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和文要旨

一般的な制御系設計では，設計者が予め用いられ

る環境を想定し，その環境に対して制御系を構築す

る．この設計法は工場などの整備された環境では有

効であるが，多様な状況が存在する環境では,状況

を予測し制御系を準備する必要がある．結果的に，

設計者が試行錯誤的に調整あるいは再設計を繰返し，

多くの労力と開発コストを費やすことになる．また，
環境が複雑になるに従い多様な状況を完全に予測す

ることは実質的に不可能なため，このアプローチは

現実的でない．これに対し，機械学習やロボットエ

学等の分野で強化学習という方法が研究されている．

強化学習は，試行錯誤を通じてコストを最小化する

行動則を学習する枠組みである．設計者が模範とな

る行動を与えなくても，コストによりタスク達成の

条件さえ与えれば，自動的に適切な行動則を生成す

る教師無し学習であるｑ最も一般的には，離散的な

状態と行動の空間を用い，行動とその結果得られる

状態の遷移を観測することにより状態遷移確率を獲

得し，それに対する制御系設計を学習により行なう．

これにより，膨大な状況に対処できるとともに，実

環境で学習することにより予期せぬ状況に対しても

適応性を発現する．一方で，強化学習には，学習に

要する時間が膨大であるという課題があり，実用化

への妨げとなっている．この課題の背景には，未だ

発展途上の領域であるため，学習の構造が十分に理

解されておらず，アルゴリズムが非効率なことがあ

る．現実的なタスクを達成可能にするためには,効
率的に学習する学習構造とアルゴリズムが不可欠で

ある．そのため本研究では，まず強化学習の構造を

明らかにし，学習構造に注目した学習速度の加速法
を４つ提案する.

本論文は８章で構成され，各章の概要は以下の通
りである．
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第１章では，本研究の背景と目的，各章の概要を

