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In realistic reinforcement learning tasks, the abundance of possible actions and states make traditional opti-
mization methods often inapplicable. We have proposed another, cognitive algorithm that implements satisficing
behavior that explores for actions with values above the aspiration level. The algorithm is known to quickly opti-
mize in bandit problems that deal with immediate rewards. In this study, we test it by a more general reinforcement
learning task with delayed reward.

1. はじめに

環境と相互作用しながら行動系列を試行錯誤的に獲得する
枠組みとして強化学習が存在する．強化学習は環境から与えら
れる数値化された報酬を手掛かりに環境に適応するための最
適な行動の獲得を目的とするため，限られた時間内で学習を行
うには新たな情報を得るための探索と，既に持っている知識か
ら最良な行動を選ぶ知識利用を両立しなければならない．しか
し探索と知識利用は一度に行うことはできないため学習は困
難となり，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．しかし，そのような複雑な環境で生き
る人間は情報収集とそのコストのバランスを上手くとりなが
ら意思決定を行っていると考えられる。これは人間が満足化と
いう最適化とは異なるルールで意思決定を行っているからであ
るとされる [Simon 56]．満足化は価値に対してある基準値を
定め，そこを境目に探索と知識利用を切り替えることができ，
満足化を応用した Reference Satisficing(RS)は単純な意思決
定課題であるバンディット問題において基準値を適切に設定し
た場合に良い成績を示している [高橋 15]．しかし，一般的な
強化学習では報酬が行動に対して遅れて返ってくるような遅
延報酬の考慮が問題となるため最適行動の発見が困難になる．
また，状態が複数の一般的な強化学習での最適な基準値は、バ
ンディット問題での設定の方法が単純に適用できないため複数
の状態を考慮して設定する必要がある．
そこで本研究では強化学習タスクにおける満足化の最適な

基準値を設定し，RSが遅延報酬の問題に対して効率よく最適
行動を見つけられるのかを検証する．

2. 強化学習とトレードオフ

多くの報酬を得るためには，エージェントは過去に試みた既
にもっている情報の中から報酬の獲得につながる最良の行動を
選択し続けなければならない (知識利用)．しかし，そのよう
な行動を見つけるためには過去に試みたことのない行動も選
択しなければならない (探索)．つまり，エージェントは報酬を
得るために探索と知識利用の両方を行う必要がある．しかし，
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限られた時間内での学習では探索にコストを割けば知識利用
を行う回数が減り報酬を得る機会を失ってしまうし，知識利用
にコストを割けば他の良い行動を見つけられずに局所解に陥っ
てしまう．このように探索と知識利用は両立することが困難で
あり，この問題は探索と知識利用のトレードオフと呼ばれ強化
学習の大きな問題の一つとなっている [Wickelgren 77]．環境
が複雑になるほどこの問題は大きくなり，いかにして探索と知
識利用の割合を調節して学習を効率よく行うかが課題となる．

3. バンディット問題における満足化

人間は意思決定において行動の価値にある基準値を定め，基
準値を超えた価値を持つ行動が見つかるまで探索を続け，その
ような行動が見つかったら探索を止め，その行動に執着すると
いう傾向がある．このような意思決定傾向は満足化と呼ばれ最
適化とは区別される [Simon 56]．強化学習は探索と知識利用
のトレードオフの問題から，最適な方策を得るために多くの時
間を必要とする．さらに適用する環境が複雑になれば現実的な
時間内で最適な方策を見つけることは困難であり，実世界のよ
うな捉えきれない形で変化する環境では充分な探索が不可能
であるため探索を打ち切る定義が難しい．それに対して満足化
は，最適化が困難である場合においても基準値というパラメー
タによって探索の開始と停止の条件を明確に決められる利点が
存在する．そこで本研究では満足化を価値関数として表した既
存の満足化価値関数である RSに着目した．

