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強化学習を用いた健康行動促進における介入戦略の学習
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あらまし 生活習慣病の増加は社会的な課題となっており，生活リズムを整えるなど健康行動を促進することが予防

に効果的であると知られている．規則正しい食生活や，十分な睡眠を確保することは心身の健康維持に寄与するため，

我々は生活リズムを整えるための支援技術について検討を行っている. 本研究では，ユーザの理想とする目標 (ユー

ザが設定した時間と行動)を達成できるように，いつどの行動をすると良いかという方策を学習する手法を提案する．

モデルベース強化学習を用いて，ユーザの生活パターンと介入が受容される可能性を考慮した上で介入戦略を学習す

る手法を構築した．実験では 34人の参加者から 2ヶ月間行動と受容に関するログを収集し，それらの実データを用い

て手法の有効性を検証した．
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1 は じ め に

生活習慣病の増加は社会的な課題であり，その多くは不健全

な生活の積み重ねが要因となっている [1]．病気になる前にライ

フスタイルを見直し，十分な睡眠・適度な運動・規則正しい食

生活など健康的な習慣を身に付けることが予防に効果的である

と知られている [2]．最近では健康行動を促すアプリケーション

やデバイスも普及つつあり，活動量や心拍などを測定可能なセ

ンサを搭載したウェアラブルデバイスは身近なものとなってい

る. これにより，健康に関するデータの観測・収集や，情報を

通知することが容易になった．

例えば Fitbit 1では 1時間の歩数が 250歩以下の場合に運動

を促すリマインダや設定された時刻に睡眠を促すリマインダ，

Apple watch 2にはリラックスするよう深呼吸を促す呼吸リマ

インダなどがある．しかしながら，ユーザに行動を促す (介入

する)これらのリマインダは比較的シンプルなルールに基づい

ており，図 1 に示すように上手くいかない例もある．例えば，

ユーザが十分な睡眠時間を確保するために，いつもより 1 時

間早く就寝したい場合について考える (図 1 (a))．「夜 11時に

寝る」ことをユーザの目標とした場合，目標とする時間の少し

前にリマインダを設定し，寝る時間を知らせるといった方法が

考えられる．しかし，普段の生活パターンのまま寝る時間だけ

を早くしようと試みても，通知を受けた時点でいつも寝る前

に行っている一連の行動が終わっていない等の理由で，通知に

従って行動することが難しく上手くいかない (図 1 (b))．効果

的な介入を行うためには，ユーザが目標としている行動だけを

変えようと介入するのではなく，目標達成に影響する他の行動

についても考慮する必要がある．

そこで本研究では，強化学習 [3]を用いてユーザの目標達成

を支援するための介入戦略を学習する手法を提案する．これは，

1：https://www.fitbit.com/

2：https://www.apple.com/watch/

ユーザの生活パターンと介入が受け入れられる可能性を考慮し，

目標 (ユーザが設定した時間と行動)を達成するためにいつどの

行動を促すよう介入すると良いか，という方策を学習するもの

である．我々が強化学習を用いる理由は，現在の決定が将来に

及ぼす影響を考慮した上でプランニングを行い，今何をすべき

か判断することが出来るためである．例えば囲碁のようなボー

ドゲームでは，勝利することが目標となるがそこに至る過程は

自明ではなく，現在の盤面でどこに石を置くと最終的に勝利す

る可能性が高くなるか判断する必要がある．強化学習はそう

いった判断に適したアプローチであり，AlphaGo [4]が与えら

れた目標 (勝利)のみから人間に勝利する手筋を見出すように，

ユーザが最終的に目標を達成出来るような最適な介入戦略を見

つけることが出来ると考えられる．本問題では，強化学習にお

ける状態・行動・報酬を，それぞれユーザの行動・アプリケー

ションによる介入・ユーザの目標に対応させる (図 2)．図 1 (c)

