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発表⽬的
• VConf24で⽤いる⾏動⽣成器(Policy)の更新⼿法につ

いて、チーム内で共通の理解を得ること。

• それにより、スムーズな実装および振舞いを分析のた
めの的確な実験⼿法を考案・実施できるようにするた
め。



強化学習について
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強化学習とは

今井翔太, “誰でもわかる強化学習”より。詳しくはそちらを参照

⾏動⽣成器

𝒔𝒕"𝟏
𝒓𝒕"𝟏

𝒂𝒕

𝒔𝒕 → 𝒂𝒕

報酬の総和（収益）を最⼤化させることが⽬的！
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強化学習の基本設定
• 登場する概念

• 状態𝒔𝒕 ∈ 全状態の集合 𝑆
• ⾏動𝒂𝒕 ∈ 全⾏動の集合𝐴
• ⽅策分布𝝅 ⋅ 𝒔𝒕 , ⾏動は確率的に⽣成される。 𝒂𝒕 ~ 𝝅(𝒂𝒕|𝒔𝒕)
• 次の状態𝑠"#$を得られる確率（分布）𝒑𝒔 𝒔𝒕#𝟏 𝒔𝒕, 𝒂𝒕)
• 報酬𝒓𝒕 ∈ ℝ
• 報酬𝑟"#$を得られる確率(分布）𝒑𝒓(𝒓𝒕#𝟏|𝒔𝒕, 𝒂𝒕)
• 経験軌道𝝉 = {𝑠(, 𝑎(, 𝑟$, 𝑠$, 𝑎$, 𝑟), 𝑠), … }

• 即時報酬𝑟"#$ではなく、⻑期的な利益を最⼤化したい。
• 報酬の総和（収益）を最⼤化しよう
• 収益𝒈𝒕 = ∑𝒌+𝟎- 𝜸𝒌𝒓𝒕#𝒌#𝟏 = 𝒓𝒕#𝟏 + 𝜸𝒓𝒕#𝟐 + 𝜸𝟐𝒓𝒕#𝟑 +⋯

• 割引率𝜸 ∈ [0,1] : どれだけ未来報酬を重視するか。無限和を収束させる。
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収益の推定
• 収益𝑔Aは無限和である。

• 𝑔" = ∑0+(- 𝛾0𝑟"#0#$ = 𝑟"#$ + 𝛾𝑟"#) + 𝛾)𝑟"#1 +⋯

• 直接得ることが難しい…

• 状態価値関数 𝑉D(𝑠A) ≈ 𝑔A登場
• 収益を推定する関数。（推定バイアスは乗るよ！）
• 𝑽𝝅 𝒔𝒕 = 𝒓𝒕#𝟏 + 𝜸𝑽𝝅(𝒔𝒕#𝟏)
• Temporal Difference (TD) 誤差による更新式

• 𝛿" = 𝑟"#$ + 𝛾𝑉3 𝑠"#$ − 𝑉3 𝑠"
• 𝑉4563 𝑠" ← 𝑉3 𝑠" + 𝛼𝛿" , 𝛼は学習率

• １ステップに分解して近似できる！

10

1

1

マス⽬の数字は報酬
割引率𝛾 = 1

𝑔$ = 12

𝑔% = 11

0

𝑔& = 12

𝑔' = 10
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𝜆-Returnについて（n-step Return）
1. n-step Return
• nステップの報酬を⽤いて収益 𝑔"

(4)を推定する。
→ 価値関数のバイアスを⼩さくするため。
• 𝒈𝒕

(𝒏) = 𝒓𝒕#𝟏 + 𝜸𝒓𝒕#𝟐 +⋯+ 𝜸𝒏:𝟏𝒓𝒕#𝒏 + 𝜸𝒏𝑽𝝅(𝒔𝒕#𝒏)

• バイアスと分散
• nが⼩さいと価値関数の推定が⼤きい：バイアス⼤/分散⼩
• nが⼤きいと経験の軌道の分散が⼤きい：バイアス⼩/分散⼤

• では、全ての n について計算してしまえばいい。
• → 𝜆-Returnへ。
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λ-Returnについて
• Eligibility Trace Decay 𝜆 ∈ [0,1]

• 等⽐級数の無限和 1 + 𝜆 + 𝜆) +⋯ = $
$:;

を⽤いて𝑔"
4 をn=1から減衰総和。

• 𝑔"
[;] = (1 − 𝜆)(𝑔"

$ + 𝜆𝑔"
) +⋯𝜆4:$𝑔"

4 +⋯)

