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Abstract: 実世界に生きる生物が，環境や他者の情報を部分的にしか観測できない中でも環境や他
者の変化に適応し，目的を達成できるのはなぜだろうか．本研究では，部分観測している環境や他者
との相互作用が，観測していない環境や他者の状態やその変化を間接的に伝達しているという仮説
の下で，このような限定的な情報の中でのインタラクションと集団ダイナミクスを分析し概観する
ことを目的とする．題材として，部分観測ゲームである缶蹴り遊びを用いた．強化学習によるシミュ
レーションの結果，部分的な観測しかできない中で，缶蹴りのルールに基づいて組織化された集団と
しての性質が創発した．この結果より，他者の状態を直接観測できなくても，他者によって引き起こ
されるゲームの結果が共有されることで，目的を達成する振る舞いに適応可能であることが考えら
れる．本研究により，缶蹴りは社会に立脚して生きる実世界志向のインタラクションとそのダイナミ
クスについて議論するためのプラットフォームとなり得ることが示唆された．

1 はじめに
ゲームはルールによって勝敗が明確に分かれるため実
力の評価が容易であることから，人の知的な戦略やイン
タラクションを分析し理解するためのプラットフォー
ムとして古くから研究の題材として用いられてきた．
2016年に “AlphaGo”が囲碁の世界チャンピオンに勝
利した [1]ことを皮切りに，翌年には人の棋譜データを
用いずにゼロから戦略を学習する “AlphaGo Zero”が
“AlphaGo” の実力を上回り [2]，さらに “AlphaZero”

は囲碁のみならず将棋やチェスにおいても既存の強豪
AIの実力を上回る [3]など，ゲームを題材にした研究は
急速に進展してきた．近年ではボードゲームの枠を超
え，より複雑であるリアルタイムストラテジー（RTS）
ゲームにおいて “AlphaStar”がプロゲーマーを打倒し
[4]，“MuZero”は囲碁・チェス・将棋に加え一般的な
デジタルゲームにおいてルールの知識すら無い段階か
らルールと戦略を学習し強豪AIの実力を上回った [5]．
以上のように，ゲームを題材にした研究は近年特に
盛り上がりを見せている．しかしながらこれまで研究
されてきたゲームの多くは，ゲーム内の現在・過去の
状態や行動が全てのプレーヤに平等に開示される完全
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情報ゲームである．完全情報ゲームでは，プレーヤは
完全観測（perfect monitoring）が可能であり，観測情
報に不確定要素が無いため，ゲーム木などを用いて合
理的な手の探索を行うことが有効に機能することがわ
かっている [6]．一方，他プレーヤの状態や行動に不確
定要素が存在する不完全情報ゲームは未だ十分な研究
が行われておらず，不完全情報ゲームでのコンピュー
タプレーヤの実力は発展途上である．
現実世界に目を向けると，我々の生きる社会において
は他者や環境についての観測不可能な情報を前提にイ
ンタラクションや戦術が展開される．すなわち，現実世
界は実質的には不完全情報ゲームにならざるを得ない．
不完全情報ゲームでは，プレーヤは環境や他プレーヤ
の状態・行動を不完全観測（imperfect monitoring）し
かできないため，不足する情報を推定することがゲー
ムの攻略に対して有効な方法となる．そのため将棋や
囲碁などの完全情報ゲームと比べて，ポーカーや人狼
などの不完全情報ゲームは言語・非言語コミュニケー
ションが頻繁に行われる．このように他プレーヤとの
コミュニケーションが戦略の構築において重要な要素
となる不完全情報ゲームでは，プレイヤ間の意思疎通
や協調を行うためのインタラクションを観察できる．以
上を踏まえると，他者との意思疎通や協調といった実
世界志向のインタラクションを考えるうえでは，不完
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全情報ゲームにおけるインタラクションをモデル化し，
そのダイナミクスを分析する必要があろう．
不完全情報ゲームはポーカーなどのボードゲームに
限定されるわけではない．ゲームに参加する各プレー
ヤが身体を持ち，各々の限定された視点から情報を収
集し行動する場合，プレーヤによって観測する情報が
異なるという点でそのゲームは不完全観測な不完全情
報ゲームと言える．実世界志向の不完全情報ゲームに
ついて考えるうえでは，ボードゲームより身体性に基
づくゲームを題材にすることが望ましい．本研究では，
身体性に基づいた不完全情報ゲームである缶蹴り遊び
を題材としてエージェント間の協調的インタラクショ
ンを創発させ，そのダイナミクスを明らかにすること
を目的とする．缶蹴りはエージェント毎に視点が異な
り，障害物に隠れるという行動によって他者の状態が
不確定となる不完全情報ゲームである．他者の状態が
不確定な状況下では，他者の行動による環境の変化を
学習し適応することで協調的インタラクションが現れ
る．そのため本研究では，生物の学習メカニズムを模
倣した手法である強化学習を用いて協調的なインタラ
クションをモデル化する．本研究の成果は，現実世界
という不完全な情報の中で生きる人や人工物のインタ
ラクションと，それによって生じる集団ダイナミクス
を議論するための指標を提示することに貢献し得る．