は提案手法の適用例を示したものであり，ユーザに 18時頃夕

食を食べるよう促すことでユーザの将来の状態を変え (いつも

より早い時間に入浴)，ユーザが目標とする午後 11時に寝ると

いう目標を達成出来るように支援する．また，ユーザが介入に

従うことが出来なかった場合でも，強化学習では逐次的に判断

し，次の時間ステップでユーザが目標に追いつくことが出来る

よう介入することが可能である．

我々は強化学習をベースとしたアプローチの効果を検証する

ため，収集した実データに基づいてユーザのシミュレーション

モデルを構築し，評価を行った．ユーザに直接介入するのでは

なくシミュレーションを行った理由は，強化学習は一般に膨大

な試行錯誤の回数を要することが知られており，十分な試行回

数を行う前にユーザが離脱してしまい，強化学習の効果を検証

することが難しくなることが予測されるためである．また，事

前に収集した少量のユーザデータを手掛かりにシミュレータを

構築しエージェントを訓練することは，今後ユーザへ介入する

際にも同様の手順が想定されるため，今回このような評価方法

とした．本実験は次の手順で行った．(i) 2ヶ月間 34名の参加



図 1: ユーザがいつもより早く就寝することを目標とした例．(a) ユーザが「夜 11時，就寝」と目標を設定する．(b) 23時にア

ラームを設定するようなシンプルな介入の場合，普段寝る前に行う行動を終えていなければ，介入に従って行動することが難しい．

(c) は目標とする時間に就寝できるように逆算して，寝る前に行う一連の行動を早めるようユーザに促して目標達成を支援する．

図 2: エージェントと環境 (ユーザ)とのインタラクション.

