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Abstract: 集団規範を考慮しながら意思決定するエージェントが利害関係下にある人間集団の一員
として振舞うことの影響を調査する．エージェントが自律した人間社会の一員として受容されるため
に，我々はエージェントによる集団内の暗黙の了解 (暗黙的集団規範)への適応に着目している．本
研究では，エージェントの適応がもたらす影響を，利害関係下の集団ゲームシナリオの基で調査す
る．実験の結果より集団規範へ適応的なエージェントは公平な振舞いを表出することが示された．

1 はじめに
今日，アシスタントやパートナーとしてエージェン
トやロボットが人間と共生する社会の到来が予想され
る中，人間とロボットの間のやり取りに関する様々な
研究が取り組まれている [1, 2]．人間とロボットの共生
のためには，ロボットに対する人間の受容が不可欠で
あり，ロボットの感情表出やジェスチャ，視線などの
社会的な振舞いについて研究されている．
社会性とは集団を作って生活しようとする性質であ
る．特に，人間集団において人間は直接的なやり取り
や指示無しに，その場の状況に応じて集団の一員であ
る他者に特定の振舞いを期待することがある [3]．その
ようなとき，その集団では集団規範が共有されている
といえる．人間の社会ではその場で求められる振る舞
いは明文化されず，しばしば暗黙的に共有される．そ
の規範に適応できるかどうかは，ある集団メンバが集
団の一員としてふさわしいか否かの判断のためのその
ほかの集団メンバにとっての基準のひとつになりえる．
我々は直接的なやり取りが無いシチュエーションで
も，暗黙的に形成される集団規範に適応するエージェン
トやロボットの研究に取組んできた [4]．暗黙的に期待
される振舞いの推察が可能なロボットやエージェント
の実現を目的にしている．そのようなロボットは従来
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に比べてロボットへの親しみやすさや人間らしさ，ロ
ボットの行動の予測しやすさを向上させ，人間とロボッ
トの共生社会の発展に将来貢献することが期待される．
ロボットに対する人間の受容の観点からも集団規範へ
の適応について考慮し探求すべきである．
我々の先行研究では比較的単純な実験シナリオにお
いてエージェントやロボットを評価しており，集団内の
利害や自身の行動へのフィードバックがある状況が考
慮されていなかった．人間が集団を形成するとき，各集
団成員の利益が他者の損になる状況が発生し得る．集
団内に利害関係がある場合，人間は他者に公平である
ことを望み，他者と自分との利益の差があることを好
まない [5]．加えて，人間は集団内のメンバの行動に対
して直接的な返答やフィードバックを実施することが
ある．先行研究では，以上のようなメンバ間の損得や
直接的な返答のない実験環境で提案モデルを検証した
[4]．しかし，より現実的な人間集団に即した評価実験
を実施するためには，そのような要素のある実験シナ
リオでの検証が必要である．
利害関係にある人間は所属する集団内の他者が公平
に振舞うことを望む．加えて，自分の得を好み，自分
の損を好まない．このことから以下の 2点のことが言
える．

• 自分の極端な利他的振舞いは自身の利益を損な
い，公平さの観点から自身が許容しない．

• 自分の極端な利己的振舞いは他者の利益を損な
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い，公平さの観点から他者が許容しない．
したがって，利他と利己を織り交ぜた意思決定が人間
らしく理にかなった集団内での振舞いとして求められ
る．そこでは，ある程度他者の利益に配慮を見せるこ
とで利他的に振舞いつつ，自らの利益を守るよう利己
的に振舞うことが重要である．これは従来研究のシナ
リオに比べて，より複雑なシナリオにおいてロボット
が集団メンバとして振舞う必要があることを意味する．
以上のような振舞いが求められる実験シナリオ環境下
において，先行研究 [6]では提案モデル搭載エージェン
トの振舞いを観察しただけであった．本研究ではその
エージェントを評価し，そのエージェントが集団全体
に与える影響を調査する．
本研究では，集団内で利害関係と行動へのフィード
バックを考慮して振舞う必要がある実験シナリオとし
て集団最後通牒ゲームを提案した．集団型最後通牒ゲー
ムは最後通牒ゲーム [7]を基にしている．ゲームの構造
上，各ゲームプレイヤは他者のすべての振舞いを観察
できない．しかし，我々が提案した集団規範アウェア
な意思決定モデル [4]は集団内のすべての振舞いを観察
可能であることを前提にしている．したがって，本研
究はエージェントの意思決定が集団規範に適応的であ
ることの影響を調査することを目的する．人間プレイ
ヤとは異なり，エージェントは集団内のすべての振舞
いを観察した上で意思決定する．