3.1 RS
満足化価値関数 RSは価値 Ei と信頼度 ni，基準値 Rから

以下の式で表される．この式は価値関数を表しているため ϵ-

greedyなどの方策と併用することができる利点がある．本研
究では特に記述しない限り評価式の値に対して greedyな選択
を行うものとする．

RSi = ni(Ei −R) (1)

バンディット問題において，Ei は行動 ai の報酬の標本平均，
ni はサンプルサイズ (試行回数)を表す．この Ei < Rとなる
ような行動については，サンプルサイズが小さく信頼性の低
い選択肢の価値を高くし，Ei > Rとなるような行動について
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は，サンプルサイズが大きく信頼性の高い選択肢の価値を高く
する．このように設定することで探索の間はまだあまり試して
いない良く知らない行動を，知識利用の際はより信頼のできる
行動を選択することができる．

3.2 バンディット問題における最適な基準値
RS において基準値 R の値をどのように設定するかという

問題が存在する．適切な基準値はエージェントが適用する環境
により異なると考えられるため，エージェント自身が観測でき
る情報から動的に設定することが理想的であると言える．しか
し，そのためには目指すべき適切な基準値を知る必要がある．
ここで，適切な基準値の定義が問題となる．満足化は最適化と
異なる概念ではあるが基準値の設定によっては最適化と同義と
なることがわかっており，最適化が行える環境においてはその
ような設定が適切な基準値であるといえる．バンディット問題
では基準値 Rが最適行動と次に良い行動の報酬確率の間に設
定すれば基準値 Rを超える行動は最適行動のみとなり最適化
を行うこととなる．つまり最適基準は最適行動の報酬確率 P1

と次に良い行動の報酬確率 P2 を用いて以下の式で表される．

Ropt = (P1 + P2)/2 (2)

既存の研究ではバンディット問題において，この最適基準を用
いることで RSが別のアルゴリズムに比べて素早く最適な行動
を見つけることができることを示している [高橋 15]．

4. 未来を考慮した意思決定の難しさ

最適基準を用いた RSはバンディット問題において高い成績
を示した．しかし，より一般的な強化学習に適用した場合に同
じく高い成績を出せるとは限らない．一般的な強化学習ではバ
ンディット問題と異なり状態が複数存在する．そのため単純に
その時の行動だけではなく，その後の行動系列を考慮しなくて
はならない．それにより学習が困難になる理由として遅延報酬
の発生が挙げられる．たとえ現在の行動で報酬が得られても，
その後の行動で報酬が得られなければそれは良い行動と言えな
い．逆に現在の行動で報酬が得られなくても，その行動が後に
大きな報酬につながる行動であるならばそれは良い行動と言え
る．このように最終的な収益を増やすためには目の前の報酬は
小さくても後に大きな報酬につながる，急がば周れのような考
え方が必要となってくる．つまり，強化学習では単純に行動の
最適化をするのではなく未来を考慮した方策としてのの最適化
が必要となる．そうなることで選択肢が行動のみのバンディッ
ト問題に比べ，一般的な強化学習では方策の選択肢が爆発的に
多くなるため探索が非常に困難となる．本研究では遅延報酬の
考慮という問題に対して最適基準を用いた RSがバンディット
問題同様に素早く最適方策を見つけられるのかどうか検証を行
い，強化学習における RSの有用性を検証する．

5. 強化学習へのRSの拡張

RS を強化学習へ拡張するためには二つの問題が存在する．
一つ目は基本的な強化学習手法である TD 学習では標本平均
Ei に対しては Q値で置き換えることで適用できるが，信頼度
であるサンプルサイズ ni がそのまま使用できないことである．
もう一つの問題は，最適基準が単純に行動の報酬確率で表せな
いことである．この二つの問題はそれぞれ以下のようにするこ
とで解決される．