者から，いつ何を行っていたかを記録した「行動ログ」と呼ぶ

ライフログデータを収集した．同時に，行動ログだけではユー

ザが介入を受けた場合の反応が分からないため，「許容ログ」と

呼ぶユーザが行動を行う時間を変えても良いと考える時間範囲

を記録したデータも収集した．(ii) 行動ログと許容ログに基づ

いて，ユーザの日常行動を模擬したシミュレーションモデルを

推定した．このモデルはユーザの現在の行動・時間・介入が与

えられた時に，次にユーザがとる行動を出力するものである．

(iii) 強化学習により，シミュレーションされたユーザに対する

最適な介入方策を求めた．ここで我々が用いる強化学習は一般

にモデルベースの強化学習 [3] と呼ばれ，環境モデル (遷移確

率)を推定した後に，価値反復によって最適な方策を計算する

アプローチである．

実験ではユーザへの介入効果について，実データから各行動

の開始時刻の最頻値を算出し，報酬関数の目標時刻をユーザ毎

の就寝時刻の (a) 最頻値，(b) 最頻値 −1時間，(c) 最頻値 −2

時間として検証した結果を示す. 提案手法とベースライン (ラン

ダムな介入およびアラーム設定)の平均報酬和を比較したとこ

ろ，いずれの目標設定においても提案手法の方が高い報酬和を

得ており，単純なアラーム設定よりも提案手法のように前もっ

て介入を行うことが効果的であることを確認した．

本研究の貢献は，以下の通りである．

（ 1） 生活習慣の改善に向けて，強化学習を用いて自動的に

介入する手法を提案した．

（ 2） 2ヶ月間 34名の実データを収集し，ユーザの行動をシ

ミュレーションするモデルを構築した．

（ 3） 介入の効果についてシミュレーションによる検証を行

い，提案手法はランダムな介入や単純なアラーム設定よりも目

標達成に効果的な介入を実現出来ていることを確認した．

本論文の構成は以下の通りである．2章で関連研究，3章で

収集したデータについて述べる．4章では提案手法について説

明する．5章でシミュレーションによる検証結果，6章ではま

とめと今後の課題を示す．

2 関 連 研 究

健康行動を促すアプリケーションやデバイスは様々なものが

あり，活動量・心拍・体温・呼吸数などを測定可能なセンサを

搭載したウェアラブルデバイスは身近なものとなっている．こ

れらはユーザの健康に関するデータを収集し，情報を通知する

ことを容易にした．健康行動を促すための介入方法については

様々な研究が行われており，Daskalovaら [5]は，ウェアラブル

デバイスで蓄積した睡眠データの分析やコホート研究に基づく

睡眠習慣を改善するための情報推薦を行っている．実験から得

られた知見によると，推薦に従うことが難しかったユーザに共

通する理由として，スケジュールに合わなかったことが挙げら

れている．我々はこの点に着目して研究を進めているが，我々

の過去の研究 [6]では初歩的な分析に留まっており手法が確立

されていなかった．本研究は [6]のコンセプトをモデルベース

強化学習を用いて実現するものである．

強化学習はゲームや自動運転，ロボットの制御，自然言語処

理，コンピュータビジョン，信号制御など様々な分野で活用さ

れ注目を集めており [7] [8] [9] [10] [11]，本研究でも提案手法に

強化学習を用いている．強化学習にはモデルベース学習とモデ

ルフリー学習という 2つのアプローチがあり，医療・健康など

ヘルスケアの分野でもその両方が用いられている．例えば，敗

血症や統合失調症，糖尿病など様々な病気において長期的な視

点で患者の結果が良くなるような意思決定や，健康行動を促進

する介入戦略の学習に活用されている [12] [13] [14]．基本的に

シミュレータや大量のデータなどを利用できる場合にはモデル

フリー学習，それ以外の場合はモデルベース学習を採用する傾

向がある． [15]や [16]では，モデルフリー学習でパーソナライ

ズされた介入を行う手法を提案し，３種類のユーザを仮定して

シミュレーションを行い評価している．この研究ではユーザの

クラスタリングを行うことで学習を早めることに成功している

が，ユーザにランダムに介入したデータが必要となるため，現

実的にはそのような介入を受けている間にユーザの離脱を招く

可能性が高い．我々のアプローチでは，ユーザが行動を変える

ことが可能だったかもしれないと考えた許容ログを用いて遷移

確率を推定する手法を構築したため，ランダムに介入した履歴

は不要である．



3 データ収集と基礎分析

3. 1 参 加 者

医師から生活習慣病を含め健康上の指導を受けていない 20

代以上の参加者を 40名募集した．募集及び事前説明会におい

ては，日常行動のモデル化を目的としたライフログデータ収集

であり，カレンダーアプリを利用して普段通りの生活を記録す

るように伝えている．ただし，記録のない日が 5日以上連続す

る場合や，2ヶ月のうち記録した日が 50日未満の場合には辞退

したと見なしている．以降では，辞退者を除いた 34名分のデー

タで分析を行う 3．

3. 2 収 集 方 法

入力データは行動ログおよび許容ログから構成され，参加者

は表 1に示す 15種類の行動を対象に記録を行う．図 6 (a)は入

力例を示している．記録内容は「行動の種類」「開始時刻」「終

了時刻」であり，カレンダーアプリケーションに予定として投

入するよう依頼した．今回収集対象とした行動は次の 15種類

である．睡眠，朝食，昼食，夕食，間食，出社，仕事，退社，家

事，運動，休息，風呂，趣味，飲酒，買い物．時間の粒度は 15

分程度を目安とした．記録の際には，仕事をしながら間食をと

る，のように 1つの時間帯に複数の行動が存在しても良いもの

とした．また，対象としている行動以外を行っている時間帯は

空白として良いと伝えた．

行動ログは実際に行った行動を記録していくため比較的理解

しやすいが，許容ログについては日頃意識しない概念であり，

事前説明会及び実験の初期段階で考え方や入力時の注意事項な

どフォローを行った．許容ログを入力する際には次の 2点につ

いて考えるよう促した．まず，仮に昼食を 11:30～12:30の時間

でとっていた時に，その日一日を振り返って「11:15～12:30の

時間幅の中であれば，昼食をとる時間を動かすことが可能だっ

たかもしれない」と考えられる場合は許容可能な時間を「11:15

～12:30」と記録する (図 6 (a))．これにより，我々は参加者が

昼食をとる時間帯の変更を許容できる時間幅を知ることがで

きる．また，その日行っていない行動 (例えば運動) であって

も，「19:00～19:30の時間帯ならば運動することが可能だったか

もしれない」と考えられる場合は「19:00～19:30」と記録する．

許容ログは 1日の行動の記録を振り返り，出来るだけ当日もし

くは翌日に入力するよう依頼した．入力の負荷に関しては終了

後にアンケートを行なっており，慣れるまで 1週間程度かかっ

たが慣れてきたら気にならないと述べる参加者が多かった．

3. 3 データ分析

まず，収集した行動ログから各行動がどの時間帯に行われた

かを平日と休日に分けカウントしたものを図 3 に示す．例え

ば 12:00～12:45に昼食をとった場合は，12時に”昼食”が 1回

3：参加者には事前説明会の際に実験の説明書および同意書を配布し，実験を通

じて収集したデータは個人を特定出来ないよう加工した統計情報として扱うこと

や，途中で辞退の自由が保証されることなど，内容の確認を促し同意を得た．

(a) 平日の行動ログ (全員) (b) 休日の行動ログ (全員)

図 3: 参加者全員の行動ログを (a) 平日と (b) 休日に分け，ど

の時間に何回行動が出現していたかカウントしたもの．縦軸は

時間，横軸は行動を示す．色が濃いほど出現回数が多い．

(a) 平日の行動ログ (ID:9) (b) 平日の行動ログ (ID:33)

