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あらまし 強化学習における割引率を学習進度によって調整することの有用性を示す．学習進度が浅いときには割引

率を下げて即時報酬を重視し，学習が進むにつれて次第に割引率を大きくして，将来の報酬も考慮していくという戦

略を提案する．また，学習進度の調整法として，指数的調整，TD 誤差による調整，信頼度による調整を提案する．こ

れを windy gridworld 課題により検証する．
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Abstract We show that it can be effective to adjust the discount rate using an index for progress of learning.

In the strategy that we propose, the discount rate is small when the learning does not progress enough, and is

increased as the learning advances. We also propose three methods for its adjustment; exponential, by TD error,

and by reliability, which are verificated by numerical experiments for a windy gridworld task.
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1. は じ め に

強化学習は，環境から与えられる累積報酬の最大化を目標と

する試行錯誤的な学習方法である [1]．通常の強化学習では，時

刻 t において，エージェント（学習主体）は次式で与えられる

累積報酬 Rt を最大化するように学習を行う：

Rt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · · + γT rt+T+1

=
T∑

k=0

γkrt+k+1, (1)

ここで，rk はエージェントがある時刻 k に環境から受け取る

報酬の大きさ，T はタスクの終了時刻である（T = ∞ の場合

も多い）．γ は割引率と呼ばれる 0 <= γ <= 1 のメタパラメータ

で，遠い将来の報酬ほど割引いて考えることを表している．式

(1) より，γ の値が大きければ遠い将来の報酬まで考慮するこ

とになり，小さければ即時的な報酬を優先することになる．

一般的な強化学習では，強化信号をできるだけ大きくするた

めに，割引率 γ を 1 に近い固定値にすることが多い [2]．しか

し，割引率を 1 に近づけすぎると収束が遅くなるため [3], [4]，

割引率のチューニングは重要かつ困難な問題である．

この問題に対し，割引率自体を廃止する試みはいくつか行わ

れているが [4]，割引率の調整を正面から扱い，その明確な指針

を示した研究は少ない．銅谷らは，強化学習におけるメタパラ

メータに脳内の神経修飾物質系の働きを関連づける仮説を提案

しているが [5]，割引率については現時点では実験的証拠が十分

とは言えず，具体的なパラメータ調整指針についても明らかに

なっていない．阪口らは「内部モデルの信頼度」という指標に

よって学習率や逆温度を制御するアルゴリズムを提案している

が，割引率については触れられていない [6]～[8]．吉田らは価値

関数の分散を用いて逆温度を制御しているが，やはり割引率は

扱っていない [9]．岡田らは報酬性強化信号と嫌悪性強化信号の

2 元評価による強化学習を提案しており，報酬性強化信号に対

する割引率を高く，嫌悪性強化信号に対する割引率を低く設定

しているが [10]，割引率の調整を対象とした研究ではない．尾

形らは危険度に相当する「自己保存評価値」という指標によっ

て割引率などのメタパラメータを調整し，適応能力の向上を示
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したが，詳細は未発表であり，今後の報告が待たれるところで

