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Abstract: We conducted an experimental investigation on human adaptation to change in an

agent’s strategy through a competitive two-player game. Modeling the process of human adaptation

to agents is important for designing intelligent interface agents and adaptive user interfaces that

learn a user’s preferences and behavior strategy. However, few studies on human adaptation to

such an agent have been done. We propose a human adaptation model for a two-player game.

We prepared an on-line experimental system in which a participant and an agent play a repeated

penny-matching game with a bonus round. We then conducted experiments in which different

opponent agents (human or robot) change their strategy during the game. The experimental

results indicated that, as expected, there is an adaptation phase when a human is confronted with

a change in the opponent agent’s strategy, and adaptation is faster when a human is competing

with robot than with another human.

1 はじめに

人間とエージェント，ロボット間のインタラクション
デザインを統合的に扱うHAIヒューマンエージェント
インタラクション [8]が活発に研究されている．そこで
は，人間がエージェントと対峙したときに，そのエー
ジェントのモデルを構成し，その行動を理解・予測す
る心理的プロセスを解明することが重要な課題である
[9]．この解明により，人間によるエージェントのモデ
ル化とその利用を踏まえた上で，エージェントの持つ
べきアピアランスや行動戦略を決定すること [7, 3]が
可能となる．
さらに，我々は，この人間によるエージェントのモ

デル化とその利用における最も重要な課題の一つは，
エージェントの行動戦略がオンラインで変化した場合
に，それに対して人間がどのように適応していくかと
いう「人間からエージェントへの適応プロセス」の解
明であると考える．この適応プロセスを解明すること
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で，人間が理解しやすく，適応しやすいエージェント
や対話的システムの設計 [4]に指針を与えることが期待
できる．
以上の背景から，本研究では，人間とエージェント

が行うシンプルな二人対戦ゲームにおいて，ゲーム途
中でエージェントの行動戦略が変化したときに，人間
はその変化に適応できるのか，あるいはその適応には
どのような特性があるのかを実験的に解明することを
目指す．この実験では，独立変数として 2つの異なる
エージェントを設定し，それらの差異が人間からエー
ジェントへの適応に与える影響に注目する．

2 人間からエージェントへの適応プ
ロセスのモデル化

本研究では，人間とエージェントのインタラクショ
ンとして，お互いの利害が対立しており，相手の行動が
観測可能で，その観測された行動を基に相手モデルを
推定できる競合ゲーム（competitive game）を用いる．



2.1 適応プロセスのモデル

我々は，競合ゲームにおける人間の適応プロセスを
適応フェーズと利用フェーズの二つのフェーズによって
モデル化する．二つのフェーズにおけるパフォーマン
スを簡略化してグラフに表したものが図 1である．通
常，競合ゲームにおいて人間のプレーヤーは，相手の
とった行動からその行動戦略モデルを同定し，それに
応じて自分自身の行動戦略を決定する．しかし，観測
できるのは表面的な振舞いである対戦相手の行為系列
であり，相手の行動戦略モデルを直接知ることはでき
ない．そのために，観測された振舞いから戦略モデル
を推測する必要がある．しかし，異なる行動戦略が同
一の行為系列を出力することがあるため，観測結果か
ら行動戦略を同定することは不良設定問題である．あ
る場合には，振舞いの変化は相手を陥れるための揺さ
ぶりのようなメタ戦略かもしれない．そのために即応
的に相手の振舞いの変化に追従することは必ずしも得
策ではない．
したがって，相手の行動戦略変化の兆候が観測された

場合に，振舞いから推測される戦略を相手の現在の戦
略として採用してよいか否かを見極めるためのフェー
ズが必要である．このフェーズでは，人間は自分自身
の戦略を固定するのではなく，機械学習における探査
（exploration）と利用（exploitation）を併せて行って，
対戦相手エージェントの戦略変化に適応を試みると考
えられる．そこで，このフェーズを適応フェーズと呼
ぶ．この適応フェーズでは，探査と利用が併用される
ため，即時に適応が完了するのではなく，ある程度の
時間幅を持ってパフォーマンスは漸次増加していくと
考えられる（図 1）．
そして，一度適応が収束して相手の行動戦略モデル

が固定されると，そのモデルに基づいて決まった自身の
行動戦略に従って手を出し続ける利用フェーズに入る．
続いて，また相手の行動戦略が変化した兆候が見られ
れば，適応フェーズになるということを繰り返す．利用
フェーズでは相手に勝ち続けるため，自身のパフォー
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図 1: 利用-適応フェーズのパフォーマンス