• 実際は有限ステップNまでの経験で打ち切って近似する。

• 実装する時は再帰展開して後⽅から𝑔"#>
[;] を計算する。

• 𝑔"
(4) = 𝑟"#$ + 𝛾𝑟"#) +⋯+ 𝛾4:$𝑟"#4 + 𝛾4𝑉3(𝑠"#4)

• 𝑔"
[;] = 1 − 𝜆 ∑4+$- 𝜆4:$𝑔"
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• = 𝑟"#$ + 𝛾{ 1 − 𝜆 𝑉3 𝑠"#$ + 𝜆𝑔"#$
; }

• 参考 https://ai.stackexchange.com/questions/11783/how-can-the-lambda-return-be-defined-recursively

𝜆が⼤きいと実報酬の⽐重が⼤きい。⼩さいと推定の⽐重が⼤きい。

https://ai.stackexchange.com/questions/11783/how-can-the-lambda-return-be-defined-recursively


Dreamer⽅式の
⽅策と価値関数の更新
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Dreamer [D. Hafner+, 2019, 2023]の採⽤理由

• 実時間上で動作する⾃律機械知能のPolicyの学習をス
ケールするため。
• 経験データから獲得した 世界モデル [D. Ha+, 2018] のなかで ⾏

動し（Dreaming)、空想の経験データを⽣成する。それを⽤いて
学習する。
→現実時間に縛られない。計算機パワーで⼤規模化可能。

• 今まで採⽤していた PPO [J. Schulman+, 2017]はモデルフ
リー⼿法であり、学習データを集めるのに環境と直接インタ
ラクションする必要がある。
• さらに、収束にも時間がかかる。学習効率が悪い。
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登場モデル
• ⽅策𝜋Lと価値関数𝑉M

D

• 𝑎"~𝜋 𝑎" 𝑠" , 𝑣" = 𝑉#$(𝑠")
• それぞれパラメータ𝜃, 𝜙をもつ深層モデル。これを更新する。

• 重要: Forward Dynamics 𝑓
• 𝑓 𝑠" , 𝑎" → 𝑝% 𝑠"&' 𝑠" , 𝑎" , 𝑝((𝑟"&'|𝑠" , 𝑎")
• 経験軌道データ𝜏を元に世界の状態遷移 𝑠" , 𝑎" → 𝑟"&', 𝑠"&'を近似した、
微分可能な（深層）モデル

• 状態と⾏動から、確率的に報酬および次の状態を予測する。
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Dreamerの学習
• 空想上の軌道（夢の中）で学習する。

• 𝐻ステップの軌道をForward Dynamicsで⽣成
𝑠$ ← 初期状態を与える。（実経験データなどから）
for  𝑡 in 0…𝐻 − 1 step do:

𝑎( ~ 𝜋) 𝑎( 𝑠(
𝑝*, 𝑝+ ← 𝑓(𝑠( , 𝑎()
𝑠̂("& ~ 𝑝* 𝑠("& 𝑠( , 𝑎( , 𝑟̂("& ~ 𝑝+(𝑟("&|𝑠( , 𝑎()

• 空想軌道 𝜏 = {𝑠$, 𝑎$:-.&, 𝑠̂&:- , 𝑟̂&:-}

• 𝜆 ‒ Return 𝑔(:@:$
[;] を軌道𝜏から計算

• ⽅策𝜋Aは収益 𝑔(:@:$
[;] から勾配を計算し、収益を最⼤化するよう𝜃を更新。

• 価値関数𝑉B
3は誤差 𝑉B

3 𝑠̂(:@:$ − 𝑔(:@:$
;

)

)
を最⼩化するように𝜙を更新。
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ポイント
• Forward Dynamics 𝑓が微分可能である

• 推定した収益から直接勾配を計算して、⽅策𝜋Aを更新できる。
• （⼀般の強化学習ではこういったことができない）

• 𝑓が確率的に予測する。
• 近似する世界そのものは本質的に確率的であるため。
• 𝑓が決定的に未来を予測してしまうと、𝑓が上⼿く学習できていない時に𝜋が𝑓

の”バグ”をハックして学習してしまう。[D. Ha+, 2018]
• 不正に報酬を得たり…
• 現れた敵を消したり…

敵を消す

𝑓

𝜋) 𝑉/0

𝑠(

𝑎(

𝑟("&
𝑠("&

@𝑔(
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Dreamer [D. Hafner+, 2018]の実動作について

• 空想の中で⾏動した潜在空間を再構成し、可視化した
もの。
• 50 ステップにわたり、実際の軌跡と近い予測が崩壊することな

く⽣成できている。
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