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研究成果の概要（和文）： ヒトを含め、動物は目先の利益にとらわれがちである。これは、

動物が将来得られる利益の価値を主観的に割り引いており、より価値の高い利益を選択した

結果であると解釈されている。このような主観的価値を取り入れた行動学習の枠組は強化学

習理論として確立しているが、従来の枠組の適用範囲は狭く、動物行動に適用すると単純な

実験例でも枠組が崩壊することを示した。そのため、この問題を解決する新たな行動学習の

枠組を構築した。

研究成果の概要（英文）： Animals, including human, apt to prefer immediate returns.
The learning framework incorpolating such a behavioral property is established as
the reinforcement learing theory. However, we showed that the applicable range of
the framework is small and outside of some simple examples of behavioral
experiments of animals. We constructed a novel framework that is always applicable
for animal behaviors and demonstrated that the proposed framework reproduces animal
behaviors.

得られる報酬を最大化するために試行錯誤
を通じて行動を最適化する枠組みは，強化
学習理論として確立している[1,2]．しか
し，強化学習理論では，環境に適した状態
空間を明示的に与えられた上で，行動選択
を最適化する枠組みしか定式化されておら
ず，環境に合っていない状態空間を設定し
た場合の理論は不十分であり，そもそもど
のように適切な情報源を探索して，状態空
間を設定するのか，という問題には一切触
れられていない．

本課題の申請前に代表者らは，動物が報
酬最大化に失敗する例として知られる
「マッチング行動」[3]に注目し，この問題
の解決の糸口にすることを試みた．

150,000

3,250,000

1,040,000800,000 240,000

500,000

間接経費

１．研究開始当初の背景
動物は自らの行動を選択し，その結果，生
きるための報酬を得ている．得られる報酬
を最大化しようとする際，脳にとっては知
覚情報や自らの行動の履歴という膨大な情
報を利用可能である．このような高次元の
状態空間の中で標準的な学習アルゴリズム
を用い，報酬最大化をしようとすると，膨
大な試行回数が必要であることが知られて
いる．しかし，実際の動物はいとも簡単に
適切な行動選択を取れるように学習でき
る．膨大な情報の中から，報酬に関連する
ほんの一部の情報だけを抜き出し，その上
で報酬最大化をしているとしか考えられな
い．これはどのような機構で実現している
のだろうか．

