
特集 展望
計 測 と 制 御

Vol.38, No.10, 1/6（1999）

強化学習システムの設計指針

木 村 元�・宮 崎 和 光�・小 林 重 信�

Key Words: 強化学習 (reinforcement learning)，マルコフ決定過程 (Markov decision process)，セミマルコフ決定
過程 (Semi-Markov decision process)，Q学習 (Q-learning)，actor-critic

1. は じ め に

強化学習とは，試行錯誤を通じて環境に適応する学習制

御の枠組である．教師付き学習 (Supervised learning) と

異なり，状態入力に対する正しい行動出力を明示する教師

が存在しない．かわりに報酬というスカラーの情報を手が

かりに学習するが，報酬にはノイズや遅れがある．そのた

め，行動を実行した直後の報酬をみるだけでは，学習主体

はその行動が正しかったかどうかを判断できないという困

難を伴う．学習主体「エ－ジェント」と制御対象「環境」

は以下のやりとりを行う (Fig. 1参照)．

（ 1 ） エ－ジェントは時刻 tにおいて環境の状態観測 st

に応じて意志決定を行い，行動 atを出力

（ 2 ） エ－ジェントの行動により，環境は st+1へ状態遷

移し，その遷移に応じた報酬 rtをエ－ジェントへ与える．

（ 3 ） 時刻 tを t+ 1に進めてステップ 1へ戻る．

エ－ジェントは利得（return: 最も単純な場合，報酬の総

計）の最大化を目的として，状態観測から行動出力への

マッピング（政策（policy）と呼ばれる）を獲得する．環

境とエ－ジェントには一般に下記の性質が想定される．

�エ－ジェントは予め環境に関する知識を持たない．

�環境の状態遷移は確率的．

�報酬の与えられ方は確率的．

�状態遷移を繰返した後，やっと報酬にたどり着くよう

な，段取り的な行動を必要とする環境（報酬の遅れ）．

本稿では，強化学習の利用価値およびいくつかの理論的知

見を紹介し，システム構成方法の指針を示す．

1. 1 制御の視点から見た強化学習の特徴

強化学習が注目を集める理由の一つは，不確実性のあ

る環境を扱っている点にある．多くの実世界の制御問題で

は，不確実性の扱いは厄介である．もう一つの理由は，報

酬に遅れが存在し，離散的な状態遷移も含んだ段取り的な

制御規則の獲得を行う点にある．設計者がゴ－ル状態で報
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Fig. 1 強化学習の枠組．エージェントは試行錯誤を通じて適
切な制御規則を獲得していく．

酬を与えるという形で，させたいタスクをエ－ジェントに

指示しておけば，ゴ－ルへの到達方法はエ－ジェントの試

行錯誤学習によって自動的に獲得される．つまり設計者が

「何をすべきか」をエ－ジェントに報酬という形で指示し

ておけば「どのように実現するか」をエ－ジェントが学習

によって自動的に獲得する枠組となっている．

1. 2 応用上期待できること

1. 2. 1 制御プログラミングの自動化・省力化

環境に不確実性や計測不能な未知のパラメータが存在す

ると，タスクの達成方法やゴールへの到達方法は設計者に

とって自明ではない．よってロボットへタスクを遂行する

ための制御規則をプログラムすることは設計者にとって重

労働である．ところが，達成すべき目標を報酬によって指

示することは前記に比べれば遥かに簡単である．そのため，

タスク遂行のためのプログラミングを強化学習で自動化す

ることにより，設計者の負担軽減が期待できる．十分に優

れた性能を持つ強化学習エージェントをコントローラとし

て１つだけ開発しておけば，あとはロボットの目的に応じ

て報酬の与え方だけを設計者が設定するだけで，あらゆる

種類のロボット制御方法を同一のコントローラによって自

動的に獲得できる．

1. 2. 2 ハンドコーディングよりも優れた解

試行錯誤を通じて学習するため，人間のエキスパートが

得た解よりも優れた解を発見する可能性がある．特に不確

実性（摩擦やガタ，振動，誤差など）や計測が困難な未知

パラメータが多い場合，人間の常識では対処し切れないこ

とが予想され，強化学習の効果が期待できる．エキスパー

トの制御規則を学習初期状態に設定して，それを改善する

場合と，全くのゼロから学習を開始し，設計者にとっては
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Fig. 2 学習対象としたロボット機構のその模式図．Aはボディ
から２節リンクアームが張り出す構造を持ち，Bはボ
ディにねじりと曲げを行う構造を持つ．Aと Bはメカ
ニズム的に全く異なるが，完全に同じ学習アルゴリズ
ムを適用可能．

