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研究成果の概要（和文）：bigデータが無い未知の領域ではAIは学習ができない。そこで人間と学習機械が協調
学習をすることによって、未知の問題に対する解を高速に導き出し、人と人工知能がともに成長する仕組み
Collaborative Bagging(ColBagging)を考案した。これは複数のワーカーが未知の問題に対する解の候補を出す
一方で、ワーカーの横には学習機械があり、対応するワーカーの振る舞いを模倣するように学習する。解候補は
信頼性に応じて重みづけされたうえで平均され、ワーカーに教示する。そこから学びを得たワーカーはさらに良
質の解候補を出すと期待できる。学習後、学習機械は単独でも解候補を出せるようになる。

研究成果の概要（英文）：Artificial Intelligence generally needs a big data set for its learning. 
However, in unknown environments, such big data do not exist. To solve this difficulty, we proposed 
a “collaborative bagging” which is a variation of cloud sourcing technique to make workers solve 
unknown problems by collaborating with learning machines. For each worker, there is a learning 
machine that imitates the worker’s behaviors. The solution to candidates from the worker are 
evaluated according their confidence ratios and translate into a single solution by weighted 
average. The single solution is used for the feedback-teaching for each worker. As a result, each 
worker learns the solution to yield better solution candidate in the next time. Therefore, the 
worker and the learning machine improve their ability gradually by repeating this cycle. Finally, 
the learning machines become to work as a very excellent problem solver after the latter steps of 
the learning.

研究分野： 知能情報学

キーワード： 機械学習　人工知能　協調学習　未知の問題領域　クラウドソーシング
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研究成果の学術的意義や社会的意義
実用に供される人工知能は、学習に非常に多くの学習データを必要とする。だが未知の領域では学習データその
ものが無いため、人工知能は学習ができない。本研究成果は、この問題を解決する一手段を示した。この手法の
最もユニーク且つ重要なポイントは、「人」と「人工知能」の両方の能力を高めるという点である。今後人が、
人工知能に頼る場面が増えるならば、人はその能力を失う恐れがある。本手法はこれを防ぐ意味で重要である。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
人工知能が急激に実応用されはじめるも、実用に供するためのネットワークは巨大であり、決

定しなければならないパラメータ数は 1 億個を超えるケースもある。通常、学習に必要なサン
プルのサイズは、パラメータ数以上は最低限必要であることを考えると、そのデータ収集にかか
るコストが大きすぎることは明白である。 

特に、誰も最適な解を知らない問題領域においては、学習データそのものが存在しない。この
ような領域では現状の人工知能の学習は不可能であった。 

 

２．研究の目的 
 誰も最適な解を知らない問題領域において、人間と学習装置が共に学習を進めることで、素早
く最適な回答を発見・学習が完了するシステムを考案することが目的である。 

 

３．研究の方法 
 人間の洞察力の力を借りて、未知の問題領域の回答を集め、機械学習を進める。このためにク
ラウドソーシングに似たアプローチをとった。クラウドソーシングでは不特定多数のワーカー
に、最適解が不明な問題を提示し、回答案を提出させる。そして信頼性の高い回答をピックアッ
プすることで解を得るものである。ただ、従来のクラウドソーシングはワーカーの誰かが正確な
回答をすることが前提であり、まったく未知の問題に対する解は答えようがない。そこで、ここ
では、 
(1) 多数の回答案の中から暫定

的に最も良いと思われる解
をワーカーにフィードバッ
クし、ワーカーに自らの回答
案を修正させる。これを繰り
返して解を洗練させる。 

(2) 学習器にも同時にこれを学
習させる。具体的には、それ
ぞれのワーカーの回答案を
模倣するように学習させ、学
習後は学習器だけでも回答
できるようにする。 

 

４．研究成果 
(1) 手法開発 
Collaborative Bagging (ColBagging)システムを提案した[雑誌論文①,学会発表⑦](Fig1 参照)。
これは複数のワーカーが未知の問題に対する解の候補を出す一方で、ワーカーの横には学
習機械があり、対応するワーカーの振る舞いを模倣するように学習する。解候補は信頼性に
応じて重みづけされ、それらの重み付き平均され、ワーカーに教示する。そこから学びを得
たワーカーはさらに良質の解候補を出すと期待できる。学習後、学習機械は単独でも解候補
を出せるようになる。実験として、カラーコーディネートに関する問題を複数人の被験者に
提示して実験した結果、本手法を使った方が多くの被験者が良い配色を選べるようになっ

 

Fig 1 ColBagging2 

 