2 関連研究
不完全情報ゲームは不確定要素を含むという性質上，
他プレーヤの状態を推定するためのインタラクション
が生じることが多く，それによってダイナミクスが複
雑になるため，長らく研究対象から遠ざけられてきた．
しかし近年では，チェスや将棋，囲碁に次ぐプラット
フォームとして，不完全情報ゲームを題材にした研究
が盛んに進められている．
2019年には 6人対戦のポーカーにおいて，facebook

とカーネギーメロン大学が開発した “Pluribus” が人
のトッププロに勝利した [7]．同年，麻雀においてMi-

crosoftが開発した “Suphx”が天鳳 10段を達成し，人
のトッププレーヤに匹敵する実力を見せた [8]．以上に
挙げたポーカーや麻雀といったボードゲームは，ゲーム
を行うためにプレイヤの身体が必須ではないため，他
プレーヤの状態推定のために複雑な身体動作を考える
必要が無く，確率的な方法が用いられていた．しかし
実世界志向のインタラクションを考えると，人は身体
性に基づいて他者の状態を推定し意思決定を行なって
いるため，身体動作によるゲームを考える必要がある．
プレーヤが身体を有し，身体運動によって進行する
ゲームとして，鬼ごっこ [9]やかくれんぼ [10]が題材と
されてきた．これらのゲームは，エージェントの身体

に立脚した視界を持たせることで，プレーヤ毎に観測
する情報の差異が生じるため，不完全情報ゲームに分
類される．鬼ごっこやかくれんぼでは，ゲームのルー
ルによって “攻める”役割と “守る”役割が定められて
おり，攻守関係が交代することは無い．実世界志向の
インタラクションを考えると，連続時間の中で常に攻
守関係が交代し得るゲームのダイナミクスを考える必
要がある．

3 缶蹴り
3.1 缶蹴りの特徴
缶蹴りは伝統的な遊びのひとつで，身体性を伴う不
完全情報ゲームである．単純なルールであるにも関わ
らず，鬼（Tagger）と子（Player）の駆け引きや，鬼同
士・子同士の協調といった多様なインタラクションが
観察できる．缶蹴りの特徴は，そのインタラクション
の構造にある（図 1）．鬼と子の戦略を最もミクロに捉
えると，鬼の戦略は “子を探しに行くか，缶の近くに
留まるか”という選択となり，子の戦略は “缶を蹴りに
行くか，壁の後ろに隠れるか”という選択となる．つ
まり，鬼と子の 1対 1の攻防が缶蹴りにおけるミニマ
ムなインタラクションであり，これらが集積してダイ
ナミクスを形成する．また，重要な点は鬼と子が互い
に “攻める”手段と “守る”手段を有していることであ
り，これらの選択を連続時間の中で判断することで鬼
と子の攻守関係が常に交代し得る．以上をまとめると，
缶蹴りの特徴は以下のようになり，鬼ごっこやかくれ
んぼといった従来の課題より実世界に近い状況でのダ
イナミクスを観察することができる．