マンスは高得点でほぼ一定に保たれるが，適応フェー
ズではその始まりで相手の戦略変化に対応できずにパ
フォーマンスが急激に低下して，その後は探査と利用
を行いながら徐々にパフォーマンスを向上させていく
と考えられる（図 1）．ここで，適応フェーズでモデル
を更新するまでに必要なラウンド数 τ（図 1）の逆数 1

τ

を適応速度 (adaptation speed)と呼ぶ．

2.2 対象の違いによる適応の違い

エージェントの外見は，人間がエージェントの認知的
能力と行動能力を推測する際の重要な情報となる．観
察者が対象であるエージェントをモデル化する際に用
いる基準として意図 (intentional)，設計 (design)，物
理 (physical)の 3つのスタンスの存在がデネットによ
り指摘されている [2, 6]．物理スタンスとは，主体の物
理的組成，性質，物理法則に基づいて振舞を予測する
戦略である．設計スタンスとは，物理スタンスで想定
される物理的組成などの細部を無視し，主体が設計意
図に基づいて作られていることを前提として，設計ど
おりに振舞うと予測する戦略である．そして，意図ス
タンスとは，主体の振舞が意図，信念，願望などの心的
状態に基づいて合理的に生成されているという前提の
もとに，振舞の起源となる心的状態を帰属した上で振
舞を予測する戦略である．エージェントは機械である
反面，意図的存在として捉えられることがある．意図
スタンス採用のトリガーとして外見や自発性など様々
な要因が考えられているが，寺田らはスタンスが振舞
い予測のための戦略であることから，意外性が意図ス
タンス採用に寄与することを論証し，実験的に検証し
ている [5]．
本研究では，人間からエージェントへの適応プロセ

スを明らかにするとともに，そのプロセスが機械と人
間に対して異なるか否かを明らかにする．我々は，人
間のプレーヤーは，機械の対戦相手に対しては単純で
決定論的なモデルを構成し，人間の対戦相手に対して
は複雑で確率的なモデルを構成すると考える．その結
果，機械の対戦相手に対する適応は，人間のそれに対
する適応よりも速いと予測される．このことは，次節
において仮定として示され，適応速度を実験的に比較
することで検証される．

3 2人対戦ゲームによる参加者実験

本実験の目的は，人間からエージェントの適応プロ
セスに関して，次の２つの仮説を検証することである．

H1 相手の戦略変化に追従するための適応フェーズが
存在する



H2 対ロボットの適応速度は対人間の場合よりも速い

本実験ではこれらの仮説の検証のために，相手の行
動戦略を推定することが必要な競合ゲームとして，マッ
チングペニーゲームを改変したボーナス付きマッチン
グペニーゲームを用いる．

3.1 ボーナス付きマッチングペニーゲーム

マッチングペニーゲームは，2名のプレーヤーが同時
に硬貨を出し合い，表裏が一致していれば一方が得点
（2枚の硬貨）を貰え，不一致の場合はもう一方が得点
を貰えるゼロ和ゲームである．このゲームはじゃんけ
んと同様にナッシュ均衡を満たす純粋戦略は存在せず，
ランダムに（裏表を等確率で）出す混合戦略が唯一の
ナッシュ均衡であることが知られている．
本研究ではこのゲームの配点を改変し，6回に 1回の

割合で周期的にボーナスラウンドを設ける．ボーナス
ラウンドでは，通常の 1ラウンド得点 1点の 20倍であ
る 20 点が得られるようにした．この改変によっても，
ナッシュ均衡は毎回独立に裏表を等確率で出すことに
変わりはないが，履歴を意識させる効果がある．

3.2 ボーナス付きマッチングペニーゲームに
おける行動戦略

ボーナスラウンドの導入により，プレーヤは相手を
陥れる戦略を採ることができる．例えば，通常得点期
間である 1～5ラウンドの間に常に表を出すなどの規則
的な手を出すことにより，相手にその規則を推定させ，
ボーナスラウンドでも同じ規則で出すと思わせておい
て，実際には逆を出すという裏切り戦略が生成可能に
なる．表 1に，本実験で用いた，エージェントの具体的
な行動戦略を示す．図中で，●と○はコインの表，裏
であり，裏切り戦略に対して裏切らない戦略を規則踏
襲戦略と呼ぶ．また，この 2戦略の双方に「一様」と
「交互」の 2パターンがある．それぞれのパターンにお
いて，2つの戦略の違いは第 6ラウンドで裏切るか否
かの違いのみであり，1から 5ラウンドまでは同じ手
である．本実験では表 1の一様 2パターンと交互 2パ
ターンの計 4パターンそれぞれに対し，表から始まる
場合と裏から始まる場合の 2つのバリエーションを考
慮し，全部で 8パターンを用いることにした．
本研究では，実際に人間の適応プロセス手続きに従っ