2 実験シナリオ
2.1 最後通牒ゲーム
最後通牒ゲームでは，2名のゲームのプレイヤが“提
示者 (proposer)”と“受け手 (responder)”に任命され，
金銭の分配と受領に関する意思決定に従事する．初め
に，提示者は実験の主催者から金銭を与えられ，それ
を受け手と自分との間でどのように分割するかを決定
し，分割した金額を受け手に提案する．受け手が提案
を受諾する場合 (accept)，主催者から初めに与えられ
た総額は提示者の提案通りに分割される．一方で，受
け手が提案を拒否する場合 (reject)，両者とも獲得金額
がゼロになる．文化の違い考慮したうえでも，提示者
は平均して得た金額のの 40%を受け手に提示する傾向
があることが報告されている [8]．

2.2 集団型最後通牒ゲーム
本項では，本研究で用いられた集団型最後通牒ゲー
ムについて説明する．ゲームの基本的なルールとして，
お金を他者に分配し，その金額について受領ないしは
拒否するという骨組みは同様である．集団型最後通牒

ゲームにおいて，各被験者は金額を提示する提示者と
提示された金額に対して受領か拒否かを返答する受け
手という 2つの役割を担う．
1ラウンドにおけるお金の取引の流れを図 1に示す．
図中のA，B，C，Dはそれぞれゲームのプレイヤを表
している．図 1(a)は，プレイヤが金額を提示した際の
構図である．ここで，金額を提示する操作を全員が一
斉に行う．すると，提示された金額に対する受諾又は
拒否は図 1(b)のように図 1(a)の逆となる．この受諾
または拒否の返答も全員が一斉に行う．
まずラウンドの初めに各被験者は主催者から 1, 000

円を貰い，自分以外の被験者のうちある 1人の被験者
と分割する金額を決める．この際，被験者は自分が誰に
提案し誰から提案されるかは知らされない．本実験で
は，提案する相手は実験終了まで固定である．その後，
全員が「提示者」になり一斉に決められた相手に分配
する金額を提案する．すると，全ての被験者が「受け
手」になるので，提示された金額に対し受諾するか拒
否するかを決める．以上の過程を 1回のラウンドと定
義する．実験ではラウンドを 20回繰り返してからゲー
ムが終了する．
加えて，各プレイヤはゲーム内のすべての情報を得
られない．プレイヤは自身が行った取引についての情
報と 1ラウンドが終了する時にどのプレイヤが受諾ま
たは拒否を表明したのかの公開情報のみを得る．しか
しながら，本実験においては利害関係下にある集団に
おける集団規範に適応することの影響の調査を目的と
するため，提案モデルはすべてのプレイヤの取引情報
を得て，その情報を基に意思決定した．

(a)プレイヤが金額を提
示する際の一例

(b)提示された金額に対
する判断の一例

図 1: プレイヤ A，B，C，Dが参加する集団型最後通
牒ゲームの取引例．

2.3 ゲームインターフェース
人間のゲームプレイヤはディスプレイとゲーム用コ
ントローラをインターフェースとして，集団型最後通
牒ゲームに取組んだ．図 2はゲーム用仮想空間の全体
を示す．中心の灰色の円形の机を囲っている 4体のロ



ボットがゲームに取組む．各プレイヤはそれらのロボッ
トのいずれかの視点に立ち，そのロボットを操作する
ことでゲームをプレイする．図 3から図 5はあるプレ
イヤが見るディスプレイに表示されるインターフェー
スの例を示す．プレイヤはコントローラを用いて自身
のゲーム内の振舞いを決定する．図 5における 1ラウ
ンドの取引の結果を示す画面は，各色のロボットの返
答のみを示す．
実験主催者と各被験者は同じ実験環境空間の中でゲー
ムに取組む．各被験者は他のプレイヤのゲーム画面を
見ることはできない．加えて，実験主催者がゲームの
進行を常に確認していることを被験者は知らされる．