ある [11]．

本研究では，学習進度に応じて割引率を調整する手法を提案

し，その結果を報告する．以下，2. では割引率の意味を学習進

度に関連づけて解釈することにより，関連づけの大まかな方向

性に関する仮説を提起する．そして 3. では調整に用いる学習

進度の指標を 3 種類提案する．さらに 4. で数値実験によりこ

れらを検証し，5. で考察を加える．

2. 割引率の調整戦略の提起

学習は，内部モデル（いわゆる世界像）を学習者の内部に作

り上げていく過程とみなせるが，学習初期段階ではこの内部モ

デルの構築が不十分である．したがって，将来の報酬の予測は

困難であり，予測値の信頼性は著しく低下する．そのような状

況下で遠い将来の報酬を目先の報酬と同等に評価することは無

意味だと思われる．すなわち，従来法のように割引率を 1 に近

い値に固定し続けることは必ずしも適切な戦略とはいえない．

むしろ，とりあえず目先の報酬を確保しておくような予測戦略

の方が望ましい可能性がある．

よって，

学習進度が浅いときには割引率を下げて即時報酬を重

視し，学習が進むにつれて次第に割引率を大きくして，

将来の報酬も考慮していく

という戦略が有効でないかと考えられる．

これに対し，学習が進んでしまえば将来の情報は必要ない，

むしろ学習初期にこそ，遠い将来に対する道標を示す必要があ

るという，全く逆の考え方もあるかも知れない．そこで，上記

の仮説とは逆に割引率を下げていく手法についても 4. の実験

により比較検討する．

3. 割引率の調整方法

本節では，割引率調整のための具体的な方法について述べる．

まず考慮すべきは「学習進度をどのように把握するか」という

ことである．以下では，3 種類の方法を提案する．

3. 1 指数的調整

一般的な学習過程においては，大まかに言って学習進度が時

間発展とともに単調増加すると仮定できる．そこで，時間方向

に単調増加するような学習進度曲線をあらかじめ「決め打ち」

で仮定し，それに従って割引率を制御する方法が最も簡単で

ある．

例えば，学習進度曲線として，時間 t → ∞ で 1 に漸近する

ような曲線

f(t) = 1 − ae−bt

を仮定する．このとき，割引率 γ(t) を

γ(t) = γ0f(t) = γ0

(
1 − ae−bt

)
(2)

と調整する方法が考えられる．ここで，γ0 は γ(t) の終端値で，

1 に近い正の実数を指定する．また，a，b は学習進度を調整す

る正値のパラメータである．

この手法は適用が容易である反面，仮定した曲線が必ずしも

現実を反映しているとは限らないことが欠点である．そこで，

残る 2 つの手法では，実際の学習進度を推定することにより，

より現実に即した調整を試みる．

3. 2 TD 誤差による調整

学習進度の指標として，もっとも単純なものは恐らく TD 誤

差であろう．すなわち，TD 誤差が大きいときには学習が進ん

でいないとみなし，小さくなれば学習が進んだとみなすので

ある．

時刻 t における TD 誤差 δt は，例えば Q 学習 [1] では，報

酬 rt，価値関数 Q(s, a)，割引率 γ に対して

δt = rt+1 + γ max
a′ Q(st+1, a

′) − Q(st, a)

であり，Actor-Critic 法 [1] では報酬 rt，価値関数 V (s)，割引

率 γ に対して

δt = rt+1 + γV (st+1) − V (st)

となる．この TD 誤差を用いた割引率の制御方法としては，例

えば

γ(t) = γ0 min

(
1,

1

|δt|
)

(3)

などを考えることができる．

この方法は簡便ではあるが，TD 誤差は各試行ごとでのばら

つきが大きいため，学習が不安定になる可能性がある．そこで，

3 番目の指標として次節では「信頼度」という尺度の導入を試

みる．

3. 3 信頼度による調整

学習進度の推定法として，ここでは，個体が内部モデルを

どの程度信頼できるかを主観的に評価した尺度である「信頼

度」[6]～[8], [12], [13] と呼ばれる指標を導入する．

信頼度の概念は，運動計画の学習における内部モデルに関す

る考察から生まれた [12]．学習という営みには，学習主体が学

習対象の内部モデルを何らかの形で自らの中に構築していくこ

とが不可欠である．仮に内部モデルが学習対象を正しく反映し

ていれば，学習主体は内部モデルによる予測を信頼して行動す

ればよい．

しかし，未知の環境や変動する環境に適応する過程では，内

部モデルは必ずしも完全でない．その予測を盲目的に信じて行

動を定めることは必ずしも良いことではない．そこで，内部モ

デルがどの程度正確に学習対象を反映しているか，言い換えれ

ばどの程度内部モデルを信用できるか，を示す尺度が必要と

なってくる．その尺度として導入されたのが信頼度である．

信頼度は，内部モデルの予測誤差に基づき更新される．信頼

度に比べて誤差が小さければ信頼度は向上し，大きければ低下

する．信頼度は確率モデルとしての内部モデルの分散の逆数と

見なすことができ [12]，また報酬の期待値としての量を担って

いるとも見なせる [13]．

そこで，以下ではこの信頼度を学習進度の指標として用いる．
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すなわち，信頼度が低いことは内部モデルが信頼できず，まだ