Fig 2 回答案提出->評価->統合->フィードバックを 1step としてこれを 2 回繰り返した場合の提案

法でカラーコーディネートした被験者の回答案に対する Master の評価値の平均値(左)とコントロ

ール（feedback teaching を受けない被験者）被験者の結果に対する Master の評価値の平均値（右）。

左図の方が 2 回目の評価値が優位に高かった。 



た(Fig 2 参照)。ただし、重み付き平均か
ら良い配色を選択できるようになるま
での時間は、従来のクラウドソーシング
手法とくらべて有意な差が得られなか
った。この時点では、心理実験の規模が
小さく、学習加速の証拠はまだ得られな
い状態であった。 
(2) 大規模心理実験の試み 
ColBagging による「学習加速」を確かめ
るためにはさらに大規模な心理実験が
必要であった。そこで対象とする課題と
してスマートグリッドの手法の一つで
ある電力卸売取引への応用を例にとっ
てこれを確かめようとした。これは入札
を伴う取り引きで、それぞれのワーカー
は売電業者もしくは、買電業者に相当す
る。売電と買電ではそれぞれ対象の異な
る 課 題 を 解 く こ と に な る た め 、
ColBagging は二対必要となる(Fig 3 参
照)。 
まずは「買電業に限って」大規模な実

験環境を整えた[学会発表⑤](Fig 4)。価
格は単純に天候から計算式で求める形を取っ
た。数十名の被験者に依頼してこれを行った。 
 ところが、この簡単化した取引は、他の人
の助けを得るまでもなく取引スキルを得るこ
とが容易であったためか、初回から最高収益
を得る被験者が多く、全体として学習加速が
あったかどうか、はっきりとしたデータは得
られなかった[学会発表③⑤]。 
 
[明らかになった課題] 
〇学習の加速を観測するにあたり、もっと複
雑で難しい課題：すなわち、他の人の意見を
ヒントにしながら問題に取り組まないと解けないほど難しい課題であるべきであった。 
〇そこで当初の計画通り、買電も組み合わせて、本当に入札取引を行わせることが望まれる。
しかし入札を伴う環境は、売電・買電業者双方の振る舞いによって評価関数が時間変動する
ため格段に難易度の高い最適化問題である。この問題に対して ColBagging が適用可能なの
か？この点の見通しがつきにくい。例えば、Game ベースの取引課題に適用する場合、初期
段階でのフィードバック教示は逆効果となる恐れがある。 
〇学習の加速を観測する実験を行う場合、被験者はこの実験に関する事前知識を持ってい
てはいけない。つまり一度実験に参加した被験者は二度とこの実験に参加させてはいけな
いのである。その結果、実験を繰り返し実行しようとすると、たちまち被験者の確保が困難
となる。 
以上の課題を踏まえ、以下に示すように計算機シミュレーションによって実験的に確かめ
ることにした。 
(3) PSO による近似的シミュレーション[学会発表②] 
電力卸売取引は、売り手と買い手の相互作用によって望ましい需給状態が平衡状態にな

るように環境を整えようとするものである。この環境下において ColBagging を使った場
合、Nash 平衡状態を発見できるのか？そしてその収束速度はどのようになるのか？を確認
する。 
 具体的には、Particle Swarm Optimization を使って近似的に Colbagging の振る舞い全
体を把握する。ColBagging は複数のワーカーの協力によって未知の問題に対する回答を効
率よく発見するための仕組みであり、それぞれのワーカーは最も利益の大きかったワーカ
ーの取引方法に自らの取引手法を近づけるように学習する。このような振る舞いは、
Particle Swarm Optimization(PSO)の各々の粒子の振る舞いに似ている。 
そこで PSO それぞれの粒子が入札希望価格や買電価格などを決定するようにした。各々

の粒子が入札する額と電力量は各々の売電ワーカーの意思「高い価格で売却したい」が反映
されるように次のように決定した。例えば第 i 売電 worker の入札する電気の量は次の式で
決めるものとした。 

 Amounti = 0.2 (0.8𝐵𝑎𝑡𝑡𝑒𝑟𝑦𝑖𝑤𝑖
1 + 𝑊𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟𝑡𝑜𝑑𝑎𝑦𝑤𝑖

2 + 𝑊𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟𝑡𝑜𝑚𝑜𝑟𝑟𝑜𝑤𝑤𝑖
3)

2
𝑤𝑖

4 
ここにBatteryi, 𝑊𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟𝑡𝑜𝑑𝑎𝑦, 𝑊𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟𝑡𝑜𝑚𝑜𝑟𝑟𝑜𝑤は第 i ワーカーのバッテリ残量、今日と

明日の天候を数値化したものである。(𝑤𝑖
1 𝑤𝑖

2 𝑤𝑖
3 𝑤𝑖

4)は PSO の枠組みに従って、最も

 

Fig 3 ブラインドシングルプライスオークションによ

る電力卸売りのモデル。売電業者は太陽電池と蓄電池

のオーナーであり、今日の天気とバッテリ残量、明日

の天気などの情報を基に売電量と希望価格を入札す

る。一方買電業者は需要を基に買取量と買取希望価格

とを入札する。 

 