意外な新しい解を発見する場合とが考えられる．

1. 2. 3 自律性と想定外の環境変化への対応

機械故障などの急激な変化やプラントの経年変化のよう

な緩慢な変化など，予め事態を想定してプログラミングし

ておくことが困難な環境の変化に対しても自動的に追従す

ることが期待できる．特に宇宙や海底など，通信が物理的

に困難な場合や，通信ネットワークの制御のように現象の

ダイナミクスが人間にとって速すぎる場合において，強化

学習の自律的な適応能力が特に威力を発揮する．

2. 強化学習の適用例：ロボットの歩行動作獲得

前章で説明した強化学習の利点について，具体例を挙げ

て説明する．Fig. 2に示すように，モータを２個搭載し

た２自由度の機構を持つロボット Aおよび Bに対し，完

全に同一の強化学習アルゴリズムを適用し，効率よく前進

する動作を獲得する 10)．エージェントすなわちロボット

のコントローラが獲得すべき制御規則は，現在の関節の角

度を状態入力として与えられたとき，前進するような動き

となるようにモータの目標値とすべき関節の角度を出力す

ることである．ロボットの学習目標は，効率よく前進する

ことなので，各時刻におけるボディの前進速度をエージェ

ントが報酬として受け取るよう設定する．エージェントと

ロボットは以下のやりとりを行う．(1) エージェントは状

態観測としてロボットの関節の角度�1; �2を受け取る．(2)

エージェントは行動出力として関節モータの角度の目標値

a1; a2を出力．(3) ロボットは目標角度の方向へ各モータ

を動かす．(4) 約 0.2秒後，ロボットはボディが移動した

距離を計測し，その値を報酬としてエージェントに与える．

(5) ステップ 1に戻って繰り返す．

上記のように設定することにより，ロボットを効率よく前

進させる学習問題は，エージェントが利得（報酬の総計）

を最大化するよう政策を探索する最適化問題へ帰着される．

ここで注目すべき点は，ロボット Aと Bがメカニズム

的に全く異なるにもかかわらず，強化学習問題として見る

と同じになる点と，求めるべき制御規則が比較的複雑であ

る割に，報酬の設定が極めて簡単な点である．よって，ロ

ボット Aへ適用可能な強化学習アルゴリズムが，何も変更

することなくロボット Bにも適用できるという意味と，設

Fig. 3 強化学習による試行錯誤を通じて得た動作例

計者が極めて簡単な報酬設定をするだけで複雑な制御規則

を自動的に得られるという２つの意味において，強化学習

による制御規則プログラミングの自動化・省力化を実現し

ている．

状態観測である関節の角度�1; �2および行動出力である

関節モータの角度の目標値 a1; a2は，それぞれ 0から 255

までの整数値をとる．報酬の値は�128～127の範囲の整数

値をとり，ボディが移動しない場合は 0 である．移動距離

を計測するために１回転 200パルスのロータリーエンコー

ダに直径 3cm の車輪を付け，パルスの個数を報酬の絶対

値，回転方向を報酬の符号として計測する．

実時間でおよそ 5～6分後の学習中の動作例を Fig. 3に

示す．ロボット Bについて観察されたのは Fig. 3に示した

動作に類似する動作のみだった．ところがロボット Aは

Fig. 3に示した動作以外にも学習途中においてさまざまな

パターンが見られ，常に変化が観測された．特に，アーム

先端を地面に触れたまま，アームを激しく上下に動かすと

同時にアーム自身も曲げたり伸ばしたりして，尺取虫のよ

うに移動する様子が観測された．これはアームを下に動か

すときはアーム先端と地面との摩擦力が増すため，このと

きアームを曲げると前進しやすく，逆にアームを上に動か

すときは摩擦力が減るため，このときアームを伸ばすと前

方へ滑べりやすいことを利用している．このような動作は

実際に試行錯誤しない限り，獲得するのは困難である．



計測と制御：展望 第 38巻 第 10号 1999年 10月 3

3. 強化学習の基礎理論

3. 1 マルコフ決定過程 (MDP)とは?