(1) 身体性に基づく不完全情報ゲームである
(2) 競争と協調が混在し同時に進行する
(3) 対立エージェントの攻守関係が常に交代し得る

図 1: 缶蹴りのインタラクション構造



3.2 缶蹴りのルール
缶蹴りの手順とルールは以下の通りである．なお，本
研究で焦点を当てない手順については省略する．

(1) 参加者を鬼と子の役に分ける．
(2) 缶をフィールドの中央に配置し，子は隠れる．
(3) 鬼が子を見つけた場合はシグナルを出し缶に触れ
ることで，見つかった子は退場する．

(4) 鬼が子を全員退場させたら鬼の勝利でゲームを終
了する．子のうち 1人でも缶に触れたら子の勝利
でゲームを終了する．

3.2.1 缶蹴りにおける協調
ここでは，缶蹴りにおける子の協調的な振る舞いを
定義する．子側が勝利するためには，子が 1体でもゲー
ムの最後まで鬼に発見されずに生き残るか，鬼に捕ま
ることなく缶を蹴る必要がある．鬼に発見されずに生
き残る勝利は，鬼が探索行動を採るかどうかに依存す
るため，子側が能動的に制御することは難しい．すな
わち，子にとってゲームを有利に進めるための戦略は，
鬼に捕まることなく缶を蹴るための戦略であると言え
る．今回は，他の子が鬼に発見されずに缶に近づくこと
を可能にする振る舞いを協調的な振る舞いとする．子
が能動的に行うことのできる戦略として，他の子が鬼
に発見されずに缶を蹴るためには，他の子と同期的に
缶に近づき，自ら鬼に発見される自己犠牲の振る舞い
が想定できる．すなわち，“複数の子が同期的に缶に近
づく振る舞い”が缶蹴りにおける協調的な振る舞いで
ある．

3.3 缶蹴り環境
缶蹴りの環境は Unity1で作成した．Unityは 3次元
仮想環境の物理演算が可能で，缶蹴りのようなエージェ
ントの相互作用がもたらす複雑系のシミュレーション
に適している [11]．Unity で作成した缶蹴り環境を図
2に示す．図 2は，鬼 1体と子 1体のミニマムな缶蹴
り環境における初期配置である．フィールド中央に缶
があり，鬼は缶の周囲にランダムに配置される．円柱
は缶から一定距離以上離れた位置でランダムに配置さ
れ，その後ろに子が配置される．なお，円柱はエージェ
ントの視界を遮る障害物である．図 3のように，エー
ジェントは自身の身体位置に立脚した視界を有してお
り，前方 120度に等間隔で 7本の光線を飛ばし，光線に
当たったオブジェクトの種類（鬼，子，缶，円柱，壁）
と相対距離を認識するようにした．

1https://unity.com

図 2: 缶蹴り環境（鬼 1体 vs. 子 1体の初期配置の例）

図 3: エージェントの視界と光線

4 強化学習
4.1 インタラクションの適応
あるゲームの状態で他プレーヤがどのように行動す
るか不明な状況において，他プレーヤとの競争や協調
が求められる場合について考える．ルールベースなど
により意思決定則をトップダウンにモデル化する場合，
全てのプレーヤの戦略は固定され，更新されない．そ
の結果，ゲームのダイナミクスは初期戦略に依存して
しまい，初期戦略で想定されなかった状況に対しては
最適なインタラクションが行えない．そのため，でき
るだけ多くの状況について想定された初期戦略を考え
なければならず，対象となるゲームについてのドメイ
ン知識が必要となる [12]．
この問題を解決するためには，環境や他プレーヤと
のインタラクションを通して意思決定則をボトムアッ
プにモデル化する手法が有効となる．この手法では，環
境や他プレーヤの状態に応じて戦略を更新することで，
状況の変化に適応するインタラクションを記述できる．
本研究では，エージェントの意思決定モデルをボトム
アップに構築する手法として強化学習 [13]を用いた．強
化学習は動物の行動決定則の変化をモデル化した手法



