
1 KYOTO UNIVERSITY

KYOTO UNIVERSITY

DEPARTMENT OF INTELLIGENCE SCIENCE 

AND TECHNOLOGY

人間の教示からの強化学習

鹿島久嗣
京都大学

理研シンポジウム
心を感じるロボットのための技術開発と実証研究

〜 GRPと京大の共同研究成果発表会 〜



2 KYOTO UNIVERSITY

▪多様で複雑な現実世界において、AIエージェントがうまく働くた
めには、適応・学習の機能が不可欠

▪人間を学習系に含めた「Human-in-the-loop」の考え方が重要

▪機械学習問題の中でも難しい強化学習問題における、取り組
みの成果を紹介：

–  多様な戦略が混在するデータからのロバストな学習

– 評価者の多様性を考慮した比較ベース学習

– 強化学習の解釈性（XAI）

概要
人間（集団）の教示からの強化学習
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▪多くの場面において、AIエージェントの学習は、人間（の集団）
の教示から学ぶ「Human-in-the-loop」の形をとる

– もっともシンプルな形のひとつが、教師付き学習の正解を人間
が与える形式

▪チャレンジ：偏り・バラつきをもつ「教師」たちから、高精度のモデ
ルを学習する

–人間の偏り・バラつきをコントロールしてモデル品質を高める

AIエージェントの学習
人間（集団）の教示からの機械学習

猫 ライオン？
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▪意思決定をおこなうAIエージェント：
状態 𝐱 を受け取り、行動 𝑎 を出力する関数 𝑓

▪強化学習は環境とのインタラクションを通じて、意志決定関数を
学習する問題

– 一般に、非常に多くの試行錯誤を必要とする

▪ 人間の教示（過去のデータ・お手本・フィードバック）からの学習
が有望
⇒ Human-in-the-Loop 強化学習

Human-in-the-Loop 強化学習
人間の教示にもとづく強化学習の効率化

状態 𝐱 行動 𝑎𝑓
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◼ 複数の異なる戦略に基づくデータが混在する状況での強化学習

– 多様な戦略に基づいているため、そのまま用いると中途半端な
行動戦略を学習してしまう

– 玉石混交の戦略の中から、良いものだけに集中して学習したい

人間の集団からの強化学習
多様な戦略が混在するデータからの強化学習

Behavior Estimation from Multi-Source Data for Offline Reinforcement Learning
In Proceedings of the Thirty-Seventh AAAI Conference on Artificial Intelligence, 2023 

パスしろ

シュートしろ

そのまま学習すると
中途半端な戦略を
学習してしまう

異なる戦略に基づく教示の混在 戦略ごとに異なるポリシーモデル
を切り替えることで正しいデータ

分布を捉える
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◼ 行動戦略を切り替える潜在変数を組み込んだモデルを導入する
ことで、複数の行動戦略を捉え、学習を効率化する

◼ 軌跡を戦略スタイルごとに分類しながら、その中でもっとも高い報
酬を得るスタイルを特定して学習を進める

◼ 色々な人の癖が混ざった、完璧すぎない
データのときに特に有効

人間の集団からの強化学習
多様な戦略が混在するデータからの強化学習

Behavior Estimation from Multi-Source Data for Offline Reinforcement Learning
In Proceedings of the Thirty-Seventh AAAI Conference on Artificial Intelligence, 2023 

戦略スタイル
の切り替え

戦略スタイル
のクラスタリング

複数の戦略を区別
しながら学習
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▪多数の軌跡データの収集はコストがかかる

– 与える人間にも一定のスキルを要する

▪より軽量な教示データ：出力の評価

– なにかを作ることよりも、作られたものを評価するほうが簡単

– クラウドソーシングなどをつかって大量に収集できる可能性

– 大規模言語モデル（LLM）の学習手法としても注目を集める

人間の評価からの強化学習
低コストで収集できる評価データからの学習

>
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▪人間に、それぞれの対象の好ましさを表明してもらう

▪人間の主観的な判断：
官能評価（五感による評価）や感性評価（嗜好や感情など）

▪人間は絶対評価を与えるのは苦手（スケールや平均も異なる）

▪一対比較：人間は相対評価「どちらが良い？」の方が答えやすい

–  そのほか「どちらの方が似ているか？」などの訊き方も

絶対評価 vs. 相対評価
人間には一対比較による相対評価のほうが容易

絶対評価 相対評価

≻
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エピソード比較からの強化学習
比較データから状態-行動の報酬関数を学習