環境のダイナミクスを以下のようにモデル化したの

が MDP である．環境のとりうる状態の集合を S =

fs1; s2; � � � ; sng，エージェントがとりうる行動の集合を

A = fa1; a2; � � � ; a`gと表す．環境中のある状態 s 2 Sに

おいて，エージェントがある行動 aを実行すると，環境は

確率的に状態 s0 2 Sへ遷移する．その遷移確率を Pa(s; s0)

により表す．このとき環境からエージェントへ報酬 rが確

率的に与えられるが，その期待値を Ra(s; s0)により表す．

エージェントは状態集合から行動集合への写像関数 (確率分

布関数でも良い)を保持する．これを政策と呼び�と表す．

3. 2 MDPの最適性：割引報酬による評価

ある時間ステップで実行した行動が，その後の報酬獲得

にどの程度貢献したのかを評価するため，その後得られる

報酬の時系列を考える．報酬の時系列評価は利得 (return)

と呼ばれる．エージェントの学習目標は，利得を最大化す

ること，あるいはそのような政策を求めることである．強

化学習では，割引報酬合計による評価を利得として用いる

場合が多い．これは，時間の経過とともに報酬を割引率


(0 � 
 < 1)で割引いて合計する．ある時刻 tにおける状

態 (あるいは行動)の利得 Vtを以下で定義する．

Vt = rt + 
rt+1 + 
2rt+2 + � � � =

1X
k=0


k rt+k（1）

ただし rtは時刻 tにおける報酬である．この Vtの期待値

は，1ステップあたり (1 � 
)の確率で停止するエージェ

ントによって得られる報酬合計の期待値と等価である．未

来の報酬を割引く理由は以下による．

（ 1 ） 実環境では，時間の経過とともに環境が変化した

り，エージェントが故障等で停止する可能性があるため，

時系列上の全ての報酬を同じ重みで考慮するのは妥当で

はない．いわばリスクを考慮する必要がある．

（ 2 ） 無限期間時系列の利得を有限の値として扱うため．

マルコフ決定過程においてエ－ジェントが定常政策�(時不

変な政策)をとるとき，利得の期待値は，時間に関係なく

状態 sだけに依存する性質を持つ．よって valueは状態 s

の関数になるので State-Value関数と呼び V �(s)と表す．

●最適な State-Value関数：全ての状態 sにおいて V �(s) �

V �
0

(s)となるとき，政策�は�0より優れているという．マル

コフ決定過程では，他のどんな政策よりも優れた，あるいは

同等な政策が少なくとも 1つ存在する．これを最適政策��

という．最適政策は複数存在することもあるが，全ての最

適政策は唯一の State-Value関数を共有する．これは最適

な State-Value関数 V �と呼ばれ，以下に定義される．

V �(s) = max
�

V �(s) for all s 2 S.

●最適な Action-Value 関数：最適な政策はまた，以下に

示す唯一の Action-Value関数を共有する．

Q�(s; a) = max
�

Q�(s; a) for all s 2 S and a 2 A.

Q�(s; a)は Q値と呼ばれ，状態 sで行動 aを選択後，ずっ

と最適政策をとりつづけるときの利得の期待値を表す．

Q�(s; a)が与えられた場合，状態 sにおいて最大のQ値を

持つ行動 aが最適な行動である．

3. 3 マルコフ決定過程の環境における強化学習

以下に MDP環境下の強化学習問題の定式化を示す．

�エージェントは環境の状態遷移確率 Pa(s; s0)や報酬

の与えられ方Ra(s; s0)についての知識を予め持たない

�エージェントは環境との試行錯誤的な相互作用を繰り

返して，最適な政策を学習する．

Q�(s; a)が得られれば，最適な政策は簡単に得られる．Q-

learning 22)は環境との試行錯誤的な相互作用の繰り返しを

通じてQ�(s; a)を推定する代表的な強化学習アルゴリズム

である．Fig. 4にその概要を示す．

（ 1） エージェントは環境の状態 sを観測する．
（ 2） エージェントは任意の行動選択方法 (探査戦略)に従っ
て行動 aを実行する．
（ 3） 環境から報酬 rを受け取る．
（ 4） 状態遷移後の状態 s0を観測する．
（ 5） 以下の更新式により Q値を更新：