5.1 強化学習における信頼度
バンディット問題ではある行動における報酬の標本平均の信

頼度として ni で表すことができた．それに対し強化学習で行
動価値関数として用いる Q値はある方策 π に基づいて行動し
たときに得られる報酬の合計の期待値である．つまり強化学
習における信頼度は，単純にその行動をした回数ではなく，方
策 π の下でその行動をした回数を意味する．しかし方策 π は
状態数が増えるにつれて増えていくため全ての方策に対する
回数を数えるのは難しい．そのため強化学習における信頼度は
Q 値の更新が未来の報酬を考慮するのと同じように現在の行
動の信頼度に加え，その後の未来の行動系列の信頼度を考慮し
た信頼度変数として τ(si, aj)で定義される．[甲野 15]．

τ(si, aj) = τcurrent(si, aj) + τpost(si, aj) (3)

τcurrent(st, at) = τcurrent(st, at) + 1 (4)

τpost(st, at) = τpost(st, at)

+ α
(
γττ(st+1, aup)− τpost(st, at)

)
(5)

ここで，αは信頼度学習率であり，変化した行動系列の信頼度
をどの程度反映させるかを意味し，γt は信頼度減衰率であり，
その後の行動の信頼度をどの程度考慮するかを意味する．

5.2 強化学習における最適な基準値
バンディット問題と同様に，強化学習においても適した基準

値は存在する．しかし，バンディット問題では行動に対して最
適化を行ったのに対し，強化学習では方策に対して最適化を行
わなければならない．そのため強化学習における最適基準は，
最適な方策 π の下で獲得できる収益 Eπ =

∑
t
rt に対して一

番高い値となる Efirst = maxa,π Qπ(s, a)と次に高い値となる
Esecond の間に設定すればよい．このことから RSで扱う満足
化の最適基準を以下の式で与える．ただし，強化学習では状態
ごとに最適な Q値の値は異なるため適切な基準値も状態ごと
に存在する．

Ropt(si) = (Efirst(si) + Esecond(si))/2 (6)

6. ツリーバンディットシミュレーション

本研究では強化学習における RSの評価を行うために，N本
腕バンディット問題をツリー構造状に拡張し，状態遷移を追加
したタスクを用いた．エージェントは，まず通常の N本腕バ
ンディットを行い，報酬確率に従って 0か 1の報酬を得る．そ
して選択した腕に応じて状態遷移し次の N 本腕バンディット
を行う．これを繰り返して終端状態まで行い，これを 1 エピ
ソードとし報酬の累計が最大となるような経路をを見つけるこ
とを目的とする．本研究ではこのタスクをツリーバンディット
問題と呼ぶ．ツリーバンディットをタスクとして用いた理由と
して，本研究では最適基準を設定した RSでの検証を目的とす
るため，最適基準を計算がしやすいような，エピソード内に同
じ状態を訪れることのない一方通行のタスクが望ましかったこ
とがある．また，このタスクは強化学習の難しさである遅延報
酬を考慮する必要があり，報酬が確率的であるためさらに最適
経路を見つけるのが困難なタスクとなっている．図 1を例とし
て見ると，最適な経路は状態 1で報酬確率 0.4であるスロット
1を選択し，遷移した先である状態 2で報酬確率 0.9のスロッ
トを選択する経路である．しかし，この経路を見つけるために
は状態 1において報酬確率の低いスロットを選択しなければな
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らない．つまり，目先の報酬のみに影響されずに一見報酬確率
が低い経路をいかに探索するかがこのタスクの難しさとなる．
さらに報酬が確率的であるため，より多くの探索が必要となり
最適経路を見つけるのが困難なタスクであると言える．

　
図 1: ツリーバンディット

6.1 設定
本シミュレーションは図 1 と同様の設定でシミュレーショ

ンを行った．1つの状態につき 4本腕のバンディット問題を行
い，層の数が 2 層で状態数が 5 つのツリーバンディットであ
る．報酬確率に関しても，図 1 と同様の値に固定した．報酬
確率に固定値を扱った理由としては，本研究の目的である遅延
報酬を考慮した学習が行えるかどうかを調べるために，毎エ
ピソードで確実に遅延報酬の考慮が必要となる環境にしたかっ
たためである．エージェントが終端状態にたどり着くまでを 1

