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1. はじめに 

模倣学習では、エキスパートの状態と行動の履歴データ

を用いて、エキスパートの行動選択を模倣するように学習

する。この模倣学習を医療の治療診断推薦などの重要なケ

ースに適用する際に、模倣精度だけでなく判断根拠が求め

られる場合がある。そこで、判断根拠の説明材料として、

エキスパートの状態行動履歴中から典型例となる列(プロ

トタイプ)を抽出し、行動の予測時に根拠としてそれらの

中から１つ選択するように学習することで説明性を向上さ

せる手法がある。しかしながら、推論の根拠として特定の

プロトタイプが出力されてしまうことがあり、適切な根拠

の出力が難しい場合がある。そこで本研究では、上記課題

である偏りを解消し、より有用で多様なプロトタイプを推

論根拠として提示するための改良手法を提案し、検証を行

った。 

2. 従来手法 

まず、本改良手法のベースとなる手法である prototypical 

option discovery for interpretable imitation learning(IPOD)につ

いて述べる。 

2.1 オプション 

エキスパートの状態𝑠𝑡と行動𝑎𝑡の列𝜏 = {𝑠1, 𝑎1, … , 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇}

を学習し、得られたモデルに対して状態𝑠𝑡を入力したとき

のエキスパートがとりそうな行動𝑎𝑡を推論する。ここで、

行動のサブゴールとなるオプション𝑜𝑘 ∈ ℝ𝑛 , 𝑘 = {1, … , 𝐾}

を導入する(𝐾は自然数)。図１に示すように、行動𝑎𝑡を推

論するにあたり、まず状態𝑠𝑡の入力に対し、方策𝜋ℎ(𝑜𝑘|𝑠𝑡)

に従いオプション𝑜𝑡が選択される。次に、状態𝑠𝑡と選択さ

れたオプション𝑜𝑡を入力して方策𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡, 𝑜𝑘  )に従い行動

𝑎𝑡が推論される。この時方策𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡, 𝑜𝑘  )は式(1) に示す真

の行動方策𝜋𝐸との損失関数𝐿𝑖𝑚𝑡によって学習され、オプシ

ョン方策𝜋ℎ(𝑜𝑘|𝑠𝑡)は行動の予測精度に応じた報酬が貰える

強化学習によって学習される。 

𝐿𝑖𝑚𝑡 = − ∑ 𝜋𝐸(𝑎𝑛|𝑠𝑛) log 𝜋𝑜(𝑎𝑛|𝑠𝑛 , 𝑜𝑘)

𝑁

𝑛=1

(1) 

2.2 プロトタイプ 

本手法におけるプロトタイプの概要と更新方法について

述べる。 

2.2.1 プロトタイプの概要 

プロトタイプはエキスパートの状態行動履歴中に含まれ

る典型的な部分列を表し、オプションごとに１つのプロト

タイプを持つように学習される。すなわち、サブゴールご

とに典型的な状態行動列を提示することで、予測の説明性

を向上することができる。 

2.2.2 プロトタイプの更新 

図２に示すようにプロトタイプはエキスパートの状態列

をエンコードした特徴ベクトルから決定される。はじめに、

状態列のうち、選択されたオプションが連続する列ごとに

分割してセグメントにする。次に LSTM を用いてセグメン

トをエンコードして特徴ベクトル𝑓𝜙(𝑠𝑣𝑚′:𝑣𝑚
)を得る(𝑣𝑚′ , 𝑣𝑚は

それぞれセグメントの開始と終了のステップ)。こうして

得られた状態列セグメントの特徴ベクトル達から、プロト

タイプを特徴ベクトル空間上にて更新していく。 

プロトタイプ特徴ベクトルおよびエンコーダのパラメー

タは以下の式(2),(3)から求められる損失を最小とするよう

に学習される。𝐿𝑒𝑚𝑏によってセグメントの特徴ベクトルが

プロトタイプに近くなるような引力作用が働き、オプショ

ンごとにクラスタ構造が形成されやすくなる。また、𝐿𝑜𝑝𝑡

の第１項はプロトタイプが最も近い状態列セグメントによ

り近づくことで根拠提示時の説明性を向上させ、第２項は

プロトタイプ間の距離が近い場合に遠ざかるように学習す

ることでプロトタイプの多様性を向上させる。ここで、

𝜆1, 𝜆2 ∈ [0,1]は重みのバランスを決めるハイパーパラメー

タ、𝑑𝑚𝑖𝑛は２つのプロトタイプの距離の近さの応じた損失

を決める閾値を表す。 

𝐿𝑒𝑚𝑏 = ∑ min
K

𝑘=1
‖𝑓𝜙 (𝑠𝑣𝑚′:𝑣𝑚

) − 𝑜𝑘‖
2

2
𝑀

𝑚=1

(2) 

          𝐿𝑜𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝜆1 ∗ ∑ min
M

𝑚=1
‖𝑓𝜙 (𝑠𝑣𝑚′ :𝑣𝑚

) − 𝑜𝑘‖
2

2
𝐾

𝑖=1

+ 

𝜆2 ∗ ∑ ∑ max (0, 𝑑𝑚𝑖𝑛 − ‖𝑜𝑖 − 𝑜𝑗‖
2

2
)

𝐾

𝑗=𝑖+1

𝐾

𝑖=1

(3) 

 

2.3 課題 

しかしながら、上記手法では状態列の特徴ベクトルが特

徴空間上に分散されないために、行動の推論時に特定のオ

プションに偏って選択されやすく説明性が損なわれること

がある。 

 