Q(s; a) (1� �)Q(s; a) + �

h
r + 
max

a0

Q(s0; a0)

i

ただし�は学習率 (0 < � � 1)，
は割引率 (0 � 
 < 1)．
（ 6） 時間ステップ tを t+ 1へ進めて手順 1へ戻る．

Fig. 4 Q-learningアルゴリズム

● Q-learningの収束定理 22)：エージェントの行動選択に

おいて，全ての行動を十分な回数選択し，かつ学習率�がP
1

t=0
�(t)!1かつ

P
1

t=0
�(t)2 <1を満たす時間 tの

関数となっているとき，Q-learningのアルゴリズムで得る

Q値は確率 1で最適な Q値に収束する (概収束)．ただし環

境はエルゴート性を有する離散有限マルコフ決定過程であ

ることを仮定する．その他，解析については文献 3)を参照．

● 行動選択方法 (探査戦略)：上記の収束定理は，全ての行

動を十分な回数選択しさえすれば行動選択方法 (探査戦略)

には依存せずに成り立つ．よって行動選択はランダムでも

よい．しかし，強化学習ではまだ Q値が収束していない学

習の途中においてもなるべく多くの報酬を得るような行動

選択を求められることが多い．学習に応じて序々に挙動を

改善していくような行動選択方法として，

1) �-greedy選択：�の確率でランダム，それ以外は最大のQ

値を持つ行動を選択．2)ボルツマン選択：exp(Q(s; a)=T )

に比例した割合で行動選択，ただし Tは時間とともにゼロ

に近付く，などの方法が提案されている 19)．
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4. 応用を指向した理論と技術

前章のMDPによる環境モデル化と強化学習法は，単純

で強力だが，そのまま応用するには問題が多い．実用化す

るには，適用する問題の性質に応じて環境のモデル化やア

ルゴリズムを工夫する必要がある．以下に紹介する．

4. 1 セミマルコフ決定過程 (SMDP)

ネットワークのルーティングやサービス，在庫管理問題

など，待ち行列を扱う応用問題では，意志決定の時間間隔

が一定ではなく，ランダムになる．サッカーロボットのよ

うに地面を自走するロボットでは，一定時間間隔で頻繁に

意志決定すると，学習中同じ場所を行ったり来たりを繰り

返すばかりで学習が進まないため，ある行動を選択したら

状態観測に変化がみられるまで新たな意志決定をしない

などの方法がとられる 2)．これらの問題では，イベントド

リブンな意志決定，つまり意志決定の時間間隔が任意な場

合に対応した強化学習が求められる．そのような環境の

数理モデルとしてセミマルコフ決定過程 (SMDP)がある．

Fig. 5に SMDP 環境へ対応した Q-learning アルゴリズ

ム 4) 16)を示す． 本アルゴリズムは Fig. 4と同様の理論的

（ 1） エージェントは環境の状態 stを観測する．
（ 2） エージェントは任意の行動選択方法 (探査戦略)に従っ
て行動 atを実行する．
（ 3） N時間ステップ経過後 (N > 0)にイベント (状態遷移)
が発生するまで，環境から報酬 rt; rt+1; � � � ; rt+N�1を受け
取り続け，以下の割引報酬合計 Rsumを計算する：

Rsum = rt + 
rt+1 + 
2rt+2 + � � �+ 
N�1rt+N�1

（ 4） イベント (状態遷移)発生後の状態 st+Nを観測する．
（ 5） 以下の更新式により Q値を更新：

Q(st; at)  (1� �)Q(st; at)

+�

h
Rsum + 
N max

a0

Q(st+N ; a
0)

i

ただし�は学習率，
は割引率 (0 � 
 < 1)である．
（ 6） 時間ステップ tを t+Nへ進めて手順 1へ戻る．

Fig. 5 SMDPの環境に対応した Q-learningアルゴリズム

性質を持つ．行動選択方法 (探査戦略)も同様．

4. 2 部分観測マルコフ決定過程 (POMDP)

