
新たな社会価値を生み出すAI特集

熟練者の意思決定を模倣する意図学習技術
江藤 力　鈴木 康央　中口 悠輝　窪田 大　柏谷 篤

1. はじめに

近年、さまざまな業務で人工知能（AI）による自動化が
進められています。一般にAIによる自動化は、対象業務
における良さや悪さの指標（最適化指標）を設定し、AIに
その指標を最大もしくは最小にする意思決定（数理最適
化における最適解）を自動で探索させることで実現されま
す。例えば、マーケティングにおけるキャンペーン業務で
は、費用対効果を最適化指標として設定し、どのような顧
客にどのようなキャンペーンを打てばその指標を最大化で
きるかをAIに探索させることで自動化できます。しかし、
属人的な業務では最適化指標の設定が難しく、熟練者に

「最適化指標として何をどれだけ重視するのか」をヒアリン
グすることが必要となります。このヒアリングに基づく試
行錯誤には膨大な時間やコストがかかるため、属人的な業
務の自動化は困難となっていました。

そこで、NECは、図1に示すように熟練者の意思決定履
歴データから、背後にある「意図」として最適化指標を学
習する意図学習技術を開発しました1）。学習した最適化指
標に基づく数理最適化を実行することで、熟練者の意思
決定を模倣でき、属人的な業務においてもAIによる自動
化が実現できます。意図学習技術は逆強化学習2）をベー

スとしており、次の2つの特長を備えています。
1）	 複雑な意図を解釈可能な最適化指標としてモデル化
2）	 既存の逆強化学習に比べ大幅な計算効率化
熟練者の意思決定は複雑な意図に基づいており、それを

最適化指標として学習するため、既存の逆強化学習では複
雑なニューラルネットワークを用いたモデル化が行われて
います。対して、意図学習技術では、複数のシンプルな意図

（線形式）の組み合わせとして複雑な意図をモデル化しま
す。これにより、最適化指標として「どのような場合に何
をどれだけ重視するのか」が明示的に分かり、実適用時に
要求される解釈性を担保できます。また、逆強化学習は本
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図2　シフトスケジューリング問題における「意図」

図3　逆強化学習アルゴリズム

質的に計算コストが高いアルゴリズムなのですが、意図学
習技術ではその計算効率を大幅に高める方式を開発しまし
た。本稿では、次節以降、数理最適化問題における「意図」
の説明や本技術の特長及び実適用例の紹介を行います。

1.1数理最適化問題における「意図」
まず、意図学習技術において、数理最適化問題における

「意図」とは何を指すのかを説明します。例として、小売店
のシフトスケジューリング問題を取り上げることとします。
この問題は、組み合わせ最適化問題として扱うことができ、

・	条件1：必要な人数確保
・	条件2：スキルなどを考慮した人員構成
・	条件3：休みの希望の反映
・	条件4：各人の勤務回数
・	条件5：禁止される勤務パターンの排除

を満たすスケジュールを探索することで最適解を求めま
す。条件4、5は必ず満たす必要がありますが、条件1、2、
3については多少違反しても良く、このことから、条件4、
5を制約条件とし、条件1、2、3それぞれの違反度の重み
付き和を目的関数すなわち最適化指標として最小化する
スケジュール（組み合わせ）を最適解として求めます。

この最適化指標の各構成要素の重みは「何をどれだけ重
視するのか」という「意図」を表しており、シフトスケジュー
リング問題だと図2のように条件1、2、3のうち、何をど
れだけ重視するのかに対応しています。このように、意図学
習技術においては、数理最適化問題における「意図」とは
最適化指標の各構成要素の重みを指すこととします。

2. 意図学習技術

意図学習技術は、ベース技術である逆強化学習を拡張し

1）	 複雑な意図を解釈可能な最適化指標としてモデル化
2）	 既存の逆強化学習に比べ大幅な計算効率化

をその特長として実現しています。以下ではまず逆強化学
習を説明し、意図学習技術の2つの特長を紹介します。

2.1 ベース技術：逆強化学習
逆強化学習は、強化学習の逆問題を解く手法であり、設

定された最適化指標から最適解を探索する強化学習に対
し、熟練者の意思決定履歴を最適解だとしてその最適化
指標を学習する技術です。なお、逆強化学習は強化学習
のみならず組み合わせ最適化や最適制御などさまざまな
数理最適化問題の逆問題を扱うことができます。図3に
示すように、逆強化学習アルゴリズムでは、（1）熟練者の
意思決定履歴データ、（2）自動化対象業務に対応する数
理最適化問題（組み合わせ最適化or最適制御or強化学
習）の最適化ソルバ、（3）最適化指標の各構成要素とそ
の重みの初期値を入力とします。そして、最適化指標に基
づく最適解（意思決定履歴）の探索と、最適解と熟練者
の意思決定履歴の差分を小さくするための最適化指標の
重みの更新を交互に行い、最適解と熟練者の意思決定履
歴が十分近づけば、学習を終了し、熟練者のものと差がな
くなった最適化指標を出力します。