であり，その仕組みが動物の脳内に存在することを示
唆する研究が行われている．Schultz et al. (1993)は，
強化学習に用いられる報酬の期待誤差（TD誤差）が
脳神経におけるドーパミン反応と近似していることを
明らかにし [14]，Barto (1995)や Schultz et al. (1997)

によって，大脳基底核で TD誤差を用いた強化学習が
行われていることが示唆された [15][16]．さらに Doya

(2002)は強化学習における割引率や学習率などのハイ
パーパラメータがそれぞれセロトニンやアセチルコリ
ンなどの神経修飾物質と対応していることを提唱した
[17]．以上のように，脳神経科学の観点から強化学習は
人を含む動物の行動学習のモデルとして妥当であるこ
とが示唆されている．本研究では強化学習によって競
争や協調のためのインタラクションの変化を実現する
ことで，環境に立脚したプレーヤ間のインタラクショ
ンを観察した．

4.2 PPO

本研究では，ニューラルネットワークによって生物の
学習プロセスを模倣した深層強化学習手法である PPO

（Proximal Policy Optimization）[18]を用いた．PPO

は，環境からの情報取得と目的関数の最適化を交互に
繰り返すアルゴリズムであり，ゲーム課題や物理演算シ
ミュレーション等で成果を挙げている [18][19]．今回は，
一般的な強化学習ライブラリであるUnity ML-Agents2

で PPOを使用した．図 4に，PPOのフローチャート
を示す．
PPOの特徴は，式 (1)を目的関数として勾配法を用
いる点である．式 (1)中の clip関数によって，方策を
更新する際にその変化量が大きくなり過ぎないように
クリッピングされる．clip関数では，式 (2)に示す方
策の変化量比が 1− ϵより小さい場合，および 1+ ϵよ
り大きい場合に変化量を一定の値にする処理が行われ
る．なお，式 1中の Ât は時点 tにおける Advantage

（状態に依らない行動自体の価値）の推定値を表してい
る．以上の処理によって，エージェントは自身の方策
に対して急激な変化を行わないため，安定した学習が
期待される．また，方策勾配は再帰型ニューラルネッ
トワーク（Recurrent Neural Network, RNN）によっ
て近似的に求められる．これにより，意思決定モデル
の中で時間的な行動系列を扱うことができる．

LCLIP (θ) = Êt[min(rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât)]
(1)

rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

(2)

2https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents

図 4: PPOのフローチャート

4.3 パラメータ
強化学習におけるエージェントの状態空間を表 1に，
行動空間を表 2に示す．状態空間は，図 3のようにエー
ジェントの視界内に飛ばされた 7本の光線に当たって
いるオブジェクトの情報と，発見状態から構成される．
発見状態は 2値をとる変数で，鬼の場合は “子のうち
誰かを発見しているか”，子の場合は “自分が鬼に発見
されているか”を表す．

表 1: 状態空間
状態 次元数
エージェントの視界内光線に当たっているオブジェクト情報 7

発見状態（鬼: 子を発見したか，子: 鬼に発見されたか） 1

表 2: 缶蹴り課題における行動空間
行動 値域
前後移動 [-3.0, 3.0]

左右移動 [-1.8, 1.8]

回転量 [-6.0, 6.0]



強化学習で使用する報酬を表 3に示す．報酬は，3.2

節で述べた缶蹴りのルールにおける勝利条件，敗北条
件に従って設定した．鬼の勝利条件かつ子の敗北条件
は鬼が全ての子を捕獲することであり，子の勝利条件
かつ鬼の敗北条件は子が缶に触れることである．その
ため，これらの行動が達成された状態に対して報酬を
設定した．

