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A higher organism is able to grasp and reorganize not only the surrounding environment through sequential interaction but 
a rule underlying it. This ability is one of the important components that provide the flexible adaptability of the organism. In 
this research, we propose a neural-network based reinforcement learning model that learns to choose best actions based on 
abstracted state transition rules, which is also learned from interaction. 

 

1. はじめに 
 ヒトを始めとする高等生物は，変化し続ける環境の中で適応的

に行動し続けることができる。適応的な行動選択ができるのは，

適応的に行動学習ができているからであり，この仕組みを理解

することは重要である。このような研究に有効な計算理論として

強化学習がある。強化学習は，学習主体（Agent）が環境と相互

作用するなかで，状態遷移に伴って得られる報酬を間接的な教

師として総報酬を最大化するように適応を行う機械学習の枠組

であり，不確実性のある環境において目先の報酬のみに囚わ

れない行動系列を学習できる点を特長とする。代表的な強化学

習である Q 学習では，状態空間に対し価値関数を割り当て，こ

れを適切に更新することにより総報酬の最大化を実現する。 
しかしながら，環境が変化し続ける場合，総報酬最大化のた

めの行動系列は，環境が変化するたびに最初から学習する必

要があるため，適応的に行動選択できるようになるまで非常に

時間がかかる。もし，環境が変化しても，変化前の環境（多経験

環境）で学習した行動系列を，変化後の環境（初(少)経験環境）

での行動において再利用することができるならば，環境が変化

するたびに最初から学習する必要がないため，適応的な行動

系列をより迅速に学習できることが考えられる。一方，行動が多

経験環境での経験に強く依存するという性質は，常に，新規の

環境に対する適応性を損なうという問題点をはらんでいる。そこ

で本研究では，新規の環境に対する探索を促進しつつ，環境

に潜在する法則性を学習することで，多経験環境での学習結

果を初(少)経験環境において再利用できる強化学習モデルを

提案することを目的とする。 
学習において探索を促進する関連研究の一つに，内発的動

機付けによる強化学習がすでに提案されている [Barto 2004]。
この手法では，少経験の状態変化に対応する特別な状態に対

して内的報酬(環境から与えられる報酬とは独立した学習者内

部の仮想的な報酬)を付与することで探索を促進している。しか

しながら，どの状態が特別な状態であるかは研究者によって決

められているという点で，その探索の促進手法は課題設定依存

的であると言える。これに対して，ニューラルネット（NN）の学習

誤差を内的報酬として用いる試みがなされているが，検証に用

いられている課題が状態空間は 1 次元で全状態数は 6 個と解

かせている課題が簡素であること，NN が行なっている学習は状

態予測であり課題の変容に対する堅牢性がないという問題点が

存在する[Takeuchi 2006]。課題の本質を熟知した研究者からの

教示に依らずに探索を効率的に促進するためには，課題設定

に依存しないような内的報酬を与える指針が必要である。 

2. 提案手法 
提案手法では，①状態遷移規則（遷移規則）を学習し（図 1），

その結果を状態の一部として用い，②遷移規則の学習誤差（こ

れは少経験の遷移規則に対応する）を内的報酬として利用する

（図 2）。 
①では，課題に潜在する法則性の本質は遷移規則の共通性

と価値関数の共通性が相関する点にあるという着想に基づき，

遷移規則で状態をグループ化することにより，適応的な行動学

習のための指針を与えている。これは，共通の遷移規則を持つ

状態は類似する価値関数を持つことが予想されることに基づい

ている。これにより，或る多経験状態と同じ遷移規則を持つ状態

は，たとえ少経験状態であっても汎化により価値関数の学習が

進み，また，環境が変化しても，遷移規則が同じである状態に

関しては，学習済みの価値関数の情報が利用されるため，最初

から学習する必要がないことが期待される。 
また，探索と遷移規則に基づく状態のグループ化を首尾よく

促進するには，多経験の遷移規則を経験することよりも少経験

の遷移規則を経験することがより優先されるような行動学習のた

めの指針が存在していることが要求される。本手法では，②の

導入により（これは少経験の遷移規則に内的報酬を与えること

に相当する）この要求を達成する。本手法ではこの指針として遷
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図 1 提案手法① 
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移規則の経験頻度を用いる。これは課題設定に依存しないた