図 4: 各参加者 (a) ID:9と (b) ID:33の平日の行動ログについ

て，どの時間に何回行動が出現していたかカウントしたもの．

出現したとしてカウントする．図 3 では 1 時間刻みで集計を

行い，参加者全員分のログを合計した回数を可視化している．

平日 (図 3a)と休日 (図 3b)を比較すると，出社・仕事・退社

のように明らかに平日だけに出現する行動があると分かる．食

事のように平日・休日問わず行われる行動を見ると，平日より

も休日の方が行われる時間帯にブレがあることが分かる．例

えば昼食は平日 12 時に集中しているが，休日は 12 時を中心

に前後 11時～13時にも行われている．次に，参加者毎の傾向

を図 4に示す．いずれも平日の行動ログを集計したものだが，

ID:9 (図 4a)と ID:33 (図 4b)を比較すると，参加者によって

出現する行動や時間帯が異なる．例えば運動は ID:9のみ，朝

食・飲酒は ID:33のみで出現する行動である．また，同じ行動

であっても ID:9では夕食が 23時，ID:33では 20時が中心と

なっているなど行われる時間帯は異なっていることが分かる．

このように曜日や参加者によっていつどの行動を行うかという

傾向が異なるため，5章で述べる実験では平日のデータだけを

利用し，参加者一人一人のデータから個別にシミュレーション

モデルを構築し各人に適した方策を求めた．

4 提 案 手 法

提案手法はモデルベースの強化学習 [3]を用いて自動的に先

を見越した介入を行うもので，環境のモデル (遷移確率) を推

定し，後ろ向き帰納法アルゴリズムで最適な方策を求める．概

要を図 5に示す．我々は以下のMDPの定義に基づいて，エー

ジェントが最適な方策を獲得できるよう提案手法を設計した．

4. 1 有限期間非斉時的マルコフ決定過程

ユーザとエージェント間のインタラクションは有限



図 5: 提案手法の概要．入力は行動ログ，許容ログ，ユーザの目

標達成に応じて定められた報酬である．行動ログと許容ログか

ら遷移確率を推定し，後ろ向き帰納法アルゴリズムで得た最適

な方策 π に基づいてユーザへの介入を決定する．

表 1: 状態，行動 (介入)，報酬

State 1: 睡眠, 2: 朝食, 3: 昼食, 4: 夕食, 5: 間食,

6: 出社, 7: 仕事, 8: 退社, 9: 家事,

10: 運動, 11: 休息, 12: 風呂, 13: 趣味, 14: 飲酒,

15: 買い物

Action 1: 睡眠, 2: 朝食, 3: 昼食, 4: 夕食, 5: 間食,

6: 出社, 7: 仕事, 8: 退社, 9: 家事,

10: 運動, 11: 休息, 12: 風呂, 13: 趣味, 14: 飲酒,

15: 買い物，16: 何も介入しない (介入無し)

Reward ユーザの目標 (例：夜 10 時に寝る)

期間非斉時的マルコフ決定過程 [17] でモデル化し，{
S,A, {P̄t}T−1

t=0 , {Rt}T−1
t=0

}
の 4つ組で定義する．

State: S = {1, 2, · · · , |S|} は状態の有限集合である．本研
究における状態とはユーザが行っている行動を指し，次の 15種

類を対象とした：睡眠，朝食，昼食，夕食，間食，出社，仕事，

退社，家事，運動，休息，風呂，趣味，飲酒，買い物 (表 1)．

例えば，「8時 朝食」「10時 仕事」「12時 昼食」が状態となる．

Action: A = {1, 2, · · · , |A|}は行動の集合であり，本研究に
おいてはユーザへの介入を行動とする．| · |は集合中の要素の
数を示しており，T は行動の長さを示す．行動空間 A はエー
ジェントがユーザに表 1 中のいずれかの行動を促す介入をす

