が

ある．本提案手法である SW-KUBEおよび D-KUBEは，

評価値の更新部分を変更することによって，報酬の重みを

変更し報酬の変化に対応してアームの選択をすることがで

きる．動的報酬確率分布における損失率を小さくすること

を目的としている点が KDEと本提案手法の差であるとい

える．

3. 多腕バンディット問題とアルゴリズム

3.1 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 1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．した

がって，エージェントの目的は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

とである．

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 1 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 T 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 2つの制約があるために

プレイ回数が一意でない．2つの制約とは，予算 B とコス

ト c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したがって探索および活用

を行う．エージェントの目的は限られた予算の中で，利益

を最大化することである．

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 1 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
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は，変動期間Υが設定されており，アームの報酬確率分布

がΥ経過するごとに変化する設定がある．エージェントの

目的は報酬分布の変化に対応し，報酬の合計を最大化する

ことである．

3.2 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 [9]．

KUBEを Algorithm 1 に記述する．各行の先頭の数字は

stepを表す．

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 1;

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

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，KUBEは探索フェイズとしてそれぞ

れのアームを 1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合せ

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 log t

ni,t

)

s.t.
K∑

i=1

mi,tci ≤ Bt,∀i, t : mi,t is integer (1)

ここで mi,t，μ̂i,ni
，および 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，およびタイムステップ

t までにアーム i をプレイした回数を表す．
√

2 log 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，推定報酬 μ̂i,ni
は

式 μ̂i,ni
=
∑t

s=1 I{i(s)=i}r(s)/ni,t を計算することで求め

られる．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)を満たす解 {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となるとき 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

てアームの組合せを求めている．アーム iの期待報酬密度

に基づく評価値は式 μ̂i,ni,t
/ci +

√
2 log t/ni,t/ci により求

められる．ここでKUBEの式 (1)を満たす最大となるアー

ムの組合せの解を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 P (i(t) = i) = m∗
i,t/
∑K

k=1 m∗
k,t

に従う．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）．

3.3 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 [10]．

アルゴリズムを Algorithm 2 に記述し，詳細を説明する．

各行の先頭の数字は stepを表す．

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) = arg max1≤i≤K μ̄t(γ, i) + bt(γ, i).

6: end for

ここで t はタイムステップを表す．D-UCB はそ

れぞれのアームを 1 度だけプレイする．その後タ

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．即時的な期待報酬 μ̄t(γ, i) は，式

μ̄t(γ, i) =
∑t

s=1 γt−srs(i)I{i(s)=i}/nt(γ, i) および式

nt(γ, i) =
∑t

s=1 γt−sI{i(s)=i} から求められる．

このとき，nt(γ, i)，rs(i)，および 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，および i(s) = iとなるとき 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 bt(γ, i) = 2
√

ξ log nt(γ)/nt(γ, i) か

ら求められる．このとき nt(γ)は式 nt(γ) =
∑K

i=1 nt(γ, i)

より求められる．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 [11]．SW-UCBを Algorithm 3 に記述し，詳細を説明
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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) = arg max1≤i≤K μ̄t(τ, i) + bt(τ, i).

6: end for

する．各行の先頭の数字は stepを表す．

tはタイムステップを表す．SW-UCBは，それぞれのアー

ムを 1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．即時的な期待報

酬 μ̄t(τ, i)は，式 μ̄t(τ, i) =
∑t

s=t−τ+1 rs(i)I{i(s)=i}/nt(τ, i)

および式 nt(τ, i) =
∑t

s=t−τ+1 I{i(s)=i} から求められる．

このとき，nt(τ, i)，rs(i)，および 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，および i(s) = i

となるとき 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 bt(τ, i) =
√

ξ log(t ∧ τ)/nt(τ, i) によって表され

る．このとき t ∧ τ は，tおよび τ の最小値を意味する．ξ

は，定数を設定する．ξ の値の範囲は， 1
2 < ξ ≤ 1である．

4. 動的報酬予算制限多腕バンディット問題と
アルゴリズム

4.1 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

ディット問題において，エージェントの目的は，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

化することである．

4.2 減衰率に基づく動的報酬予算制限バンディットアル

ゴリズムの提案

D-KUBE

Decreasing Knapsack based Upper confidence Bound

exploration 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 Algorithm 4 に記述し，詳細に

説明する．各行の先頭の数字は stepを表す．

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

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 2;

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 7;

13: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t + 1;