図 2: ゲーム環境全体．

図 3: ある特定のプレイヤの提示金額入力画面．

3 方法
3.1 概要
本実験では，利害関係を形成する人間集団内の集団
型最後通牒ゲームに計算機エージェント 1体を参加さ
せた．ゲームは 4名のプレイヤが参加し，そのうちの
3名は人間被験者で，1体はエージェントであった．2

種類のエージェントを用意した．1体のエージェント
は提案された意思決定モデル [4]に基づいて集団規範に
適応を試みながら意思決定した．一方で，もう１体の
エージェントは比較のための意思決定モデルに基づい
て意思決定した．提案された意思決定モデルでは適応
的な振舞いを表出するために，強化学習的なフレーム
ワークと価値関数の更新方法を基にしている．
ゲームにおいて，プレイヤ pが提示した金額をmp，
受諾か拒否かの返答を rpと定義する．プレイヤ pは集

図 4: ある特定のプレイヤの返答 (受諾か拒否)の入力
画面．

図 5: 1ラウンド目における全てのプレイヤの判断の表
示．全てのプレイヤが同じ情報を得る．この後に第 2

ラウンドに移行する．

合 { 1, 2, 3, a}の要素であり，aはエージェント，1, 2, 3

は人間被験者を意味する．式 (1)に示す通り，返答 rp
の値は受諾 (accept)の場合は 0，拒否 (reject)の場合
は 1である．

rp =

{
0 if ACCEPT

1 if REJECT
(1)

エージェントは他のプレイヤ pの mp, rp を入力とし，
自身の意思決定であるmp=a, rp=aをゲームのプレイと
して出力する．ただし，本実験においては人間のプレ
イヤは自分の取引に関連するプレイヤの情報のみなの
に対して，エージェントは集団型最後通牒ゲームにお
いて本来得られないプレイヤ全員の情報を得ている．

3.2 提案モデル搭載エージェント
3.2.1 環境とエージェント
図 6はラウンド tにおける提案モデルに基づく意思
決定の概要を示す．1回のラウンドにおいてエージェン
トは以下の順番に処理を実施する．

1. ゲームにおける行動 (Action)の表出

2. ゲームにおける他者行動の観察 (Observation)

3. 内部状態の更新 (Renew)



図 6: ラウンド tにおける集団規範形成モデルに基づく
意思決定方法の概念図．

図 6において，環境 (Environment)はエージェント
(Agent)の外部であり，仮想ゲーム環境や他の人間プレ
イヤを指す．エージェントは行動 (At,a: Action)を環
境に出力し，環境の観察情報 (Ot,a: Observation)を得
る．式 (2)と式 (3)とに示す通り，行動 At,a は自らの
行動の出力mt,p=a, rt,p=a であり，観察情報 Ot,a は自
分を含む全てのプレイヤの情報である．ただし，ゲー
ム内の他者の人数は 3名であるので，N = 3となる．

At,a = {mt,a, rt,a} (2)

Ot,a = {At,p}
(p = 1, . . . , N, a)

(3)

観察情報Ot,aを基にして，エージェント自身の内部
状態 (Sa: Internal state of agent)とエージェントが推
定するプレイヤ pの内部状態 (Ŝp: Estimated internal

state of player p)を更新 (Renew)する．加えて，エー
ジェントによる他者推定結果である Ŝp に基づいて，
エージェント自身の内部状態Saがさらに更新される．
以上で 1ラウンド内での処理は完了する．次のラウン
ド t+1においては更新された内部状態Saに基づいて，
行動 At+1,a が環境に出力される．

3.2.2 行動と価値関数
ラウンド tでのエージェントの行動At,aはmt,a, rt,a
で構成され，それぞれ以下の式 (4)と式 (5)に示される
ように，価値関数 Voffr と Vdiff に基づいて導出される．
式 (5)にあるmt,→aはエージェントに提示される金額
のことを示す．mt,→a −mt,aは自身の提示金額と自身
に提示された金額の差分を意味する．その差分を許容