学習が必要であることを示し，信頼度が高いことは十分に学習

した状態であることを示す，と考えるのである．

信頼度の更新にはさまざまな手法が考えられるが，ここでは

以下のような手法 [8] を導入する．この手法では学習対象の内

部モデルとして価値関数を想定し，信頼度はこれに対して定義

した．以下では，各状態 s について信頼度を考え，その指標を

R(s) と置く．R(s) が大きいことは信頼度が高いことを意味す

る．なお，状態 s と行動 a について信頼度を定義することも可

能であるが [7]，ここでは割愛し，4. 1 節で数値実験用にあらた

めて定義する．

以降の実際のアルゴリズムにおいては，

R2(s)
def
=

1

R(s)

で定義される信頼度の逆数 R2(s) を使用する．R(s) は報酬の

次元を持つ．信頼度が高いほど R2(s) が小さくなることに注意

が必要である．

R2(s) の更新則は以下の通り，TD 学習ライクな方法で行う：

R2
t+1(st) = R2

t (st) + αR
Rδt, (4)

where Rδt
def
= δ2

t + γRR2
t (st+1) − R2

t (st). (5)

ここで αR，γR，Rδ はそれぞれ信頼度の学習率，信頼度の割引

率，信頼度の TD 誤差である（以下では簡単のため γR = 0 と

する）．また，δt は TD 学習自体の TD 誤差である．

式 (5) は，期待した誤差 R2 よりも実際の誤差 δ が小さけれ

ば R2 を小さくして信頼度を上げ，大きければ R2 を大きくし

て信頼度を下げることで，R2 を実際の誤差に近づけていく過

程であるとみなすことができる．

さらに式 (5) から，信頼度は二乗 TD 誤差の累積値と見な

すことができ，TD 誤差の時間積分，あるいはローパスフィル

タリングされた TD 誤差という解釈もできる．この操作により

TD 誤差の試行ごとのばらつきが吸収され，学習が安定になる

と予想される．

この信頼度の概念を用いて割引率の制御を行う方法として，

例えば以下のような手法を提案する：

γt = γ0 min

(
1,

1

Rt

)
. (6)

ここで Rt は，例えば各状態に対する R(s) の平均値でもよい

し，代表的な，あるいは本質的なある一状態に対する R でも

よい．

4. 数 値 実 験

4. 1 問 題 設 定

今回は例題として，windy gridworld（風が吹く格子世界）

課題 [1] を取り上げる．Gridworld 課題は非常に単純化され

た迷路課題であり，エージェントがゴールに向かって正方格

子上を移動するというものである．格子のセルは環境の状態

s = (sx, sy) に相当し，別のセルへの移動が行動 a に相当する．

今回の実験では，各セルからは 8-近傍のセルのいずれかへの

10 20 0 1 1 2 1 0

P
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図 1 Windy gridworld．文献 [1] より改変して引用．図示した道筋は

最短経路の一例．
Fig. 1 Windy gridwolrd. Cited from reference [1] (modified). The

shown path is an example of the shortest paths.

移動が可能であるとした．すなわち，エージェントはたて，よ

こ，ななめ方向へ 1 マスずつ動くことができる．Gridworld の

大きさはたて 7 マス，よこ 10 マスとし，左上の角を原点とし

て，図 1 のようにスタート S(1,4)，ゴールG(8,4)を置いた．1

回のエピソードは，エージェントがゴールに移動した時点で終

了し，エージェントはスタートに戻る．

さらに，gridworld には「風」が吹いており，その影響でエー

ジェントの遷移先が上下方向にずれるようになっている．風の

強さは各列で異なるものとし，その強さ（風の向きにずれるセ

ルの個数）は図 1 の下に数値で示したとおりである．例えば

ゴールの右隣のセルにいる場合，左方向に 1 マス進む行動に

よって，ゴールの真下のセルに移動することになる．

また，各セルに移動するたびに報酬 r(t) をエージェントに与

えることとした．報酬の大きさは，ゴール時に 1，範囲外に出

た時に −1，その他のセルでは 0 とした．

具体的な設定は以下の通りである．学習アルゴリズムとして

は Actor-Critic 法 [1] を用い，価値関数の更新則は，

∆V (st) = αV δt,

∆p(st, at) = αpδt,

where δt = rt+1 + γtV (st+1) − V (st)