述べる．
組込む効率的な学習則を提案する．提案法は，Ｑ学

習に比べ同じサンプル数に対するＱ値改善速度が速

く，既存の方法では定まらない学習率に対応するパ

ラメータも適切に決定できる．さらに，政策評価の

構造に注目し，反復法の加速法であるGauss-Seidel

法，ＳＯＲ法などを応用した更新則を示す．

Fig.１に示す11×11の迷路を用いて検証する．行
動は上下左右の４つとする．何れの行動も確率10％

で現在の状態に留まり，コストとして１を生じる．ま

ず，真の状態遷移確率とランダム政策に対する政策

評価で得られたＱ値の誤差ノルムの変化をFig.２に

示す．図の横軸の１反復は全状態行動対について１

度ずつＱ値を更新することを意味する．政策評価で

一般的に用いられるＱ値更新則であるＰⅢ(PoUcy

Evaluationlteration)に比べ,加速法のＱ値改善速
度が速いことが分かる．つぎに，状態遷移確率と政

策を逐次更新する場合に同じＱ値更新則を適用した

結果をFig.３に示す．Ｑ学習に比べ，Gau8sSeidel
法，ＳＯＲ法を応用したGS-SPIME，GSORSPmmE

は，3.3倍，3.8倍早く全状態の最適行動を獲得する．

第２章では，強化学習問題と代表的解法について

説明する。一般的な強化学習問題では，離散的な状

態と行動の対に，将来にわたるコスト期待値である

Ｑ値という評価値を付け，Ｑ値を最小化する政策す
なわち各状態で選択する行動を決定する．行動はＱ

値に従い選択するので，最適政策を導く最適Ｑ値を

獲得することが学習目的である．その解法は，状態

遷移確率推定，政策評価，政策改善の３動作からな

る．状態遷移確率推定は，未知あるいは不確定な系

の状態遷移確率を推定する動作で，確率的サンプリ

ングを用いることが多い政策評価は，行動のコス

ト，状態遷移確率，政策から代数方程式の解として

Ｑ値を求める動作であり，その多くは逆行列の反復
法に基づく.､政策改善は，求められたＱ値に基づき

各状態の最適な行動として政策を改善する動作であ
る．代表的解法には，価値反復やＱ学習などがある．

価値反復は推定された状態遷移確率を用いて残りの

２動作を逐次行なう方法である．Ｑ学習は３動作を逐

次行なう方法で，価値反復の近似解法として導くこ

とができるが，価値反復に比べて学習の収束が遅い． 第４章では，現実と予測モデル間に誤差や変動が

あり，遷移確率を逐次部分的に変更する場合,あるい

は行動のコストや行動選択確率を部分的に変更する

場合に，部分的変更がＱ値や政策に与える影響を効

第３章では，政策評価を効率化する方法を考えるづあＺ

本研究では，価値反復などにRObbinsPMonro確率はｆ
近似アルゴリズムに基づく状態遷移確率の推定則を場信

一１８６－
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APIは非同期政策反復である．部分的に修正を行な

うためSPIに比べ計算量が少なく，7zpUが小さい場
合にＰＭＡはAPIに比べ計算量が少ない．また，同

様の正方形領域を考え，一辺の大きさを変化させた

場合の計算量をFig.６に示す．ただし，状態空間の

大きさによらず，７２p2,＝２とする．？DpTjが一定であれ
ば，状態空間が大きくなるほどＰＭＡが有効である
といえる．
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第５章では，必要なサンプル数の適切な算出法を

考える．状態遷移確率の推定は，それから導かれる

政策に影響するため，推定精度が問題になる．十分

な推定精度に到らなければ，得られる最適政策の信

頼性向上のため，サンプル数を増やす必要がある．し

かし，その最適政策の信頼度がわからなければ，い

つサンプリングを止めて良いか決まらず，必要以上

に多くのサンプル数まで続けざるを得ない．本研究

では，所望の信頼度で最適政策を保証する明確なサ

ンプリング条件を導く．

サンプリング条件を求める流れを概説する．まず，

唯一の正しい最適政策〆を導く遷移確率の集合Ｐｐｉｏ

を定める．この集合はある広がりをもち，その元で

ある遷移確率はいずれも〆を最適解とする．つぎ

に，サンプリングにより推定した遷移確率について，

信頼度２で真の確率が存在する集合P2zが定まる．

ゆえに，ＰＧ葛ニア〃なら，少なくとも信頼度２で正

しい〆が導かれるbP2zの大きさはサンプル数の増

加とともに減少するので，上の条件を満たすサンプ

ル数を求めることになる．

サンプリング条件を正確に求めることは困難であ

るため，２つの近似解法を提案する．１つは最大特異

値に基づく方法である．利点として，簡単なアルゴ

リズムとなる点，現在の推定確率の精度が不十分な

場合でも比較的安定に条件が求まる点があり，欠点

として，十分条件を用いるためサンプル数が多くな

る点，特異値分解による計算コストが大きい点があ

る．もう１つは現在の推定確率の精度に基づく方法

である．利点として，最大特異値に基づく方法に比

べ計算量を少なくできる点があり，欠点として，推

２
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率よく計算する方法を考える．本研究では，Ｑ値の効

率的な再計算法としてＰＭＡ(P錘tialModificeMtion
A1gorithm)を提案する．一般的な強化学習法は反復

法に基づくが,提案法は逆行列を部分的修正する直接

法であるShermanPMorrison公式に基づくため，一

度で正確にＱ値を修正することが可能である．その

ため，部分的なＱ値再計算において計算量を低減化
できる．

Fig.４に示す状態空間を用いて検証する．一辺が

10状態の正方形の空間で,壁沿いの状態891～899は

左右方向に生じる摩擦を同じ状態に留まる確率0.01

としてモデル化する．行動は上下左右の４つとする．

最適Ｑ値及び最適政策(Fig.4)が予め計算されてい

る。しかし，実際には(8991山)に対する摩擦が想定
よりも大きいとする．この差を状態遷移確率の部分

的変化とし，生じる政策改善も考慮した学習問題に

ＰＭＡを適用した結果をnblelとFig.５に示す．表

および図中のnpUは最適行動が変化した状態数であ
り，乗除算の計算量を示す．加減算についても同様

のオーダーとなる．SPIは一般的な政策反復であり，
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サンプル数を求めるため，政策やＱ値が一旦定常に

