
動的環境を考慮した効率的な強化学習手法
高田　沙都子 † 宮内　新 ‡ 荒井　秀一 §

武蔵工業大学 † 武蔵工業大学 ‡ 武蔵工業大学 §

1. はじめに
強化学習とは，試行錯誤を通じて未知の環境に適応
する学習制御の枠組である．環境との相互作用の繰り
返しを通じて,最適または合理的な政策を学習するこ
とが強化学習の目的である．強化学習の問題点の一つ
として,学習時間があげられる.強化学習ではエージェ
ントが試行錯誤をしながら学習していくことから,学
習が収束するまでにはかなりの学習時間を要する.
さらに、エージェントが学習する環境は、学習中に

環境が大きく変化することも考えられる。環境が変化
するとエージェントは新たな環境で学習し直す必要が
あるため、学習の効率が著しく落ちてしまう傾向があ
る。そのため、環境が変化しても素早く環境に適応し、
効率的な学習ことのできる学習手法が望まれる。
学習の効率を改善した手法として Dynamic Profit

Sharing[1][2]がある. 本研究では、このDynamic Profit
Sharing(DPS)を用いて研究を行う。

2. 研究背景
2.1 Profit Sharing
強化学習手法として代表的なものに Profit Sharing
がある. 学習を行なうエージェントは環境から状態を認
識し, 行動を選択する。その状態と行動を対 (以下ルー
ル)として記憶し, 目標を達成した時に得る報酬をルー
ルに分配することで,各状態でとるべき行動を学習して
いく. このとき与える報酬を,目標状態に近い方のルー
ルから一つ状態を遠ざかる毎に報酬割引率 Sで割り小
さくしていく. また、適応できる環境のクラスが広く,
報酬割引率をエージェントが行動できる数にすること
で、学習が必ず収束することを保証する合理性の定理
が示されている [3].
2.2 Dynamic Profit Sharing

Profit Sharingは合理性を完全に保証している反面、
報酬を目標状態から遠いルールまで伝搬することがで
きない。
そこで、Dynamic Profit SharingではProfit Sharing
で学習中固定だった報酬割引率を状態ごとに適正な値
を求めることで合理性を十分保証しながら、学習効率
を向上させている。合理性を保つためには無効ルール
が競合する有効ルールを差し置いて一番に強化されな
いようにすればよい. つまり学習において無効ルール
に与えられる報酬が有効ルールに与えられる報酬より
も少なければよい. 無効ルールを抑制することが最も
困難な環境は,ある状態が持つルールのうち一本のみ
が無効ルールで, その無効ルールが二番目の大きさの
報酬値を持つルールであった場合である.
ある状態の中で最大の報酬値を持つルールが選択さ

れる確率を Pmaxとし, 同様に、二番目に大きい報酬値
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を持つ無効ルールが選択される確率を Pineとおく. 合
理性を満たすためには,Rmax > Rine を満たせばよい
ので, 無効ルールが連続で選択される最悪の値をWine

とおき,報酬割引率を S とおくと

Pmax

1− Pine
>

Wine∑

i=1

1
Si

(1)

が成り立っていればよい. この式を用いて、状態ごと
に動的に報酬割引率を求めることで約 99%保証しなが
ら効率の良い学習が可能となっている。

3. 研究目的
本稿では、Dynamic Profit Sharingで向上した学習
の効率を維持しながら、環境の変化にも適応できる手
法を提案することを目的とする。

4. 変化のある環境,ない環境での学習状態
環境が学習途中に大きく変化した場合と変化しなか

った場合の学習効率の変化について Profit Sharingと
Dynamic Profit Sharingを用いて検証を行った。
4.1 変化しない環境での学習

図 1: 変化しない場合の実験環境

図 1のような 16ステップで目標状態に到達すること
のできる迷路環境で実験を行った。10000エピソード
の学習を Profit Sharing、Dynamic Profit Sharingで
行い結果を比較した結果、以下のようになった。

図 2: PS学習曲線

図 3: DPS学習曲線
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4.2 変化する環境での学習

図 4: 変化する場合の実験環境

図 4のように学習中、5000エピソード後に環境が変
化するような環境で 10000エピソードの学習を Profit
Sharing、Dynamic Profit Sharing で行い結果を比較
した結果、以下のようになった。

図 5: PS学習曲線

図 6: DPS学習曲線

これらの結果から、学習中に環境が変化した場合は、
学習の効率が著しく落ちることがわかる。これは、エー
ジェントは環境が変化したあとも変化する前の学習結
果を用いて学習を行わなくてはならないことに原因が
あると考えられる。しかし、エージェントは環境が変
化したことを認識することはできないため、環境に変
化に適応できる手法が必要となってくる。

5. 提案手法
学習中、変化の起こらない環境ではDynamic Profit

Sharingで十分効率的に学習することができる。
環境が変化する前には有効ルールだったものが無効

ルールとなり、無効ルールだったものが有効ルールと
なる場合がある。この現象が学習の効率を悪化させる
大きな要因となっている。
学習中、有効ルールはそのエピソードで最大の報酬

値を獲得する。直前のエピソードで得た報酬の割合と
それまでの学習で得てきた報酬の割合に大きな差が生
じた場合、それまで有効ルールだったものが無効ルー
ルになるということが起こっていると考えられる。
このことから、直前のエピソードの報酬の割合とそ

れまでの学習から得られた報酬の割合に大きな差が生
じた場合、次のエピソードでその状態の行動選択確率を

調整すればよい。逆に、あまり報酬の割合に差が生じな
かった場合は環境に変化がほとんど見られなかったと考
えることができるため、調整を行わなくてもDynamic
Profit Sharingで十分学習可能であると考えられる。
この手法を実現するアルゴリズムは以下のようにな
ると考えられる。

図 7: 提案手法の流れ

1. 前エピソードで得た報酬の割合とそれまでの学習
で得た報酬の割合を比較して調整値を導出

2. 調整値に基づいて各ルールの行動選択確率を調整

3. 調整した行動選択確率を用いて行動を選択

4. 目標状態に到達するまで 3.を実行

5. 目標状態に到達したら DPSで学習を行うととも
にエピソード分の報酬を調整器に分配

この手法を用いれば変化しない環境においてはDPS
の学習効率を保ちながら、環境が変化した場合におい
ても報酬値を調整することで DPSよりも効率よく変
化に適応できると考えられる。

6. 今後の方針
環境が変化する場合において、この手法と DPSに

ついて比較を行い、報酬の割合に差が生じた場合、次
のエピソードでどの程度行動選択確率を調整するのが
最も効率の良い学習が行えるのか、その割合を検討す
る必要がある。また、この調整によって合理性を保証
する割合にどのような影響があるのか検証する必要が
ある。
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