650,0002012年度 

210,000700,000

750,000

科学研究費助成事業（科学研究費補助金）研究成果報告書

2009年度 

2010年度 

2011年度 

合　計直接経費

500,000

総　計

910,000

650,000

2,500,000

150,000



その結果，状態空間を実験課題に合わせて

適切に設定できていないときに，ある性質

を満たす多数の強化学習アルゴリズムが報

酬最大化に失敗し，マッチング行動に至る

ことを示した[4,5]．この成果は状態空間の

設定まで想定した場合に，従来の強化学習

が見せるほころびを示していると共に，動

物の行動学習の状況に合わせた新たな枠組

みの必要性を示している．

２．研究の目的

本研究課題では，動物が報酬最大化に失敗

する例，つまり客観的には非合理に見える

動物行動に注目し，その行動特性から動物

の脳で行われている学習原理を探り，動物

がいかにして環境に適した情報源を選定

し，状態空間を設定しているのか，という

疑問に答える糸口を見つけることを目的と

した．非合理行動として，申請以前から注

目してきたマッチング行動に加え，遅延報

酬に対する選好性[6]にも注目した．ヒトや

動物は目先の利益にとらわれがちである．

後で得られる大きな報酬より，目先の小さ

な報酬をしばしば選択する．一見，非合理

に見えるこの選好性は，動物が主観的に将

来の報酬の価値を割り引いており，主観的

価値の高い報酬を選んだ結果である，と解

釈されている[6]．強化学習理論の中では，

平均獲得報酬を最大化する「平均報酬問

題」と共に，将来報酬を割り引いた主観的

価値を最大化する学習の枠組も「割引価値

問題」として定式化されている[1]．本研究

課題では，「平均報酬問題」と「割引価値

問題」の両方の視点から，不適切な情報源

にもとづいて設定した状態空間でも成立す

る学習の枠組みを構築し，マッチング行動

や遅延報酬に対する選好性を再考し，その

背後にある学習戦略を類推することを目的

とした．具体的に掲げた目標は次の通りで

ある．

(1) 任意の状態空間を想定した「平均報酬

問題」の学習に関する理論的枠組を確立

し，マッチング行動と遅延報酬に対する選

好性を再考して，背後にある学習戦略を推

定する．

(2) 任意の状態空間を想定した「割引価値

問題」の学習に関する理論的枠組を確立

し，マッチング行動と遅延報酬に対する選

好性を再考して，背後にある学習戦略を推

定する．

(3) 不適切な状態空間を設定してしまうよ

うな具体的な選択課題で，その振舞いか

ら，「平均報酬問題」と「割引価値問題」

のどちらのための学習戦略かを判別し，割

引の程度を推定できるような選択課題を設

計する．

３．研究の方法

本研究課題で目的とする枠組みと従来の強

化学習の枠組みとの相違は，状態空間が予

め与えられるのではなく，学習者自身で利

用可能な情報源から設定する点にある．利

用可能な情報源の中には，あらゆる感覚情

報とその履歴が含まれ，これまでに自分自

身が行った行動や得られた報酬も含まれ

る．膨大な情報であり，そのすべてからな

る空間を状態空間とすると，同じ状態は通

常２度と経験しないため，試行錯誤による

学習は不可能である．したがって，膨大な

情報源から，注目すべき情報のみからなる

状態空間を設定していると考えられる．動

物は必ずしも常に環境に適した状態空間を

設定しているとは限らない，と想定し，行

動学習の枠組みを再構築する．そのため，

従来の強化学習理論の中の理論的基盤ひと

つひとつを任意の状態空間でも成立するか

どうか確かめ，成立する条件によって選り

分けた．

行動選択は現在の状態に依存して行うた

め，ある状態空間を設定すると，あらゆる

行動パターンの中で，限定された振舞いし

か行えなくなる(図1)．したがって限定され

た範囲で行動を最適化することしかできな

い．あらゆる可能な行動パターンの中で最

大の報酬を得られる真の最適行動を含むよ

うな状態空間は，次の条件を満たすような

状態空間である[5]．

『環境に適した状態空間』

現在の状態を条件とした将来の報酬期待値

が，過去に得られた情報に依存しない．

この条件は，利用可能な情報源の中から，

将来得られる報酬に関する十分な情報を抽

出して，現在の状態を捉えることができて