MDPの環境では，エージェントによる環境の状態観測

は完全であることが仮定されている．しかし実問題では，

ノイズやセンサの能力が不十分なため，状態観測に不確実

性や不完全性が存在することが多い．部分観測マルコフ決

定過程 (POMDP)は，MDPのモデルを拡張し，エージェ

ントの状態観測に不確実性を付加した数理モデルであり，

上記のような実問題をモデル化して解析する上で有用な知

見を与える．POMDPの環境に対応した強化学習法は，い

くつかのアプローチに分類できる 8)：1) エージェント内部

で，環境の状態遷移を推定／予測する方法 (モデルベース

による内部状態表現)，2) 有限長の過去の状態や行動の履

歴を用いた内部状態表現，3) 確率的な政策を用いる方法，

などが提案されている．

4. 3 連続な状態空間への対応

実問題ではコントローラの状態入力が連続値のベクトル

で与えられる場合が少なくない．Fig. 4のアルゴリズムの

形式に合わせて，連続値の状態入力を適宜離散化するのが

普通だが，状態入力の次元数が大きいと「次元の呪い」と

呼ばれる状態空間の爆発を招く．

連続な状態空間では，各状態間に位相構造 (つまり状態

間の距離を定義できる) を持つ．距離的に近い状態では

Q値も近い値を持ち，２つの状態の中間あたりに存在す

る状態の Q値はそれら２つの Q値の中間くらいの値を持

つことが多い．そこで，連続な状態空間を持つ強化学習

問題では，Q-learningにおける Q値や Valueの表現に関

数近似を用いることが多い．関数近似を用いると，学習

が高速になったり，今まで経験したことのない状態に遭遇

しても，似た状態での経験を生かして適切な行動選択が

できるなどのメリットがある．代表的な関数近似法とし

て，tile coding(CMAC)，ニューラルネット，ファジィ，基

底関数を固定した radial-basis-function network，nearest

neighbor，locally weighted linear regressionなどが提案

されている 19)．上記の関数近似は多層ニューラルネット

を除いて線形アーキテクチャと呼ばれる．これは，ある

状態入力 sが与えられたとき，Value を近似するために

まず sを K次元特徴ベクトル�(s) 2 RKにマッピングし，

次に K次元のパラメータベクトル Wとの線形和により

V (s) = �(s) �W のように表すものである (Q値も同様)．

線形アーキテクチャを用いた場合，ある条件下で最適値へ

の収束が保証される 20)．

この他，状態空間を適応的に分割していく方法 2) 15) な

ども提案されている．

4. 4 連続な行動空間への対応

実問題では連続値の状態入力と同様，連続値の行動出力

を求められることも多い．行動空間を離散化するのが普通

だが，粗く離散化すると細やかな制御ができないという問

題が生じる．逆に離散化が細かすぎると探索空間が増大し，

通常の離散MDPにおける学習方法では，なかなか学習が

進まなくなり非実用的となる．

Fuzzy内挿型Q-learning 6)は，ファジィを用いた関数近

似によって連続値の行動に関するQ値を表現し，行動選択

時には，行動空間を等間隔に区切ったいくつかの点につい

てQ値を計算する．これらの離散的なポイントにおけるQ

値を用いて行動を決定するが，連続的な値の行動を選ぶよ

うな拡張ルーレット選択を提案している．

行動空間が連続的な場合は，Q-learning よりも actor-

critic 19) 9) (Fig. 6)を用いることが多い．これは状態の
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（ 1） エージェントは環境において状態 stを観測する．
Actorは，確率的政策�に従って行動 atを実行する．
（ 2） Criticは報酬 rtを受け取り，次の状態 st+1を観測し，
actorへの強化信号として以下の TD-errorを計算する．

(TD-error) = [rt + 
 V (st+1)]� V (st) ,


 は割引率，V (s)は criticが推定した割引報酬の期待値．
（ 3） TD-errorを用いて actorの行動選択確率を更新する．
(TD-error)> 0 ならば，実行した行動 aは比較的好ましいも
のと考えられるので，この選択確率を増やす．
逆に (TD-error)< 0ならば，実行した行動 aは比較的好まし
くないものと考えられるので，この選択確率を減らす．
（ 4） TD法を用いて criticの valueの推定値を更新する．
例えば TD(0)ならば以下のように計算する．
V (st) V (st) + � (TD-error), ただし�は学習率である．
（ 5） 手順 (1)から繰り返す．