る，もしくは介入を行わないという変数で構成される．i.e.,

|A| = |S| + 1. エージェントは介入を選択した後，ユーザに

「夕食はいかがですか？」「寝る時間です」といったメッセージ

を提示することを想定している．

遷移確率: Pt は遷移確率，Pt(j|i, k)は行動 k が t番目の時間

に行われた時に状態 iから状態 j へ遷移する確率を示している．

これは，介入有りもしくは無い場合のユーザの行動遷移を定義

している．もし Pt(j|i, j)の値が大きければ，ユーザは j とい

う行動を行うよう促すエージェントの介入に従う確率が高く，

次の時間に行動 j に遷移する．もしユーザへの介入が行われな

い場合には，ユーザの次の行動は Pt(j|i, k = 16: none)によっ

て決定する．このように非斉時的なMDPを用いることで，朝

や夜のように時間帯に依存したユーザの行動遷移をモデル化す

ることができる．

Reward: Rt は報酬関数であり，Rt(i, k, j)は t番目の時間

に介入 kを行うことで状態 iから状態 j に遷移する時に得られ

る報酬である．既に述べたように，我々は時間に依存した遷移

確率と報酬関数を用いる．ユーザが目標とする時間に目標の行

動を実施出来た場合に，正の報酬を得るものとして設計する．

図 2 は我々の設定における環境とエージェントとのインタ

ラクションを示しており，最終的にユーザへの最適な介入方

策を獲得することが目的である．t番目に状態 iにいる時に介

入 k を行う確率を πt(k|i)とし，π = {πt}T−1
t=1 を方策とする．

方策 π の時の T ステップ目の遷移履歴 (エピソード)hT は，

P (hT |P,π) = q(s0)
∏T−1

t=0 πt(at|st)Pt(st+1|st, at), で与えら

れる．ただし，st と at は t番目の時間の遷移した状態と行われ

た行動をそれぞれ示す．q(i)は状態 iの初期状態の確率を示す．

4. 2 前 処 理

図 6 に示すようなユーザの L 日間の行動ログと許容ロ

グを想定する．行動ログから作成した行動遷移データを

Dtr = {Ntij}ij∈X とし，Ntij は行動ログ中の t 番目の期間

における行動 iから行動 j への遷移回数とする．同様に許容ロ

グから作成した受容可能な行動データを Dapt = {Mtj}ij∈X と

し，Mtj は許容ログの t番目の期間において行動 j が記録され

た回数とする．これらの集合を D = Dtr ∪ Dapt とする．

4. 3 遷移確率推定

本研究においてモデルベース強化学習を採用する難しさは，

(st, at, st+1)から成るユーザに実際に介入した履歴データの入

手が困難な点にあり，通常の方法では遷移確率の推定が出来な

い．そのため我々は行動ログと許容ログを構成要素に組み込み，

遷移確率を推定する手法を構築した．我々の手法は，(i) 実行し

やすい介入 (当該時間の許容ログに出現する行動を促す等) を

受けた場合には，行動遷移する確率が上がる．(ii) 従うことが

現実的ではない介入 (就寝中に昼食をとるよう促す等) を受け

た場合には行動は遷移しないよう，振る舞うことが望ましいと

考えて設計している．推定した遷移確率と報酬関数を用いて，

最適な方策を獲得することが可能である．

MDPの遷移確率をモデル化するため，パラメータ θ = {u,v}
を導入する．パラメータの依存度を強調するため，遷移確率の

モデルを {Pθ
t }とする．今回は下記の対数線形モデルを用いる．

Pθ
t (st+1 = j|st = i, a = k)

=


exp(vtij)∑
j′ exp(vtij′ )

(if k = |A| :介入無し)

exp(vtij+utk)

exp(vtik+utk)+
∑

j′ |=k exp(vtij′ )
(if j = k, k |= |A|)

exp(vtij)

exp(vtik+utk)+
∑

j′ |=k exp(vtij′ )
(if j |= k, k |= |A|).

直感的には，パラメータ v は介入無しの遷移確率で定義さ

れるが，u は介入の効果を示す．介入は，もし utj が大き

い場合には次の時間に行動 j のトリガになる．以降では，

Pθ
t (st+1 = j|st = i, a = k)を省略して pθtijk と書く．

行動遷移データは介入が行われていない場合のユーザの行動

遷移を表しているため，上記のモデルを用いることで尤度関数

が次のように与えられる．

P (Dtr|θ) =
∏T

t=1

∏
i,j∈S

(
pθtij|A|

)Ntij .



図 6: 行動遷移データ及び受容可能な行動のデータを作成する前処理の概要．(a) 行動ログと許容ログの入力例. (b) 入力データか

ら中間結果を作成する処理．(c) 遷移確率の推定に使用する行動遷移データと受容可能な行動のデータ．

なお，行動 k は「介入なし」に対応し k = |A|と定義する．
受容可能な行動のデータ (ユーザが行動を変えることが可能

だったかもしれないと考えるデータ) をモデル化するために，

エージェントの介入に対するユーザの決定を次の 3つのケース

に分類した; (i) 許容ログのデータに現れる行動の介入を受け入

れる．(ii) 許容ログのデータに現れていたとしても，その行動

の介入は受け入れない．(iii) 許容ログのデータに現れていない

行動であり，介入は受け入れない．ここでは，介入がユーザに

受容される確率 (i) を β で表す．4 これを用いて，受容可能な

データは介入を受け入れた回数 βMtj と，受け入れなかった回

数 (1 − β)Mtj であると見なすことが出来る．また，ユーザが

介入を L−Mtj 回受け入れないと見なすが，これは行動 j にお

ける日数であって現在の時間 tにおけるものではない．よって，

受容可能な行動データの尤度関数は次の通り記述できる．

P (Dapt|θ) =
T∏

t=1

∏
i,j∈S

(
pθtijj

)βMtj
(
1−pθtijj

){(1−β)Mtj+(L−Mtj)}.

