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1 はじめに
強化学習は，自律的な意思決定を行うための枠組みと

して注目されており，ゲームやロボット制御，対話シス
テムなど多様な応用が進んでいる．こうした応用では，
学習の安全性や効率性の観点から，人間が学習過程に関
与する人間介在型強化学習が注目されている．この枠組
みにおいては，人間が逐次的に報酬やフィードバックを
与えることで，エージェントの行動を望ましい方向へと
誘導することが期待されている．
また，本研究は，推論と学習をリアルタイムで行うオ

ンライン学習を前提とする．すなわち，エージェントは
人間からのフィードバックを受け取るたびにその場でパ
ラメータを更新し，直後の行動選択へ即時に反映する．
この方式は，データ収集→オフライン学習→再デプロイ
を繰り返すバッチ型強化学習よりも，(i) 少量のフィー
ドバックで漸進的に性能を向上できる，(ii) 人間側の戦
略変化や環境変動に即応できる，といった利点を持つ．
しかし，実環境における人間の操作には遅延が伴うこと
が多く，本来与えたかった行動とは異なるタイミングで
報酬が記録されてしまう問題が生じる．
従来の手法では，あらかじめ固定された時間補正や，

直近の数ステップに均等に報酬を割り当てるような
ヒューリスティックな報酬伝搬が用いられていた．しか
し，実際の人間のフィードバックには状況依存性がある
ため，これらの手法では，報酬を適切な行動に割り当て
ることが困難である．
本研究では，こうした人間介在型強化学習における遅

延の問題に対処するため，遅延のあるフィードバックが
「本来どの行動に対するものであったか」を補正し，そ
の行動に報酬を割り当て直す手法を提案する．
具体的には，フィードバックが与えられた時刻と，過

去の各行動の実行時刻との差（時間差 𝛥𝑡）を Attention
機構の入力とし，最も関連性の高い行動を学習的に特定
し，報酬を再分配する．これにより，人間の反応遅れに
よって発生する報酬割り当ての遅延を補正し，より正確
な報酬割り当てを実現することを目指す．

2 先行研究
2.1 コンテキストバンディット学習
コンテキストバンディット（Contextual Bandit，CB）

は，強化学習における決定問題の一形式であり，各試行
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において環境から得られる状態の代わりに，ある固定長
の特徴ベクトル（コンテキスト）が観測され，その情報
に基づいて最適な行動を選択することを目的とする枠組
みである．CB では，各ステップで以下の手順が繰り返
される．

1. エージェントは，環境からコンテキスト（特徴ベク
トル）𝑥 ∈ 𝒳を観測する．

2. エージェントは，そのコンテキストに基づいてある
行動 𝑎 ∈ 𝒜を選択する．

3. 環境は，その行動 𝑎 に対応する報酬 𝑟 ∈ ℝ を返す
が，他の行動に対する報酬は観測できない（バン
ディット設定）．

この問題における学習の目的は，期待報酬 𝔼[𝑟|𝑥，𝑎]
を最大化するような方策 𝜋(𝑎|𝑥) を学習することである．
強化学習の一般的な枠組みと異なり，CB は状態遷移や
長期的な累積報酬を考慮せず，各試行が独立に扱われる
ため，短期的かつ即時報酬に基づく意思決定問題に適し
ている．この性質から，CB はインタラクティブなシス
テムにおけるユーザからのフィードバックを用いたオン
ライン学習や，推薦システム，広告最適化などの応用で
広く用いられている．
上記の CB の枠組みは，人間からのインタラクティブ

なフィードバックを活用した学習においても有効であ
り，Suhrら [1]はこれを自然言語指示に従うエージェン
トに適用した．彼らの手法では，各ステップを以下の三
要素で構成する．

•コンテキスト 𝑥：ユーザからの自然言語による指示
と，エージェントの観測情報（視覚・位置・履歴な
ど）からなるベクトル

•行動 𝑎：エージェントが実行する離散的な原始行動
（例：前進，回転，カードの選択など）
•報酬 𝑟：行動実行後 0.2 秒以内に受け取った人間の
正または負のフィードバックがあった場合に，+1
または −1 として割り当てる．もし該当ステップに
フィードバックが無い場合は，直後から最大 8 ス
テップの範囲で最初に観測されたフィードバックを
遡って割り当てるヒューリスティックな遅延補正を
行う