いる，ということ意味する．動物は，この

条件を満たすような状態空間の設定を目指

しているが，あらゆる環境で実現するのは

大変困難であると考えられるため，特に実

験上，人工的な環境に置かれた場合，必ず

しも適した状態空間を設定できていない，

ということを想定する．

なお，ここで，各時刻に環境から得られ

る情報がその時点の状態だけである，とい

う状況を想定すると，従来の強化学習が基

盤としてきたマルコフ決定過程[1,2]と一致

する．学習者自身が状態空間を設定する状

況に合わせて，マルコフ決定過程を自然に

拡張した条件になっている．



４．研究成果

(1)「平均報酬問題」の再構築

最適化の方法の中で，最も原始的で，しか

も汎用性の高い方法として勾配法が挙げら

れる．試行錯誤を通じて勾配法を実現する

学習アルゴリズムは「確率的方策勾配法」

として知られている．平均的に勾配に比例

するような更新則で，行動選択確率を更新

するアルゴリズムである．勾配法を実現す

るために，平均報酬の勾配を計算すると，

無限の積分が出てくる[7]．ある状態で，あ

る行動を行う確率に関する勾配は，その状

態にいたときに，その行動を行ったか否か

によって，将来の各時点で得られる報酬期

待値がどの程度異なるか，という差分をあ

らゆる将来の時点に関して積分した値とな

る．

ある時点で行った行動が，将来どのくら

いに渡って影響を及ぼすかわからないた

め，この勾配を正確に推定することは一般

に困難である．この困難を回避するため

に ， よ く 用 い ら れ る 方 法 が 時 間 差

(Temporal Difference; TD) 学習である．

TD学習では，予め各状態の価値を推定して

おき，ある行動を行うことによって起きた

状態遷移に伴う状態価値の差分を用いて，

将来に渡る無限積分を置き換える．ある状

態の状態価値は，その状態にいたとき将来

の各時点で得られる報酬期待値が平均報酬

に比べてどの程度か，という相対値をあら

ゆる将来の時点に関して積分したものと定

義される．状態価値の推定にもTD学習が用

いられ，状態遷移の際に変化した状態価値

の差分によって，それ以降の無限積分を置

き換える．

TD学習では，一見，行動や報酬に直接結

びつかないような状態の価値も推定し，そ

の価値をあたかも内的な報酬かのように用

いる学習となっている．報酬との連合を学

習しても決して得られる報酬が増えるわけ

ではない古典的条件付けにおいて，なぜ報

酬との連合が学習されるのか，という疑問

に答える１つの解となっている．さらに古

典的条件付けにおいて明らかにされている

随伴性と状態価値が平均からの相対値であ

ることは整合している．中脳黒質のドーパ

ミン投射細胞の活動は，TD学習に用いられ

るTD予測誤差の振舞いと酷似していること

から，TD学習が動物の脳の学習システムに

実装されている可能性が示唆されている

[8]．TD学習は，無限積分を回避するため

に，脳内で採用されている学習戦略とし

て，有力な候補であると考えられる．

しかし，TD学習における状態価値の時間差

分による置換は『環境に適した状態空間』

を設定していなければ真とはならない．

『環境に適した状態空間』を設定できてお

らず，限定された範囲で行動を最適化しよ

うとしている場合，TD学習を用いると，そ

の限定範囲の中での最適化もできなくなる

(図1)．『環境に適した状態空間』を設定で

きていれば，TD学習による置換は真とな

り，真の最適行動に至ることができる．動

物は『環境に適した状態空間』の設定を目

指しており，その上でうまく働くTD学習を

用いているのではないか．その結果『環境

に適した状態空間』を設定できていない場

合に，非合理に見える行動が顕れるのでは

ないだろうか．

実際，マッチング行動も遅延報酬に対す

る選好性も『環境に適した状態空間』を設

定できていない場合のTD学習の振舞いとし

て再現できることを示した．マッチング行

動は，同一の状況での行動選択を繰り返し

行い，過去の行動パターンに依存して確率

的に報酬が与えられる課題で観測されてい

る[3]．報酬確率が行動パターンにどのよう

に依存しているのか，動物にはわかりにく

い構造である場合が多い．その結果，もし

行動選択をする状態が常に同一の状態と

なっているような状態空間を設定している