表 3: 缶蹴りの報酬

内容 報酬値 対象
鬼 子

子が缶を蹴る -1 +1 集団
鬼が全ての子を捕獲する +1 -1 集団
時間経過 -0.0001 +0.0001 個体

PPO におけるハイパーパラメータは表 4 のように
設定した．なお，今回の設定はUnity ML-Agentsのデ
フォルト設定を用いた．

表 4: PPOのハイパーパラメータ
パラメータ名 値
バッチサイズ 128

バッファサイズ 2048

バッファに追加するステップ数 64

方策変化量の閾値 ϵ 0.2

エントロピー正規化率 β 0.005

正規化パラメータ λ 0.95

学習率 η 0.0003

割引率 γ 0.99

エポック数 3

隠れ層のニューロン数 256

隠れ層の数 2

RNNメモリサイズ 128

RNN経験シーケンス長 64

4.4 実行環境
本実験で用いたシミュレーション環境を表 5に示す．

5 学習実験
5.1 実験パラメータ
缶蹴りなどのエージェントが分散的に意思決定と行
動を行うシステムでは，エージェント数が 3体以上にな
るとダイナミクスの予測が困難な複雑系としての多様

表 5: 実験環境
種別 名称，バージョン，値
OS Ubuntu 18.04.6 LTS

CPU Intel Core i9-9980XE

GPU GeForce RTX 2070

RAM 62.6 [GB]

シミュレーション環境 Unity 2020.3.10f

強化学習ライブラリ Unity ML-Agents Release 18

なインタラクションが見られることが予想される [20]．
そこで，缶蹴りにおいてエージェント数を増加させる
と，鬼集団・子集団のダイナミクスはどのように変化
するか観察した．具体的には，鬼を 1体から 5体，子
を 1体から 5体の範囲で変化させた 25通りの組み合わ
せで実験を行なった．

5.2 結果と考察
集団サイズを変化させた場合における強化学習の結
果得られた報酬の推移を図 5に示す．図 5では，表 3

における集団に対する報酬について示している．また，
集団サイズを変化させた場合における，各エージェン
トの缶への接近量の変化を図 6に，ゲームの最終状態
の変化を図 7に示す．なお，図 6では各ステップあた
り 10回のトライアルを行い，その平均値をプロットし
ている．また，図 7では各ステップあたり 10回のトラ
イアルを行い，ゲーム終了状態の回数を示している．
図 5より，エージェント数の変化に対して集団ダイ
ナミクスの変化が線形でないことがわかる．例えば，鬼
が 1体の場合に子の数を増やすと，4体までは単調に子
の獲得報酬が増加しているが，5体になると 4体より
獲得報酬が低下している．これは，子が協調によって
得点できる集団サイズに限界があることを示唆してい
る．また鬼と子の数が同じ状況に注目すると，鬼 2体/

子 2体のときは勝敗が明確に分かれて収束しているが，
鬼 3体/子 3体では学習の途中から結果に揺らぎが生じ
ており，これ以降は鬼/子の数が同じでも結果が収束し
ないことがわかる．このような非線形なダイナミクス
の変化は，集団による創発現象と捉えることができる．
次に，図 6より，エージェント数が増加するとエー
ジェント毎に振る舞いのパターンが分化していること
がわかる．例えば鬼 5体/子 5体の学習の最終ステップ
付近では，子は缶に近づく振る舞いと近づかない（鬼
から隠れる）振る舞いに分化しており，鬼は缶から離
れない振る舞いと缶から離れる（子を探す）振る舞い
に分化している．この結果から，個体としての振る舞
いだけでなく，集団の中での組織化された役割を獲得
したと言える．



図 5: 缶蹴りの強化学習結果 エージェント数の変化に対する獲得報酬の推移

図 6: 学習結果 缶への接近量の変化



図 7: 学習結果 ゲーム終了状態の変化

また，図 7より，鬼の数/子の数の増加によって，そ
れぞれ表 6のような変化の傾向があることがわかる．表
6より，鬼の数に対する変化と子の数の増加に対する
変化が対称ではないことがわかる．具体的には，子の
勝利に関係する timeout状態の回数が，子の数の増加
に伴って増加する一方で，鬼の数の増加に対しては減
少傾向ではないことが特徴的である．この結果は，子
において timeout状態によって勝利する戦略が鬼の増
加に対して報酬を獲得しやすい戦略であることを示唆
している．以上より，学習を通して，缶蹴り課題にお
ける子の戦略（kick状態を目指すか，timeout状態を
目指すか）を鬼の数に対して適応的に獲得していると
考えられる．