するか否かは提示された金額を受諾するか拒否するか
の返答に基づく．

mt,a = argmaxVoffr (4)

rt,a =


0 if ACCEPT

(argmaxVdiff ≤ mt,→a −mt,a)

1 if REJECT

(argmaxVdiff > mt,→a −mt,a)

(5)

価値関数 V は意思決定として実行や選択が可能な行動
の集合の要素を引数とし，その行動を特定の集団内で
実行したり選択したりする価値を数値で出力する関数
である．価値関数の出力の値が高いほど，その出力を
出す引数に当たる行動は集団内の集団規範への適応す
るための振舞いとして適しているものとエージェント
は判断する．加えて，価値関数は他者の振舞いの観察
情報を基に常に更新される．
本実験において，価値関数 Voffr (mo)はある提示金
額mo を実際に表出することの集団内での価値を出力
する．また，価値関数 Vdiff (md)は自身の提示金額ma

と自身に提示された金額m→aの差を許容することの集
団内での価値を出力する．mo とmd はそれぞれ式 (6)

と式 (7)に示される集合Mo，集合Md の要素である．

mo ∈Mo = {0, 10, 20, . . . , 990, 1000} (6)

md ∈Md = {−1000,−990, . . . , 0, . . . , 990, 1000} (7)

3.2.3 内部状態の構成
図 6に示される内部状態Sa，Ŝp は以下の式 (8)と
式 (9)のように構成される．

Sa = {Voffr (mo), Vdiff (md)} (8)

Ŝp = {V̂ p
offr (mo), V̂

p
diff (md)} (9)

ゲーム内の他者である他のプレイヤもエージェントと
同様の意思決定の構造を持つと仮定して，エージェン
トが推定するプレイヤ pの内部状態 Ŝp は推定された
価値関数 V̂ p

offr と V̂ p
diff によって構成される．これらの

推定された価値関数は他者の振舞いの観察情報を基に
常に更新される．
集団内でのインタラクションが開始される前の内部
状態Sa，Ŝpは初期価値関数によって構成される．本
実験では，特定の値を出力するように初期の価値関数
を設定した上で実験を実施した．

3.2.4 自身の内部状態の更新
図 7は集団型最後通牒ゲームのプレイヤ Pp の立場
から見える周辺の取引の概念図を示す．集団メンバ Pp



の取引相手となるのは Pl と Pr であり，それぞれのプ
レイヤから提示金額m→p = mPr や返答 r→p = rPl

が
プレイヤ Ppに入力されている．したがって，プレイヤ
Ppが直接かかわる取引の集合 Tpを式 (10)で表現する．

Tp = {mp, rp,m→p, r→p} (10)

提示金額の価値関数 Voffr (m)の更新式を式 (11)，価
値関数 Voffr (m)の更新に用いられる報酬関数Roffr (m)

を式 (12)のように定義する．また，m ∈ Mo であり，
プレイヤ番号の集合は P = {1, 2, . . . , N}である．

Voffr (m) ← (1− α)Voffr (m)

+ α (Roffr (m) + γmaxVoffr (m))(11)

Roffr (m) =
∑
p∈P

{
(1− r→p) exp

(
− (mp −m)2

kurtosis

)}

+
∑
p∈P

{
r→p exp

(
− (mp +∆−m)2

kurtosis

)}
(12)

図 7: 集団型最後通牒ゲームのプレイヤ Pp の立場か
ら見た取引の概念図．プレイヤ Pr の提示金額mPr は
m→p，プレイヤ Pl の返答 rPl

は r→p のように代替し
て表現している．

また，差額の基準の価値関数 Vdiff と報酬関数 Rdiff

を式 (13)と式 (15)に示す．差額の基準の価値関数か
ら，プレイヤが持つ拒否の傾向で最も価値が高いもの
が導出される．差額m ∈Mdである．各プレイヤの提
示金額mpに対する返答 r→pを基にして報酬が算出さ
れる．

Vdiff (m) ← (1− α)Vdiff (m)

+ α (Rdiff (m) + γmaxVdiff (n)) (13)