図 1 行動推論 

図 2 プロトタイプの更新 
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3. 提案手法 

本手法では前述の課題の解決のために、状態列の特徴をよ

り掴み、特徴空間上により分散させるように特徴ベクトル

の抽出を工夫することでプロトタイプの特徴ベクトルの偏

りを抑制し、オプションの選択を１つに偏りにくくする。 

3.1 VAE 

前述の従来手法のようにエンコーダのみである場合、状

態列の特徴表現能力が不足している。そこで、特徴ベクト

ルから元の状態列を再構成するデコーダを導入し、オート

エンコーダの構造とすることで状態列の特徴表現をより掴

み、特徴空間上に特徴ベクトルを分散させることができる。

本手法では特に、図 3 に示すようなオートエンコーダの構

造をした生成モデルである Variational Autoencoder(VAE)を

用いることを考える。VAE では、事前分布として標準正規

分布𝒩(0, 𝐼)が仮定された潜在変数を導入し、学習対象とな

るデータが与えられた時の潜在変数の事後分布

𝒩(𝜇𝑣𝑚′:𝑣𝑚
 ,  𝜎𝑣𝑚′:𝑣𝑚

2 𝐼)の平均と分散のパラメータ𝜇𝑣𝑚′:𝑣𝑚
、

 𝜎𝑣𝑚′:𝑣𝑚

2 を学習する。このように表現に制約がかかった潜在

変数を特徴ベクトルとして扱うことで、特徴ベクトルの分

布の偏りを防ぎ、偏った値を持ったプロトタイプの特徴ベ

クトルが生じることをより抑制することができる。VAE に

よる損失関数を式(4)に示す。ここで𝐷𝐾𝐿(𝑃 ∥ 𝑄)は𝑄に対す

る𝑃の KL-ダイバージェンスを表す。 

𝐿𝑉𝐴𝐸 = ∑‖𝑠̂𝑡 − 𝑠𝑡‖2
2

𝑇

𝑡=1

+ 𝐷𝐾𝐿 (𝒩 (𝜇̂𝑣𝑚′ :𝑣𝑚
, 𝜎̂2

𝑣𝑚′:𝑣𝑚
𝐼) ∥ 𝒩(0,  𝐼)) (4) 

3.2 プロトタイプの更新 

従来手法のように状態列をエンコードして直接特徴ベク

トルを学習する代わりに、入力に対する潜在変数の事後分

布を学習することに伴い、プロトタイプの更新式を変更す

る。すなわち、従来手法のように特徴ベクトル間のユーク

リッド距離からプロトタイプを求めるのではなく、分布間

のダイバージェンスを損失関数として利用する。ただし、

式が持つ効果に関しては従来手法と同様となる。オプショ

ン𝑘のプロトタイプの潜在変数の分布を𝒩(𝑜𝜇𝑘 ,  𝑜𝜎𝑘
2 𝐼)とす

ると、損失関数は以下のように書き直される。ここで、

𝐷𝐽𝑆(𝑃 ∥ 𝑄)は𝑃と𝑄の JS-ダイバージェンスを表す。 

𝐿𝑒𝑚𝑏 = ∑ min
K

𝑘=1
𝐷𝐾𝐿 (𝒩 (𝜇𝑣𝑚′ :𝑣𝑚

 ,  𝜎𝑣𝑚′ :𝑣𝑚:
2 𝐼) ∥ 𝒩(𝑜𝜇𝑘,  𝑜𝜎𝑘

2 𝐼))

𝑀

𝑚=1

(5) 

 𝐿𝑜𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 =  𝜆1 ∗ ∑ min
M

𝑚=1
𝐷𝐾𝐿 (𝒩(𝑜𝜇𝑘 ,  𝑜𝜎𝑘

2 𝐼) ∥ 𝒩 (𝜇𝑣𝑚′:𝑣𝑚
 ,   𝜎𝑣𝑚′:𝑣𝑚

2 𝐼))

𝐾

𝑖=1

+ 

                   𝜆2 ∗ ∑ ∑ max (0, 𝑑𝑚𝑖𝑛 − 𝐷𝐽𝑆 (𝒩(𝑜𝜇𝑖,  𝑜𝜎𝑖
2 𝐼) ∥ 𝒩(𝑜𝜇𝑗,  𝑜𝜎𝑗

2 𝐼)))

𝐾

𝑗=𝑖+1

𝐾

𝑖=1

(6) 

3.3 実験 

ファッション通販サイトの商品ページクリック履歴デー

タを用いて手法の比較検証を行った。過去にクリックした

商品情報(商品 ID、カテゴリ、一覧表示時の位置など)とア

クセス元の国から、ユーザーが次にアクセスしそうな商品

の予測を行った。訓練データから抽出した状態列セグメン

トの特徴ベクトルの従来手法と提案手法の比較を図 4 に示

す。特徴ベクトルは２次元に設定し、対応するオプション

ごとにラベル付けしている。また、提案手法は分布の平均

パラメータをプロットした。図 4 において、従来手法では

選択されるオプションが偏っているのに対し、提案手法で

は多様なオプションが選択されていることが確認できる。

また、従来手法では分布が集中している箇所があるのに対

し、提案手法では分散されていることが確認できる。 

4. おわりに 

判断根拠の説明材料としてプロトタイプを提示する模倣

学習とプロトタイプを決定する特徴ベクトルの抽出方法に

ついて述べた。本手法は VAE を利用することで特徴ベク

トルを分散し、オプション選択の偏りを抑制して行動の予

測の判断根拠の説明性を向上することができた。 
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図 4 特徴ベクトルの比較 

(左：既存手法、右：提案手法) 

図 3 VAEによる特徴抽出 
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