Fig. 6 一般的な actor-criticアルゴリズム

Valueを評価する criticと，状態観測に応じて確率的に行

動選択を行う actorの２要素より構成される．ここで actor

は行動選択の確率を調整できる物であればよい．連続値の

行動であれば，actorの確率的政策は，状態入力に応じて

中心値と分散が変化する正規分布とする方法がある．Fig. 6

に示すとおり，行動を選択した結果，よい状態へ遷移した

なら選択した行動を強化する．正規分布の actorの場合に

おいて行動を強化するには，実行した行動へ分布の中心値

を近付け，実行した行動が標準偏差の内側なら，正規分布

の広がりを狭め，外側なら広げるよう調節すればよいので，

実装は極めて簡単である．

4. 5 マルチエージェント環境下での強化学習

高度に複雑，巨大化したシステムでは，ある程度の機能

単位ごとに自律的な知的判断部を持たせ，それらを互いに

協調させる自律分散システムによる管理が求められてい

る．個々のエージェントの制御規則の獲得について，エキ

スパートの知識だけに頼っていた従来手法に代わり，マル

チエージェント環境下での強化学習が注目されている 13)．

マルコフゲームという数理モデルを用いて，ミニマックス

点 12)やナッシュ均衡 7)を学習するマルチエージェント強化

学習システムの解析を行った研究があるが，多くの場合，

理論的解析や最適性を示すことが難しい．そこで，最適性

という要求を緩和し，解の合理性を保証するというアプ

ローチでマルチエージェント系の強化学習に適したアルゴ

リズムと解析を示した研究がある 14)．

4. 6 強化学習アルゴリズムの階層化

階層的強化学習 (Hierarchical RL)は，大規模な問題を

分割して解くという意味においてマルチエージェントと類

似しており，様々な方法が提案されている 16) 17) 21)．マル

チエージェントと異なるのは，上位階層が下位階層 (サブ

タスク)の知識を再利用または共有する点と，下位階層で

の部分観測性を上位階層でカバーできる点である．

5. 応 用 例

5. 1 セルラー通信システムの周波数帯の動的割りあて

いわゆる PHSのような通信システムでは，サービス地

域はセルと呼ばれる地域に分割され，セル内の各通話者は

それぞれ異なる周波数帯を使うが，近接するセルでは同一

の周波数帯を使えないという制約がある．限られたチャン

ネルで可能な通話数が最大となるように周波数を割当てる

ことが要求される．通話サービス要求や切断の発生は確率

的で，それらの頻度はセル毎に異なる上，動的に変動する．

Singhらは，SMDPの強化学習に基づく方法を提案し，学

習時間をさほどかけることなく既存のヒューリスティクス

を上回る性能を達成した 18)．

5. 2 在庫管理・生産ライン最適化

Fig. 7に示すように，複数の加工機械を直列に連結して

構成された生産ラインにおいて，在庫を最小化しつつ製品

の需要を満たす最適な制御を学習する問題である．各機械

-原料 機械１ - 倉庫１ - 機械２ - 倉庫２ -製品

Fig. 7 製造ラインにおける在庫管理の最適化問題

の下流には倉庫 (bu�er)が設置され，機械の故障中あるい

はメンテナンス中の製品需要に対応することで全体の流れ

に与える影響を少なくする．各機械は運用時間の増加とと

もに故障が発生しやすくなり，故障すると修理が必要であ

る．コストのかかる修理を回避し，在庫不足によるライン

停止を避け，かつ在庫もコストがかかるのでなるべく最小

限の在庫となるように，運用時間や在庫の量に応じて機械

の稼働／待機／メンテナンスのタイミングを制御しなけれ

ばならない．この問題は SMDPとしてモデル化できるが，

各機械毎にエージェントを割り当てるマルチエージェント

システムが用いられている 21)．トヨタのカンバン方式等

と比較し，優れた制御規則を獲得したとの報告がある．

5. 3 倒立振子の振り上げ安定化

Fig. 8 倒立振子の振り上げ安定化の動作例

階層化と actor-criticに基づく連続値行動を組み合わせ

ることで，Fig. 8に示す倒立振子の振り上げ安定化をゼロ

から学習した例が報告されている 11)．政策の初期値を教

師が与え，強化学習によって政策の改善を行うことにより

速やかに学習する方法も提案されている 5)．



6 計測と制御 Vol.38 No.10 October 1999

5. 4 その他の応用例

エレベータ群制御 19)，電力網の分散学習制御 17)，イン

ターネットバナーの最適化 1)などが報告されている．

6. お わ り に

本稿では強化学習を既存の問題へ適用することに重点を

置き，問題に合わせたアルゴリズムを紹介した．しかし，

実問題では「試行錯誤」が許されない場合が多く，ロボッ

トでは満足な動作を獲得する前に壊れてしまうなど問題も

多い．そのため，強化学習に対して批判的な意見があるの

も事実だが，教師付き学習との組み合わせなどによって解

決されていくものと期待される．さらに今後，強化学習の

使用を前提としたハードウエア設計がなされれば，強化学

習のポテンシャルを十分に生かした新しい製品やサービス

が出現する可能性がある．
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