Rdiff (m) =
∑
p∈P

{(1− r→p)E(m→p,mp,m)}

+ 0.5
∑
p∈P

{r→pE(m→p,mp,m)} (14)

E(m→p,mp,m)

= exp
(
− (N(m→p−mp)−m)2

kurtosis

) (15)

N(m) =
m− |m|

2
=

{
0 (m ≥ 0)

−m (m < 0)
(16)

γ は割引率，αは学習率を表している．kurtosis は，
ガウス関数のパラメータであり，価値関数を更新する
ための報酬関数の形状を決定する．以上のパラメータ
は，エージェントの内部状態を構成する定数であり，内
部状態の更新に関するエージェントの個性が反映され
ているといえる．

3.2.5 他者の推定内部状態の更新
エージェントが全てのプレイヤの取引情報を得るの
に対して，人間のプレイヤは自身の周囲の取引情報の
みを得る．エージェントと同様の方法で人間プレイヤ
pが意思決定すると仮定して，その人間プレイヤの内
部状態 Ŝp を推定する．そこから導き出される推定さ
れる意思決定を基にして，エージェント自身の内部状
態Sa を再度更新する．
エージェントはプレイヤ pの内部状態を構成する価
値関数 V̂ p

offr (mo)，V̂ p
diff (md)を観察情報を基にして報

酬関数 R̂p
offr (mo)，R̂p

diff (md)を用いて更新する．価値
関数の更新式と報酬関数の構造は式 (11)から式 (15)に
示されるものと同様である．
プレイヤ pは式 (10)に示される取引情報のみを知る
ため，プレイヤ pの取引相手の集合 {pp, pr}が式 (12)

と式 (15)内のプレイヤ集合 P に代入される．この時，
α, γ, kurtosis の値はエージェントのパラメータのもの
と同じとした．

3.2.6 他者推定に基づく自身の内部状態の更新
tラウンド目における推定された他者 pの内部状態

Ŝp を構成する価値関数を基にしてエージェント自身
の価値関数を更新する．エージェントが利益を得つつ，
エージェントが提示相手から拒否を受けないために価
値関数を調整することを目的とする．
式 (17)に示される方法でエージェント自身の価値関
数 Voffr を更新することにより，エージェントが損をせ
ず得をしない金額を提示するような価値関数の形状の
形成を促す．式 (17)の不等式はエージェントの直接の
取引相手 pl, pr の提示金額や差額の許容範囲の下限の
推定を基にして，エージェントが提案すべき金額mの
範囲が示されている．差額の許容範囲の下限とは自身



が提示した金額と自身に提示された金額を差額とした
ときに，その差額を許容する限度のことを指す．例え
ば，差額が−100円よりも大きいのであればその差額を
許容するという考えを持つプレイヤが居たときに，そ
のプレイヤの差額の許容範囲の下限 infAD は−100で
ある．
図 7におけるプレイヤ pがエージェントであるとす
る．エージェントはプレイヤ Prの差額の許容範囲の下
限 ̂infADr を満たし，プレイヤ Pl の提示金額 m̂l を推
定して自身の差額の許容範囲の下限 infAD を満たすよ
うな金額maの提示をプレイヤ Prに提示することが望
ましい．式 (17)はその 2つを両立可能な提示金額の範
囲があれば，その範囲の金額を提示する価値を相対的
に高めるように価値関数を更新する．

Voffr (m)← cv × Voffr (m)

(not if ̂infAD l + m̂l ≤ m ≤ m̂r − infAD)
(17)

̂infAD l = argmax V̂ l
diff (18)

m̂l = argmax V̂ l
offr (19)

m̂r = argmax V̂ r
offr (20)

infAD = argmaxVdiff (21)

3.3 比較用エージェント
本実験では，集団規範への適応を試みる提案モデル
の比較対象として，適応的でない振舞いを表出するエー
ジェントを用意した．具体的には，提示金額moと返答 r