Fig 4 取り引き用インターフェース 



利益の大きかったワーカーj∗のパラメータ(𝑤𝑗∗
1 𝑤𝑗∗

2 𝑤𝑗∗
3 𝑤𝑗∗

4 )に近づくように更新される。
このようにしてモデル化したワーカーについて、重み(𝑤𝑖

1 𝑤𝑖
2 𝑤𝑖

3)をプロットして、これ
がどのように推移するかを確かめた（Fig5 参照）。 

すると２０取引後にはある特定の位置に収束している。同様に買電ワーカーについては本
報告書では割愛するが、同様にパラメータが特定の値に収束した。約定価格もある一定値に
落ち着いている（Fig 6）。これは初期状態を変えても同じように収束をし、再現性のある結
果であった。 
 [考察] Game 理論の一例として有名なものにタ
カ派ハト派ゲームがある。このゲームではタカ派
的に行動した者が一時的に利益を得ても、すぐに
その負の影響がでて改善を迫られ、結果としてハ
ト派的な状況に落ち着く。このゲームは一時的に
タカ派が得をする。このような領域にColBagging
を適用したとすると、一時的に全員がタカ派にな
る恐れがある。一方電力卸売取引の場合、ブライ
ンドシングルプライスオークションという仕組み
のため、各々のワーカーの利己的な入札は即、取
引不成立を招く結果となる。そのため、売り手と
買い手双方の納得のいく入札価格を設定する者が
高い収入を得る結果となる。この価格は初期状態
では売り手と買い手の思惑が入り乱れて大きく変
動するが、すぐにある一定値に収束する。 
 ColBagging ではこの適切な価格をいち早く見つけられるものと考えられる。今後もこの
点の検証を続ける。 
 
(4) 強化学習エンジンを使った半自動実行[学会発表①] 
本システムはクラウドソーシングに似ており、複数のワーカーに協力を仰ぐ必要がある。だがオ
リジナルの枠組みではワーカーは常にコンソールに張り付き操作を繰り返すことが強要された。
これは決して小さくはない負担となる。そこで半自動実行ができるように、supervised actor 
criticを導入した（Fig 7 参照)。 
  ここで扱う問題は DinoGame（https://chromedino.com/）においてサボテンを何回飛び越え
られるかを競うもので、本研究ではこれに提案手法をインプリメントして実行できるようにし
た。(Fig 9)。ゲームプレイヤーは、最初は手動で恐竜を操作してサボテンを乗り越える。この
とき、システムはゲームプレイヤーを真似るように supervised learning が実行される。プレイ
ヤーが途中で自動モードに切り替えると恐竜は自律的にサボテンを乗り越える方法を探すが、
すでに実行した supervised learning の結果から学習を再開する。こうすることで事前知識無
しの状態から強化学習を実行するよりは、はるかに高速に学習を収束させることができる。但し
こちらの場合においても、被験者は事前知識ゼロの状態から実験に参加する必要がある。そのた
め、効果があるのか否かを明確にするために、PSO をつかって疑似的に実行して効果を確かめた。
具体的には PSO において、最大化する評価関数の「勾配方向に進む」ことを supervisor の行動
とみなし、各粒子の移動手続きに、ある一定の割合で勾配方向に進む操作を加えた。するとこの
supervisorを加えない場合に比べて supervisor を加えた方が、素早く全ての粒子が最適解に到
達する(Fig 8)。 
 実際にこれをゲームプレイヤーに実験させた。フィードバック教示は統合された Actor に
DinoGame を自動実行させたものを動画として作成し、それを各々のプレイヤーに見せて教示し

 

Fig 5 発電業者の入札する電力量を決める重みの分布（左：初回、右：２０取引後） 

 

Fig 6 約定価格(Yen/KWh)の推移 

https://chromedino.com/


た。ただし比較のためフィードバック教示を受けないプレイヤーも配置し、これをコントロール
プレイヤーとした。 
 
その結果、 
〇ゲームプレイヤー自身は多くの
場合その能力を高めることに成功
したものの、コントロールプレイ
ヤーと大きな差が無い。 
 
〇ゲームプレイヤーが教示の結果
スコアーを大きく伸ばしても、対
応する Actor の見まね学習がうま
く進まず、結局プレイヤーが不在
の時には高いスコアーは得られな
い。 
 
の二点が明らかになっている。教
示の方法が、単に動画を視聴する
だけであることが不十分である可
能性と、Actor として使用した学
習器の追記学習能力が低い点が課
題である[学会発表①]。今後リス
クを基に学習を行う強化学習[学
会発表④]を導入してゲームプレ
イヤーの修正を反映しやすくした
強化学習エンジンの開発を継続す
る。 
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