エピソードとし 10,000エピソード行こない，そのシミュレー
ションを 10,000回行った結果を平均した．評価を行う指標と
してはバンディット問題における後悔にあたる指標を用いた．
強化学習タスクでは行動ではなく方策としての評価が必要で
あるため，「最適経路を選び続けた場合の累計期待値報酬と実
際に選んだ経路の累計期待値の差」が後悔の定義となる．比較
に用いるアルゴリズムは代表的な強化学習アルゴリズムとし
て，方策オフ型 TD学習である Q学習と方策オン型 TD学習
である Sarsa 使用し，方策には，ランダム選択率 ϵ を 1.0 か
ら一定の量を徐々に減らしていき 2,000 エピソードで 0 にな
るように設定した ϵ-greedyと，Q値の更新量を利用して ϵ調
節するアルゴリズムで強化学習タスクにおいて優れた成績の
出している適応性 ϵ-greedy(VDBE: Value-Difference Based

Exploration)[Tokic 10]，最も単純な満足化アルゴリズムであ
る素朴満足化ポリシー (PS: Policy Satisficing)を用いた．PS

は信頼度の考慮がなく，単純に基準値を超える価値を持つ行動
を見つけるまではランダム探索を行い，基準値を超える価値を
持つ行動を見つけたらその行動を選択し続ける満足化アルゴ
リズムである．また，本研究では RSと PSにおける最適基準
の設定を行うために正確な Q値の更新が望ましかったことか
ら，学習率 αに関しては 1/tで与え，割引率は γ = 1.0とし
た．このとき，t はステップ数を意味する．RS と PS につい
ては最適基準 Ropt を与える．

7. 結果および考察

シミュレーションの結果として後悔の時間発展を，Q学習を
図 2に，Sarsaを図 3に示す．まず，ϵ-greedyと VDBEの結
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図 2: 後悔の時間発展 (Q学習)
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図 3: 後悔の時間発展 (Sarsa)

果から見ていく．ϵ-greedy は，Q 学習では良い経路を発見す
ることができているものの，探索段階において探索割合を上手
く調節できていないことから序盤に後悔が大きくなってしまっ
ている．また，強化学習タスクにおいて一般に優れているとさ
れる ϵの自律調節を行う VDBEでは，探索割合を上手く調節
することで学習序盤での後悔は小さくなっているが，最終的に
良い経路を発見できずに後悔が増加し続ける結果となった．こ
れは，報酬が確率的であることや学習率 αを 1/tで与えたこ
とにより，Q値の更新量が小さくなってしまったために ϵが早
い段階でほぼ 0 になり間違った経路に収束してしまったから
であると考えられる．つまり VDBEは αが一定以上の限られ
た環境でしか良い成績を出すことができないと言える．一方で
満足化方策の 2つを見てみると，Q学習においてはどちらも
後悔の値は最終的に一定となっていて最適経路を見つけられて
いることがわかる．Q 学習では，その時点で最も良い行動を
選択しやすくなる．つまり，ある程度報酬の得られる経路を見
つけてしまったら別の経路を探索しづらくなり最適経路を見つ
けるまでに時間がかかってしまう．さらにツリーバンディット
シミュレーションにおいては最初の行動選択の際に高い報酬確
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率の行動を選択してしまうと最適な経路は見つけられない設定
を用いている．これにより先に見つける経路は間違った経路で
ある場合が多く，再探索を行い最適経路を新たに発見しなくて
はならないため，最適経路の獲得は困難であり時間を要するタ
スクになっている．それに対し，満足化アルゴリズムはその性
質上，基準値を超えるような経路を発見するまで探索を行う．
そのため最適基準を与えた PSや RSはある程度報酬が得られ
る経路を見つけたとしても，そこに執着することなく最適経路
を目指して探索を行うことができる．また，PSと RSを比較
した場合 RSの方が素早く最適経路を見つけられていることが
確認できる．これは RSのもう一つの特性である信頼度の考慮
が効率の良い探索につながったためであると考えられる．RS

