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研究成果の概要（和文）：まず，全ての報酬獲得方策の収集・多目的最適方策決定の並列化と部分計算による高
速化を実装した．状態数12，報酬数3の確率的MDP環境で，報酬獲得方策数は25.3万に対し，報酬生起確率ベクト
ル数は5430と約1/50に減少した．報酬数4の場合，報酬獲得方策全てに対応する生起確率ベクトル集合の算出ま
でに要する実行時間を従来手法と比較した結果，既存手法(1590秒)と比べ並列化手法(8.8秒)は，1/180に高速化
された．次に，報酬数n=3の場合について，多目的最適方策を最適化するための目的間の重みベクトルの範囲の
決定をメッシュ法で実現し，「重みベクトルに対する最適方策の平均報酬の可視化を実現した．

研究成果の概要（英文）：First, we implemented parallelization of the collection of all reward 
acquisition policies and the determination of the multi-objective optimal policies, as well as 
speeding up the process by partial computation. In a stochastic MDP environment with 12 states and 3
 rewards, the number of reward acquisition policies was 253,000, while the number of reward 
occurrence probability vectors was reduced to 5430, about 1/50. In the case of 4 rewards, the 
parallelized method (8.8 sec) was 1/180th faster than the existing method (1590 sec) in terms of the
 execution time required to calculate the set of occurrence probability vectors corresponding to all
 reward acquisition policies. Next, for the case of 3 rewards, we used the mesh method to determine 
the range of weight vectors among the objectives to optimize the multi-objective optimal policy, and
 visualized the average reward of the optima policy for the weight vectors.

研究分野： 強化学習

キーワード： 機械学習　多目的強化学習　報酬生起確率ベクトル　重みベクトル　部分計算　多目的最適方策　可視
化　ベクトル空間

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究の学術的意義は，従来手法では，平均報酬最大となる多目的最適方策の境界を解析的に解くのが，目的数
3以上の場合に困難だったのに対し，本手法では，各重みベクトルに対して，式(1)を用いて各方策の平均報酬値
を算出し，最大となる方策を決定するため，計算コストの許す限り，近似的な算出が可能な点である．しかも，
多目的最適方策の決定過程において，多目的間の重要度を表す重みベクトルとは独立な，報酬生起確率ベクトル
をまず算出し，次にそれを用いて多目的最適方策を最適化するための，目的間の重みベクトルの範囲の決定を，
メッシュ法を用いて近似的に行うことで，目的数3以上の場合の算出を実現した点である．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 
本研究で用いる強化学習法は，学習目標を環境中の報酬として設定し，学習者が試行錯誤を通

して自律的に目標への行動系列を学習する手法で，ロボットやエージェントの行動学習として
広く用いられている．しかしながら，既存研究の目的は，最適解やパレート最適解等なんらかの
最適性基準を満たす解の獲得であり，それら以外の非最適解に注目し，研究目標とする研究は，
我々の研究以外には申請者の知る限り行われていない． 
また，近年，注目されている深層(強化)学習は，(a)大量データからの学習と(b)学習過程での内
部表現の自動生成を特徴とするが，その反面，(c)学習結果の根拠や理由が説明されないため，
人が納得や理解できない，(d)自動生成された内部表現や学習過程が理解困難，という弱点があ
る．これに対し本研究では空間上での学習結果の幾何的な可視化を通して，大量の学習結果を人
が理解しやすい可視化機能に持たせることで，深層学習の２つの問題点の解決を試みる． 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は，機械学習の出力に対する根拠や理由を説明できる機構を多目的強化学習で

実現し，その有効性を検証することである．具体的には，これまでの申請者らの基盤研究(C)研
究で得られた成果を発展させ，多目的強化学習における学習結果全ての分布を可視化・説明する
空間を構築[Yamaguchi 2020]し，目的間の任意の重みに対応した多目的最適方策を自動選択する
機構の実現を目指す． 
 
３．研究の方法 
本研究では，以下の５項目の研究課題に取り組む． 
(項目 1) 全ての報酬獲得方策を収集する多目的強化学習の並列化と部分計算による高速化 
(項目 2) 全ての報酬獲得方策の分布を可視化するための報酬生起確率ベクトル空間の設計 
(項目 3) 報酬生起確率ベクトル空間での多目的最適方策集合に基づくモデルの可視化 
(項目 4) 多目的最適方策を最適化するための，目的間の重みベクトルの範囲の決定 
(項目 5) 目的間の任意の重みに対応した多目的最適方策を自動選択する機構の評価 
 
