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1 .はじめに

行動と結果の連合(ある行動に対する結果が満足のいくものならば、行動と結果の結び

つきが強まる)は、動物の行動学習の基本だと考えられてきた。例えばラットが壁にある

ボタンを押した(行動)ときにチーズ(報酬)を与えたり電気刺激(罰)を与えたりする

ことで、ラットはボタン押しと結果の結びつきを学習する。これは行動心理学では「効果

の法則」と呼ばれるもので、自律的な学習であり、明示的な教師の必要はない。

近年活発に研究されている強化学習は、このような学習の枠組みに行動系列の考え方を

取り入れ、将来にわたる報酬の和を最大にするような行動系列を獲得するための学習法で

ある。本稿では、まず強化学習の考え方を説明し、次に脳における報酬系の情報処理と強

化学習の関係について紹介する。

2.強化学習の考え方

強化学習の要素は、状態の価値、それに基づく行動決定法、行動に対する報酬に分ける

ことができる。学習者の課題は、ある行動に対して得られる報酬を手がかりにして、状態

の価値を学習する(状態価値関数の学習)、そして現在の状態価値から最適な行動決定法を

決める(方策の学習)という 2つのステップを繰り返すことである。学習過程で正しい行

動を明示的に指示されることはなく、行動に対する報酬のみに基づいて学習が進む。これ

は下図のように描ける。ここでstは現在の環境の状態で学習システムに対する入力である。

一方 Utは学習システムが環境の状態 stに対して取った行動であり、学習システムの出力で

ある。また rt+lは行動 Utに対する報酬を意味する。環境は Utに応じて新たな状態 St+lに遷

移する。方策は stから Utへの写像になる。

行動

図1.強化学習の枠組み
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ここでの目的は、将来にわたる累積報酬を最大にすることである。累積報酬 R(t)は以下

の式で与えられる:

R(t)=月+1十九2十…〆ιれ 1-玄〆丹市(1 ) 

rt+lは時刻 tの行動に対する即時報酬を表し、 Tは行動の終了時刻を表す。 γは遠い将来の

即時報酬ほど割り引し、て考えるための割引率 (discountfactor)で、 0豆γ豆1である。

2. 1 TD学習

状態遷移にマルコフ性を仮定すると、現在の状態と行動から次の時刻の状態と報酬を予

測することができる。さらに繰り返し計算により、すべての将来の状態と報酬を予測する

ことができる。ここで、現在の状態がどれくらい良いのかを計るものとして、状態価値関

数v(s)を考える。良さは将来にわたって得られる報酬の期待値として定義する。またπ(s，u)

を状態 Sのもとで行動 U を取る方策とする。方策πのもとで状態 Sの価値v(s)は以下のよ

うに書ける:

I T 

VJr(S) =ι{Rt 1st = s}= EJri IY~山1I S( = S r (2) 

この式からv(s)は再帰的な構造を持つことがわかる。すなわち、

VJr(St) =円+1(s，1r(s)) + yVJr (SS+I) ( 3 ) 

である。もっとも簡単な場合で、のv(s)の学習は、Stで、行った行動に対する報酬rt+lを観測し，

(3 )式の左辺と右辺の差を最小にするよう V(S)を更新するやり方である。このときの差

れをTD(TemporalDifference)誤差と呼ぶ:

ぷ=円+1+]'¥〆(t+l)-V
Jr
(t) (4) 

このTD誤差を使ったV(S)の更新アルゴ‘リズム (TD学習)の例を以下に示す:

①V(S)を適当に初期化

②各試行(エピソード)の度に以下を繰り返す

1.状態を初期化し SOとする

11.Stが終了状態になるまで以下を繰り返す

a.価値の高い状態へ導く行動 Utを選択

b.行動 Utを実行、次の状態 St+lと即時報酬 rt+lを観測

c.TD誤差dtを計算する

再吋+1+ yV(St+l) -V(St) 
d.状態価値関数を以下で更新

V(SJ←V(S()+αぷ (αは小さい正の値)
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2. 2 Q学習

各状態において、最適な行動を取った際の行動価値関数の学習(同時に最適な方策の学

習を行っていることになる)を Q学習と呼ぶ。ここで行動価値というのは、ある方策のも

と状態 Sに対して行動 Uを取ることの価値で、以下のように定義できる:

I T 

Q1T(s，a)=E1T{Rt 1st =s，ut =U}=E1TiL:yr，+k+llst =s，ut =ur (5) 

Q学習の更新アルゴリズムの例を以下に示す:

①Q(s，u)を適当に初期化

②各試行(エピソード)の度に以下を繰り返す

L状態を初期化し soとする

ii.Stが終了状態になるまで以下を繰り返す

a.以下の式で行動 Utを選択する。 時々ランダムな行動も入れる

Ut = argmaxu(Q(St.，U)) 

b.行動 Utを実行、次の状態 St+lと即時報酬 rt+lを観測

c.TD誤差dtを計算する

弓=円+1+ yarg maxu (Q(St+1 ，u)) -Q(sput) 

d.行動価値関数を以下で更新

Q(S"uJ←Q(St'u，)+α再 (αは小さい正の値)

2. 3 アクター・クリティック

アクター・クリティック法は、価値関数とは独立に、方策を表現するモジュールを別に

持つ学習法で、ある。方策を管理するモジ、ュールをアクター (actor)、そして価値関数を学習

するモジュールは、アクターの行動に批評を行うためにクリティック (critic)と呼ばれる。

状態価値関数、方策の両方ともに、同じ状態価値関数のTD誤差を用いて更新される。

状態

図2. アクター・クリティック法
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アクター・クリティック法の更新アノレゴリズムの例を以下に示す:

