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概要
ヒトは不確実状況下ではどのように意思決定を行

い，その意思決定を形作る過程である学習はどのよう

に行われるのだろうか．本研究では，不確実状況下に

おける意思決定モデルであるプロスペクト理論の確率

加重関数に焦点を当て，確率加重関数の過大評価，過

小評価は，良い結果と悪い結果に対する非対称な学習

から起きるリスク態度の反射効果により形成される可

能性があることを示す．

キーワード：意思決定, プロスペクト理論, 確率加重関

数, 強化学習, モデルベース分析，マウス，動物実験

1. 背景と目的
意思決定とは，生物が行動を選択するプロセスのこ

とであり，数学，経済学，心理学，神経科学など多様

な分野で研究されてきた．特にリスク状況下でヒトは

どのように意思決定を行うべきか，あるいはどのよう

に意思決定を行っているかは古くから多くの関心を呼

んできた問題である．

その意思決定に関わる心理学的研究の中で重要な理

論として期待効用理論とプロスペクト理論が存在す

る．期待効用理論とは不確実状況下における意思決定

として，ある選択肢の望ましさを選択肢の効用とその

選択肢の確率による，期待効用の大きさにより選考が

決定されると定義する意思決定理論である [1]．しか

し，期待効用理論は理想化された文脈での選択を扱っ

ており，実際のヒトの意思決定が期待効用理論から逸

脱することが様々な形で示されている [2, 3]．特にヒ

トは確率的な事象を直線的に評価しないことが知られ

ており，低確率を過大評価，高確率を過小評価する傾

向がある．この傾向はプロスペクト理論で確率加重関

数としてモデル化されており真の確率からの歪みを表

現している．

Kahneman と Tversky は，期待効用理論からの経

験的な逸脱を説明するために，ヒトの確率に対する主

観的評価を表現する以下の確率加重関数を提示した

[4, 5]．

w(p) =
pγ

(pγ + (1− p)γ)
1

γ

(1)

この確率加重関数の具体的な形状を図 1 に示した．

パラメータ γ は歪みの強さ表し，1に近いほど直線に

近く，0に近いほど極端に変化する確率加重関数とな

る．確率加重関数は，低確率で凹，高確率で凸となり，

確率の変化は端の 0，1付近に近づくほど劇的に現れ

ている．これにより逆 S字曲線となり低確率を過大評

価，高確率を過小評価するヒトの主観的な確率の歪み

を表現している．

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
p

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

W
(p
)