てエージェントモデルの更新が行われているかどうか
を調べるために，相手エージェントが対戦の途中で戦
略を切り替える場合について参加者実験を行う．具体
的には，6ラウンドを 1ゲームとし，10ゲーム行う．対
戦相手エージェントは最初の 3ゲームでは規則踏襲戦

表 1: 各ラウンドの得点と対戦相手エージェントの二つ
の行動戦略

ラウンド 1 2 3 4 5 6

得点 1 1 1 1 1 20

規則踏襲戦略 一様 ● ● ● ● ● ●
交互 ● ○ ● ○ ● ○

裏切り戦略 一様 ● ● ● ● ● ○
交互 ● ○ ● ○ ● ●

対人間条件 対ロボット条件

①

②

④
⑤ ⑥

⑦

③
図 2: オンライン実験システムの画面

略で行動し，第 4ゲーム以降はすべて裏切り戦略で行
動する．これは，最初の 3ゲームで規則踏襲戦略の手
を出すことで，参加者に対戦相手が容易に搾取可能な
相手だと思わせ，第 4ゲームの戦略変更を参加者に印
象付ける狙いがある．また，第 4ゲーム以降の参加者
の適応を観察するために，第 4ゲーム以降は戦略変化
を行わない．すなわち，参加者が戦略変化に即時に追
従することができれば，5から 10ゲームをすべて勝つ
ことが可能な設定になっている．

3.3 実験の設定と手続き

実験はすべてWebサーバーと接続した PCのWeb

ブラウザ（Firefox）上においてオンラインで行われた．
Webサーバー上のプログラムは，JavaScript，ライブラ
リRaphael1，jQuery webcam plugin2，そしてHTML

で開発された．
1http://raphaeljs.com/
2http://www.xarg.org/project/jquery-webcam-plugin/



ボーナス付きマッチングペニーゲームをプレイする
画面を図 2に示す．画面には， 1⃝ウェブカメラでキャ
プチャした参加者の顔， 2⃝対戦相手エージェント， 3⃝
ゲーム進行の指示と参加者が一手を決定しなければな
らない制限時間（10秒）の残り時間， 4⃝参加者が自分
の次の手を決定するためのボタン， 5⃝現在までの両者
の手と勝敗，各ラウンドのポイント数， 6⃝両者の得点，
7⃝現在のゲーム番号と全体のゲーム数，の情報が提示
された．右下の「⇒」ボタンにより「ゲーム開始」と
「次のゲームへ」への遷移が可能であった．
ウインドウ 2⃝に表示されたのは，図 2の上にある人

間とロボットの 2種類のエージェントが動く動画であ
り，これらが 2水準の独立変数となる．対人間条件の動
画には，参加者と面識のない人間が，実際にこのゲー
ムを対戦したときの様子を撮影したものを用いた．対
ロボット条件では，手足と首が動くクマ型ロボット (IP

RobotPhone)が手や頭を動かす 6種類の動作をランダ
ムに生成する様子を撮影したものを用いた．
実験の目的は，「オンラインゲームのユーザビリティ

調査」であり，画面に映った相手と対戦するゲームで
あることが伝えられた．また，実験終了後に獲得した
ポイントに応じた容量のマイクロ SDカードが参加者
に与えられることも伝えられた．
参加者は，練習のための 5 ゲームと，実験用の 10

ゲームを対戦することを求められた．練習用の 5ゲー
ムでは，6ラウンド目のみ相手エージェントがどちら
の手を出したかが分からないようになっており，相手
の戦略推定を行わず，単にゲーム画面の操作に慣れて
もらう目的がある．
各戦略の 4パターンの出現順は，参加者ごとにこと

なる乱数によって決定した．ただし，同一パターンが連
続して採られることはないようにした．参加者は，各
水準に 14名づつの計 28名で，情報系の大学生と大学
院生（平均年齢 21.3歳，標準偏差 2.1歳）であった．

3.4 観測

各ラウンドにおける参加者の勝敗を測定項目とした．
本実験の目的は，参加者が対戦相手の戦略モデルをい
かに構築し，利用するかを調べることあるが，参加者の
獲得した相手モデルを直接調べることはできない．し
かし，勝敗によって間接的に参加者が対戦相手の戦略
モデルを推定していたか否かを知ることができる．戦
略モデルを持たない場合，参加者の勝敗は等確率（0.5）
であるが，正しい戦略モデルをもてば参加者が勝つ確
率は等確率より高くなり，間違ったモデルであれば低
くなる．
戦略予測については，特に第 6ラウンドの結果に注