①V(S)を適当に初期化

②各試行(エピソード)の度に以下を繰り返す

1.状態を初期化し Soとする

ii.Stが終了状態になるまで以下を繰り返す

a.アクターにおいて以下の確率で行動 Utを選択

pJr(u I sJ民 exp(sn(st，u)] (sはある正の値)

b.行動 Utを実行、次の状態 St+lと即時報酬 rt+lを観測

c.TD誤差dtを計算する

伐可+1+ ]'V(St+I)-V(St) 
d.クリティックにおいて状態価値関数を以下で更新

V(sJ←V(sJ+αξ (αは小さい正の値)
e.アクターにおいて効用関数を以下で更新

m(spuJ←m(s(，uJ+ kd( (k は小さい正の値)

3.脳における報酬系の情報処理と強化学習

3. 1 ドーパミン経路と強化学習

OldsとMilnerは1954年に、ラットの辺縁系に電極を指しておいてラットがレバーを押

すことで電流が流れるようにしてやると、ラットはレバーを次々に押して自分自身を刺激

するようになることを発見した。 OldsとMilnerは、これは辺縁系を刺激するとラットが

快感を覚えるためと解釈し、辺縁系が脳における報酬処理に関わることを見出した。辺縁

系の中でもドーパミン経路は報酬系と特に関わりが深いとされている。 ドーパミンは腹側

被蓋や黒質鍛密部から、扇桃体、側坐核、前頭前野、線条体に投射されており、腹側被蓋

から側坐核へのドーパミン投射をブロックすることで、上記の自己刺激が起こらなくなる

ことが確認されている。また Schultzらは腹側被蓋のドーパミンニューロンが、条件付けに

おいてTD誤差を表現するような振る舞いを見せることを発見した。この実験では、サルに

光刺激のあとにレバーを押すとジュースによる報酬がもらえることを学習させる。そのと

きのドーパミンニューロンの発火系列を眺めると、学習のはじめと終わりでは、その特徴

に変化が現れるのがわかる(図 3)。学習初期のドーパミンニューロンはジュースの報酬そ

のものに反応するが、後期は光刺激そのものに大きく反応するようになる。さらに面白い

ことに、このとき報酬を与えないと、報酬が出る時間にドーパミンニューロンの発火率が

減少する。この活動変化はTD誤差でよく説明でき、 Fiorilloらの実験では、報酬確率に対

して発火確率がシステマチックに増減することなども確認されている。
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negative prediction error 
depressing activity at the time 

when reward would have come 

(Schultz et a/.， 199η 

図3.Schultzの実験

3. 2 線条体ニューロン活動の報酬依存性

Schu1tzらの実験を契機に、大脳基底核のニューロンは報酬の情報処理に関係するとい

う観点で研究が行われた。設楽らは、側坐核のニューロンが報酬をもらえるまでの時間

に応じて応答を変化させることを見出した。また川越らは、上下左右どれか 1つのダー

ゲットが点灯し、その 1秒後にターゲットに正しく眼を向けるとジュースの報酬がもら

えるという課題を行っているサルの、線条体尾状核のニューロンの活動を計測した。尾

状核のニューロンの多くは、特定の方向への眼球運動に先立つて活動したが、その強さ

は、成功した場合にもらえるジュースの有無によって大きく変化した。この結果は、線

条体のニューロンは単に運動そのものを表しているのではなく、運動の結果得られる報

酬を予測しているのではないかということを示唆している。

3. 3 大脳基底核における強化学習モデル

これまで紹介してきた知見から、大脳基底核の回路はTD誤差を使った強化学習を行っ

ているのではなし、かとしづ仮説が提案されている。大脳基底核は線条体 (Striatum)や

黒質、淡蒼球、視床、視床下核で構成されており、興奮性/抑制性が入り混じる複雑な投射関

係、を持っている(図 5)。

Bartoらは、基底核の回路がアクター・クリティックの強化学習を実現しているという

仮説を打ち出した。線条体のマトリックスはアクターとして、 GPilSNrを通じて脳幹や

噌，ょ
門
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図4.大脳基底核の構成(左)と投射関係(右)

大脳皮質の行動出力を選択する。一方線条体のストリオゾームはクリティックとして報

酬予測を行い、その投射先のドーパミンニューロンでTD誤差が計算され、その線条体へ

の投射によりアクター・クリティックの学習が行われる。 O'Dohertyらの行った岱IfRI

実験からは、線条体の腹側部がアクターとして、背側部がクリティックとして働くとい

う仮説を提案しているが、線条体の腹側部ほどストリオゾームの占める割合が高く、逆

に背側部ほどマトリックスの占める割合が高いことを考えると、この結果と Bartoらの

モデルはつじつまが合っている。

一方、銅谷らは、線条体で報酬予測と行動選択のすべて行われるのではなく、ストリ

オゾームでは状態価値関数が、マトリックスでは行動価値関数が学習されるという仮説

を提案している。実際の行動選択はマトリックスの下流の GPilSNrで、あるいはそれを

含む大脳皮質一基底核ループのダイナミクスの結果として起こる、としづ可能性がある。

3. 4 前頭皮質と環境モデル

大脳基底核で表現される強化学習は、観測だけから報酬予測を行う、モデルフリーの

強化学習とされている。一方、部分観測などで環境の隠れ状態を推定するようなモデ、ル

ベースの強化学習は、前頭前野で行われていると考えられている。近年環境のモデ、ルの

同定が必要な強化学習課題を用いた品IfRI実験なども行われている。
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付録

本稿で紹介している TD学習を、迷路課題を例に取り matlabによって実装しました。説

明書Cinstruction.pdf)および matlabプログラム (demo_maze.m)は下記 urlから入

手できます。

htto://www.cns.atr.io/~kazuhi-s/worksIRL/demo maze.html 
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