め，Agent は何が内的報酬であるかをより自律的に発見してい

ると言える。提案手法と従来手法の違いを図 2 に示す。両手法

とも，状態集合間をまたぐ状態変化に対して内的報酬を与える

点は共通している。従来手法においては，状態集合はあらかじ

め与えられるが，提案手法においては，状態集合はあらかじめ

与えられず，学習によって初めて獲得される。結果，内的報酬

の大きさを，状態集合の学習(写像 f の学習)の進行に伴ってそ

の都度決定しつつ，汎化状況を自律的に改善することが期待さ

れる。 

3. 実験と考察 
提案手法の有効性の検討には Goal 変化箱押し課題を用い

た。この課題は，許容ステップ数以内に Agent が箱をゴールま

で押し進めることを一つのエピソードとするエピソード課題であ

る（図 3）。Agent は自身，箱，Goal の位置を知覚することができ

るが，それ以上の情報は，報酬以外には何も与えられない。ま

た，フィールドの範囲外に箱を押し出すことはできない。20 ステ

ップ数以内に課題を達成できれば「成功」，できなければ「失

敗」として扱い，そのエピソードは終了する。エピソードが終了し

新たにエピソードが始まるたびに Agent ，箱，ゴールの配置は

ランダムに初期化される。Agent は，配置が変化するたびに，ほ

とんど毎回「似てはいるが厳密には異なる」課題に取り組むこと

となる。 
1000 エピソードごとの成功率で評価を行なった。各 NN は，

過去 8 ステップ分の入出力情報に対してトレーニングを行なっ

た。また，方策として epsilon-greedy を用いた。その結果を図 4
に示す。control（両手法とも用いない場合）に比べ，①（遷移規

則の学習結果を状態の一部として用いる場合），②（少経験の

遷移規則に内的報酬を与えた場合）のほうが早く学習しており，

また，①＋②（両手法を併用する場合）はさらに学習が早くなっ

ていることが分かる。また，図 3 の元になった各試行の学習曲

線を調べると，①および①＋②では，学習曲線の踊り場部分が

小さくなっていること，また，②および①＋②では，学習の開始

と終了が早期に起こっていることが確認された。 
①の導入によって，control や②で起こっていた不適切な汎

化が回避された結果，踊り場部分が小さくなっているものと考え

られる。②の導入が学習の開始と終了を早める効果があること

については，遷移規則の経験頻度に応じて内的報酬を与える

手法によって探索が促進された結果であると考えられる。そして，

①＋②においては，①と②の導入がもたらす効果が，互いに干

渉せずに生じたことが，4 つの実験群のなかでの最良の成績を

もたらしたものと考えられる。 

4. 結論 
価値の類推を伴う従来の強化学習手法は，異なる状態を同

じ状態であると見なすための指針の不在，課題の変容に対する

堅牢性の欠如という 2 つの困難に直面していた。本手法は，或

る状態から後続する可能性のある状態への写像を課題の背景

にある法則性と捉えてこれを学習し，この結果を探索の促進と

状態のグループ化において利用することでこの困難を解決する。

検証の結果，提案手法は，法則性学習の情報が行動に利用で

きるため，課題を解く過程で何が本質的に重要であるかを効率

的に学習できることが示された。 
これらの性能は，生物個体が，時々刻々と少しずつ変化を遂

げる現実の環境に対して迅速に順応するために必要とされる汎

用性の高い機能を提供する。環境に内在する法則性を学習す

る能力を実現する計算モデルを提案することは，これらの能力

の基礎にある能力を実現する機構を明らかにすることであり，こ

れに資する本研究は，人工知能，認知科学，神経科学の分野

に貢献することが期待される。 
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図 4 成功率(20 試行平均) 

図 2 提案手法② 

図 3 Goal 変化箱押し課題 