学習には割引率を 0とした方策勾配法を用い，過去の
行動選択確率を考慮した逆傾向重み（Inverse Propensity
Score， IPS）を導入している．これは，過去の行動選択
方策と現在の方策の差異に起因するバイアスを補正する
ためである．この手法の特徴は，報酬関数を明示的に設
計することなく，人間のフィードバックによって指示追
従行動を学習できる点にある．また，フィードバックは
オンラインで逐次受け取られ，方策は継続的に更新され
るため，少ない試行回数でも性能の改善が可能である．
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2.2 技術課題
この手法では報酬の割り当てに関していくつかの課題

が残されている．最大の問題は，ユーザがフィードバッ
クを送るタイミングに遅延が存在することである．[1]
では，前節で述べた「0．2 秒以内のフィードバック検
出＋最大 8ステップ遡及」というルールベースで報酬を
割り当てている．
このような処理は，すべての状況において適切とは限

らず，フィードバックが本来意図していた行動と異なる
行動に報酬が割り当てられる可能性がある．さらに，報
酬伝搬の設計が「0．2 秒」「8 ステップ」という固定閾
値を予め定義するだけのルールベース手法であるため，
学習の初期段階やノイズの多い環境では報酬割り当ての
精度が不十分となる．このことが，学習の不安定化や過
学習につながる恐れがある．
したがって，ユーザのフィードバックが「本来どの行

動に向けられていたのか」を，タイミングと行動内容の
情報に基づいて学習的に推定・補正する仕組みが求めら
れる．

2.3 関連研究との比較
報酬の遅延やスパース性に対処する代表的手法として

は RUDDER[2] が挙げられる．RUDDER はエピソード
全体（または固定長チャンク）を入力とし，LSTMで総
報酬を予測したうえで，その予測値の差分から各タイム
ステップの貢献度を推定し，報酬を再配分することでQ
値推定を単純化する．
しかし RUDDERは

•エピソード終了後にまとめて学習を行うバッチ型で
ある

•フィードバックを一時的に蓄積し，後処理で再配分
するためリアルタイムの方策更新ができない

という設計上，逐次的にフィードバックを受け取り即時
に学習を反映させる本研究のオンライン学習設定とは相
性が悪い．

3 提案手法
本研究では，人間介在型強化学習において，ユーザが

遅延を伴って送信するフィードバックを，本来意図して
いた行動に適切に割り当て直す仕組みの実現を目的とす
る．従来手法のような固定遅延補正やヒューリスティッ
クな報酬伝搬に頼らず，行動と報酬の関係を学習的に推
定することで，フィードバックの遅延に対応できる報酬
分配を目指す．
提案手法では，報酬が与えられた時刻と，過去の各行

動の実行時刻との差（時間差 𝛥𝑡）を計算し，その情報
と行動の内容，さらに行動時点での環境状態を入力とし
て自己注意機構（Attention）に与える．Attention は，
報酬が「どの行動に向けられたものか」を学習的に判断
し，得られたスコアをもとに報酬を過去の行動に重み付
きで分配する．図 1は，ユーザのフィードバックが遅れ
て到着する場合に，過去の行動列に対してどのように時
間差と Attention スコアを用いて報酬が分配されるかを
示した例である．
具体的には，報酬イベントを表す固定の Query ベク

図 1 提案手法の流れ

トル 𝑞0(学習可能) と，各行動に対応する Key ベクトル
を用いて Attention スコアを計算する．Key は，行動の
埋め込み 𝑒𝑎，時間差 𝛥𝑡，および環境状態の埋め込み 𝑒𝑠
を結合する．Value には 𝑒𝑎 を用いる．このスコア列と
人間のバイナリフィードバックの積を報酬として，各行
動に分配する．
分配された報酬は，方策やバンディットモデルの学習

に利用される．このとき，分配結果に基づく報酬の増減
が Attentionスコアの生成元にも逆伝播され，Attention
機構自体も報酬最大化のために更新される．これによ
り，報酬の遅延が一律でない状況や環境文脈に応じて，
状況適応的に報酬の割り当て先を補正できることが期待
される．
評価実験では，Suhr らが構築した逐次的指示追従環

境を用い，提案手法が従来の報酬伝搬手法と比較して，
より高い報酬割り当て精度や学習効率を実現できるかを
検証する．

4 おわりに
本研究では，人間介在型強化学習におけるフィード

バックの遅延問題に対処するため，遅れて到着した報酬
を本来意図された行動に割り当て直す仕組みとして，
Attention 機構に基づく報酬再分配手法を提案した．従
来のルールベースによる遅延補正では困難であった状況
依存性や非一様な遅延に対して，本手法は柔軟に対応可
能であり，より適切な報酬割り当てを実現できることが
期待される．今後は，逐次的な指示追従タスクを対象と
した実験を通じて，報酬割り当ての精度や学習効率への
効果を定量的に検証し，提案手法の有効性を明らかにす
る予定である．
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