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インタラクションにおけるニューラルネットを利用した

強化学習の効果
Reinforcement Learning with Neural Networks for Human-Agent Interactions
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We have constructed a modular neural network model based on reinforcement learning and demonstrated that
the model can learn multiple kinds of state transitions with the same architectures and parameter values, and
without pre-designed models of environments. In this paper, our previously proposed learning model is applied for
a task of human-agent interactions, where the agent should be taught from a person about a sequence of pushing
buttons. We compare the performance of our learning model in the task with an ordinal reinforcement learning
and demonstrate the efficiency of our learning model for a human-agent interaction task.

1. はじめに

人型ロボットなど、将来、人と自由な対話等のインタラク
ションを通じて、人の要望に答えるような機械の実現が待たれ
ている。本報告では、そういった人型ロボットやコンピュータ
上のキャラクターエージェントが人との音声対話を通じて、な
んらかの行動手順・系列を学習するような場面を考える。そこ
では人からの指示は必ずしも一定しておらず、人の指示以外の
情報を参考に行動系列を実行しなければならなくなる場合が
考えられる。そのためキャラクターエージェントが自分自身で
試行錯誤しながら正解の手順を学習しなければならなくなる。
試行錯誤を通じた機械学習として強化学習 [Sutton 98]がよく
知られており、これにより報酬信号をたよりに試行錯誤によっ
て行動系列を学習できる。
一方で機械学習器をキャラクターエージェントに組み込ん

で人とのインタラクションに応用する場合、人とのインタラク
ションは非常に多様であり、従ってあらかじめ想定できない状
況に対して適応できるようにすることが学習器本来の役割で
あると思われる。そのためには第一段階として、機械学習器か
ら出来る限り事前設定の要素を減らすことが必要であると考
える。特に強化学習では入力情報の作り込みなどの事前設定
によって、その適用範囲が限定されてしまう。そのため、われ
われはニューラルネットを使用することを考えた。ニューラル
ネットによる学習器は、入力情報に対して柔軟である。複数種
類の情報をニューラルネットに並列に入力して学習させると、
特定の情報が得られなくなったときには別の入力情報が適当に
補ってくれると期待できる。また、分類するパターンが少ない
場合には、低次元の入力よりも高次元の入力に対して、より学
習速度も速くなる傾向がある [Buonomano 09]。パターン認識
においては、これらは過学習の要因であり、利点とはみなされ
ないことが多い。しかし、行動学習の場合、パターン認識のよ
うに過学習になっているかどうか調べるための一般性のある基
準がない。行動学習の場合は、その基礎となる入力パターンの
分類は学習器任せでよく、結果として正しい行動出力が得られ
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ればそれでよい。従ってニューラルネットのこうした特性を強
化学習に活用することができると考えた。
しかしながら強化学習でよく使われる表（テーブル）を使っ

た学習器よりニューラルネットによる学習器は、学習速度が非
常に遅くなる。この問題は単一のニューラルネットではなく、
複数のニューラルネットを使って分散して学習させることによ
り解決できる。本報告では複数のニューラルネットに分散して
学習させるためのモジュール構造をもったニューラルネットに
よる強化学習器を使用した。これにより、入力情報を特別に作
り込まなくても入力情報の変化に対応でき、従って人からの情
報の欠損に対して有効であることを示す。また学習速度につい
ては表を使った一般的な強化学習器とほぼ同等になった。

2. 関連研究
2.1 人・ロボット間インタラクション
ロボットが人とのインタラクションを通じて学習を行う研究

の多くでは、人からの教示に関し対話などの自然言語情報を用
いてはいない（[Quinton 07, Yamashita 08]。また強化学習と
の関連では、[Conn 07]が人からの教示と強化学習との組み合
わせを試みている。以上の研究では人からの教示は出力に対し
て直接的に影響を及ぼす。たとえばロボットの腕の動作であれ
ば、教示は直接腕を人が動かすなどして与えられ、そのまま学
習装置の出力の規範となる。本報告では人・機械間の音声対話
を陽に扱い、人からの音声による教示は直接出力に関係せずに
入力情報となる。特に人との対話の不確定性を扱った関連研究
として [Inamura 05]があり、人が物の色を指定する時のあい
まいさを確率的に取り扱っている。対して本研究では、入力情
報である音声認識器や人の発話の不安定性から生じる情報の欠
落を他の情報によって補完することを目指している。

