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Relation Between Stepsize Parameter and Stochastic Reward on Reinforcement Learning
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This article reports an investigation about relations between stepsize parameters and stochastic rewards under
TD-learning of reinforcement learning agents.

1. はじめに

TD学習など強化学習を行うエージェントでは、ステップサ
イズパラメータなどの学習パラメータを、与えられた環境に
適切に設定する必要がある。特にマルチエージェント環境な
ど、環境条件が徐々に変化する非定常的な環境では、定常状態
を仮定した学習手法とは異なるアプローチが必要となってく
る [Gorge 06, 野田 08, Sato 01, Benveniste 90, Douglas 95,

Bowling 02]。特にステップサイズパラメータについては、指
数移動平均というかたちで、エージェントが得る報酬に含まれ
る雑音成分を除去する機能を制御するが、平均という統計処理
と変化への追従という相反する問題を解くために、与えられ
ている環境に適応してその値を定める必要がある [Gorge 06,

野田 08, Benveniste 90, Douglas 95]。
ただし、上記のステップサイズパラメータに対する分析や

手法は単純な対象の指数移動平均を前提としており、学習エー
ジェントが仮定するような状態遷移を考慮していなかった。本
稿ではこの状態遷移でモデル化された環境における TD 学習
について、ステップサイズパラメータと獲得される期待報酬の
関係を調べていく。

2. 状態遷移と期待報酬の学習

図 1 に示すような、3 つの状態 tA, B, Cu の間の状態遷移
があるとする。つまり、状態 B からは A あるいは C へ、確
率 p および 1 ´ p で遷移し、A および C からは、確率 1 で
B へ遷移する。報酬は、B から A への遷移の時のみ、ある頻
度で r が与えられるものとする。˚1

図 1: 単純な 3状態の遷移
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˚1 A への遷移確率 p が十分小さければ、「ある頻度」と等価となる
とみなすことにする。

この時、割引率 γ を用いて、各状態の期待報酬
vpAq, vpBq, vpCq を TD学習する場合を考える。

vt`1pAq “ p1 ´ αqvtpAq ` αγvtpBq

vt`1pBq “ p1 ´ αqvtpBq ` αppr ` γppvtpAq ` p1 ´ pqvtpCqq

vt`1pCq “ p1 ´ αqvtpCq ` αγvtpBq

ここで、モデルの対称性から vpAq “ vpCq なので、次のよう
に簡約できる。

vt`1pAq “ p1 ´ αqvtpAq ` αγvtpBq

vt`1pBq “ p1 ´ αqvtpBq ` αppr ` γvtpAqq

これを行列形式に書き直しておく。

vt`1 “

«

vt`1pAq

vt`1pBq

ff

“

«

1 ´ α αγ

αγ 1 ´ α

ff «

vtpAq

vtpBq

ff

` δt,t1

«

0

r

ff

“ Avt`1
` δt,t1r (1)

(1) 式 を直行分解すれば次のように変形できる。

vt`1 “

«

1{2 ´1

1{2 1

ff «

1 ´ α ` αγ 0

0 1 ´ α ´ αγ

fft`1

¨

«

αr

p1{2qαr

ff

(2)

2.1 単調に減衰する報酬に対する指数平滑移動平均
周期 T で立ち上がり、減衰する入力 x を考える。

xt “

#

x0λ
t ; 0 ď t ă T

xt mod T ; othewise

(3)

これの指数平滑移動平均 ξt を考える。

ξt “ p1 ´ αqξt´1 ` αxt

“ βξt´1 ` αxt

ただし、α はステップパラメータである。
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これを、 0 ď t ă T の範囲で展開すると以下のようになる。

ξt “ βξt´1 ` αxt´1

“ β2ξt´2 ` βαxt´2 ` αxt´1

“ βtξ0 ` α
t´1
ÿ

τ“0

βt´1´τxτ

“ βtξ0 ` αβt´1x0

t´1
ÿ

τ“0

ˆ

λ

β

˙τ

“ βtξ0 ` αx0

ˆ

βt ´ λt

β ´ λ

˙

x の周期性から、 ξT “ ξ0 が成り立つとする。

ξT “ βT ξ0 ` αx0

ˆ

βt ´ λt

β ´ λ

˙

“ ξ0

αx0

ˆ

βt ´ λt

β ´ λ

˙

“ p1 ´ βqξ0

ξ0 “
α

1 ´ βT

βt ´ λt

β ´ λ
x0

“

˜

T ´1
ÿ

τ“0

βτ

¸´1 ˜

T ´1
ÿ

τ“0

λτβT ´1´τ

¸

x0

次に、予測誤差 εt “ xt ´ ξt を求める。

εt “ xt ´ ξt

“ x0

„

λt
´ βt 1 ´ β

1 ´ βT

ˆ

βT ´ λT

β ´ λ

˙

´ p1 ´ βq
βt ´ λt

β ´ λ



“
x0

p1 ´ βT qpβ ´ λq

¨

”