γ=0.4
γ=0.5
γ=0.6

図 1 Kahneman & Tversky (1992) の確率加重関数

これらの理論的枠組みは，意思決定研究に不可欠で

ある．しかし，プロスペクト理論において，その意思

決定が形成されるまでの経験的な学習の果たす役割

が考慮されていない．ヒトはどのようにして学習を行

2020年度日本認知科学会第37回大会 P-153

946



い，意思決定をするのだろうか．

Cazé によるとヒトの学習は，良い結果，悪い結果

に対して非対称な正と負の学習率を用いて学習してお

り，特に Cazé の行った 2本腕バンディットタスクの

理論的解析によると， 低確率環境で正の学習率に対

して負の学習率を低め，高確率環境で正の学習率に対

して負の学習率を高めるという，環境の報酬確率の分

布に応じて正と負の学習率のバランスを調整するとい

う仮説を立てている [7]．この非対称な学習を環境の

確率に応じて調節するという仮説に従うと，低確率環

境で過大評価，高確率環境で過小評価，という環境の

確率に応じたリスク態度の反射が起きる．

我々は，低確率環境で過大評価，高確率環境で過小

評価という性質はプロスペクト理論の確率荷重関数と

同じ傾向を示しており，主観的確率は非対称な学習の

調整によって形成されるのではないかと仮説を立てた．

しかし，この Cazéの仮説はヒトや動物の実験では

確認されていない．Gershman はヒトを対象とした 2

本腕バンディットタスクの実験を行い，その行動デー

タから強化学習を用いたモデルベース分析を行い，正

と負の学習率のパラメータ推定を行った [8]．しかし，

負の学習率の方が正の学習率よりも常に高いという結

果となり，このヒトの研究はこの仮説を支持するもの

ではなかった．

本研究ではプロスペクト理論を学習という側面か

ら解析することによって，プロスペクト理論の確率加

重関数は学習によって形成される可能性があることを

示す．そのために，動物であるマウスを用いたモデル

ベース分析実験から Cazé の仮説を検証する．その後，

非対称な学習の調整によって生じる過大評価，過小評

価がプロスペクト理論の確率加重関数と同じ傾向であ

ることを示し，学習と確率加重関数の関係を考察する．

2. 強化学習
ヒトや動物は，良い経験と悪い経験の両方から学

ぶ．成功した行動は強化され，失敗した行動は抑制さ

れることでより適切な判断ができるようになる [9]．

代表的な強化学習モデルの一つである Q学習では，

期待された報酬と得られた報酬の差分である報酬予測

誤差を用いて行動の価値 Q を更新する．期待された

報酬よりも多くの報酬を受け取ったときに正の報酬予

測誤差が発生し，報酬に起因する行動が強化される．

逆に，期待された報酬よりも少ない報酬を受け取った

ときに負の報酬予測誤差が発生し，起因する行動選択

の減少をもたらす [10, 11]．

先行研究によると，中脳のドーパミン神経細胞は，

正の報酬予測誤差と負の報酬予測誤差と似た発火パ

ターンを示すことが明らかにされている [12, 13]．ま

た，ドーパミン神経細胞は行動価値を出力すると推定

される大脳基底核の線条体に投射を行う [10, 11, 14]．

大脳基底核は，行動の促進と切り替えのための直接

的な経路と間接的な経路から構成されており [15, 16]，

Frank らは複数の研究を通じて，パーキンソン病患者

におけるドーパミ受容体伝達経路に関する遺伝子の多

型やドーパミン補充薬の投与によって，ヒトの学習率

が異なることを報告している [17, 18, 19]．その学習率

が異なることから Differential Learning Rate (DLR)

という学習モデルが提唱されている．行動 at が選択

され，報酬 rt が与えられた各試行 tごとに，i番目の

穴の行動価値 Qを以下の式 (2)ように更新される．

Qt+1(i) =

{

Qt(at) + α+(rt－ Qt(at)) (at = i, rt = 1)

Qt(at) + α−(rt－ Qt(at)) (at = i, rt = 0)

(2)

パラメータ α+ と α− は，それぞれ選択された行

動に対する正と負の学習率を表し，行動選択によって

報酬が得られた際にはα+で更新され，報酬が得られ

なかった際にはα− で更新される．本論文では非対称

な学習率 (α+ ̸= α−) を持つモデルを DLR-Qモデル

と呼ぶ．また，対象な学習率 (α+ = α−) を持つモデ

ルは標準の Q学習と一致し，標準 Qモデルと呼ぶ．

生物学的考察に基づき提案された DLR に対して

Cazé は，2本腕バンディット問題を用いて DLR の非

対称な学習率に関しての理論的解析を行った．その結

果，正と負の学習率の比率 x(= α+/α−) は，環境の

報酬確率の分布によって適切に設定されると選択間の

弁別性を上げ，獲得報酬の増加につながることを示し

た．特に，2選択において選択間の価値の差分を最大

化するような正と負の学習率の比率 x∗ が以下の式 ()

から求められ，この式から生物は環境の報酬確率に対

して低報酬環境で xを高め，高報酬環境で xを低める

と仮説を立てている．

x∗ =

√

(1− p0)(1− p1)√
p0p1

(3)

3. 環境に応じた非対称な学習率の確認実験
Cazé 仮説を検証するために，Gershman はヒトを

対象とした 2 本腕バンディットタスクの実験を行い，

その行動データから強化学習を用いたモデルベース分

析により DLR のパラメータ推定を行った．しかし，

負の学習率の方が正の学習率よりも常に高いという結

果となり，このヒトの研究はこの仮説を支持するもの

ではなかった．
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この Gershman の実験ではタスクの選択肢の数を 2