４．研究成果 
初年度は，まず(項目 2)「全ての報酬獲得方策の分布を可視化する報酬生起確率ベクトル空間

の設計」について，報酬数 n=3,4 の場合を検討した．n個の報酬 Ri(i=1,2,…n)を要素とする報
酬ベクトル Rに対し，任意の方策が獲得する報酬の生起確率 pi(i=1,2,3,…n)を要素とするベク
トルを報酬生起確率ベクトル Pとしたときに，任意の方策は，n次元の報酬生起確率ベクトル空
間内の 1 点で表わされる．重みの区間に応じて平均報酬最大となる方策集合は，空間の凸包の各
頂点となり，既存の多次元凸包算出法で計算できる． 
次に，(項目 1)「全ての報酬獲得方策の収集・多目的最適方策決定の並列化と部分計算による

高速化」[Yamaguchi 2022] を実装・評価した．まず既存手法で全体の処理時間のボトルネック
だった報酬獲得方策全ての収集は，n 個の報酬 Ri それぞれを起点とする木探索で行う．報酬別
の木探索は並列化できるため，マルチプロセッシングによる CPU コア並列化を実装した．報酬数
nがコア数以下の場合，実行時間は最大 1/n となる．次に凸包算出の前処理として，収集した方
策を生起確率ベクトルで多重ソートし，(異なる要素からなる)生起確率ベクトル集合を凸包算
出前に部分計算した．状態数 12，報酬数 3の場合，50 回の異なる確率的 MDP 環境において，平
均の報酬獲得方策数 25.3 万(±8.3 万)に対し，平均の報酬生起確率ベクトル数は 5430(±5130)
と約 1/50 に減少した．状態数 5～12，action 数 3, 報酬数 n=3,4 の確率的 MDP 環境で報酬獲得
方策全てに対応する生起確率ベクトル集合の算出までに要する実行時間を図 1に示す．図 1は， 
報酬数 n=3(実線), n=4(点線)それぞれの場合について，報酬獲得方策全ての算出時間(赤線) 
(a)(b),および生起確率ベクトル集合の算出時間(青線)(c)(d)の 50 回の平均値である．従来手

法[Yamaguchi 2020] と比較
した結果，状態数 12，報酬数 4
の場合，既存手法(1590 秒)と
比べ並列化手法(8.8 秒)は，
1/180 に高速化された．実行時
間の概算は，コア並列化で最
大 1/3～1/4，生起確率ベクト
ル集合の部分計算で約 1/50だ
ったので，両者を合わせると
最大 150～200倍の高速化が見
込まれるため，実測値(1/180)
は妥当である． 

図 1報酬獲得方策全て(赤線)に対応する生起確率ベクトル集合 
の算出(青線)に要する実行時間 



２年目は，報酬数 n=3 の場合について，全ての報酬獲得方策の分布を可視化する報酬生起確率
ベクトル空間における，(項目 4)「多目的最適方策を最適化するための目的間の重みベクトルの
範囲の決定」および(項目 3)「報酬生起確率ベクトル空間での多目的最適方策集合に基づくモデ
ルの可視化」について検討した． 
まず，(項目 4)では，重み和＝1 となる制約を仮定すると，次元数を 1減らすことができる．こ
れを用いて既存手法では，報酬数 n=2 の場合には，2次元重みベクトル空間における重みベクト
ルが x 軸となす角度αを用いて，各最適方策の重みベクトルの境界が算出できることが知られ
ていたが，報酬数 n=3 以上の場合には，解析的に解くことが困難であった．一方，本手法では，
各方策の平均報酬が方策の報酬生起確率ベクトルと重みベクトルとの内積で算出されるため，

方策ごとに再学習を要する既存手
法と比べ，計算コストが小さい．こ
れを利用して，最適重み区間を近似
的に推定する手法を検討した．具体
的には，メッシュ法を用いて重みベ
クトル空間を等間隔に分割し，メッ
シュ各点での各多目的最適方策の
平均報酬を算出し，平均報酬最大と
なる方策を決定することで，各方策
が最適となる重みベクトルの範囲
を算出，可視化する方法を実装・評
価した．図 2に報酬数 n=3，大きさ
＝1の，可視化された 3次元の重み
ベクトルの分布を示す．図 2の各軸
は，3つの報酬それぞれに対する重
みを表す． 
 

図 2 報酬数 n=3，大きさ＝1の，可視化された 
3 次元の重みベクトルの分布 

 
では次に，(項目 3) モデルの可視化手法の分かり易さについて，上述のメッシュ法での重み

ベクトル空間の最適範囲の可視化手法を用いて検討した．まずメッシュ分割法を，重み値，重み
比とで比較した結果，重み比に対して等分割する方が最適重み区間の境界付近の可視化が改善
された． 
次に，最適となる多目的方策の範囲を，(1)重み比の空間，(2)重みベクトル空間，(3) 重みベ