なるだけでは終了しない．従って,=提案法は適切な

終了条件を与えるといえる．

第６章では,学習に適した状態空間を構成する．限

られたサンプルで推定確率の信頼性を向上させるに

は，状態空間を粗くして１状態あたりのサンプル数

を増やす方法がある．それにより，推定確率の信頼

性が向上し，導かれる最適政策の信頼性が向上する．

一方，状態空間を粗くし過ぎると，状態空間の解像

度が不足するため，政策の最適性が低下する．これ

に対し，本研究では最適政策の最適性と信頼性を両

立する低次状態空間決定問題を考える．

この問題を完全に解くためには，候補となり得る

全ての状態空間を用いて最適政策を求めて比較する

必要があり，莫大な計算時間を要す．そこで,低次状

態空間の候補を少数構成し，その中から最良の低次

状態空間を選択する近似解法を提案する．また，状

態を統合するアルゴリズムにより低次状態空間の候

補を構成する方法を示す．

迷路問題を用いて検証する．Fig.10のＺｎの迷路

上でランダムウオークによりサンプルを得た後，提

案した状態統合アルゴリズムを適用し，Z1bZ2，Ｅ３

の低次状態空間候補を得た．その候補に対して提案

法により低次状態空間決定問題を解くと，状態空間

Ｚｎ，囚,，Ｚ２を用いて導かれる最適政策が正しい最

適政策となり，所望の信頼度２＝0954を与える状

態空間はｚ２とＺ３となる．それゆえ，適切な状態空

間として恥を選択できる．また，Ｚｎの65.6[%]程

度のサンプル数で信頼性を保証し，学習を効率化で

きる．

弓Ｕ･【

％
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定確率の一部の精度が悪い場合に，十分な精度が得

られるまでサンプリング条件が変動し易い点がある．

Fig.７に示す５×5迷路問題で，提案法によるサン
プワング終了条件と一般的に用いられるＱ値に基づ

くサンプリング終了条件を比較検証する．行動は上

下左右の４つとし，壁への移動では同じ状態に留ま

る．いずれの行動も確率10[%]で同じ状態に留まり，
コスト１を生じる．信頼度は'=0.954とする.１００

ステップに１度の割合で推定確率かを更新し，最適

Ｑ値と最適政策を再計算する．挙動政策はＥ＝0.1

のE-印eedy政策とする．Ｑ値に基づく終了条件は，
各状態行動対に対して過去10回分のＱ値履歴から

標準偏差を算出し，すべて閾値以下となれば終了と

見なす．シミュレーションを100回行なった結果,Ｑ

値に基づく終了判定では20回誤った最適政策を導い

たが，どちらの提案法でも0回であった．Fig.８，９

に示す結果を用いて，その理由を説明する．ステッ

プ数が4.0×106程度で遷移確率の推定精度cgﾜpの

向上によりgreedy政策が変化し，それに伴ないＱ値
のノルムが大きく変化している．そのステップ数に

到るまで長い間，政策が変化せず，現在の推定確率

の変化が僅かである場合,推定確率やＱ値の変化か

ら終了条件を決定することは困難である．一方，提

案法では，greedy政策に応じて要求精度Ｌｐと要求
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第７章では，総合的な検証として，組立作業の代

表的タスクであるペグ・イン・ホールで想定される

2つの問題に，第３章から第６章で提案した方法を

組合せて適用する．まず，ホールに残っていた想定

外のバリに対し，遷移確率の変化を捉えるために適

切な再サンプリングの終了条件を得る．この変化に

対し，僅か2.7[msec]で正確にＱ値を再計算し，適

応的に行動を変更できることを確認する．また,Ｑ
学習に対して，第３章の方法により6.3倍，第６章

の方法と組合せることにより116倍の学習の加速効
果が得られる．

第８章を本論文の結論とする．

学位論文審査結果の要旨
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