2.2 モジュール型強化学習
我々は，MOSAICモデル [Haruno 01]、モジュール型強化

学習 (MMML)[Doya 02]、mnSOM[Nishida 06]等を参考に、
ニューラルネットを用いたモジュール型強化学習 SOMRL(Self-

organizing Modular Reinforcement Learning) を提案した
[Takeuchi 08, Takeuchi 07]。図 1にこのモデルの概要を示す。
それぞれのモジュールは、状態予測のための３層バックプロ
バゲーションネットワークと２層の強化学習ネットワークから
なる。強化学習部分には、最急降下 SARSA(λ)アルゴリズム
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図 1: SOMRLの模式図。

[Sutton 98]が実装されている。我々はモジュール内のそれら強
化学習ネットワークの入力部分に観測状態（図中の S）と、ひと
つ前の自分の行動選択の情報 (A)、さらにリカレントニューラ
ルネットによる履歴情報 (H)を入力とした。履歴情報は、いわ
ゆる部分観測Markov決定過程 (partially observable Markov

decision process, POMDP)で有効であるが [Lin 93]、普通の
Markov決定過程 (MDP)では余分な情報である。しかし、こ
の履歴情報がある場合のほうが、POMDPに限らずMDPで
も学習速度の改善につながった。つまり問題ごとに学習器の構
造もパラメータも変えずに対応できる可能性が示されたのであ
る。本研究はこの SOMRLを入力情報に不確実性があり、途
中からその一部分が情報として無意味になってしまう場合に応
用したものである。
ここで、モジュールの選択はMMMLに倣って、モジュール

内の状態予測ネットワークの現在の観測状態に対する予測がよ
り合致しているモジュールの強化学習ネットワークの結果が用
いられる。強化学習ネットワークのほうはMOSAIC的なルー
ルでネットワークが更新され、状態予測の方は SOM的なルー
ルで更新される。詳しくは文献 [Takeuchi 08]を参考にされた
い。強化学習ネットワークの出力は、それぞれの行動選択肢に
対する行動価値関数値（いわゆる Q値）である。これをもと
にソフトマックス手法によって最終的な行動が決定される。

3. タスク設定とシステム構成

強化学習の学習課題はMDPで規定され、それは n種類の
異なる行動選択肢と m種類の観測状態からなり、ある観測状
態である行動選択肢を選ぶと次の観測状態に遷移し、その時の
状態遷移は定常分布で記述される。本研究では最初の試みとし
て、この MDP の状態遷移をほぼそのままの形でエージェン
トが学習するタスクにした。図 2 に作成したアプリケーショ
ンを示す。ボタンが行動選択肢であり全部で８個ある。また、
観測状態は中央のアイコンで示され、ボタンを押すと定められ
た状態遷移に従ってアイコンが変わる。ユーザはこの図では左
上にいるキャラクターエージェントと対話する。このキャラク

エージェント
アイコン（観測状態）

図 2: 作成した「ボタン押し」タスクのアプリケーション。

ターエージェントがユーザの指示によってボタンを実際に押し
に行く。従ってユーザはこのキャラクターエージェントに指示
して、特定の順番でボタンを押すように仕向けなければなら
ない。

action executor
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expert学習器
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図 3: 全体のシステム構成。

システム構成（図 3）としては対話制御にRIME[Nakano 08]

と呼ばれるシステムを使い、音声認識には julian[Kawahara 04]

を使用している。音声認識文法としては、「１を押して」「１」
「ボタン１」等を認識するが、学習器にはこれらをシンボル化
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図 4: シミュレーション結果。それぞれ２０回分の試行の平均
である。縦軸はそのトライアルに要したステップ数を表し、横
軸はトライアルを初期状態から順番にならべたものである。