上記 2つの尤度関数の負の対数をとり，以下の目的関数を導く

ことができる．

L(θ)

= −
T∑

t=1

∑
i,j∈S

Ntij log p
θ
tij0 − γ

T∑
t=1

∑
i,j∈S

{
βMtj log p

θ
tijj

+ (N − βMtj) log(1− pθtijj)
}
+Ω(θ), (1)

Ω(θ)は過学習を避けるための正則化項であり，L2 ノルム正則

化 Ω(θ) = λ∥θ∥2 を実験では用いる．γ, λは目的関数の各項の

寄与度を制御するハイパーパラメータである．この目的関数の

設計によって, 許容ログに多数現れる行動 j については utj の

値を大きくすることで目的関数を小さくすることとなる．また，

同様に許容ログに全く現れない行動 j′ については, utj′ を小さ

くすることで目的関数が小さくなる．よって確かに実行しやす

い介入は受け入れやすく, 介入ログに現れない従うことが現実

4：もしユーザがエージェントの介入を受け入れる可能性が高い場合，β の値は

1.0 に近付く．もしユーザが介入に従う可能性が低い場合であっても，ユーザが

ログに介入を受け入れ可能だと記録していたのであれば，β は少なくとも ϵ > 0

よりは大きくなる．β はラベルのノイズの確率と見なすことも出来るが，これ

は [18] と類似するものである．なお，今回の実験では β = 0.5 とした.

でない介入は受け入れない推定結果が得られる．パラメータ θ

は正則化項を用いて目的関数を最適化することで推定できる．

θ̂ = arg minθ L(θ), L(θ) := − logP (D|θ) + Ω(θ), (2)

式 (2)の目的関数の最小化には勾配降下法やニュートン法など

の最適化手法を用いることができ，実験では L-BFGS 法 [19]

を用いた．

4. 4 報 酬 設 計

Case1. Good sleep reward: 報酬関数 R はユーザの理
想とする目標 (ユーザが設定した時間と行動) によって定義さ

れる．例えば，ユーザが十分な睡眠を確保するために目標とす

る状態 sg を「睡眠」，tg を「22:00」と設定した場合について

考える．報酬は基本的には，目標を達成した場合に大きな正の

値 rg (rg > 0)，介入無しの場合に 0，それ以外の場合は負の値

ritv (ritv < 0)を与える 5 (|rg| >> |ritv|)．つまり，次の状態
st+1 が tg (22:00)に目標とする状態 sg (睡眠)であれば，報酬

rg を得る (それ以外は ritv を得る). このように設計すること

で，エージェントは目標達成に繋がる時だけ介入を行い，それ

以外は介入しないという振る舞いをする．そのため，不必要に

何度もユーザに介入することを避けることが出来る．よって，

報酬は下記のように設計する．

Rt(st, at, st+1) = rg1l(st+1 = sg, t+1 = tg)+ritv1l(at |= ”none”)

この Good sleep rewardの設計は他の事例，例えばユーザが

新しい習慣を身に付けたい場合にも適用可能である．新しい習

慣を始めるには，1日の中で一定の時間を確保する必要がある．

仕事の後に運動したい場合，sg を「退社」として tg を普段の

退社時刻より早い時間を指定すると，退社時刻を早めるような

介入戦略が学習され時間的な余裕を作ることが出来る．

Case2. Good exercise reward: ユーザが特定の行動を

行う時間を増やしたい場合，例えば運動時間を増やしたい場

合について考える．このとき，ユーザは sg を「exercise」と指

定すれば良い．下記のように，次の状態 st+1 が sg であれば報

酬 rg を与えるようにし，介入無しは 0，その他は ritv とする.

Rt(st, at, st+1) = rgI(st+1 = sg) + ritvI(at |= ”none”)

5：5 章の実験では目標を達成した場合に大きな正の値 rg = 100，何も介入を

行わない場合は 0，それ以外の場合は ritv = −3 と設計した．



Algorithm 1 後ろ向き帰納法アルゴリズム

Input: P: transition probability, R: reward function, α: hyper-

parameter

Output: {Q∗
t }t, {V ∗

t }t: value function, {π∗
t }t: policy

1: Set t← T and VT (s) = 0 for all s ∈ S.
2: Set t← t− 1

3: Compute Qt(s, a) following Eq. (3) for all s ∈ S and a ∈ A.
4: Compute Vt(s) for all s ∈ S following Eq. (4).

5: Compute πt(a|s) for all s ∈ S and a ∈ A following Eq. (5).

6: If t = 0, stop. Otherwise, return to step 3.