場合，TD学習によってマッチング行動が顕

れる．

動物の遅延報酬に対する選好性は，一定

の量と遅延をそれぞれ割り当てた選択肢か

ら一方を選ぶという試行を繰り返し行う選

択課題で調べられている(図2)．

図1: 状態空間の設定とTD学習 



どちらを選んでも次の試行が始まるまでの

時間を一定にしてあるため，遅延の長さに

よらず単純に報酬量の大きい選択肢を選ぶ

ことが得である．しかし，動物は，各選択

肢の遅延のパターンによって，小さい報酬

の方を選ぶことがある．様々なパターンで

動物の選好性を調べた結果，報酬量をR，遅

延をDとすると，R/(1+kD)という値が大きい

方を選ぶ，ということがわかっている．こ

の こ と か ら 動 物 が 遅 延 報 酬 に 対 し て

R/(1+kD)という双曲型に割引された主観的

価値を持っているという解釈がなされてい

る[6]．しかし，このような選好性は，あく

まで平均報酬を最大化しようとするTD学習

の振舞いとしても再現される．この課題に

おいて，『環境に適した状態空間』となる

ためには，報酬を待っている遅延期間の

間，今回どちらを選択し，どの程度時間が

経っているか，という情報を反映した状態

空間を設定しなければならない．しかし，

行動選択をしてしまった後で，ただ待てば

いい状態をこのように区別しておらず，遅

延期間が同一の状態となるような状態空間

を設定した場合，TD学習の振舞いとして，

R/(1+kD)の大きい方を選択するようになる

ことがわかった（〔雑誌論文〕③として発

表)．

(2)「割引価値問題」の再構築

学習者自身が状態空間を設定することを想

定し，将来報酬価値の割引を考慮した行動

学習の枠組みを再考した．強化学習理論に

おいて，「割引価値問題」は割引状態価値

を最大化する問題として定義されている．

ある状態の割引状態価値とは，ある時点で

その状態にいたとき，その後の各時点で得

られる報酬に割引の程度をかけながら積分

した値の期待値として定義される．割引状

態価値は状態空間の各点で定義される値で

あり，複数存在する．この全ての割引状態

価値を最大化する問題が「割引価値問題」

である．

ある状態の割引状態価値は，その後訪れた

別の状態でどのような行動選択を行うかに

依存する．したがって，各状態ごとに独立

には最大化できない．最大化すべき値が複

数あることから，(1)のように通常の意味で

の勾配法を構成することができない．ま

た，ある状態の割引状態価値を最大化しよ

うとすると，別の状態の割引状態価値が最

大でなくなる，というようなことが一般に

は起こりうるのではないだろうか．強化学

習が基盤としているマルコフ決定過程で

は，このようなことが起こらず，全ての状

態の割引状態価値を最大化するような行動

の仕方が存在することが証明されており，

その特性を活かした学習アルゴリズムが展

開されている．しかし，本課題で取り組む

任意の状態空間を想定した枠組みへと拡張

していけるのだろうか．

この問題に取り組みながら，研究目的(3)

を目指して，具体的な行動実験課題を設計

してみた結果，動物実験でよく用いられる

選択課題でも「割引価値問題」の最適解が

存在しないような場合が起こることがわ

かった．すなわち，従来の強化学習理論で

定式化されている「割引価値問題」は，任

意の状態空間を想定した場合に拡張するこ

とができないことを示している．研究目的

(2)(3)は，従来の「割引価値問題」に則っ

て立てた計画であり，計画の変更が必要と

なった．また，従来の強化学習の「割引価

値問題」に則った枠組みは分野を越えて神

経科学，行動経済学，実験心理学に広まっ

てきており，安易に適用範囲を越えて動物

行動に当てはめることの問題点を指摘する

ことは，分野への貢献として重要であると

考えた．

(3) 研究計画の変更

研究目的(2)(3)を取りやめ，(4)従来の

「割引価値問題」の枠組みを動物行動に適

用することの問題点を指摘し，(5)新たな行

動学習の枠組みを構築する．

start cue

1 2

reward

R
1

response

1 reward

R
2

2

start cue

1 2 RT

D
1

D
2

L

試行開始

行動選択
報酬

報酬

D2

D1

R1

R2

L  

次の試行

 
 

 

