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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

っ 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 th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 th 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 r 田 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，1 に遷

移す る。 方策は ＆ か ら Ut へ の 写像に な る 。

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 ：

　　　　　　　Rω；

隔 ＋ 箔 ． ，
＋ …〆娠 ．1

一 Σ西 碍 1　　　 （1 ）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 k＝o

rt， 1 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 り引い て 考 え るための 割引率 （discount　factor）で 、0≦ γ ≦ 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 ；

　　　　　v ・

（s）蔀 圃 一 礁！儲 ・ 弓
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、

v π

（・、）＝ rt
． 1（・ ，

π（・））＋ 7
・V π

（・、＋1） （3 ）

（2 ）

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＋1 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

δt を TD （Te皿 poral　Difference）誤差 と呼ぶ ：

ti
，
　＝ 　rt

． 聖
＋ が （t ＋ 1）− V

π

（∂ （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 ；

  V （s）を適 当に初期化

  各試行 （エ ピ ソ ー ド） の 度に以 下を繰 り返す

　　　　　　　　i．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 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・ 1 と即時報酬 rt・1 を観測

　　 　　　　　　 　　　　c．TD 誤差 δ，を計算す る

　　　　　　　　　　　　　　　　6，

＝ r
，． 、

＋ 2γ（St＋1）− v（s，）

　　　　　　　　　　　 d．状態価値 関数を以 下で 更新

　　　　　　　　　　　　　　　　V（St）eV （St）＋ a6t　 （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 ：

e・

（… ）一 姻 一 州 書〆  1・ 一 噌 　 　…

Q 学習の 更新 ア ル ゴ リズ ム の 例を以下 に示 す ：

  Q（s，u ）を適 当に初期化

  各試行 （エ ピソ
ー

ド）の 度 に 以下を繰 り返 す

　　　　　　　　i．状態 を初期化 し SO とする

　　　　　　　　ii．St が終 了状 態に な る まで 以 ドを繰 り返す

　　　　　　　　　　　　a ．以下 の 式で 行em　Ut を選択する 。 時 々 ラ ン ダム な行動 も入れ る

　　　　　　　　　　　　　　　　Ut − a・gmax ． （e（S 、．，の）

b，行動 Ut を実行 、次 の 状態 St＋ 1 と即時報酬 rt＋ 1 を観測

c．TD 誤 差 δ t を計算す る

　　　　（S
，
　一 　・

，． 1
＋ r・・gmax ． （e（St＋1．U））− e（S ， ，

・
、）

d．行動価値関数 を以下 で 更新

　　　　e（St ，
Ut ）← g（St，μt）＋ a6t　 （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 。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 行動　　　　　　　　　　状態

図 2 ．ア ク タ
ー ・ク リテ ィ ソ ク法
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ア ク タ
ー ・ク リテ ィ ッ ク法の 更新ア ル ゴ リズ ム の 例 を以下に 示 す ：

  V（s）を適 当に 初期化

  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

　　　　　　　　li．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

P
π

（uIst ）ec 　expLcin （s 厂
，
u ）亅 （βは ある正 の 値）

h．行動 Ut を 実行 、次の 状me．　St・1 と即時報酬 rt＋ 1 を観測

c ．TD 誤差 δt を計算する

　　　　6
、

＝ r
，＋ 、

＋ 押（St＋，）− v（St）
d．ク リテ ィ ソ クに おい て状 態価値関数 を以 下で 更新

　　　　V（St）← V（St）＋ a6t 　 （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 （Sr，Ut）← m （St ，
Ut ）＋ k6

，　　（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 ソ 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 質緻密部 か ら 、 扁桃体、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 n 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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図 3 ．Schultzの 実験

3 ． 2　線条体 ニ ュ
ー

ロ ン活動の 報酬依存性

　Schultz らの 実験 を契機 に 、大脳 基底核の ニ ュ
・一

・u 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 ソ 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 っ 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 はない か とい う仮説が提 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、興奮性ノ抑制性 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
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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
ー一・n 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 ソ クの 学習が行われ る。0 ’Doherty らの 行 っ た fMRI

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 ソ 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 、 とい う可能性が 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 fMRI 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 （instruction．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。

htt ：f／www ．cns ．atr ．i　 1〜kazuhi・slworks1RL ！demo 　 maze ．html
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