を常に 100円の提示と受諾 (Aa = {ma = 100, ra = 0})
として出力し続けるエージェントが本研究における比
較対象である．
初期の価値関数は両エージェントとも同じでラウン
ド 1における行動はma = 100, ra = 0を出力し，ラウ
ンド 2以降の行動は異なる．提案モデル搭載エージェン
トは意思決定と観察の後に内部状態を更新するが，比
較用エージェントは内部状態を更新しない．これによっ
て，集団規範に適応的なエージェントと適応的ではな
いエージェントを比較する．

4 実験
4.1 実験の概要
図 8に集団内の被験者のゲーム内のポジションを示
す．P はプレイヤを意味し，P1, P2, P3は人間被験者で
あり，PAは計算機エージェントである．実験内の 3名
の被験者はプレイヤ P1, P2, P3 のうちのいずれかにラ

ンダムに決まり，各被験者は取引相手が現実空間の誰
なのかを知ることはできない．つまり，取引相手が人
間またはエージェントのどちらであるかも被験者は分
からない．
本研究では 3人の被験者と 1体のエージェントが仮
想空間内の集団として集団型最後通牒ゲームに取組む．
集団内の 3名の人間プレイヤと実験主催者 1名は同じ
空間で実験に取り組んだ．15名の被験者はそれぞれ 5

個の集団 (A，B，C，D，E)のいずれかの集団に所属
し，各集団においてゲームに取組んだ．被験者は全員
男性で，平均年齢は 22.53(SD = 0.8844)であった．加
えて，エージェントが提案モデルに基づいて意思決定
する場合のパラメータを表 1に示す．
集団内のプレイヤは集団型最後通牒ゲームを 2度だ
けプレイする．1度目のゲームから 2度目のゲームに
移行する際に被験者のポジションは変わる．したがっ
て，金額提示もしくは受諾か拒否かの判断の提示を 2

回のゲームで同じプレイヤと行うことはない．
本実験終了後に被験者はゲーム内で得られた金額に
比例する形で成功報酬を得る．具体的には，500円か
ら 1000円のAmazonギフトカードを配布した．被験者
は 2回のゲームの内のより多くのスコアを得たゲーム
に基づいて報酬を得る．被験者は集団型最後通牒ゲー
ムのルール説明の際に以上の報酬についての説明を受
けた．
本実験は富山県立大学「人を対象とする研究」倫理
審査部会の承認を得て実施された．

表 1: 提案モデルのパラメータ
学習率 α 0.2

割引率 γ 0.8

報酬関数パラメータ∆ 50

kurtosis 10000

initial argmaxVoffr 100

initial argmaxVdiff −100

4.2 結果
表 2は各集団における 2回分のゲームの結果を示し
ている．各集団のプレイヤが各ゲームにおいて最終的
に得た金額，集団内プレイヤの得た金額の合計，エー
ジェントが得た相対的な利益の絶対値 (集団内プレイヤ
が得た金額の平均値とエージェントが得た金額の偏差
の絶対値)が示されている．集団 (Group)Aと Bには
1回目のゲームに提案モデル搭載エージェントが参加
し，2回目のゲームに比較用モデル搭載エージェントが
参加した．集団 (Group)C，D，Eには逆の順番でエー
ジェントが参加した．



表 2: 各集団のプレイヤが得た金額と計算機システムの相対的な利益の絶対値．
Total amount of player Sum of Absolute value of

Group Model 1 2 3 4(agent) total amount agent’s relative gain

A proposed 9,060 8,720 9,080 9,140 36,000 140

B proposed 9,870 10,850 12,150 11,130 44,000 130

C proposed 9,800 9,990 10,138 10,072 40,000 72

D proposed 10,810 8,950 10,050 10,190 40,000 190

E proposed 10,060 12,130 11,350 10,460 44,000 540

A for comparison 7,320 7,480 8,000 9,200 32,000 1,200

B for comparison 9,950 7,730 9,330 12,990 40,000 2,990

C for comparison 3,700 2,600 4,581 5,119 16,000 1,119

D for comparison 8,500 8,650 10,342 8,508 36,000 492

E for comparison 6,000 7,000 7,150 7,850 28,000 850

図 8: 人間プレイヤとエージェントの取引 (プレイヤの
提示する金額M と提示金額に対する判断 R)の流れ．
P1, P2, P3は人間プレイヤで，PAはエージェントのプ
レイヤであることを意味する．