▪人間にとっては、絶対評価よりも相対評価のほうが容易

–  「２つのエピソードのうちどちらがよい？」と聞く

▪比較データをもとに報酬関数を学習する

–  各エピソードの報酬和の大小関係が成立するように学習

–  各評価者の評価の偏りやバラつきをパラメータとしてモデルに導入

どちらがよい？

Batch Reinforcement Learning from Crowds. 
In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, 2022 
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エピソード比較からの強化学習
比較データから状態-行動の報酬関数を学習

▪エピソードの報酬和の大小比較モデル：

–  エピソード𝜂𝑖,1と𝜂𝑖,2の良いほうを選択するBradley-Terryモデル

• 𝜂𝑖,1と𝜂𝑖,2で前者が選ばれる確率：

• 𝑅(𝑠, 𝑎)：状態𝑠で行動𝑎を選択したときの報酬

•  σ 𝑠,𝑎 ∈𝜂𝑖,1
𝑅(𝑠, 𝑎)：各エピソードの「競争力」は、それに含ま

れる報酬の和

エピソード𝜂𝑖,1

の競争力

Batch Reinforcement Learning from Crowds. 
In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, 2022 
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▪評価者に依存した評価の偏りやバラつきがある

– 能力、やる気、環境の違い、...

▪ 評価者の異なりを考慮したモデリングが必要

– 評価者間の偏りやバラつきを考慮した評価予測を行うことで比
較ベースの強化学習を改善する

比較ベース強化学習の課題
人間による評価の偏りやバラつき

右のほうが
上手い

右のほうが
上手い

評価者本人
の情報

他の評価者
の情報

評価者の異なりを
考慮したモデリング

他の評価者の情報も用いことで評価者間の
偏りやバラつきを考慮した評価予測を行う 
→ 比較ベースの強化学習の精度が上がる一対比較によるエピソードの優劣評価

Batch Reinforcement Learning from Crowds. 
In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, 2022 
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評価者の異なりを導入した比較ベース強化学習
Bradley-Terry モデルに評価者の特徴を組み込む

▪報酬関数𝑅(𝑠, 𝑎)のモデルに各評価者の評価の偏りやバラ
つきをパラメータとして導入

𝑅(𝑠, 𝑎)のモデル

エピソードの勝者決定モデル

２つの
エピソード

評価者の
パラメータ

評価結果の
決定モデル

評価結果を復元
できるようにしたい

Batch Reinforcement Learning from Crowds. 
In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, 2022 
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多数の評価者がいる設定での実験結果
評価者の異なりを考慮した比較ベース強化学習が高性能

▪推定された報酬関数𝑅(𝑠, 𝑎)を使って、通常の強化学習エー
ジェントを学習

▪評価者特性を考慮したモデルが、より早く、高性能に到達する

Batch Reinforcement Learning from Crowds. 
In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, 2022 
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▪深層学習モデルはブラックボックスであり、解釈性が低い

▪ ヘルスケア、経営、セキュリティなどのハイステークスな応用など、
AIの判断の根拠が知りたい場面は多々ある

– AIが誤った判断をしたときの原因究明

▪eXplainableAI (XAI)：ユーザがAIの判断を理解するための技術

–典型例：顕著性マップ

AIの説明可能性（XAI）
ブラックボックスモデルを解釈するための技術
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▪強化学習では、エピソードから報酬関数や方策を学習

▪比較に基づく強化学習では、エピソード𝜂の競争力𝐺 𝜂 を評価

▪エピソード𝜂のうちどの状態が重要かを示す重み関数𝑤 𝑠 を導入

𝐺 𝜂 = 𝑔 ෍

𝑠∈𝜂

𝑤 𝑠 𝜙(𝑠)

強化学習におけるXAI
エピソード中の重要な箇所をハイライト

Learning State Importance for Preference-based Reinforcement Learning.
Machine Learning, 2022 

𝑤 𝑠

𝜙(𝑠): 
状態の埋め込み
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▪各状態の重み関数𝑤 𝑠 は疎になるように学習する

▪重要でないケース：

▪重要なケース

強化学習におけるXAI
エピソード中の重要な箇所をハイライト

Learning State Importance for Preference-based Reinforcement Learning.
Machine Learning, 2022 
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▪人間（の集団）から学ぶ強化学習の取り組みの成果を紹介：

1.  多様な戦略が混在するデータからのロバストな強化学習

2. 評価者の多様性を考慮した比較ベース強化学習

3. 強化学習のXAI

▪ 将来展望：LLM時代へ向けた発展

– VLA（言語・視覚・行動）モデルとの融合

– 言語などによるフィードバック

まとめ
人間（集団）の教示からの強化学習
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