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1. はじめに 

実社会では多くの競合する目的の最適化が求

められる場面が多い。最適化問題の一解法であ

る強化学習研究においても二つ以上の目的を最

適化する多目的強化学習が提案されている。 

図 1 に示すように，多目的強化学習の最適解は

複数存在する。縦軸と横軸はそれぞれの目的関

数値を表し，最適解であるパレート解が黒い点，

それ以外の支配される解が灰色の点で表されて

いる。以下ではこの最適解群の中からエージェ

ントに任意の解をとる行動を学習させることを

考える。 

様々なパラメータを組み合わせて最適解群全

ての解を得たうえで，その中から設計者が最も

好ましい解を選択するのが最良であるが，問題

が大規模であり，計算コストが大きいなどの理

由で，パラメータの組み合わせを試すことが難

しい場合がある。そこで，任意の解をとるエキ

スパートから，学習のためのパラメータを推定

し，エージェントに任意の解をとる行動を学習

させることを考える。 

多目的強化学習では各目的に対して設計者が

重みというパラメータを設定し，好ましい解の

方向を定める方法が一般的である。そのため，

本研究では任意の解をとるエキスパートの行動

軌跡上のQ値から，各目的に対する重みの推定法

を提案する。強化学習の歴史における大きな流

れの１つは動物の心理学であるため，心理学と

の関わりがある。重みを推定することは，行動

者がどの目的に重きを置いているかを知ること

につながるため，暗黙知の抽出などに役立つと

考えられる。多目的強化学習のベンチマークで

ある Deep Sea Treasure環境[2]を用いて実験を行い，

提案法を評価した。 

 

2. 問題設定 

強化学習における逆問題として逆強化学習が研

究されている[3][4]。逆問題とは，入力から出力

を求める問題を順問題と呼ぶのに対し，出力

 

 
図 2 多目的強化学習の概略 

 

表 1 逆強化学習と重み推定 
 逆強化学習 重み推定 

逆問題対象 強化学習 多目的強化学習 

入力  状態 

 行動 

 状態遷移

確率 

 行動軌跡 

 状態 

 行動 

 状態遷移確

率 

 行動軌跡上

の Q 値 

 報酬 

出力  報酬  重み 

 

から入力を求める問題のことである。表 1 に逆強

化学習と重み推定の入力と出力を整理する。 

一般に強化学習は状態，行動，状態遷移確率，  

報酬を入力として，問題に対して最適な行動系

列を出力する。その逆に，逆強化学習では状態，

行動，状態遷移確率，そして強化学習では出力

であった行動軌跡から，入力であった報酬を求
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図 1 多目的強化学習の最適解群[1] 

 

Copyright     2016 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-353

3P-04

情報処理学会第78回全国大会



める。 

 これに対し，本研究では多目的強化学習の逆

問題として，重みの推定問題を対象とする。多

目的強化学習では図 2 に示すように，各目的に対

して報酬を設定し，目的ごとにQ値を計算する。

本研究で用いる weighted アプローチでは重み𝑤を

用いて Q 値を結合し，その結合した Q 値(SQ 値)

に基づいて行動する。多目的強化学習は強化学

習と同様，状態，行動，状態遷移確率，報酬，

そして重みを入力とし，最適な行動系列を出力

する。逆問題である重みの推定では，状態，行

動，状態遷移確率，報酬，行動軌跡上のQ値から，

各目的に対する重みを求める。 

 

3. 多目的強化学習の重み推定法 

任意の解への最適行動をとるエキスパートの

行動軌跡上のQ値，状態，行動，報酬を所与とし

て，エキスパートの重みを推定する。多目的強

化学習のアルゴリズムは非線形手法であり性能

が高い Chebyshevスカラー化関数[4]を用いる。 

まず，重みの初期値を設定する。次に，設定

した重みを用いて行動軌跡上の Q 値を結合し，

SQ値を求める。求めたSQ値に従い行動するエー

ジェントの軌跡がエキスパートの軌跡と合致す

るまで重みを小さな定数αだけ変化させる。具体

的な流れを以下に示す。 

1. 重みの初期値を決定 

2. 重みを用いて Q値を結合し，SQ 値を算出 

3. SQ 値に従うエージェントのグリーディ行動と

エキスパートの行動軌跡が一致する場合，重

みを出力し終了 

4. 一致しない場合，重みをαだけ変化させ，2.か

ら繰り返し 

 

4. 実験 

図 3 に示す Deep Sea Treasure 環境[4]を用いて

Chebyshev スカラー化関数の重みを推定する実験

を行った。Deep Sea Treasure 環境は縦 10×横 11

のグリッドからなっており，左上のスタート地

点から数字の書かれたグリッドのいずれかにた

どり着いたときゴールとする。この環境では二

つの目的があり，一つは少ない時間でゴールに

たどり着くこと，もう一つは価値の高い宝物を

得ることである。行動は上下左右に移動する四

つ，報酬は 2 要素のベクトルからなる。一つ目の

要素はタイムペナルティで，毎ステップ-1を与え

る。二つ目の要素は宝物の価値であり，エージ

ェントが宝物の置いてある場所にたどり着いた

とき，その宝物分の報酬を得る。 

Chebyshev スカラー化関数では重みを 0.91, 0.01

としたとき時間 17,宝物 74 を得る。逆問題である

重みの推定では，時間 17，宝物 74 をとる行動軌

跡上の Q 値からの重み 0.91, 0.01 を推定する。ま

た，初期重みを時間と宝物それぞれ 0.0, 1.0 とし，

α = 0.01として実験を行った。 

この設定において提案手法を用いて実験を行

ったところ，正確に重みを推定することができ

た。 

 

5. 結論 

エキスパートの行動軌跡上のQ値を所与として，

各目的の重みを変化させる推定法を提案した。

これにより，効率的に任意のパレート解をとる

行動を学習させることができる。 

今回の実験環境は二目的であり，重みを変化

させることが容易であったため，今後はさらに

目的が多い環境で提案法を評価する必要がある。

また，行動軌跡上のQ値を所与とすることは現実

には難しいと考えられるため，エキスパートの

行動軌跡だけから重みを推定する方法を考案す

る予定である。 
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図 3 Deep Sea Treasure[2] 
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