図2: 遅延報酬選択課題 



(4) 従来の「割引価値問題」の問題点

図3のように感覚刺激AもしくはBが提示さ

れ，左右にあるLかRのボタンを選ぶと，確

率的に報酬が与えられる，という試行を繰

り返す単純な選択課題を考える．このと

き，まず動物が設定しそうな状態空間とし

て，与えられる感覚刺激そのもの{A,B}が挙

げられる．AのときにLボタンを選ぶ確率をpA

とし，BのときにLボタンを選ぶ確率をpBとす

ると，それぞれRボタンを選ぶ確率は1-pA,

1-pBで，(pA,pB)の組で行動選択の仕方が定

まる．このとき，AとBの割引状態価値を両

方とも最大化するような(pA,pB)の組にたど

り着くことが，「割引価値問題」における

目標となる．

報酬や感覚刺激の提示を決める確率ルー

ルとして，あるルールを設定したときに，

(pA,pB)の関数として，AとBの割引状態価値

を求め，擬似カラーで図3に示した．Aの割

引状態価値が最大になる(pA,pB)とBの割引状

態価値が最大になる(pA,pB)が大きく異なっ

ており，両方を最大化するような行動選択

の仕方が存在しないことがわかる．ここで

設定した課題の確率ルールでは，前回の試

行に選んだボタンに依存して報酬確率も次

に提示する感覚刺激も定めており，『環境

に適した状態空間』は前回選んだボタン

{L,R}となっている．感覚刺激{A,B}を状態

空間として設定してしまうと，「割引価値

問題」の解が存在せず，学習の目標を失っ

てしまうことがわかる．一体，何のために

学習しているのかわからず，学習行動の理

解の枠組みとして崩壊していることを意味

する．

この欠陥が生じた原因を追究していくと，
まず遅延報酬に対する動物の選好性を主観
的価値として解釈する際，１試行分しか考
慮していないことに問題があると考えられ
る．強化学習で次々と状態が遷移していく
状況に適用するために，それぞれの状態で
主観的価値を定義する必要が生じた結果，
最大化すべき値が複数になってしまった．
また，試行をまたいだ先まで考慮すると，
別の欠陥も生じる．将来報酬が複数の時点
で得られる場合，全体の主観的価値はそれ
ぞれの和となるのが妥当である．しかし，
双曲割引型の主観的価値 R/(1+kD)は，遅延

Dに関して積分すると発散するため，将来の

報酬確率が0とならない限り，主観的価値の

総和は発散する．現実的な遅延時間までで

総和を制限したとしても，この発散特性か

ら，主観的価値に対する重みは長期的な将

来報酬の方が大きくなり，目先の小さな報

酬を選択するような行動は顕れないはずで

ある．

(5) 新たな「割引価値問題」の構築

これらの欠陥を解決する糸口として，ヒト

の繰り返し試行の実験で，試行をまたいだ

割引の効果は双曲型とならず，指数型 R γD

となるという知見[9]に注目した．遅延期間

に待っている間の割引の効果と試行をまた

ぐときの割引の効果は，異なる可能性があ

り，この両者をつなぐためには，連続的な

時間と離散的な時間ステップの両方の特性

を導入する必要がある．そこで，イベント

発生によって進む離散的な時間ステップを

導入し，そのイベント間の間隔は変動する

ことを想定した．これはセミマルコフ決定

過程[1,2]で導入されている時間ステップと

同等である．

図3: 「割引価値問題」の最適行動がない例 
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ここでは，従来の「割引価値問題」の欠陥
を解決するため，最大化すべき値は１つで
あるような割引価値で，動物の選好性を再
現するものは何か，検討した．その結果，
イベントの間は連続的な実時間に従って双
曲型の割引が起こり，イベントをまたいで
時間ステップが進むときには，掛け算で割
引の効果が起こるような主観的価値を定義
すると，動物の選好性を再現することがわ
かった．さらに，イベントが等間隔である
場合には，時間ステップにしたがって，指
数型の割引となり，知見[9]とも整合する．
最大化すべき値が１つであるため，(1)「平
均報酬問題」と同様に勾配法を導出するこ
とができ，同様にTD学習による最適化が可
能である（(4)(5)は〔雑誌論文〕①として
発表）．

(6) 位置づけと今後の展望
当初，従来の強化学習理論で定式化されて
いる「割引価値問題」の枠組みを元にし
て，学習者自身が状態空間を設定するとい
うことを想定した理論的な拡張と具体的な
選択課題の設計を目指し，研究計画を立て
たが，従来の「割引価値問題」はそのまま
拡張することができないことが判明し，計
画の変更を余儀なくされた．しかし，その
「割引価値問題」の欠陥を指摘したこと
は，分野を越えてインパクトを与えると考
えられる．強化学習理論の中で，「平均報
酬問題」より「割引価値問題」に則った枠
組みの方が広まっており，分野を越えて神
経科学，行動経済学，実験心理学で実験
データのモデルベース解析に利用されるよ
うになってきている．しかし，そのほとん
どが，適用条件を満たさない動物行動に当
てはめており，その問題点が認識されてい
ない．そのような状況に警鐘を鳴らし，適
切な枠組みを提供する研究成果である．

今後は当初の目的どおり，ヒトや動物が
環境に適した状態空間を設定できない場合
の行動を調べていく．ラットの頭を固定し
た統制環境に置き，行動実験する準備を進
めている（〔雑誌論文〕②として発表）．
今後はヒトや動物が如何にして状態空間の
設定を行っているのか探求していく．
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