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1. はじめに
我々の行動は目的達成に向かった習慣的行動, すな
わち連続した動作系列として自動的に行われている.

例えばドアを開ける程度であれば, 学習済みの “(ドア
を開ける一連の)動作コマンド”を実行し, 次の動作
決定まで持続する. しかし, 合目的的行動の学習を担
う既存の強化学習モデルでは非常に細かな時間幅での
動作決定が一般的である. 強化学習・習慣学習には大
脳基底核・線条体が関与している. 最近, 線条体は細
かな動作を統合し, 大脳皮質と比べて長い時間幅で機
能する事が判ってきた. これによって細かな動作単位
を束ねて習慣を学習している可能性が高い. そこで本
研究では持続する機構によって細かな動作単位を束ね
る強化学習モデルを提案する.

2. 強化学習と脳
強化学習とは報酬を獲得するための試行錯誤的な
動物の行動学習に端を発した枠組みである．強化学
習課題には現在の状態における行動の評価 (行動価
値関数) に基づき行動し, その行動評価を意味する
TD誤差 (Temporal Difference Error)を用いて学習
する TD学習と呼ばれる手法が一般的に用いられる
[Sutton 00]. TD学習は単なるアルゴリズムとしてだ
けでなく，学習中の大脳基底核の挙動 [Schultz 95]が
TD誤差に類似することなどから, 大脳基底核と強化
学習のモデルの基礎ともなっている [Houk 95]. また,

線条体の一部が行動価値関数を表現しているとの報告
があり, 大脳基底核の挙動を理解する目的で強化学習
理論が参照されている. それに対して，線条体は入力
に対する受付時間が長いという特徴が新たに発見され
た [太田 14]. そのため線条体は皮質から入力される
動作単位＋細かい感覚とドーパミン (報酬)を, その長
い受付時間によって報酬獲得のスイッチとなる感覚，
運動情報群としてまとめている (習慣形成)のではな
いかと考えられる．本研究ではこの新たな知見に基づ
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き，習慣行動の学習という観点から基礎的な強化学習
モデルを考案する.

3. 習慣の学習と時系列の圧縮抽出
本研究で扱う習慣とは, 例えば部屋から出たい場合,

その場からドアまで歩き, ドアを開けて出て行く, つ
まり部屋を出ようと思った時から, 出るまでの無意識
的な一連の動作の事を指す. ラットの実験において,

習慣形成前では課題中ほとんど常に線条体ニューロン
が活発に活動するのだが, 習慣形成後では行動の開始
時と報酬獲得時のみの活動する．すなわち形成された
習慣行動中は状態観測や意思決定に注意が向いていな
い事が知られている [Smith 13]. つまり習慣の獲得の
ためには, 一連の動作とその開始条件 (スイッチ)とな
る状態を報酬によって適切に関連づける必要がある．
そのために報酬を獲得した (状態と行動で記述される
非同期な)一連の時系列から関係ない状態を排除して
整理できなくてはならない. そこで本研究では神経生
理に習った時系列から必要な要素を圧縮抽出という形
式で習慣の学習を行う.

4. 時系列圧縮抽出アルゴリズム
本研究では原因状態をスイッチとした行動系列の実
行 (習慣学習)を獲得するアルゴリズムとして Habit

Former 1.0 を考案した. 習慣行動の獲得には既存の
強化学習手法のような細かな時間幅で頻繁な動作決定
ではなく, 束ねた大まかな動作コマンドの学習を目指
すべきであり, 前述した通りそのためには前述の時系
列データの圧縮・抽出が必要となる.