逆強化学習の実適用には、複雑な意図を解釈可能な形
としてどうモデル化するのか、アルゴリズム内で何度も数
理最適化の実行が必要な高い計算コストをどう削減する
のかという課題があります。

2.2 特長1：複雑な意図を解釈可能な形としてモデル化
従来の逆強化学習では熟練者の複雑な意図を単一の

最適化指標として学習するため、解釈性の高い線形式とし
てモデル化すると表現力が足りません。また、表現力に富
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むニューラルネットワークとしてモデル化すると解釈性が
足りないなど、複雑な意図のモデル化に必要な解釈性と
表現力の両立は困難とされてきました。意図学習技術で
は、NECの最先端AI技術群「NEC the WISE」の1つ
である異種混合学習3）4）を用いて逆強化学習を拡張するこ
とで、熟練者の意思決定履歴データからその最適化指標
として、複数の線形式とそれらの切り替えルールを学習し
ます。これにより、複雑な意図を複数のシンプルな意図の
組み合わせとして表現でき、「どのような場合に何をどれ
だけ重視するのか」が明示的に分かる、解釈可能な最適化
指標としてモデル化できます（図4）。

2.3 特長2：学習アルゴリズムの計算効率化
一般に、逆強化学習では、最適化指標に基づく最適

解（意思決定履歴）の探索と、最適解と熟練者の意思決
定履歴の差分を小さくするための最適化指標の重みの更
新を交互に行います。そのため、アルゴリズム内で何度も
数理最適化の実行が必要な高い計算コストをどう削減す
るのかが課題となります。意図学習技術では、最適解で
はない（ランダム方策に基づくなどの）意思決定履歴デー
タを新たに活用することで、この課題に対処します。具体
的には、現在の最適化指標だとどのような最適解になる

のかを新たに加えたデータに基づき近似的に算出します。
これにより、図5に示すように学習アルゴリズム内で数理
最適化の実行を不要にでき、既存の逆強化学習に比べ計
算コストの大幅な削減が実現できます。

3. 実適用例：TV 放送局の広告スケジューリング業務

ここでは、意図学習技術をTV放送局の広告スケジュー
リング業務に適用した事例5）を紹介します。この業務は広
告宣伝の効果やスポンサーの好みを考慮しながら、複数の
TVコマーシャルを限られた番組時間枠へ最適に割り当て
るものであり、最適化指標としては、枠を最大限生かすた
め、配置可能な残り秒数（最大化問題：OR1）や要求され
た視聴率からの余剰量（最小化問題：OR2）が考えられま
す。しかし、これらの指標のみでは例えば「健康食品やサ
プリメントのコマーシャルは高齢者の視聴が多い早朝もし
くは正午すぎに流したい」などの要求に応えることができ
ず、かといってコマーシャルごとに放送戦略をヒアリングし
ながら最適化指標に反映していくのは途方もなく時間がか
かる作業であるため、この業務の自動化は困難でした。

意図学習技術を適用するにあたり、熟練者の意思決定履
歴データとして過去の放映スケジューリング結果を用い、ま
た最適化指標の構成要素として配置可能な残り秒数や各
時刻で取得できる視聴率などを設定し、制約条件として各
コマーシャルで求められる視聴率を満足することなどを設
定しました。表は実際の放映スケジュールと、意図学習技
術（MaxEnt IO）及び学習機能のない数理最適化の結果

（OR1、OR2）との差異の大きさ（コサイン距離（×10-7））

図4　複雑な意図を解釈可能な形としてモデル化

図5　学習アルゴリズムの計算効率化

表　実際の放映スケジュールと各手法の差異
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を比較したものです。これにより、すべての商品のコマーシャ
ルにおいて、意図学習技術による結果が他手法よりも熟練
者の意思決定を模倣できていると分かります。

4. おわりに

本稿では、熟練者の意思決定履歴データから、背後に
ある「意図」として最適化指標を学習し、その意思決定を
模倣することで属人的な業務においてもAIによる自動化
を実現する意図学習技術について、技術的な特長や実適
用例を紹介しました。人口減による人手不足が進むなか、
さまざまな業務においてAIによる自動化の重要性が今後
ますます高まっていきます。NECは意図学習技術によっ
て、熟練者の技能伝承が難しい業務の自動化を実現し、よ
り良い社会の実現へ貢献していきます。
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