図 9はエージェントが得た最終的な金額とエージェ
ントが所属する集団内の他プレイヤが得た最終的な金
額の差の絶対値を示す．集団規範への適応性を持つモ
デルと適応性を持たない比較用モデルの側面から比較
している．比較用モデルに基づくエージェントと比較
して，提案モデルに基づくエージェントの方が集団内の
他のプレイヤに近い金額を得る傾向があることがわか
る．Brunner–Munzel検定 [9]によって両群の間には有
意差が見られた (WBF

N = 3.476, p–value= 0.002367)．
図 10は被験者が得た最終的な金額の比較を，提案モ
デルに基づくエージェントが参加する集団と，比較用
モデルに基づくエージェントが参加する集団で比較し
ている．提案モデルに基づくエージェントが参加する
集団の人間メンバは比較的高い利益を得ていることが
わかる．Brunner–Munzel検定 [9]によって両群の間に
は有意差があった (WBF

N = −8.391, p–value< 0.001)．

図 9: エージェントが得た最終的な金額とエージェント
が所属する集団内の他者が得た最終的な金額の差の絶
対値．エージェントが集団内の他プレイヤと比較して
どの程度の利益を得たのかを示す指標．

4.3 考察
図 9から比較用モデルに基づくエージェントと比較
して，提案モデルに基づくエージェントの方が集団内
の他のプレイヤに近い金額を得る傾向があることがわ
かる．提案モデルに基づくエージェントは集団に集団
規範が発生すると想定し，集団規範に適応的な振舞い
を表出した．一方で，比較用モデルは集団規範に適応
的な意思決定を行わず，全てのラウンドで同じ金額 100

円を提示し，エージェントに提示された金額を必ず受
諾した．その結果，提案モデルに基づくエージェント
の集団内他者に対する相対的な利益は低く，比較用モ
デルに基づくエージェントの利益はほとんどの場合相
対的に高い利益を得た．このことは，ゲームでの各集
団メンバの利益に偏りが無いことを公平であると定義
するなら，比較用モデルと比較して提案モデルは利害
関係下で公平な意思決定を実現したことを示している．



図 10: 提案モデルに基づくエージェントが参加する集
団と比較用モデルに基づくエージェントが参加する集
団にそれぞれ参加した被験者が得た最終的な金額の比
較．どちらの種類のエージェントと共にゲームに参加
する方が利益を得られるのかを示す指標．

図 10は集団に参加した被験者が得た利益の群間での
比較である．表 2が示すように，比較用モデルに基づ
くエージェントは集団内の他のプレイヤと比べて，相
対的に高い利益を得た．しかしながら，集団内のプレ
イヤが得られる利益は，提案モデルに基づくエージェ
ントが参加するプレイヤの利益と比べて，相対的に低
いものとなった．このことから，集団規範に適応的な
振舞いを表出するエージェントが公平さを示すことで，
結果的に集団全体の利益を押し上げる，集団内プレイ
ヤ間の互恵的な振舞いを実現した可能性がある．

5 おわりに
本研究では利害関係のある人間集団シナリオに参加
したエージェントが示した振舞いやその人間への影響
を調査した．特に，人間集団が形成する暗黙的集団規
範に着目し，集団規範に適応的なエージェントと適応
的でないエージェントの間での比較によって，集団内
のエージェント自身や他者にどのような影響を与える
のかを調査した．
実験結果より，集団規範に適応的な振舞いをするエー
ジェントは，利害関係下でもエージェント自身が極端
に得をしたり損したりしないよう意思決定できたこと，
その適応的な意思決定が集団内プレイヤへの公平な利
益の分配につながったことが明らかになった．加えて，
集団規範に適応的な振舞いをするエージェントが参加
する集団のプレイヤは比較的多くの利益を得ることよ
り，互恵的な振舞いが表出される傾向がみられた．
将来的には，提案モデルの他者推定モジュールの開
発，コミュニケーションロボットを用いた人間とロボッ
トの集団での実験の実施，提案モデルに基づくエージェ

ントやロボットに対する人々の主観的な印象の調査に
取組む．
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