目する．第 6ラウンドの勝敗は，参加者が対戦相手が
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図 3: 各ラウンドでの平均勝率
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図 4: 第 6ラウンドの平均勝率

どの行動戦略（規則踏襲戦略か裏切り戦略）を採ると
推定したかを表す．

3.5 実験結果

図 3は各ラウンドにおいて勝った参加者の割合3（以
下，勝率と呼ぶ）の全 10ゲームの平均と標準偏差を条
件ごとにグラフに表したものである．図より，両条件
ともに，最初の 1，2ラウンドでは勝率がチャンスレベ
ルの 0.5付近であるのに対し，3ラウンドから 5ラウン
ドでは 0.9以上に上昇していることが分かる．これは，
参加者が 1，2ラウンドのうちにエージェントの出す手
の規則性を理解し，3ラウンド以降に適応したことを
意味する．しかし，第 6ラウンドでは，エージェント
が規則踏襲戦略と裏切り戦略を使い分けているために，
勝率が下がっている．
図 4は，第 6ラウンドの勝率のゲームごとの推移を

表している．図より，ゲーム間で勝率が大きく異なる
ことがわかる．図 3で第 6ラウンドの標準偏差が大き
いのはこの変動のためである．第 4ゲームではほとん

3条件ごとに計算するために分母は常に 14 である．



表 2: 第 3ゲームの勝率との違いについての
χ2 検定の結果

ゲーム数
4 5 6 7 8 9 10

対ロボット ** ** * *

対人間 ** ** *

* p < .05, ** p < .01

どの参加者が負けているが，これは対戦相手エージェ
ントが第 4ゲームで戦略を規則踏襲から裏切りに変更
したためである．第 4ゲーム以降，勝率は両条件とも
に回復している．
最初の 3ゲームでは勝率が安定していることから，参

加者は規則踏襲戦略に適応しており，この期間は利用
フェーズであると考えられる．参加者は第 4ゲームの 6

ラウンド目の相手の手によって相手エージェントが戦
略を変化させたことに気づいたと考えられる．そこで，
適応フェーズの開始を第 4ゲームとする．適応フェー
ズは，第 3ゲームの勝率を基準として用い，勝率の差
が観測されなくなった時に終了と判定できる．
そこで，第 3ゲームの勝率と第 4ゲーム以降の勝率

に有意差があるかどうかをカイ二乗検定によって検定
した．検定結果を表 2に示す．表より，両条件ともに勝
率が回復するまでに少なくとも 2ゲームを要している
ことが分かる．勝率が即時に回復するのではなく，時
間とともに漸次増加していることは適応フェーズの存
在を示唆しており，3章のH1は支持されたと言える．
また，適応フェーズ内で実際に探査と利用の併用が行
われたかどうかについては，次章で考察する．
一方，勝率の回復は条件間で異なっている（表 2）．

対ロボット条件では 6ゲーム目で，対人間条件では 7

ゲーム目と，対人間条件では対ロボット条件よりも 1

ゲーム多く必要であったことが分かる．なお，2.1章の
適応速度は，対ロボットで 0.50，対人間で 0.33となる．
この結果から対戦相手がロボットの場合には人間の場
合よりも適応が速いことが示唆され，H2が支持され
たと考えられる．

4 考察

4.1 2条件での適応フェーズの違い

図 4の勝率の変化は参加者を群として見たときの傾向
を表している．そのため，適応フェーズである第 4ゲー
ムから第 7ゲームにかけての傾きは間接的には，2.1章
の適応速度を表しているが，参加者個人のパフォーマ
ンスの変化を直接表しているわけではない．また，2.1

章で我々がパフォーマンスの漸次増加の根拠として考
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図 5: 5から 7ゲームで参加者が戦略を変化させた回数
の平均

えた，適応フェーズにおける探査と利用の併用が行わ
れていることの直接の根拠とはならない．なぜなら，図
4は勝った参加者の割合であるために，勝率の漸次増
加の原因として，1) 参加者が戦略を 1回だけ切り替え
ただけであるのにもかかわらず，参加者間で戦略変化
のタイミングが分散していた可能性，2)自身の戦略を
変化させながら探索的な適応を行っていた可能性の双
方が考えられるからである．
そこで，適応フェーズにおいて各参加者が実際に戦