選択に制限するような実験条件が用いられており，こ

の検証環境には問題があると考える．動物は前回の試

行で報酬が得られた場合，その選択肢を続けて選択す

る一方，報酬が得られなかった場合，同じ選択肢を選

ぶことを止め他の選択肢を選ぶ Win-Stay Lose-Shift

(WSLS) と呼ばれる傾向があるため [20, 21, 22]，2選

択の場合は一方の選択肢から報酬が得られなかったこ

とによる探索範囲はもう一方の選択肢に限定される．

そのため，WSLS の報酬が得られなかったことによる

切り替えと強化学習による選択肢の価値に基づいた探

索を独立して調査することは困難である．さらに，動

物には，不確定な 2つの選択肢が提示されたときに交

互に選択する交代性の応答を示すことが知られており

[23, 24]，タスクの初期段階の学習時に行動選択確率の

変動がマスクされる可能性がある．また，行動選択主

体にヒトが用いられたが，意思決定にタスク構造の把

握などの高次元の推論などが含まれる可能性があり，

強化学習を用いた行動データ解析では推論をモデル化

できず解析は困難である．

そこで本研究では，5 本腕バンディットタスクを用

いて，マウスの行動選択の変化を強化学習を用いたモ

デルベース分析実験を行った．2選択の実験により正

確な解析ができていないという問題に対して，実験の

選択肢の数を 5選択に増やすことで選択肢間の干渉を

減らし，正確な解析を可能とする．

3.1 設定

本研究では Gershman の実験と同様に強化学習を

用いたモデルベース分析によりマウスの行動解析を

行い，Cazé 仮説を検証する．モデルベース分析とは，

データからは直接観測できない内的な計算過程を推定

する分析手法であり，先行研究ではヒトや動物の各選

択に対応した行動価値が割り当てられると仮定して行

動データの解析に使用されている [25, 26]．　行動価

値の学習は，DLR-Qモデルと標準 Qモデルに基づい

て行われ，以下の softmax方策に従うことで試行 tで

の選択確率の予測を与えた．

P (at) =
exp(Qt(at)β)

∑n

k=0
exp(Qt(k)β)

(4)

ここで n は穴の数，β は逆温度パラメータであり，

逆温度パラメータは行動価値と行動選択の関係を決定

する，標準 Qモデルは α，β の 2つ，DLR-Qモデル

は α+，α−，β の 3つの自由パラメータを持つ．パラ

メータの最適化は pythonの scikit-learn[27]のベイズ

最適化を用いて，各マウスの実際の行動データと強化

学習モデルから計算された行動選択確率の対数尤度を

最大化した．

環境の報酬分布によって正と負の学習率のバランス

が変化するかを確かめるために低報酬環境と高報酬環

境を用意した．実験は，以下の 2つの報酬確率条件で

行った．

表 1 低報酬環境でのサブタスク設定 (%)

1 2 3 4 5

ALL 30 30 30 30 30

BIT 0 0 50 0 0

REV 30 30 0 30 30

表 2 高報酬環境でのサブタスク設定 (%)

1 2 3 4 5

ALL 60 60 60 60 60

BIT 0 0 80 0 0

REV 60 60 0 60 60

実験は ALL，BIT，REVの 3つのサブタスクで構

成されており，それぞれのサブタスクは，決まった回

数の報酬を得ると次のサブタスクに移行する．学習率

の推定を行うためにサブタスクの環境を遷移させるこ

とで再学習を行わせている．

3.2 結果と考察

低報酬環境，高報酬環境それぞれで 10 匹のマ

ウスを用いて実験を行い，標準 Q モデルと DLR-

Q モデルの強化学習を用いたモデルベース分析

の結果を平均した．低報酬環境と高報酬環境に

おける標準 Q モデルの赤池情報基準 (AIC) の全

体平均は 3095.4 であり，DLR-Q モデルの AIC は

3023.5 であった．DLR-Q モデルにおける正負の学

習率は，低報酬環境では α+ = 0.0332(±0.0203(SD)