14: end while

がプレイ可能である場合，D-KUBEはそれぞれのアームを

1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合せを推定す

る．推定には，貪欲法を式 (2)に適用し，問題を解くこと

で求める．

max
K∑

i=1

mi,t (μ̄t(γ, i) + bt(γ, i))

s.t.
K∑

i=1

mi,tci ≤ Bt,∀i, t : mi,t is integer (2)

ここで，mi,t，μ̄t(γ, i)，および bt(γ, i)はそれぞれ，式 (2)

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，および

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 (3)および式 (4)より求めら

れる．

μ̄t(γ, i) =
1

nt(γ, i)

t∑
s=1

γt−srs(i)I{i(s)=i} (3)

nt(γ, i) =
t∑

s=1

γt−sI{i(s)=i} (4)

このとき，nt(γ, i)，rs(i)，および 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，および i(s) = iとなるとき 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 (5)より求められる．

bt(γ, i) = 2

√
ξ log nt(γ)
nt(γ, i)

(5)

このとき

nt(γ) =
K∑

i=1

nt(γ, i) (6)

ここで ξ は 0.5 < ξ ≤ 1となる定数を設定する．
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目標は，余りの予算 Btに対応した D-KUBEの式 (2)を

満たす解 {mi,t}i∈K を見つけることである．本問題は，NP

困難であるため貪欲法を用いてアームの準最適組合せを

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 (7)より求められる．

μ̄t(γ, i)
ci

+
bt(γ, i)

ci
(7)

ここで，D-KUBEの式 (2)を満たす最大となるアームの

組合せの解を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アームを選択する．プ

レイされるアームの確率は式 (8)に従う．

P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m∗

k,t

(8)

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）．残り予算がなくなり，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．

4.3 参照数に基づく動的報酬予算制限バンディットアル

ゴリズムの提案

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 Algorithm 5

に記述し，詳細に説明する．各行の先頭の数字は stepを

表す．

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 9;

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 13;

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はそれぞれのアーム

を 1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合せを推定す

る．推定には貪欲法を式 (9)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,t is integer (9)

ここで，mi,tは式 (9)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 (10)および式 (11)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} (10)

nt(τ, i) =
t∑

s=t−τ+1

I{i(s)=i} (11)

このとき，nt(τ, i)，rs(i)，および 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，および i(s) = i

となるとき 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 (12)より求められる．

bt(τ, i) =

√
ξ log(t ∧ τ)

nt(τ, i)
(12)

このとき，t∧ τ は，tおよび 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 (9)を満たす解

{mi,t}i∈K を見つけることである．本問題はNP-hardであ

るため貪欲法を用いて，アームの準最適組合せを求めてい

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
(13)

より求められる．ここで SW-KUBEの式 (9)を満たす最

大となるアームの組合せの解を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アーム

を選択する．プレイされるアームの確率は式 (14)に従う．

P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K
k=1 m∗

k,t

(14)

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）．

5. 評価実験

5.1 実験設定

提案手法であるD-KUBEおよび 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-Thanh
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らの実験設定に従う [9]．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，およ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]

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．分散およ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およびCase 1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 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 Υ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 0 および Case 1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，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では一定間隔でアームが

再設定され変化する変動を想定している．

D-KUBEおよび 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であるKUBE，BL-ε-first，

KDE，および LAKUBE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 および 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 (15)に基づき設定していた．

γ = 1 − 1
4
√

T
(15)

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 に到達したときに終了する．しかし予算制限多腕バン

ディット問題では，ラウンド数が予算およびアームのコス

トに依存する．したがって，T を変更し，式 (16)および

式 (17)にしたがって設定する．

γ = 1 − 1

4
√

B
c

(16)

c =
1
K

K∑
i=1

ci (17)

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 および 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 (18)

しかし D-KUBE と同様にラウンド数 T が予算および

アームのコストに依存する．したがって T を変更し式 (19)

および式 (17)にしたがって設定する．

τ = 4

√
B

c
log

B

c
(19)

SW-KUBEの ξは，D-KUBEと同様に，0.6に設定した．

BL-ε-first，KDE，および LAKUBEのパラメータ設定に

ついて述べる．BL-ε-firstでは初期探索にどれくらいの予

算を用いるのかを探索係数 εによって決定している．本実

験では，εを 0.05，0.10および 0.15と設定した．KDEで

は探索と活用の比率を探索係数 εγ によって決定している．

本実験では，εγ を 5，15および 25と設定した．LAKUBE

では探索するアーム数をKα によって決定している．本実

験では結果が最も良くなる値をパラメータとして採用する．

5.2 実験結果

既存手法と提案手法である D-KUBEおよび SW-KUBE

を比較した結果について述べる．実験結果の評価軸として，

縦軸には損失率，横軸には予算を用いる．損失率は式 (20)

