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We focus on the budget-limited multi-armed bandit(BL-MAB) problems. In BL-MAB problems, the agent’s
actions are costly and constrained by a fixed budget. LAKUBE is BL-MAB algorithm for highly budget-constrained
situation. LAKUBE has parameter Kα that limits the number of arms of exploration. But, Kα need to set optimal
value. We propose new BL-MAB algorithm seKUBE. seKUBE decides to the number of arms of exploration. In
our experiments, we compared the existing bandit algorithm with our proposed bandit algorithm.

1. はじめに
多腕バンディット（Multi-armed bandit, 以降MAB）問題

とは，複数台あるスロットマシン（以降アームと呼ぶ）をプレイ
するギャンブラーを模した問題である．アームから得られる報
酬は，それぞれ独立で適当な確率分布に従うと仮定する．本研
究ではMAB問題の拡張の一つである予算制限多腕バンディッ
ト（Budget-limited Multi-armed-bandit, 以降BL-MAB）問
題を取り扱う．BL-MAB問題の制約としてコスト及び予算が
存在する．アームをプレイする時にコスト分の予算を消費しな
ければならない．
本研究では，BL-MAB 問題のアルゴリズムの一つである

LAKUBE[1]に注目する．LAKUBEは，KUBE[2]を発展さ
せたアルゴリズムで，予算が小さい条件下において良い性能
を発揮する．LAKUBE は，長期間のデータ収集を目的とし
たワイヤレスセンサネットワークへの応用が期待されている
[5][6][7]．

LAKUBEアルゴリズムでは探索するアーム数を，パラメー
タKα によって制限し，その後活用を行う．探索とはアームを
プレイし得られる報酬の大きいアームを推定すること，活用と
は探索で得られた情報をもとにアームをプレイすることをい
う．既存研究ではパラメータKαの設定方法については課題と
しており，予算ごとに適切な値を与えなければならない．本研
究では，探索を最適停止問題とみなすことで探索するアーム数
を決定する手法 seKUBEを提案する．
本論文の構成を以下に示す．第２章は既存の BLMAB問題

のアルゴリズムについて述べる．第３章では提案手法である
seKUBEについて言及する．第４章では実験設定及び結果に
ついて述べる．最後に本論文をまとめる．

2. 予算制限バンディットアルゴリズム
2.1 KUBE

Knapsack based Upper confidence Bound exploration and

Exploitation（以降 KUBEと呼ぶ）は，活用と同時に探索を
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行う予算制限バンディットアルゴリズムである [2] ．KUBEを
Algorithm1に記述する．各行の先頭の数字は stepを表す．

Algorithm 1 The KUBE Algorithm

1: t = 1;Bt = B;

2: while pulling is feasible do

3: if Bt < minici then

4: STOP { pulling is not feasible}
5: end if

6: if t ≤ K then

7: Initial phase: play arm i(t) = t;

8: else

9: use density-ordered greedy to calculate M∗(Bt) =

{m∗
i,t}, the solution of Equation 1;

10: randomly pull i(t) with P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K

k=1
m∗

k,t

;

11: end if

12: update the estimated upper bound of arm i(t);

13: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t+ 1;

14: end while

KUBEはそれぞれのタイムステップ tで，アームがプレイ
可能かどうかを確認する (steps 3-4)．もしアームがプレイ可
能である場合，KUBEは探索時にすべてのアームを一度だけ
プレイする (steps 6-7)．活用時にプレイされるアームは式 (1)

を満たすアームである．

max

K∑
i=1

mi,t

(
µ̂i,ni,t +

√
2 ln t

ni,t

)

s.t.