は基準値を下回る価値をもつ選択肢については信頼度である τ

の値が小さいほど価値を高く設定する．そのためエージェント
は試した回数が少ない経路に関して，「今まで試した結果高い
報酬が得られなかったが，さらに試すことで基準値を超えてい
るかもしれない」というような考えの下で探索を行っていく．
この性質により基準値を超えるような経路を素早く発見できた
のだと考えられる．さらに Q学習と Sarsaの最終的な後悔の
値を表 1に示す．表 1を見ると，ϵ-greedy，VDBE，PSでは
Q 学習に比べて Sarsa の後悔がそれぞれ約 2.47，1.67，2.06

倍となっており，かなり大きくなることが確認できる．しかし
RSは Q学習と比較して Sarsaは約 1.15倍と他のアルゴリズ
ムに比べて後悔が増加量は少ない．これは他のアルゴリズムが
ランダム探索を使用することで Sarsaでは Q値が最適な値に
収束しないのに対して，RSは乱数を使用せずに信頼度考慮し
た選択をすることで適切な Q値を素早く得ることができたか
らであると考えられる．現実のような環境でオンライン学習す
ることを考えた場合，最適 Q値の探索よりも方策として良い
の経路を探索する方策オン型の学習が適していることもあり，
RSの方策オンオフへの依存度が低いという特性は利点である
と言える．

　

表 1: 学習終了時の後悔

ϵ-greedy VDBE RS PS

Sarsa 1106.378 594.605 59.572 280.717

Q学習 447.8992 355.933 52.323 136.356

Sarsa/Q学習 2.470 1.671 1.146 2.059

8. 満足化と基準値

今回のシミュレーションでは RSと PSに与える基準として
予め設計者側が最適基準を知っていることが前提となってい
た．しかし，本来は適切な基準値はタスクによって異なり，環
境が複雑になるほど設計者が予め適切な基準値を知ることは
困難な場合が多い．ゆえに基準値はエージェント自身が学習し
ていく中で自律的に獲得していく必要がある．ただ，設計者が
最適基準を知ることができるようなタスクにおいては，素早く
最適経路を発見することができ，満足化は非常に有効であると
言える．また，目的が基準値を満たす行動を見つけることであ
り，必ずしも最適化を目指すわけではない満足化という概念の
観点からすれば，定めた基準値に対して基準値を超える行動
を素早く見つけられるという点に関しては有益な結果である．
これは最適化が困難な状況であった場合でも基準値を適切に獲
得できれば未知の環境に素早く柔軟に適応することのできる

可能性を示している．本研究では基準値を設計者が与えたが，
適切な基準値が設定できれば高い成績を出せることを示せた
ことから，RSにおける課題点を基準値の動的設定方法という
1点に落とし込むことができたと言える．また，基準値はエー
ジェントの内的欲求を表していると解釈でき，設定方法につい
ては ϵ-greedy法の ϵなどに比べると基準値パラメータ Rは設
計がしやすいという利点もある．

9. 結論

本研究では，人間の意思決定における特性を表した満足化価
値関数である RSを一般的な強化学習タスクに応用し，遅延報
酬や確率的な報酬の考慮が必要となるツリーバンディットタス
クにおいてシミュレーションを行った．その結果，最適基準を
与えた RSは素早く最適な経路を発見できることが確認でき，
強化学習タスクにおける有用性を示した．これにより，適切な
基準値の設定が行えれば素早く環境に適応できるアルゴリズム
であると言え，問題を基準値の動的獲得の方法という点に絞る
ことができた．仮にエージェントが自ら適切な基準値を獲得で
きるようになれば，環境に応じて目標値を変更することのでき
る柔軟なアルゴリズムになると考えらる．このことから最適化
が困難となる現実のような複雑な環境において，割くことので
きる探索コストに合わせて目標を調節できる満足化は有効なア
ルゴリズムとなる可能性があると思われる．そのためにも今後
はエージェントの基準値の動的獲得方法の考案が課題となる．
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