p1 ´ βT
qpβ ´ λqλt

´ βt
p1 ´ βqpβT

´ λT
q

´p1 ´ βqp1 ´ βT
qpβt

´ λt
q

ı

上式の [ ] 内を整理すると、

r¨s “ βλt
´ λt`1

´ βT `1λt
` βT λt`1

´βT `t
` βtλT

` βt`T `1
´ βt`1λT

´βt
` βt`1

` βt`T
´ βt`T `1

`λt
´ βλt

´ βT λt
` βT `1λt

“ λt
p1 ´ λq ´ βT λt

p1 ´ λq ´ βt
p1 ´ λT

q ` βt`1
p1 ´ λT

q

“ λt
p1 ´ λqp1 ´ βT

q ´ βt
p1 ´ βqp1 ´ λT

q

よって、誤差 εt は以下のようになる。

εt “
x0

p1 ´ βT qpβ ´ λq

”

λt
p1 ´ λqp1 ´ βT

q ´ βt
p1 ´ βqp1 ´ λT

q

ı

“
x0

p1 ´ βT qpβ ´ λq
At

これを使って平均二乗誤差 E を求める。

E “
1

T

ÿ

τ “ 0T ´1ε2t (4)

これの α による微分を求めて見る。

BE

Bα
“

1

T

T ´1
ÿ

τ“0

BE

Bετ

Bετ

Bβ

Bβ

Bα

“
1

T

T ´1
ÿ

τ“0

2ετ
Bετ

Bβ
p´1q
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図 2: ステップパラメータ α による平均二乗誤差 E の変化
(T “ 10)

3. 数値計算による分析
今仮に、(4) 式 において、λ を (2) 式 の解に置き換えてみ

る。すなわち、

λ “ 1 ´ α ˘ αγ (5)

とする。この時、様々な周期 T および割引率 γ について、α

が変化したときに平均二乗誤差 E がどう変化するかをプロッ
トしたものが図 2 ～図 10 である。
これらの数値計算により、以下のことが言える。

• いずれのケースに置いても、α “ 0 で二乗平均誤差 E が
最低になる。つまり、たまに得られる報酬が状態遷移を
伝搬することで、期待報酬は減衰していくことになるが、
その学習を最適化するためには、α “ 0 としなければな
らない。しかし一方、α “ 0 では学習が進まないので、
わずかでも正の数である必要がある。

• また、α “ 0 において E “ 0 となっているが、本当は直
接もらえた報酬分の誤差があるはずである。しかし、い
ずれの場合も直接報酬をもらった場合には同程度の大き
な誤差が生じるので、これを除外してもそれほど大きな
違いは生じない。

• T および γ の組合わせによれば、E ´ α の描く曲線に
local minimum が生じる。これは、山登り的に逐次的に
計算すると、その local minimum から逃れられない可能
性があることを示している。local minimum は、T が大
きくなるほど広く深くなり、その局所最低点も大きい値
になる。(図 6)

• λ と α を独立と見なすと、グラフの形はかなり変る。こ
の場合、α “ 0 が必ずしも最低点にならない。(図 7 „

図 10)

2



The 23rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2009

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0.12

 0.14

 0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9  1

E
rr

or

alpha

Error-alpha graph (T=20, use lambda_A)

gamma=0.1
gamma=0.2
gamma=0.3
gamma=0.4
gamma=0.5
gamma=0.6
gamma=0.7
gamma=0.8
gamma=0.9

(a) λ “ 1 ´ α ` αγ
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(b) λ “ 1 ´ α ´ αγ

図 3: ステップパラメータ α による平均二乗誤差 E の変化
(T “ 20)
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(a) λ “ 1 ´ α ` αγ
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図 4: ステップパラメータ α による平均二乗誤差 E の変化
(T “ 50)
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(a) λ “ 1 ´ α ` αγ
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図 5: ステップパラメータ α による平均二乗誤差 E の変化
(T “ 100)
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(a) λ “ 1 ´ α ` αγ
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図 6: ステップパラメータ α による平均二乗誤差 E の変化
(γ “ 0.50)
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図 7: λ を固定した場合の、ステップパラメータ α による平
均二乗誤差 E の変化 (T “ 10)
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図 8: λ を固定した場合の、ステップパラメータ α による平
均二乗誤差 E の変化 (T “ 20)
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図 9: λ を固定した場合の、ステップパラメータ α による平
均二乗誤差 E の変化 (T “ 50)
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図 10: λ を固定した場合の、ステップパラメータ α による平
均二乗誤差 E の変化 (T “ 100)

4. おわりに

本稿では、状態遷移とその上での割引期待報酬を TD 学習
で獲得する学習エージェントについて、ステップサイズパラ
メータと学習される期待報酬の関係について数値計算をもとに
解析を行った。本稿で示したTD学習の性質は多くの近似や仮
定を前提としており、実際の問題に直接適用できるとは限らな
い。ただ、期待報酬についてステップサイズに局所最適解が存
在しうることは重要な性質であり、ステップサイズパラメータ
を適応的に求める際には注意を要することがわかる。今後は、
ここで明らかになった性質を考慮したステップサイズの適応手
法を確立していく必要がある。
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