とした．また，行動選択には softmax 法 [1]，

Pr(a) =
exp(βp(st, a))∑

a′
exp(βp(st, a

′))

を用いた．ここで V，pはそれぞれ状態価値関数および政策，

αV，αp，β はそれぞれ V の学習率，p のステップサイズパラ

メータ，softmax 法の逆温度パラメータである．

以下は，実験に用いた割引率の調整方法である．

a ) 割引率調整なし

割引率を調整しない従来の Actor-Critic 法を用いて実験を

行った．

b ) 割引率の指数的調整

指数関数を用いた割引率の事前調整について実験を行った．

この場合，割引率 γ の調整則としては，

γt = γ0

(
1 − 0.7e−0.05t) (7)

とした．また，仮説の検証のため，時間の経過に従い割引率を
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γ(t) = 0.7γ0e
−0.05t (8)

のように指数関数的に減少させた場合についても実験を行った．

c ) TD 誤差による割引率調整

TD 誤差については，式 (3) と同様，

γ(t) = γ0 min

(
1,

1

|δt|
)

(9)

とした．

d ) 信頼度による割引率調整調整

信頼度については， 3. 3 節で提案したような状態に対する

信頼度ではなく，状態及び行動に対する信頼度 R(st, at) を考

え [7]，その更新則は

R2
t+1(st, at) = R2

t (st, at) + αR
Rδt,

where Rδt
def
= δ2

t + γRR2
t (st+1, at) − R2

t (st, at)

とした．

割引率 γ の調整則としては，式 (6) と同様，

γt = γ0 min

(
1,

1

Rt(s∗, a∗)

)
(10)

とした．ただし，s∗ = (7, 3) はゴール地点 G(8,4) の斜め左上

の地点 P の座標であり，a∗ = 3 は，右隣へ一マス進む行動で

ある．よって Rt(s
∗, a∗) は，ゴールの手前地点 P(7,3) から右

へ進もうとする行動の信頼度の指標に相当する．

各種パラメータは，Actor のステップサイズパラメータ

αp = 0.1，Criticの学習率 αV = 0.1，信頼度の学習率 αR = 0.1，

逆温度パラメータ β = 1，割引率の初期値 γ0 = 0.99，信頼度の

割引率 γR = 0，1 エピソードあたりの最大ステップ数 n = 80，

エピソード数 N = 1, 800 である．

4. 2 実 験 結 果

図 2 は割引率を (a) 調整しない，(b) 事前に調整をする，(c)

TD 誤差を用いた調整をする，(d) 信頼度を用いた調整をする，

のそれぞれに従わせた場合について，横軸にエピソード数，縦

軸にスタートからゴールまでにかかったステップ数をプロット

したものである．図 3は同様に，横軸にエピソードを，縦軸に

20 エピソードあたりの成功率をプロットしたものである．

提案手法はどれも，従来手法（調整なし）と遜色ない，あるい

はそれを上回る成績を示している．また，TD 誤差や信頼度を

用いた場合に学習が加速されていることがわかる．特に信頼度

を用いた場合の学習は非常に高速であり，安定している．TD

誤差を用いた場合は学習後期でやや成績が悪化しているが，こ

れは前述した試行ごとのばらつきが原因と考えられる．

また，信頼度の指標 R2(s) を式 (5) に沿って変化させたとき

の，地点 P における R2(s) の時間推移を図 4 (a) に示す．ま

たこの信頼度を用いて調節した割引率 γ の推移を図 4 (b) に示

す．学習初期に信頼度が下がる（R2(s) が上がる）ことで割引

率が下がり，学習が進むにつれて信頼度が上がり，割引率も回

復していくことがわかる．これにより，信頼度は学習進度の指

標として適切であるということができる．
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図 2 スタートからゴールまでにかかったステップ数．

Fig. 2 Number of steps required to goal.
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図 3 20 エピソードごとの成功率．

Fig. 3 Success rate per every 20 episodes.