4. 5 エントロピー正則化強化学習

推定された遷移確率と報酬関数が与えられた時，提案手法で

は最適な方策を求める．ここではエントロピー正則化強化学

習 (RLER)を用いるものとし，最適化の定義は RLERに従う．

RLERの目的は，報酬和と方策エントロピーを最大化する最適

な方策 π∗ を求めることである．

π∗ = arg max
π

Eπ
hT

[∑T−1

t=0

{
R(st, at, st+1) + αH(πt(·|st))

}]
,

Eπ
hT
は π に従うエピソード hT の期待値，H(π(·|sk)) は分布

{π(k|st)}k のエントロピー，αはエントロピー項の寄与度を制

御するハイパーパラメータ 6である．エントロピー項は一様分

布に近付くほど大きくなり，大きなエントロピー項を持つ場合

に方策は決定論的ではなく確率的なものになる．報酬和の値が

近い複数の介入行動が存在する時に確率的に行動が選択され，

ユーザが介入に飽きてしまうことを避けることができる．その

ため，最適な方策は大きな報酬を得ることができ，大抵の場合

決定論的ではないことが期待できる．なお，この RLER はハ

イパーパラメータ α = 0の時に一般的な強化学習の枠組みと同

一である．我々は RLERの価値関数を下記のように定義した．

Qπ
t (s, a)

= Eπ
hT

[T−1∑
t′=t

{Rt(st′ , at′ , st′+1)+αH(πt′(·|st′))}
∣∣∣s0=s, a0=a

]
また，RLERの最適なベルマン方程式は，

Qπ∗
t (s, a) = Es′∼Pt(s′|s,a)[Rt(s, a, s

′) + V π∗
t+1(s

′)] (3)

where V π∗
t (s) = α log

∑
a′
exp

(
α−1Qπ∗

t (s, a′)
)

(4)

この最適な価値関数と方策は Alg. 1 に示す後ろ向き帰納法ア

ルゴリズムで求めることが出来る．RLERの最適な方策は次の

確率的な方策で与えられる:

π∗
t (a|s) = exp

(
α−1{Qπ∗

t (s, a)− V π∗
t (s)

})
, (5)

5 実 験

本章では, § 4.3の遷移確率推定結果の妥当性を検証したのち,

提案する強化学習による介入手法の有効性を確認する．

6：実験では α = 0.01 を用いた．

5. 1 許容ログを用いた遷移確率推定の検証

まず，介入を行う場合と行わない場合の遷移確率を可視化す

ることで，その妥当性を定性的に検証する．介入が無い状態で

の行動遷移について検証を行うため，ID:39の行動ログを用い

て作成したデータ Dtr を可視化したものを図 7aを示す．これ

は行動ログを用いて行動遷移回数をカウントしたもので，9:00

～10:00の時間帯にどの行動からどの行動に何回遷移したかを

示す．図 7bは，提案手法の推定結果により得た，何も介入を

行わない時の遷移確率を可視化したものである．色の濃淡に着

目して図 7a と図 7b を比較すると傾向が類似しており，提案

手法がMDPのパラメータを正しく推定できていることを示し

ている．さらに，介入を行った場合の推定結果についても検証

する．9:00～10:00 において実行しやすいと考えられる (i) 出

社を促す介入 (図 7c)と，従うことが難しいと考えられる (ii)

退社を促す介入 (図 7d)を行なった場合の遷移確率の推定結果

を示す. 図 7cでは，介入を受けて出社に遷移する列の確率が高

くなり，図 7aや図 7bと比較して色が濃くなっている．一方で

図 7dの場合は介入を受けても傾向がほぼ変わらない．このよ

うに，実行しやすい介入であれば遷移確率が上がるが，そうで

ない場合は影響しないように推定出来ていることを確認した．

次に，介入無しの遷移確率について定量評価を行う．実際に

ユーザが介入を受けた時の行動遷移データは入手することが難

しいため，代わりに行動ログと許容ログを用いて評価を行う．評

価に用いるデータは，参加者が記録したログのうち最後の 5日

間のログからテストデータを作成し，他の日のログから訓練デー

タを作成した．訓練データの行動ログと許容ログはパラメータ

推定に利用し，テストデータ中の行動ログ評価に利用した．提案

手法の性能は負の対数尤度を評価指標とする．これは値が小さい

ほど真の確率分布に近い推定結果を表し，確率モデルの評価に広

く利用されている．G = (1/Ttest)
∑

t

∑
i,j∈X −N test

tij log pθtij .

テストデータ中の行動ログにおける Ttestは遷移数の合計，N test
tij

は t番目の時間に状態 iから状態 j へ遷移した数を示す．我々

は提案手法と，許容ログを用いないベースライン手法 (γ = 0.0)

とを比較する．図 8は負の対数尤度を示しており，値が小さい

ほど良い．提案手法 (β > 0.0)はベースライン手法 (β = 0.0)