表 6: エージェント数とゲーム終了状態回数の変化傾向

エージェント数の変化
ゲーム終了状態回数の変化
鬼の勝利 子の勝利
catch kick timeout

鬼の数が増加 増加 減少 不定
子の数が増加 減少 増加 増加

6 議論
6.1 不完全情報ゲームとしての缶蹴りの

協調系
缶蹴りでは記号的なコミュニケーションを行うこと
ができない．そのため，他者と協調しようと思えば，環
境や他者の行動の変化を注意深く観察し，その変化に
適応するしかない．特に，子にとっては単体では鬼と
の勝負には勝てないため，鬼に勝利するならば子同士
で協調的に振る舞う必要がある．このとき，缶蹴り課
題においては，他の子が視界の外にいたり，障害物の
後ろに隠れている場合，その状態や行動が不完全観測
しかできない．
図 5および図 6に示した実験結果より，子は他者の
身体を限定的にしか観測できないにもかかわらず，複
数の子で缶に接近する協調的な振る舞いによって，集
団の報酬を獲得できることが示唆された．このことは，
他者の状態や行動が限定的にしか観測できなくても，他
者の行動によって獲得される報酬が集団にフィードバッ
クされ，子はその集団の報酬に応じて学習することに
よって協調系が創発したと推察される．他者が獲得す
る報酬は，子と缶または子と鬼とのインタラクション
の結果のフィードバックと捉えることができる．すな
わち，図 8に示す構造が，缶蹴りにおいて協調系を創



発させることが可能であると考えられる．図 8からも
わかるように，缶蹴りでは缶や鬼が子の組織化を仲介
している．このように，エージェント間を仲介するエー
ジェントやルールが存在することで，間接的なインタ
ラクションによる協調が可能であると考えられる．
この構造は，Peysakhovich et al. (2017)によって提
唱された “結果主義的条件付き協力”（Consequentialist

Conditional Cooperation, CCC）[21]と類似している．
Peysakhovich et al. (2017)は，社会的ジレンマが生じ
る不完全情報ゲーム “Fishery”において，エージェン
トは過去の結果のフィードバックのみに注目すること
で協調できることを示した．Fisheryは，異なるフィー
ルドに存在する 2体のエージェントが，フィールド間
を行き来する魚を捕るゲームである．Fisheryには競争
や勝敗の概念は無く，相手が得点するために魚を捕獲
せず残しておく協調的な戦略が求められる．一方，缶
蹴りは同じフィールド内で競争と協調が同時に進行し
ているという点で Peysakhovich et al. (2017)の研究
とは異なる．しかしながら，缶蹴りのような競争の中
で協調が求められるゲームおいても，他者の観測は協
調系の創発に必須ではなく，結果のフィードバックを
観測することで協調可能，という CCCと同様の構造
が確認された．

図 8: 缶蹴りにおいて協調系を創発させ得る構造

6.2 鬼と子による軍拡競争とゲームの揺らぎ
缶蹴りでは鬼と子の 1対 1の勝負では鬼が勝利する
が，子同士の協調的インタラクションによって子が鬼
に勝利できることがある．実験の結果（図 5）におい
て，鬼 1体/子 1体などは鬼と子の獲得報酬が明確に分
かれていて揺らぎがほとんど見られないが，鬼 4体/子
4体などは獲得報酬が 0付近で揺らいでいることから
鬼と子の勝敗が均衡状態であると考えられる．この均
衡状態では，鬼と子の共適応による戦略の更新が頻繁
に生じていると考えられる．すなわち，Dawkins et al.

