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‭本論文は、人工知能分野における強化学習エージェントが複雑で膨大な情報量を持つ観測を前‬
‭提とした環境で直面する問題に対する解決手法を提案し、評価した成果をまとめたものであ‬
‭る。‬
‭強化学習は、観測・報酬を提供する環境内で長期報酬を最大化するように学習するエージェン‬

‭トについて研究する分野である。強化学習エージェントの性能は深層学習の活用などにより急速‬
‭に向上しており、対戦ゲームやビデオゲームにおいて人間を凌駕する性能を発揮するようになっ‬
‭ている。しかし、これらの性能を得るために、既存の大規模データやオフラインでのシミュ‬
‭レーションを前提としており、実課題に対応するためにオンラインでの学習効率が求められて‬
‭いる。また、学習結果の解釈が困難で実社会での利用についてはリスクが生じるという問題点‬
‭が残されている。一方、計算論的神経科学分野を中心に、行動による環境の推移などを陽にモ‬
‭デル化し推論するモデルベース強化学習の取り組みも活発に行われており、これらの研究は人間‬
‭の持つ柔軟な環境理解と意思決定能力の理解とも関連が深い。これらの研究を踏まえ、強化学‬
‭習を新たな枠組みで統合した形で整理することがさらなる研究の発展に有用である。‬
‭モデルベース強化学習では、部分観測マルコフ決定過程（Partialy Observed Markov‬

‭Decision Process; POMDP）と呼ばれる枠組みで議論されることが多い。申請者は、POMDP‬
‭は複雑な環境での強化学習に対しては部分的な問題しか扱えていないという課題を発見し、本‬
‭論文においてその課題を解消をする枠組みを状態削減問題として再定義している。状態削減問‬
‭題は、観測・行動・報酬に関する過去の履歴を元に、現在の状況（状態）を報酬予測に必要な‬
‭シンプルな形で推定する。さらに、状態削減問題は POMDP の扱う部分観測問題に加えて、画‬
‭像からの物体認識などの情報の構造に依存する冗長性と報酬に関連しない情報を含む冗長性に‬
‭分解して考えることができることを示している。‬
‭申請者はこれらの考察を元に、情報の構造に依存する冗長性を削減する手法の一つとして判別‬

‭的ラプラシアン固有マップ法（Laplacian Eigenmap）を、報酬に関連しない情報を削減する手‬
‭法として目的指向環境推定 （Goal Oriented Environment Inference; GOEI）を提案し、本論‬
‭文において提案手法を評価した成果をまとめている。‬
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‭本論文は、６章で構成されている。１章では、序論として、計算論的神経科学や人工知能分野‬
‭におけるエージェントに関する研究を概観することで状態削減問題を導出するにあたった経緯を‬
‭説明している。特に、実世界でのエージェントの実現において課題となる膨大な情報から有益な‬
‭情報を抽出する情報処理と目的を達成するための行動制御に焦点を当てて整理しており、エー‬
‭ジェントの課題である説明可能性が状態削減問題を解くことで向上する点について整理してい‬
‭る。‬
‭第２章では、未知の環境ダイナミクスとエージェントの相互作用による強化学習環境におい‬

‭て、既存研究のエージェントの取り組みを整理し、状態削減問題を定義している。状態削減問題‬
‭において、報酬を予測するために必要な最小の状態集合をコアと定義し、コアに基づく環境ダイ‬
‭ナミクスを推定できれば最適戦略の学習にかかる試行錯誤を最も減らすことができることを示‬
‭している。また、状態に対する観測の冗長性を分類し、既存の取り組みとの対応関係を整理し‬
‭ている。‬
‭第３章では、観測の構造を利用して状態削減問題にアプローチする次元削減による手法を提案‬

‭し、評価している。具体的には、真のコアが既知であると解釈できる線形判別分析を、コアの‬
‭予測値である観測値間の類似度で近似した手法が、類似度に付加されたノイズに対して頑健に‬
‭コアを推定できることを示している。‬
‭第４章では、モデルベース強化学習でよく用いられる POMDP に対して、第２章の考察を元‬

‭に、報酬に依存しない情報が観測に含まれる冗長的観測 MDP（Redundantly Observable‬
‭MDP; ROMDP）を定義し、POMDP および ROMDP と状態削減問題との関係を整理した上‬
‭で、POMDP に対するエージェントモデルである完全環境推定（Complete Environment‬
‭Inference; CEI）と目的指向環境推定（GOEI）の導出と実装を行っている。‬
‭第５章では、４章の実装に基づき、シミュレーション環境を用いて、GOEI により CEI では不‬

‭可能な報酬に無関係な情報を削減することによる状態削減が実現しており、さらに状態削減に‬
‭より学習に必要なサンプルサイズや非定常性に対する応答性の改善が実現できていることを確‬
‭認している。‬
‭最後に、第６章において全体のまとめを行い、今後の展望として構造依存の情報の削減と‬

‭GOEIをどのように組み合わせるか、ROMDP と POMDP を組み合わせたより汎用的なエー‬
‭ジェントへの展開について考察を行っている。‬
‭本研究は、現在主流となっている強化学習のアルゴリズムに対して、新たな視点での問題提起‬

‭とその解決方法を示しているという点で画期的な研究である。単なる既存手法の部分改良では‬
‭なく本質的な改善をもたらしていると言える。新たな視点からの検証に特化しているという点‬
‭で具体的な応用という観点からは限定的な結果だが、他の手法との柔軟に組み合わせることが‬
‭できることから発展性が高く、今後の多くの研究の基盤となる。‬
‭以上より、本論文は、博士（情報学）の学位論文に値するものと認める。‬
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