略を変化させた回数を調べた．適応フェーズである第 5

ゲームから第 7ゲームにおいて，ひとつ前のゲームと異
なる戦略を取ったゲームの数の平均と標準偏差を図 5に
示す．t検定の結果，ロボット，人間条件間の戦略変化
回数の平均値の差に有意傾向が確認された (p = 0.066)．
5から 7ゲームの間に参加者が戦略を変化させる機会
は 3回あるが，対ロボットの場合は平均 1.07回，対人
間の場合は平均 1.57回戦略を変化させている．もし，
参加者がエージェントが途中で 1回だけ戦略を変更す
ることを知っていたのであれば，最適な適応は，第 4

ゲームでのエージェントの戦略変更を認識後，第 5ゲー
ムで即座に裏切り戦略に追従することである．しかし，
現実にはエージェントの戦略を知ることは不可能であ
り，図 4から分かるように，第 5ゲームで戦略を変化
させ即座に追従した参加者は対ロボットでも 5割程度
である．
対ロボットの参加者の第 5ゲームから第 7ゲームで

の戦略変化の回数がほぼ 1回のみであることは，図 4

の第 4ゲームから第 7ゲームにおいて，対ロボット条
件での勝率が単調増加しているように見えるのが，個々
の参加者の探索的な戦略変化の結果ではなく，参加者
間で適応開始のタイミングが分散していたことに起因
することを意味する．一方で，対人間の参加者の第 5

ゲームから第 7ゲームでの戦略変化の回数が平均 1.57

回であることは，この期間に探索的な戦略変更（探査）
を行っていたことを示唆する．



4.2 対戦相手の違い

エージェントの振舞いは全く同じであったのに，な
ぜアピアランスが人間だとロボットよりも適応速度が
遅くなるのかについて考察する．競合状態における適
切な振舞いが意図帰属に貢献することが知られている
[5]．規則的な手は容易に看破され搾取されるので，6ラ
ウンド目の裏切りがなければ，最初の 5手に規則的な
パターンを出す意味はない．しかし，6ラウンド目に勝
つという目的のもとでは，相手に，自分は規則的な手
を出すと信じさせて，裏切るのがボーナスポイントと
いうゲームのルールを最大に活用した合理的戦略であ
る．相手の信念を利用して利己的に振舞うためには心
の理論 [1]が必要である．5手の規則的なパターンがそ
の後の裏切りに繋がる意図的な振舞いの前兆だと考え
るのか，単なる設計的な振舞いだと考えるのかによっ
て，6手目の選択が異なると考えられる．
最初の 3ゲームでは，両条件ともに対戦相手エージェ

ントを設計スタンスでとらえていたと考えられる．し
かし，4ゲームでエージェントが戦略を変化させた際，
対人間では 4ゲーム目の戦略変化が意図的な振舞いと
して感じられ，対ロボットでは単に別の規則として設
計スタンスのままでとらえられたと考えられる．相手
を意図スタンスでとらえると，相手の意図を推定する
読みが発生する．また，相手に自分の戦略を読まれる
可能性があるため，固定的戦略は不利になる．その結
果，戦略が固定されず，結果として適応速度が遅くなっ
たと解釈される．一方，対ロボットの場合は，4ゲーム
目の戦略変化を意図ではなくメタ規則としてとらえる
傾向が強く，素直に相手の戦略変化に追従したために
適応速度が速く，さらに 8ゲーム目での周期的なメタ
規則による戦略変化をより強く予測したために，図 4

と表 2で 9ゲーム以降に有意に勝率が下がったと考え
られる．

5 まとめ

本研究では，人間とエージェントの利害が対立した
状況を競合ゲームによって作り出し，そこでエージェ
ントのオンラインでの行動戦略変化に人間がどのよう
に適応するのかを調べた．まず，適応プロセスを利用
フェーズと適応フェーズの二つのフェーズによってモデ
ル化した．適応フェーズでは人間は人間は自分自身の
戦略を固定するのではなく，探査と利用を併用し，相
手エージェントの戦略変化に適応する．利用フェーズ
では，適応フェーズで獲得した相手の行動戦略モデル
に従って搾取的に行動する．さらに，適応速度に注目
し，対人間の場合よりも対ロボットの場合の方が適応
速度が速いという仮説を導出した．モデルの妥当性と
仮説の検証のために，ボーナス付きマッチングペニー

ゲームを用いた参加者実験を行った．実験の結果，相手
の戦略変化に対し，探査と利用を併用した適応フェー
ズが存在することが確認された．また，対人間の場合
よりも対ロボットの場合の方が適応速度が速いことが
確認された．
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