，α− = 0.0043(±0.0019(SD))，高報酬環境では α+ =

0.0188(±0.0109(SD))，α− = 0.0131(±0.0112(SD))と

推定された．推定された α+，α− から計算される xは，

低報酬環境 (±9.99(SD): 8.08, n=10) と高報酬環境

(±1.97(SD): 1.23, n=10; Welch の t-test, p=0.0119)

では有意差があったが，β は低報酬環境 (±6.06(SD):

1.80)と高報酬環境 (±5.85(SD): 3.65; p=0.0112)では

有意差は見られなかった．以上のことから，低報酬環
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境では xを高く，高報酬環境ではほぼ同じ値にするこ

とで，行動データの再現性が向上した．

このモデルベース分析実験の結果である低報酬環境

で x を高め，高報酬環境で x を低めるという傾向は

Cazé の仮説と一致している．この結果より，動物で

あるマウスは学習に非対称性を持ち，環境の報酬確率

に応じてその非対称な学習率のバランスを調整し獲得

報酬を高める学習を行っていることが推察される．

4. 学習と確率加重関数の考察
マウスが非対称的な学習率のバランスを環境の報酬

確率によって適応的に変化させていることが実験で示

された．この非対称な学習を報酬確率によって適用的

に変化させることによりプロスペクト理論の確率加重

関数と同様の傾向が形成されることを示す．

4.1 非対称な学習による主観的確率

真の報酬確率を p とし無限回の試行を行うとする

と，以下の式のようになる．

Q∞ = Q∞ + pα+(1−Q∞) + (1− p)α−(−Q∞) (5)

この式を正と負の学習率の比である x = α+/α− を

用いて変換すると，以下の式が得られる．

Q∞ =
px

px− p+ 1
(6)

図 2は，xを 1/5, 1, 5とした場合の pと Q∞ の関

係を示している．α−が α+に対して小さい (x = 5)と

き Q∞ は過大に見積もられ，α− が α+ に対して大き

い (x = 1/5)とき Q∞ は過少に見積もられている．
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p

0.0

0.2
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0.8

1.0

Q
∞

x=1/5
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x=5

図 2 xに対応する Q∞

次に真の報酬確率 p0 と p1 の 2択課題における最適

な正と負の学習率の比率 x∗ について，真の報酬確率

と Q値の関係を分析した．x∗ は 2選択であるとき報

酬確率 p0, p1 により式 (3)で求められ，図 3に 2選択

における最適な正と負の学習率の比率 x∗ を示す．ま

た，図 4に x∗ を元にした p1 と Q1 の関係を示す．
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図 3 2選択における最適な正と負の学習率の比率 x∗
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図 4 報酬確率が低いときに過大評価し，高いときに

過小評価する逆 S字曲線

標準 Qモデル (x = 1)では，試行回数が無限と仮定

した場合，行動価値 Q は真の報酬確率と同じになる．

一方，学習率比 xを最適化すると，逆 S字型の関係が

導出される．なぜこのような逆 S字型の関係になるか

というと，環境の報酬確率の分布が低い時 x∗ は高く
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なり過大評価が起きる，環境の報酬確率の分布が高い