クトルに対する最適方策の平均報酬の可視化，の 3 手法について可視化した結果を述べる．な
お，説明に用いた例は，報酬数３の場合での６種類の多目的最適方策を，赤，緑，青，黄，紫，
水色の６色で可視化し，隣接する多目的最適方策の平均報酬が等しくなる境界を黒色で可視化
している． 
まず，図 3 に(1)重み比の空間の可視化を示す．各軸は，メッシュ化に用いた重み比を表す．

図 2 では，最適方策間の境界を表す黒点の分布が面状となり，境界値の可視化が明確であるが，
各重みベクトルに対応する方策の平均報酬の大きさは可視化されていない． 
次に図 4に(2)重みベクトル空間の可視化を示す．図 4は，図 2で示した重みベクトルについ

て，各重みベクトルに対応する多目的最適方策の色が割り当てられている．各軸は，メッシュ化
に用いた重みベクトルの値を表す．図 3，図 4は各重みベクトルに対応する多目的最適方策が色
で可視化されている点が共通である．図 3と比べ図 4では，半径 1の球面について，対応する多
目的方策が一意に色で可視化されている点が特徴的である．但し，図 3の場合と同様に，各重み
ベクトルに対応する方策の平均報酬の大きさは可視化されていない． 

図 5に(3)重みベクトルに対する最適方策の平均報酬 ( ⃗) の可視化を示す．図 5は，図 4で
可視化された色付けされた重みベクトルの大きさを，対応する最適方策の平均報酬値とした可
視化である．ここで， ( ⃗) は，方策πが持つ報酬生起確率ベクトルと重みベクトル ⃗ との内
積によって定義・算出される．定義式を式(1) に示す．以上 3種類の可視化手法について，平均
報酬の大きさと，方策が最適となる範囲の両方が可視化できる図 5の手法(3)が最も分かり易い
と判断した． 

( ⃗) = = ⃗ ∙ ⃗  ( ) 

 



 
図 3 重み比の空間における最適方策分布の可視化 

 

図 4 重みベクトル空間における最適方策分布の可視化 

図 5  重みベクトルに対する最適方策の平均報酬 ( ⃗) の可視化 



最終年度は，前年度の成果に基づいて，(項目 5)「目的間の任意の重みに対応した多目的最適
方策を自動選択する機構の評価」を行った． 
まず，(項目 5)のボトルネックについて検討した．ボトルネックは，(項目 4) 多目的最適方策

を最適化するための，目的間の重みベクトルの範囲の決定である．メッシュ法での重みベクトル
空間の最適範囲を決定する場合，平均報酬算出の計算量は，多目的最適方策数を n, 目的あたり
のメッシュ点数を m，目的数を kとしたときに，o(n x m x k) となる．ここで，m x k は，メ
ッシュの点数(細かさ)を表し，平均報酬の計算に用いる重みベクトル数を表す．つまり，提案手
法では，メッシュの各点となる重みベクトルそれぞれについて(項目 1)で収集した多目的最適方
策数 n だけ，式(1)を用いて，各方策の平均報酬値を算出し，最大となる方策を決定している． 
次に，本手法の優位な点について述べる．従来手法では，平均報酬最大となる多目的最適方策

の境界を解析的に解くのが，目的数 3以上の場合に困難であったのに対し，本手法では，目的数
3以上の場合について，各重みベクトルに対して，式(1)を用いて各方策の平均報酬値を算出し，
最大となる方策を決定するため，計算コストの許す限り，近似的な算出が可能である．しかも，
多目的最適方策の決定過程において，多目的間の重要度を表す重みベクトルとは独立な，報酬生
起確率ベクトルを(項目 1)でまず算出し，次にそれを用いて(項目 4)で多目的最適方策を最適化
するための，目的間の重みベクトルの範囲の決定を，メッシュ法を用いて近似的に行うことで，
目的数 3 以上の場合の算出を実現している． 
今後の課題は，提案手法の計算コストの削減および状況の変化に応じて多目的方策を動的に

制御するための仕組み[Yamaguchi 2023]である．これらを実現するアイデアとして，多目的方策
を目的ごとの部分方策(option)に分解し，実行時に状況に応じて各部分方策を動的に組み合わ
せることによって，多目的最適方策全てを求める計算コストを削減する予定である．具体的には，
各目的を学習におけるサブゴールとみなし，各サブゴールを達成する部分方策(option)を本手
法を用いて収集，算出することで計算コストを削減する．次に状況の変化を表す文脈をサブゴー
ル系列として定式化し，与えられたサブゴール系列に従って，多目的最適方策を実行時に組合せ
る手法の実現を目指す． 
 
主な研究成果 
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