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1. はじめに
我々が対応すべき環境が非常に複雑で把握しきれな
いこともある．しかし環境と相互作用しながら行動を
学習する枠組みである強化学習では，複雑な環境にな
るほど最適な方策が得られるまでに時間がかかってし
まう．このような問題に対して，人間は学習をし続け
ながらも環境の非定常性や複雑性と上手く折り合いを
つけて生活しているといえる．これは人間が満足化と
呼ばれる最適化とは異なるルールによって試行錯誤し
ているからであるとされる．本研究では満足化を実装
した価値関数により，自律的に試行錯誤 (探索)の割
合を調整する強化学習手法を考案して既存手法と比較
する．

2. 満足化方策と強化学習
人間は意思決定において選択肢の評価をある基準に
対して “満たす”と “満たさない”に離散化し，基準
を満たす選択肢を見つけたらその選択肢に執着する傾
向がある．このような選択傾向を満足化方策と呼ぶ．
満足化方策は基準値 Rというパラメータを持ち，基
準値 Rを上回る選択肢を見つけたら探索を打ち切る
ことで探索と利益追求のバランシングを行うことがで
きる．本研究では既存の満足化モデルであり，最も単
純な強化学習課題であるバンディット問題において良
い成績を示しているRS(reference satisficing)価値関
数 [高橋 15]のより広い強化学習課題への適用を行う．

2.1 RS

RSを強化学習に適用させるためには，バンディッ
ト問題の試行割合にあたる信頼性を方策の評価にする
ための新たな信頼性変数の導入と，価値の実数域化が
必要となる．信頼性についてはその状態での選択肢の
試行回数とその後の行動系列を考慮した信頼性変数と
して τ(si, aj)で定義した．

τ(si, aj) = τcurrent(si, aj) + τpost(si, aj) (1)

τcurrent(st, at) = τcurrent(st, at) + 1 (2)
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τpost(st, at) = τpost(st, at)

+ α
(
γττ(st+1, aup)− τpost(st, at)

)
(3)

価値関数は報酬に対する価値と信頼性変数を分離させ
て重み付き平均で定義することでRSの性質を保ちつ
つ実数地域への対応を可能にした．

RS(si, aj) = wijQ(si, aj) + (1− wij)R (4)

wij =
τ(si, aj)∑
k τ(si, ak)

(5)

2.2 R-Timer

満足化方策の問題として基準値 Rをどのように獲
得するかが存在する．適切な基準値は環境によって異
なるため，エージェントが自律的に動的に獲得する必
要がある．そこで，報酬の受付期間を L stepに引き
延ばし累積した値と，報酬の不確実性を考慮した馴化
を組み合わせて以下の式で基準値 Rを更新するよう
なR-timerを実装した．

if R(si) <
L−1∑
k=0

γkrt+k (6)

then R(si) =
L−1∑
k=0

γkrt+k (7)

R(si) = R(si) + αacc

(
max
ak

Q(si, ak)−R(si)
)

(8)

3. 大車輪シミュレーション
本研究では複雑な環境を持つ強化学習タスクとして
大車輪課題を扱った．大車輪課題とは，鉄棒運動をロ
ボットに行わせるもので，自身を回転させるような行
動の獲得を目的とする．ロボットは，腰の関節を “曲
げる”，“延ばす”，“動かさない”の 3種類の行動を取
り，状態は上半身の角度を 24，上半身と下半身のな
す角度を 5，上半身の角速度を 7に等分割した 840種
である．エージェントは方策に基づいた行動を行い，
1,000 step毎に初期状態に戻る．報酬は初期状態を上
半身の角度 θ = 0として，step毎に r = θ/πで与え
られる．

3.1 設定
RSと既存のモデルの比較をするため，シミュレー
ションを行った．1回の行動決定を 1 stepとし，学
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習時間は 200,000 stepとした．比較に用いるアルゴ
リズムは，既存の研究で良い成績を出していた満足
化方策である LS-Qアルゴリズム [Uragami 14]，自
律探索アルゴリズムとして知られるVDBEアルゴリ
ズム [Tokic 10]，最も一般的な学習アルゴリズムで
あるＱ学習を用いる．LS-QとＱ学習では行動選択に
ϵ-greedyを用い，ϵは 1.0から始まり，徐々に減衰し
100,000 stepの時点で 0.0になるように設定する．RS
には基準値の獲得にR-Timerを用いたものと，経験
的に成績が良かった基準値 R = 5.0に固定した場合
を用いて比較した．

3.2 結果および考察
シミュレーションの結果として，1,000 step毎の報
酬の総和の時間発展を図 1と図 2に，1,000 stepごと
の greedyな選択をした割合の時間発展を図 3と図 4

に示す．図 1と図 2の結果からQ学習やLS-Qは学習
率 0.9のときのみ高い成績となっており，さらに ϵを
用いて探索を促さなければ学習が行えないことがわか
る．それに対してRSは学習率の値が 0.1では高い成
績を，0.9でもある程度の成績が出せていることから
共に学習ができていることがわかる．これは図 3と図
4の結果から，RSがパラメータの違いに合わせて探
索と利益追求のバランスを上手く調節しているためで
あると考えられる．また，RSの中ではR = 5.0の場
合に最もよい成績となっている．これは，仮に動的に
適切な Rを設定することができれば，より良い成績
を出すことができることを示していると解釈できる．
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図 1: 獲得報酬の時間発展，学習率 α = 0.1
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図 2: 獲得報酬の時間発展，学習率 α = 0.9
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図 3: greedy選択率の時間発展，学習率 α = 0.1
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図 4: greedy選択率の時間発展，学習率 α = 0.9

4. 結論
本研究では，意思決定における人間の特性である満
足化を強化学習へ応用した．結果から，RSは自律的
に探索と利益追求のバランスを調節し，乱数を用い
ずに効率よく学習が行えることを示した．また，パラ
メータへの依存性が低いことから，より柔軟なアルゴ
リズムであると言える．さらに決め打ちではあるが，
適切な基準値を設定することによってより良い成績を
だすことができることを示した．今後は適切な基準値
を動的にどのように獲得するかが課題となる．
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