(1979)の提唱した軍拡競争 [22]の状態が継続している
と言える．図 9に，缶蹴りにおける鬼と子の軍拡競争
の最も単純な循環を示す．実際には鬼や子は複数存在

するため，それぞれの鬼や子によって異なる振る舞い
の変化が生じている可能性があるが，この軍拡競争が
継続されることによって勝敗の不安定さが継続してい
ると考えられる．
Baker et al. (2019)のかくれんぼにおいても，鬼と
子のインタラクションが共適応することで，子の戦略
に鬼が適応し，その鬼の戦略に子が適応する，という
結果が報告されている [10]．しかしかくれんぼの場合
は，鬼と子がどちらも学習を続けると，最終的には鬼
が侵入不可なシェルターを子が作り，その中に隠れる
ことで子が勝利するという状況に収束している．この
ように，ゲームの戦略におけるひとつの解を見つける
ことはこれまで研究されてきた多くの題材で行われて
きたが，今回得られた結果のようにゲームの勝敗が揺
らぐ不安定な状況が安定して継続する結果は，缶蹴り
に特有の結果である．缶蹴りは，かくれんぼや鬼ごっ
こなどの鬼と子が存在するゲームの中でも，鬼が子を
捕まえることができるだけでなく，子が鬼を能動的に
負かすことができるという特徴がある．このインタラ
クションのルールによって，図 9のような軍拡競争の
ループ構造が生じ得ると考えられる．

図 9: 缶蹴りにおける戦略の循環の例

6.3 ゲームの “面白さ”のパラメータデザイ
ン

始めから勝敗が明確なゲームは面白さに欠け，勝負
が拮抗していてプレーしてみるまで勝敗が不明なゲー
ムが面白いように，一般的にゲームの “面白さ”には勝
敗の不安定さによって評価可能な部分がある．6.2節で



述べた缶蹴りの勝敗の不安定さは，集団サイズという
パラメータを変化させた際に現れた性質であった．缶
蹴りは軍拡競争がループすることでゲームの不安定状
態が保持されていると考えられる．そのため，このよう
な不安定なダイナミクスを保持するようにパラメータ
を調整すれば，図 5における鬼 5体/子 1体のようなダ
イナミクスが収束する状態を避けることができ，ゲー
ムの “面白さ”を維持することができると予想される．
このように，ゲームのダイナミクスとパラメータの関
係がわかることで，“面白い”ゲームを持続させるため
のパラメータデザインが可能になると考えられる．本
研究で行ったように，強化学習を用いてマルチエージェ
ント系のダイナミクスを解析する手法は，ゲームの “

面白さ”をデザインするための構成論的アプローチと
して有効であると言える．

7 おわりに
本研究では，缶蹴り遊びを題材として，マルチエー
ジェント強化学習によって集団の組織化が行われる様
子を確認した．さらに，缶蹴りにおける子同士の協調
系を創発させるために，缶や鬼と子とのインタラクショ
ンとそのフィードバックの観測による間接的なインタ
ラクションが生じていることが示唆された．
本研究の限界として，身体的・認知的パラメータが
エージェント毎に異なる場合について言及できない点
が挙げられる．今回行った実験では，移動速度などの身
体的パラメータやニューラルネットワークの構造など
の認知的パラメータがエージェントに一様に設定され
ているため，個性パラメータに応じた集団の適応が行
われない．実世界での集団は，必ずしも集団内のエー
ジェントのパラメータが一様ではなく，個体の性質に
応じた柔軟な協調系の様子が見られる．そのため，今後
はエージェント毎に異なるパラメータ設定をして，個
体の性質に適応した集団性を創発させることが課題と
なる．
Human-Agent Interactionにおいては，行為の帰結
によって顕在化する他者性があるとされる [23]．本研究
で観察されたエージェントもまた，その振る舞いに伴う
ゲームの帰結によって組織化された集団としての協調
系が創発したと考えられ，Peysakhovich et al. (2017)

の提唱した結果主義的な協調構造 [21]が缶蹴りの中に
埋め込まれていることが示唆された．このように，缶
蹴りを題材にすることで，エージェントが不完全観測
の中で対立する目的を持つエージェントと相互適応し
ながら目的を達成するためのインタラクションを獲得
する様子を観察し，分析することが可能であることが
示された．本研究は，実質的に不完全情報ゲームであ
る現実世界における，協調系が創発するためのインタ

ラクションのデザイン，あるいは目的を達成するため
の組織化された集団を創発させる適応エージェントの
デザインに寄与し得る．
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