よりも性能が高く，β = 0.1の時にはどちらの参加者において

も最も良い性能であった．この結果から，許容ログを用いるこ

とで精度が低下することは無いことを確認した．

5. 2 介入効果の検証

ここでは，前節で検証した遷移確率の推定結果をユーザのシ

ミュレータとして用いて，§ 4.5 で述べた強化学習アルゴリズ

ムによる介入効果を検証する．本実験ではベースラインとして

ランダムに介入を行う方策 (random)と，目標の時間にのみ介

入する方策 (onetime)を用いる．ランダムな介入方策では，各

時間ステップ毎に 16種類の介入の選択肢の中からランダムに

1つを選択する．目標の時間のみ介入する方策は，例えば目標

が「23時に寝る」と定められた場合，23時にだけ就寝を促す

介入を行い他の時間帯は全て介入なしを選択するもので，寝る

時間のリマインダを設定した図 1 (b) に該当する方策である．



(a) 元データ (b) 推定結果 (c) 「出社」と介入した時の推定結果 (d) 「退社」と介入した時の推定結果

図 7: 9:00～10:00における行動遷移の元データと遷移確率推定結果を，現在の状態 ×次の状態で可視化したもの (ID:39)．色の濃

さは各時間帯における遷移の頻度を表し，元データと推定結果の色の濃淡が類似しているほど良い．

(a) ID:39 (b) ID: 14

図 8: (a) ID:39と (b) ID:14における負の対数尤度．

(a) ID: 6 (b) ID:12

図 9: 参加者の平均報酬和の比較．値が大きいほど良い．

今回の報酬は § 4.4で述べた Good sleep rewardを用いて，目

標行動は睡眠と定めた．目標の時刻はユーザ毎に設定しており，

収集した行動ログから睡眠開始時刻の最頻値を算出し，(i) 最

頻値の時刻，(ii)最頻値から 1時間早い時刻，(iii)最頻値から

2時間早い時刻という 3種類の目標を設定した．例えば，毎日

0 時に就寝しているユーザであれば (i) 0:00，(ii) 23:00，(iii)

22:00が目標時刻となる．なお，介入効果の評価指標としては，

平均報酬 (報酬和) を用いる．これはユーザを目標達成に導く

よう適切な介入を実現出来ている度合いを示すものであり，値

が大きいほど良い．

定量評価として，平均報酬和を用いて評価を行う．まず，参

加者 2 名の報酬和を図 9 に示す．いずれの目標時刻において

も提案手法は最も高い報酬和を得ており，ランダムや単純なア

ラーム設定よりも我々の手法で目標時刻の前段階から介入する

方が効果的であることを示している．次に，全ての参加者 34名

の平均報酬和を累積相対度数分布で示す (図 10)．例えば図 10a

を見ると，参加者の 60%以上はランダム方策 (random)では報

酬和が 0より小さい値をとることが分かる．参加者全体で見て

も提案手法はどの目標時刻においても概ねベースラインよりも

高い報酬和を得ており，目標達成に導く介入を実現出来ている

ことを確認した．目標時刻毎に見ると，就寝時刻を 1時間早め

る場合 (図 10b)，報酬和の低い全体の 50%程度の参加者につ

いては proposedと onetimeとで差が無かったが，報酬和 10～

70前後の参加者 (全体の 40%程度)に関しては差がついており，

提案手法の介入効果が高いことが分かった．

定性評価として，目標を 22時就寝と設定した時の 19～22時の

各時間ステップにおける最適方策 π(at|st)を可視化した (図 11，

図 12)．図 11の参加者については，19時は介入なし，20時夕

食, 21時風呂，22時就寝という順番で参加者に介入することが

目標達成に最適の方策であると分かる．図 12では，20時にも

し夕食や家事を行っていた場合には入浴を促すが，それ以外の

行動であれば介入しない．その後，21時に家事，22時に就寝

するように促している．このように，参加者一人一人に合わせ

て方策が最適化されており，提案手法はユーザが目標を達成出

来るような行動を適切に見定めていることが分かる．

6 お わ り に

本研究では，モデルベース強化学習を用いてユーザの目標達

成を支援するための介入戦略を学習する手法を提案した．ユー

ザの生活パターンと介入が受け入れられる可能性を考慮して環

境のモデル (遷移確率) を推定し，後ろ向き帰納法アルゴリズム

で目標から逆算して最適な方策を得る方法を構築した．実験で

は 34名の参加者から収集した実データを用いて遷移確率の推

定を行い妥当性を確認した後，推定結果をユーザのシミュレー

タとして用いて強化学習による介入手法の有効性を検証した．

平均報酬和を指標として介入効果を定量的に検証したところ，

提案手法はランダムな介入方策や単純なアラーム設定よりも目

標達成のために効果的な介入を実現できていることを確認した．

今後の課題としては，β の値を変更した場合や他の報酬関数に

おける評価，本手法をアプリケーションに実装した実環境での

検証，類似ユーザのデータを活用することによりデータが無い

ユーザにも適用出来るよう手法を拡張することを検討している．
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