した情報、例えば “(push-button)(button-number 1)”といっ
た形で送られる。学習器は、初期状態では送られて来るシン
ボルの意味をわかっていない。つまり、これらのシンボルの情
報も適当にベクトル数値化されニューラルネットの入力情報の
一部になるが、この入力情報を「ボタン１を押す」という行
動選択肢に学習によってマップしなければならない。従って、
最初は「１を押して」とユーザが発話しても、実際にボタン１
を押しに行くとは限らない。文法にない発話、例えば「じゃ、
次」「はい次」などは全て “(unknown)” というシンボルにな
る。学習器にとってこうした文法外の発話は、全て同じ入力
情報となり、区別ができないので実質的に無意味になる。ただ
し、ユーザが「違う」「そうじゃない」といった発話をした場
合だけは “(cancel)”というシンボルが送られ、これは直ちに
キャラクターエージェントの行動停止を引き起こし、学習器に
は比較的小さな罰報酬が与えられる。こうしたキャンセル動作
は強化学習上はエピソードの終端として扱われる。このキャン
セル動作は学習器側からは行動として選択することはできな
い。また、ボタンを押す順番について一定の条件を満たした時
には、成功したことがユーザにも通知され学習器にも報酬信
号が送られ、強化学習上はこの時もエピソードの終端になる。
成功時の報酬値は +１であり、キャンセル動作時の罰報酬値
は −0.1である。
その他、観測状態を表すアイコンについてもシンボル化さ

れた情報（例えば “(icon 1)”）として学習器に送られ、それぞ
れベクトルに変換されてニューラルネットに入力される。従っ
て、観測状態としては、上記のユーザ発話の情報と表示されて
いるアイコンの情報が学習器に与えられる。

4. シミュレーション結果

作成したシステムを使って音声対話により人がキャラクター
エージェントにボタンを押す順番を教えられることを確認し
たが、本論文では音声対話システムを使わない簡単なユーザ・
シミュレーションによる学習器の性能評価のみを示す。このシ
ミュレーションによる評価では SOMRLがアイコンの情報と
ユーザ発話の情報を単純に並列に入力し特別に作り込んだり
しなくても、ある状況の変化に対応できることを示す。このシ
ミュレーションは、前半と後半部分とに分かれる。前半では正
確に「ボタン n を押して」などといった指示が学習器に与え
られ、学習器が間違った行動選択肢を選んだ場合にはただちに
キャンセル動作が発行される。後半ではユーザからの指示は

すべて “(unknown)”となる。これは実際の場合には、ユーザ
がキャラクターエージェントが十分に学習したと思って、正確
な指示から「じゃ、次」のような発話に変化したことに対応す
る。いわゆる “Qテーブル”と呼ばれる表を使った強化学習器
の場合、ユーザ発話とアイコンの情報の２つの入力情報につい
て、あらかじめ Qテーブルを恣意的に作り込まない限り、こ
の状況変化に適切に対応できない。こうした状況変化をあらか
じめ、全て想定して作り込むようなことは非常に困難である。
図 4に表の場合 (Table SARSA)と SOMRLの場合の比較

を示す。ここで Table SARSAでは、入力情報は２つの情報の
集合の単純な積として表が作られている。このシミュレーショ
ンではボタン押しのシーケンスに成功し報酬+1を学習器がも
らえるまでを１トライアルとしている。２０トライアルまでは
想定ユーザが正確な指示を発話しているとし、２０トライア
ル目からは発話情報が “(unknow)” となるようにシミュレー
トした。この結果の示す通り、前半の学習スピードなどは両者
にほとんど差が見られないが、２０トライアル目以降は Table

SARSAは学習のしなおしになる。この時ユーザ発話からキャ
ンセル動作がないため学習器自身の試行錯誤で学習しないとい
けなくなり、さらに学習スピードが遅くなる。対して SOMRL

の場合は２０トライアル目以降も変わりなく前半での学習結果
が保持されていることがわかる。

5. 考察

本稿では、キャラクターエージェントが人から手順を音声
対話を通じて学習するような場面に、我々が以前に提案した
SOMRL が応用できる可能性を示した。こうした課題は将来
の人型ロボットや会話エージェントに必要な機能であり、その
際、出来得る限り作り込みの要素を排除することがその学習シ
ステムにとって重要であると考えている。もし人とのインタラ
クションで起こる様々な事象をあらかじめ想定し作り込めるな
らば、そもそも学習器がいらなくなる。実際にはそうしたこと
は困難であり、あらかじめ作り込めないことに対応できる学習
システムが必要であると考える。今後、この SOMRLを元に、
様々な状況変化に対応するように拡張していく予定である。
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