Habit Former 1.0 は大まかな動作コマンドを継続
して同じ行動を取り続ける慣性的な行動として扱い
う. 習慣は報酬の獲得をきっかけとして形成されて
いき, 習慣行動テーブルに保存されていく. 非習慣行
動中に習慣行動のスイッチ (開始条件)となっている
状態を観測した場合, その習慣行動と一致する行動価
値関数Q値を予測報酬としてエージェントに与える．
最終的に観測された報酬を与えられる状態において，
予測報酬と実際に与えられる報酬の差を各行動価値関
数に分配する．このような報酬の出現は過去の生理実
験の結果とも符合する [Schultz 95]. ここで行動価値
関数 (Q値)への報酬の分配はQ-Timer 1.0 [太田 14]

を用いて行う．Q-Timer 1.0 とは状態行動対の訪問
時に起動されるタイマーに基づいた非同期的な行動価
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値関数の更新を行う強化学習モデルである. 必要のな
い状態と行動を圧縮するため, 予測報酬を獲得した際
に, その先の習慣行動と現在の行動が一致する場合,

慣性的な行動として習慣行動テーブルにスイッチとな
る状態を前倒しした習慣行動を上書きしていく. ここ
で一致しなかった場合は新たにその中継地点となるス
イッチ状態とその際に行った行動を記録する．習慣行
動テーブルは推移先と行動, その状態で習慣がすでに
形成されているかどうかを保持しており，形成されて
いれば推移先となる状態に到達するまで慣性的に行動
し続ける．ただし，ϵ-greedy方策を用いて確率 ϵ で
ランダムな探索行動を併用する等，習慣行動中にそれ
から外れるような行動を取る事もある．

5. シミュレーション

図 1: 条件付き崖歩き

崖歩き課題と条件付き崖歩き課題でシミュレーショ
ンを行った. 本シミュレーションにおいてエージェン
トが取りうる行動は, aN :上へ行く, aW :左へ行く, aS:

下へ行く, aE:右へ行くの 4種類である. 初期状態 (S)

から始まり, 崖歩き課題ではゴール (G)に着いた場合,

条件付き崖歩き課題では, 報酬条件状態 (C)を通って
からゴールに着いた場合にのみ報酬 (100/ゴールま
でに掛かった step 数) を与える. 条件付き崖歩き課
題はどの状態が報酬の条件なのか認識できないため,

通常のTD学習では困難な非マルコフ課題に分類され
る．どちらも (黒く塗りつぶした)崖領域に落ちた場
合，ペナルティとしてゴールまでかかった時間を 100

増加させる. シミュレーションは全 1,000 エピソー
ドを 1,000 回行い, 平均を取った. また習慣の形成
の開始は 500 エピソード以降とした. 比較のために
Habit Former 1.0に加えて, Sarsa, Sarsa(λ = 0.9),

Q-Timerでシミュレーションを行った. 各エージェン
トは学習率 α = 0.05，割引率 γ = 0.9のパラメータ
で学習を行う．行動の決定には ϵ-greedy 方策, ラン
ダム行動率 ϵ = 0.1 を用いた．

5.1 結果および考察
評価には, 獲得報酬と, どれだけ習慣に基づいた行
動を取ったかという習慣行動使用率を用いる. 習慣行
動使用率の図 3, 5は黒に近い程, その後の一貫した
動作 (上下左右)を引き起こすスイッチとなっている
事を表しており，形成された習慣がどの状態と結びつ
いているかを意味する．図 3から, 曲がる部分が濃く
なっており, 間の行動はほとんど無視されているので
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図 2: 崖歩きでの獲得報酬

図 3: 崖歩きでの
習慣行動使用率
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図 4: 条件付け崖歩きでの獲得報酬

図 5: 条件付き崖
歩きでの習慣行動
使用率

習慣の形成が行われていることがわかる. また図 4か
ら, 条件付き崖歩き課題のような非マルコフ環境でも
学習できることが示された.

6. 結論
本研究では習慣学習のために時系列を圧縮抽出して,

記憶・実行する Habit Former 1.0 を考案した. これ
により従来細かな意思決定で記述されてきた行動の獲
得を，習慣という比較的長い間隔で捉える事が可能に
なった．それにより習慣行動の組み合わせ等を行うシ
ステムと併用して高度な学習を創発するような手法の
考案に寄与すると思われる．
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