時 x∗ は低くなり過小評価が起きるという，環境の報

酬確率の分布に応じたリスク態度の反射を行っている

からである．

この逆 S 字はプロスペクト理論の確率加重関数と，

主観的に小さな確率で起こる出来事を過大評価し，大

きな確率で起こる出来事を過小評価するという点で一

致している．このことから，ヒトの小さな確率を過大

評価，大きな確率を過小評価する歪んだ主観的な確率

は DLR による非対称な学習から形成されたと考察で

きる．

また，ヒトはプロスペクト理論の確率加重関数で説

明されるように不確実性を伴う意思決定をするリスク

を正確に把握することができず，誤った意思決定を促

してしまうため非合理的に感じるが，2選択の学習と

いう側面から見てみると選択の弁別性を高めるために

生じる合理的な主観的な評価と言える．

4.2 サンプルに基づく決定

本研究では 2 選択バンディットタスクで考えたが，

実際の確率の過大・過小評価の起こる場面を想定する

と，ある選択をするかしないかの選択をする場合が存

在する．例えば，宝くじを買うか買わないかの選択が

上げられる．この場合は宝くじを買ってアタリが出る

時だけの確率だけを経験的に知っており，宝くじを買

わなかった際のアタリはない．そのためこの場合は 2

本腕で想定すると片方の確率だけが存在する状況とな

る．この場合は x∗ は計算できず，DLRによる主観的

な評価が発生しないと考えられるが，Stewart らの確

率加重関数の起源に対するアプローチの考えであるサ

ンプルに基づく決定 [28]を元にすると説明がつく．サ

ンプルに基づく決定とは，ヒトのある刺激に対する主

観的評価は，刺激間の順序の比較と，記憶頻度の累積

から構成されるとする．．つまり，評価対象となる刺激

が評価者の記憶の中で関連する刺激と比較して何回よ

り大きいと判断されたかによって，その刺激の主観的

評価が決まる．

この比較のアイデアを参考にすると，ヒトはある刺

激に対する複数の評価の仮説のようなものを持ち，そ

の中で比較を行っている．そのため，宝くじの例のよ

うな 1選択であろうとも，複数選択のバンディットが

発生し，過大評価・過小評価された主観的評価が構成

されていると考えることができる．

4.3 魅力度

図 4の結果は他方 p0 の選択肢の報酬確率の推定に

応じて，過大評価と過小評価の反転点がずれた．この

p1 の反転点は，他方 p0 の確率が高い際は下へスライ

ドし過小評価の傾向が強まり，他方 p0の確率が低い際

は上へスライドし過大評価の傾向が強まる．Gonzalez

らにおいて提案されている確率加重関数の式 (7)では

魅力度 δ というパラメータによりこの反転点が制御さ

れている [29]．

w(p) =
δpγ)

δpγ + (1− p)γ
(7)

この魅力度は個人ごとによっての設問への魅力の高

さを表しており，高い時は反転点が上へスライド，低

い時は下へスライドしている．

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
p

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

W
(p
)

δ=0.6
δ=1.0
δ=1.4
δ=1.8

図 5 Gonzalez らの提案した確率加重関数における

δの変化

非対称な学習によって形成される逆 S字曲線も魅力

度と同様の傾向を持つ．図 4において他方 p0 の確率

が高い時，p1 の魅力度は低く，他方 p0 の確率が高い

時，p1 の魅力度が高い．非対称な学習によって形成さ

れる逆 S字曲線の交点のスライドは魅力度パラメータ

と同様の傾向を示し，このことからヒトの選択への魅

力度とは他の選択との比較により変動するのではない

かと推察できる．プロスペクト理論研究の心理的表現

を非対称な学習によって説明ができる可能性があるこ

とを示した．
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5. まとめ
本研究では，不確実性下における意思決定モデルで

あるプロスペクト理論では一般的に扱われていない学

習に役割に焦点を当てた．マウスの実験から動物が環

境の報酬確率の分布から非対称な学習率のバランスを

調整するというリスク態度の反射効果を行っているこ

とを示した．また，リスク態度の反射効果からプロス

ペクト理論の確率加重関数と同様の逆 S字曲線が形成

されることを示した．

今後，非対称な学習からの逆 S字曲線は魅力度のよ

うな説明づけられる可能性があると考えているため解

析を進める．また，本研究では動物であるマウスに対

しての非対称な学習を行っているかの検証実験を行っ

たが，ヒトでは確認していない．そのため今後はヒト

も非対称な学習を行っているかの検証実験が必要であ

ると考えているため今後実験を行う予定である．
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