次に，2. で指摘したような反論を検証する．

図 5は，割引率を (a) 式 (2) に従い指数的に調整（γ が単調

増加），(b) 式 (8) に従い指数的に調整（γ が単調減少），のそれ

ぞれについて，横軸にエピソード数，縦軸にスタートからゴー

ルまでにかかったステップ数をプロットしたものである．式

(2)に従った場合は学習の効果がみてとれるが，式 (8)に従っ

た場合は学習が成立していない．すなわち，割引率を減少させ
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図 4 (a) 地点 P における信頼度の指標 R2(s)の推移．(b) 地点 P に

おける割引率 γ の推移．
Fig. 4 (a) Transition of index of reliability R2(s) at the point P.

(b) Transition of discount rate γ at the point P.
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図 5 スタートからゴールまでにかかったステップ数．

Fig. 5 Number of steps required to goal.

ていく手法は有用でないと言える．また，紙面の都合によりプ

ロットは載せないが，TD 誤差による調整，信頼度による調整

の場合にも，割引率を減少させていく実験では成績が悪かった．

よって，少なくとも割引率を減少させる手法は有用でないとい

える．

5. 考 察

5. 1 価値関数の推移

強化学習は確率的要素を含むため，高速化の原因を解析的に

考察することは容易ではない．ここでは，価値関数の推移を調

べることにより定性的な考察を試みる．

図 6 は，地点 P における行動価値関数 p(s, a)|s=(7,3) の推

移を示している．信頼度を用いた場合の推移が一番滑らかであ

り，無駄な試行錯誤が行われていないことを示している．

図 7 は，初ゴール直前の時点およびゴールを 5 回経験後の

時点での政策 p を示したものである．各状態において，最も選

択されやすい行動をベクトルの向きと大きさで示している．い

ま，最適経路において重要な部分を担う，スタート地点 S の右

上部分（楕円で囲った部分）に注目する．信頼度による調整が

ある場合には，ゴールの経験がすぐに価値関数に反映され，最

適政策により早く近づいているのに対し，調整なしの場合には，

ゴール後も価値関数の変化が少ない．このことが，収束の速さ

に影響していると思われる．

信頼度による調整がある場合，目先の報酬に greedy に反応
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図 6 地点 P における行動価値関数 p の推移を正規化したもの．

Fig. 6 Transition of normalized action value function p at point

P.

調整なし（ゴール前）

Without adjustment

(before goal)

調整なし （ゴール後）

Without adjustment

(after goal)

信頼度による調整（ゴール前）

Adjustment by reliability

(before goal)

信頼度による調整（ゴール後）

Adjustment by reliability

(after goal)

図 7 ゴール体験前後での政策．

Fig. 7 Policies before and after goal experiments.

しているということになり，振舞いとしても興味深い．この点

は学習高速化に有利な反面，「気が早い」あまり局所解に陥って

しまう危険性もある．さらなる調査が必要である．

5. 2 他分野との関連

強化学習分野はもともと動物の学習心理学の影響を色濃く受

けているが，近年，動物の試行錯誤的学習のメカニズムの解明

に神経生理学の発展が大きく寄与している．なかでも有力視さ
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れているのが，大脳基底核と強化学習とを関連させた一連の流

れである [14], [15]．

この流れの中で，割引率がセロトニンによって modulate さ

れているとする仮説が近年提案された [16]．この仮説の検証は

今後待たれるところであるが，臨床学的知見によれば，セロトニ

ンはうつ病や衝動的行動に関連しているとされる．例えば選択

的セロトニン再取込み阻害剤（Selective Serotonin-Reuptake

Inhibitor, SSRI）は，さまざまな精神的障害における衝動的行

動を減少させることが知られている [17]．このことは，前節で

みた価値関数の即時的反映のような「気が早い」振舞いと類似

しており，臨床的に同様の結果が出るとすれば興味深いことで

ある．

6. む す び

強化学習における割引率を学習進度によって調整することの

有用性を示し，学習初期に割引率を下げることによって学習性

能が向上することを示した．特に，信頼度を学習進度の指標と

して用いた場合に性能の向上が顕著であることがわかった．

今後は，本手法を適用可能な問題の範囲を明らかにする必要

がある．Gridworld の次元や規模による影響なども調査してい

きたい．
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