から求める．

1 − total reward

total reward∗
(20)

total rewardは選択したアームの報酬確率分布の平均の合

計，total reward∗は，最適なアームの報酬確率分布の平均

の合計を表す．最適なアームとは，コストあたりのアーム

の報酬確率分布の平均が最大となるものである．したがっ

て，損失率が小さいほど，最適なアームを選択できている

といえる．損失率は実験を 100回繰り返した平均値を用い

る．アームの報酬確率分布およびコストは 1回ごとにラン

ダムに設定される．

ここで，図 1，図 2，および図 3 はそれぞれ，KUBE

と LAKUBE，BL-ε-firstおよび KDEと提案手法について

Case0において比較をした図である．

図 1 から分かるように，静的な報酬確率分布において拡

張元であるKUBEと提案手法であるD-KUBEおよび SW-

KUBEの間の損失率の差は小さい．したがって，D-KUBE

および SW-KUBEは静的な報酬確率分布において KUBE

と比較して損失率を大きくしないことが確認された．しか

し，図 1，図 2，および図 3 との比較から，既存手法の方

が損失率が下回っている場合が見られる．原因として，提
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図 1 KUBE および LAKUBE と提案手法の比較（Case 0）

Fig. 1 Comparison of KUBE and LAKUBE with proposing

methods: Case 0.

図 2 BL-ε-first と提案手法の比較（Case 0）

Fig. 2 Comparison of BL-ε-first with proposing methods: Case

0.

図 3 KDE と提案手法の比較（Case 0）

Fig. 3 Comparison of KDE with proposing methods: Case 0.

案手法では探索のときにすべてのアームを 1度プレイする

必要があり，予算が小さいときは活用時に予算を使用する

ことができないためだと想定される．しかし，予算が大き

くなってくると，提案手法の損失率が同等以下になってい

ることが分かる．

図 4，図 5，および図 6はそれぞれ，KUBE，BL-ε-first，

KDEおよび LAKUBEと提案手法について Case1におい

て比較をした図である．

図 4 からは予算が大きくなるにつれて，KUBEと比較

して提案手法の方が損失率が小さくなっていることが分か

る．予算が 1000以上のとき，有意水準 1%で有意差があ

図 4 KUBE および LAKUBE と提案手法の比較（Case 1）

Fig. 4 Comparison of KUBE and LAKUBE with proposing

methods: Case 1.

図 5 BL-ε-first と提案手法の比較（Case 1）

Fig. 5 Comparison of BL-ε-first with proposing methods: Case

1.

図 6 KDE と提案手法の比較（Case 1）

Fig. 6 Comparison of KDE with proposing methods: Case 1.

り，提案手法の方が改善されていることを確認した．また，

LAKUBEとの比較では予算が小さいとき提案手法の方が

損失率が上回っているが，予算が大きくなるにつれて，提

案手法の損失率が下回っていることが分かる．特に，予算

が 2500以上のとき，有意水準 1%で有意差があり，提案手

法の方が改善されていることを確認した．

図 5 からは予算が小さいときには BL-ε-firstと比較して

提案手法の方が損失率が上回っているが，予算が大きくな

るにつれて，提案手法の損失率が下回っていることが分か

る．特に，予算が 3000以上のとき，有意水準 1%で有意差

があり，提案手法の方が改善されていることを確認した．
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図 6 からは予算が小さいときには KDEと比較して提案

手法の方が損失率が上回っているが，予算が大きくなるに

つれて，提案手法の損失率が下回っていることが分かる．

特に，予算が 3000以上のとき，有意水準 1%で有意差があ

り，提案手法の方が改善されていることを確認した．

以下に評価実験から得られた知見をまとめる．

• 静的な報酬確率分布では，KUBEと D-KUBEおよび

SW-KUBEはほぼ同等の結果であった．

• 動的な報酬確率分布では，D-KUBEおよび SW-KUBE

のほうが KUBEよりも良い結果が得られた．

6. おわりに

本研究で提案したD-KUBEおよび SW-KUBEは既存手

法であるKUBEと比較して，静的な報酬確率分布では損失

率をあまり増加させず，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．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あげられる．

また，本研究では人工的な実験設定を用いて，提案手法と

既存手法の比較および評価を行った．より現実の問題に則

した評価のために，具体的なデータなどを用いた評価を行

うことも課題としてあげられる．
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