K∑
i=1

mi,tci ≤ Bt,∀i, t : mi,tinteger (1)

ここで，mi,t は式 (1)を満たすアームのプレイ回数，µ̂i,ni

はアーム iがプレイして得られた報酬の平均から求められた推
定報酬，及び ni,t はタイムステップ tまでにアーム iをプレイ
した回数を表す．
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エージェントの目標は残りの予算 Bt に対応した式 (1)を満
たす定数 {mi,t}i∈K を見つけることである．ここでK はアー
ム数を表す．本問題は NP-hardであるため，貪欲法を用いて
アームの組み合わせを求めている．アーム iの期待報酬密度に

基づく評価値は式
µ̂i,ni,t

ci
+

√
2 ln t
ni,t

ci
より求められる．ここで

KUBEの式 (1)を満たす最大となるアームの組み合わせの解
をM∗(Bt) = {m∗

i,t}とする．{m∗
i,t}を用いて KUBEはラン

ダムにプレイするアームを選択する．プレイされるアームの
確率は式 P (i(t) = i) =

m∗
i,t∑K

k=1
m∗

k,t

に従う．プレイされた後，

選択されたアームの評価値と残りの予算Btを更新する（steps

12-13）．

2.2 LAKUBE
LAKUBE は予算が小さいときに良い性能を発揮する予算

制限バンディットアルゴリズムである [1]．LAKUBEを Algo-

rithm2に記述する．

Algorithm 2 The LAKUBE Algorithm

1: t = 1;Bt = B; 1 ≤ Kα ≤ K;

2: while pulling is feasible do

3: if Bt < minici then

4: STOP { pulling is not feasible}
5: end if

6: if t ≤ Kα then

7: Initial phase: play arm i(t) = t;

8: else

9: use density-ordered greedy to calculate M∗(Bt) =

{m∗
i,t}, the solution of Equation 1;

10: randomly pull i(t) with P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K

k=1
m∗

k,t

;

11: end if

12: update the estimated upper bound of arm i(t);

13: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t+ 1;

14: end while

LAKUBE では，事前に探索するアーム数 Kα を与えるこ
とで，探索時に実行するアーム数を制限する．Kα の値の範囲
は，1 ≤ Kα ≤ K である．最適な Kα を与えることで，予算
が小さい場合であってもアームを活用することができる．しか
し，その値を決定する方法は今後の課題となっている．活用時
は探索時にプレイされたアームについて KUBEと同様に選択
する．

3. 提案手法
seKUBE

seKUBEは，探索を最適停止問題ととらえることで探索時
に実行するアーム数を減らし，予算が小さいときにも損失が小
さくなることを目標としたアルゴリズムである．seKUBEを
Algorithm3に記述する．

F，Ks，r(t)はそれぞれ探索フラグ，閾値，およびタイムス
テップ tでの報酬を表す．Ks は事前に設定されるパラメータ
である．
既存手法と異なる点は，探索の打ち止め規則が存在する点

である (steps 8-10)．Ks までのアームの中で，コスト当たり
の報酬が最も大きい値よりも大きい値となるアームがプレイさ
れた時，探索を打ち止める．探索の打ち切りにより予算が小さ
い時でも損失が小さくなることを目的としている．

Algorithm 3 The seKUBE Algorithm

1: t = 1;Bt = B;F = true;

2: set threshold value to Ks;

3: while pulling is feasible do

4: if Bt < minici then

5: STOP { pulling is not feasible}
6: end if

7: if t ≤ K and F then

8: Initial phase: play arm i(t) = t;

9: if r(i(t))
c(i(t))

≥ max{ r(i(x))
c(i(x))

, x = 1, 2, · · · ,Ks} then

10: F = false;

11: end if

12: else

13: use density-ordered greedy to calculate M∗(Bt) =

{m∗
i,t}, the solution of Equation 1;

14: randomly pull i(t) with P (i(t) = i) =
m∗

i,t∑K

k=1
m∗

k,t

;

15: end if

16: update the estimated upper bound of arm i(t);

17: Bt+1 = Bt − ci(t); t = t+ 1;

18: end while

探索を最適停止問題ととらえ，探索時に実行するアーム数を
決定する理由について述べる．LAKUBEでは，Kα を事前に
設定しなければならない．しかし，単純にKαで打ち切ること
は，もっとも報酬が得られるアームが実行されなくなる可能性
を生み出す．したがって，より多くの報酬が得られるアームを
活用でプレイできるように探索を停止しなければならない．最
適停止問題の一種である秘書問題では，応募者の中から誰を採
用するのかについて研究されており，問題の設定や採用したい
条件によって最適な方針が求められている [8]．その最適な方
針に従うことによって，最適なアームがプレイされる確率をな
るべく大きくすることが期待される．したがって本研究では，
探索を最適停止問題ととらえた探索打ち切り規則を採用した．

4. 評価実験
4.1 実験設定
既存手法であるKUBEおよび LAKUBEと，提案手法であ

る seKUBEの評価実験の設定について述べる．本論文の実験
設定は，Tranらの実験設定に従う [2]．アーム数K は 100と
し，アームの報酬確率分布は，切断正規分布を用いる．切断正
規分布の平均，分散，および定義域は以下の通りである．

• 平均 µi = [10, 20]

• 分散 δi =
µi
2

• 定義域 [0, 2µi]

平均 µ は，与えられた [10, 20] の範囲からランダムに選ばれ
る．分散および定義域は平均値が与えられることで求められ
る．アームのコストは，[1，10]の範囲からそれぞれのアーム
に対してランダムに設定する．

LAKUBEのパラメータKαは，最も結果が小さくなる値を
採用する．

seKUBEのパラメータ Ks は，

• Case 1 : K/e

• Case 2 :
√
K
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の 2つに場合分けをする．Case 1の値は，最善の選択肢を選
ぶ確率が最も大きくなる値である [3]. Case 2の値は，最善の
選択肢でなくともなるべく良い選択肢を選ぶことが可能な値で
ある [4].

4.2 実験結果
KUBE，LAKUBE，および seKUBE を比較した結果につ

いて述べる．実験結果の評価軸として，縦軸には損失率，横軸
には予算を用いる．損失率は式 (2)から求める．

1− total reward

total reward∗
(2)

total rewardはあるアルゴリズムによってアームを選択し
た時のアームの平均報酬の合計，total reward∗ は最も得られ
る平均報酬が大きいアームを選択した時の平均報酬の合計を表
す. 損失率が小さいほど，平均報酬が大きいアームを選択でき
ていると言える．
実験結果の全体を図 1，予算 5500以降について拡大したグ

ラフを図 2に示す．実験結果で示す損失率は 100回試行した
平均を用いている．

図 1: KUBE，LAKUBE，および seKUBEの損失率の比較：
全体図

図 2: KUBE，LAKUBE，および seKUBEの損失率の比較：
拡大図

本実験の結果をまとめると以下の通りである．

• 予算が特に小さい時には 4手法の中で LAKUBEが最も
損失率が小さい．

予算 KUBE LAKUBE seKUBE Case1 seKUBE Case2

500 0.856552447 0.324531912 0.855695687 0.854992899

1000 0.480411395 0.224908523 0.368648984 0.285200844

1500 0.319726049 0.183745956 0.252374878 0.196767704

2000 0.239967418 0.150799581 0.190455551 0.147261175

2500 0.192179764 0.130577678 0.152443495 0.121979604

3000 0.160324725 0.116665919 0.127810652 0.104187753

3500 0.137143598 0.104452408 0.108874421 0.090971242

4000 0.120068968 0.094810631 0.094955732 0.080699647

4500 0.106791385 0.087680347 0.084537749 0.073274129

5000 0.096167939 0.081509321 0.077078386 0.067740959

5500 0.086979121 0.075195259 0.069767896 0.063498949

6000 0.079734725 0.07001883 0.063589747 0.059546941

6500 0.073602121 0.065170771 0.059497681 0.055897531

7000 0.068341313 0.060624054 0.055327918 0.052877602

7500 0.063785468 0.056684205 0.05171439 0.050124907

8000 0.059797501 0.053236899 0.048552553 0.048214918

8500 0.056280001 0.050195355 0.045762697 0.046295502

9000 0.053153334 0.047491223 0.043282825 0.044589799

9500 0.050356649 0.045073015 0.040850542 0.043063439

10000 0.047838001 0.042894732 0.038864265 0.041895477

表 1: 各提案手法の損失率の比較

• 予算が 2000 以上のとき，seKUBE(Case 2) が最も損失
率が小さくなる．

• 予算が 9000 以上のとき，seKUBE(Case 1) が最も損失
率が小さくなる．

提案手法である seKUBE(Case 1)および seKUBE(Case 2)

は，既存手法である KUBEと比較するとどの予算の場合も損
失率が小さいことが分かる．提案手法が LAKUBE の元手法
である KUBEよりも改善されていることが確認できる．
提案手法と LAKUBE を比較すると，予算が小さいとき損

失率に差があることが分かる．特に顕著に表れているのは，予
算が 500の時である．提案手法の損失率が約 0.85であるのに
対して，LAKUBEは約 0.3と 0.5以上の差ができてしまった．
原因としては，seKUBEの探索打ち切り規則では探索の時点
で予算が不足してしまうことが想定される．seKUBEでは一
定数のアームをプレイした後に，その時点までの最も報酬を得
られるアームよりも良いアームがプレイされなければ探索を終
了しない．予算が小さいときには，より良いアームを発見する
前に予算が尽きてしまうためである．
しかし，予算が 2000 以上になると，提案手法の方が

LAKUBE よりも損失率が小さいことが分かる．最適停止問
題を解くことによる探索打ち止め規則により，報酬の大きい
アームを含むように探索し，活用が不要なアームをプレイせず
に済んだためだと想定される．

seKUBEの Case 1と Case 2を比較すると，Case 2の方が
予算が小さいとき損失率が小さくなっている．Case 1が Case

2よりも損失率が小さくなるのは，予算が 9000以上のときで
ある．予算が十分大きいときには，アームを探索する数を増や
したほうが良い結果になることが分かる．
次に箱ひげ図を用いて既存手法と提案手法の比較を行なう．

図 3，図 4，図 5および図 6はそれぞれ，KUBEの箱ひげ図，
LAKUBE の箱ひげ図，seKUBE(Case 1) の箱ひげ図および
seKUBE(Case 2)の箱ひげ図を表す．
図 3 の KUBE の箱ひげ図から，すべてのアームを探索す

る KUBE は試行ごとの差が小さいことが分かる．図 4 の
LAKUBE の箱ひげ図から，中央値がかならずしも下がって
いるわけではなく，不安定であることが見られる．事前に探索
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図 3: KUBEの損失率

図 4: LAKUBEの損失率

するアーム数を決めてしまうことから，必ずしも良いアームを
選択できていないためだと想定される．図 5の seKUBE(Case

1)の箱ひげ図から，KUBEよりも試行ごとの差があるものの
損失率としては小さくなっていることが分かる．また，最悪の
場合であっても他の試行との差が小さいことが分かる．図 6の
seKUBE(Case 2) の箱ひげ図から，最悪の場合の損失率がか
なり大きいことが分かる．しかし，LAKUBEとは異なり中央
値は予算が増えるごとに減少している．
箱ひげ図を用いた比較から，LAKUBEでは損失率の中央値

が必ずしも小さくなっていないのに対して，提案手法である
seKUBEでは試行ごとに多少の差はあるものの，安定して中
央値が小さくなっていることが確認された．

5. まとめ
本研究では，最適停止問題による探索の打ち止め規則を応用

した seKUBEを提案した．提案手法では予算が非常に小さい
とき，LAKUBEの損失率よりも大きくなってしまった．しか
し，KUBEと比較すると提案手法の方が改善されており，他の
予算設定では LAKUBEよりも良い結果を得ることができた．
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