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Abstract: Change is essential in the emergence of agent behavior. Lack of change leads to
behavior fixation and boredom. The most effective means of inducing change is interaction with
the other party. In interaction, the situation changes in a complex way depending on the behavior
of the other party, and various behaviors are generated. In this study, we examined the variation
in single and multi-agent behaviors and their fixation rates using the task of inducing complex
interactions in a tag maze game.

1 はじめに
エージェントの行動創発において変化は不可欠であ
る．変化の不足は行動の固定化，すなわち飽きを引き
起こす．そしてその変化を引き起こすための有効手段
がインタラクションである．
近年，人間とインタラクション可能なエージェント
の開発が進んでいるが，人間とエージェントの自律性
には大きな違いがある．エージェントは人間のような
柔軟性を持たないため，インタラクションが継続しづ
らく，人間とエージェントとの間でのインタラクショ
ンが途切れることがある．では，人間同士のインタラ
クションと人間とエージェントとのインタラクション
にはどのような違いがあるのか．
人間同士のインタラクションでは，行動の探り合い
が頻繁に起き，他者の行動を推測しながらインタラク
ションが進んでいる．この他者の行動を読むプロセス
は，それぞれの人間が保持する「他者モデル」を介して
行われている [1]．他者モデルは他者の行動を予測する
ための概念構造であり，これによって人間同士のイン
タラクションは継続的に進んでいる．このような背景
から，人間とエージェントのインタラクションを人間
同士のインタラクションに近づけるためには，エージェ
ントの行動を予測できるようにする必要がある．人間
が持つ限定合理性 [2]を考えると，エージェントが同様
に限定合理的な意思決定を行えれば，インタラクショ
ンを継続する手がかりとなる可能性がある．
池上 [3]は，行動の複雑化にはインタラクションが必

要だと述べていた．これを踏まえ本研究では，特にマ
ルチエージェントの学習に焦点を当てた．マルチエー
ジェントの学習では，他のエージェントの行動を推測
する必要があり，これによって新しい行動・戦術が創発
し，行動が変容していく．また，行動の中で自分なり
の満足化の基準を設定する必要があり，ここに限定合
理的な意思決定が生まれる．ただし，マルチエージェ
ントの学習は既に多くの研究で行われている．そのた
め本研究では「鬼ごっこ迷路ゲーム」に焦点を当てた．
この複雑なタスクや環境において，満足化の基準設定
に関する限定合理的な思考が顕著になると仮定し，こ
の条件下で他エージェントの予測・推測が必要なマル
チエージェントの学習を行うことで，より人間のイン
タラクションに近づき，人間の意思決定モデルを理解
する手がかりを得られるのではないかと考えた．
本研究では，人間とのインタラクションをより自然
に行える自律学習エージェントを検討するために，イ
ンタラクションを誘発するための課題である鬼ごっこ
迷路ゲームでのエージェント学習によってインタラク
ションをモデル化する．そしてその学習過程で発生す
るであろう人間のような行動，戦術の創発や限定合理
的な意思決定，飽きの指標である行動の固定化につい
てシングルエージェント学習との比較をエントロピー
の観点から比較を行い評価する．
本稿の構成は以下のとおりである．2章で本研究を
の先行研究を含め，関連研究について紹介し，3章で
今回行う課題の説明，4章でシミュレーションの説明と
結果をまとめ，最後に 5章で本研究のまとめとして結
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論を述べるという流れになっている．

2 関連研究
本研究が継続的なインタラクションの意思決定モデ
ルを検討する際に参考にする先行研究は，岡ら [4] に
よる研究と郷田ら [5]による研究である．これらの先行
研究では，共通の実験環境である「鬼ごっこ迷路ゲー
ム」を使用し，個人特性がインタラクションの継続に
与える影響に焦点を当てている．具体的には，鬼役と
非鬼役に分かれてペアでゲームに取り組む実験参加者
が，飽きた際に任意のタイミングでゲームを終了でき
るような設定で実施された．

岡ら [4]は，「鬼ごっこ迷路ゲーム」を通して個人特
性がインタラクションの継続に与える影響を分析した．
「鬼ごっこ迷路ゲーム」は，鬼役と非鬼役に分かれてペ
アでゲームに取り組む実験参加者が，飽きた際に任意
のタイミングでゲームを終了できるよう設定されてい
る．共感指数（EQ），システム化指数（SQ），自閉症
スペクトラム指数（AQ）とインタラクションの継続の
関係が検証され，特に AQの差がゲームの継続と有意
な相関を示したことが報告されている．これは，異な
る個人特性が相手の予測と異なる行動によって飽きが
抑制され，インタラクションが継続する可能性がある
ことを示唆している．
郷田ら [5]は，岡らの研究を発展させ，個人特性の高
低によってペアを細分化して実験を行った．その結果，
AQだけでなく SQの差もインタラクションの継続に影
響を与えることが示唆された．ただし，これらの研究
では実験データ数が少なく，インタラクションの継続
と個人特性の関係について議論するにはさらなるデー
タが必要とされている．そして，エージェントでのイ
ンタラクションを考える場合，人間の個人特性をどの
ように実装するかを議論する必要がある．
また，岡らおよび郷田らの研究で用いられた迷路の
探索をシミュレーションした研究として，長島ら [6]の
研究がある．長島らによる研究では，エージェントと
人間のインタラクションを継続させるための要素とし
て，内発的動機づけに焦点を当てている．この研究で
は，パターンマッチングを通じて現在の状況を過去の
経験に結びつけ，これが人間の知的好奇心と対応する
可能性があるという仮説を検討した．その結果，パター
ンマッチングの成功による楽しさのモデル化が環境学
習に有効であり，課題の継続を促進することが確認さ
れた．
長友 [7]らの研究は，強化学習においてエージェント
が戦術を獲得するプロセスを探究することを目的とし
ている．長友らはエージェントがタスクを遂行する際

に同様の方策を繰り返し採用することを「戦術の獲得」
と定義した．長友らはエージェントの戦術を「思考の
癖」と捉え，これを人間の例えに置き換えて「道に迷っ
た時に突き当たりで右折と左折のどちらを選ぶか」と
いった意識的かつ無意識的な思考として捉えた．この
研究内では ML-Agents にサンプルとして初期実装さ
れている SoccerTwosというサッカー型の環境を用い，
エージェントの行動変容と戦術獲得をエージェントの
移動軌跡を解析することで検証した．結果として，軌
跡の解析からエージェントの学習に伴う行動変容と戦
術の獲得が確認できることを示唆した．しかし同時に
軌跡情報による分析の限界を指摘し，その他様々な特
徴量によるエージェントの行動分析がより正確な戦術
の可視化に寄与できる可能性に言及した．

3 課題
本研究では，人間の意思決定モデルを検討するため
の手法として「鬼ごっこ迷路ゲーム」環境での unity-
ml-agents[8]による強化学習を提案する．

3.1 システム設計
この研究では，強化学習の実験環境として，岡ら [4]
が提案した「鬼ごっこ迷路ゲーム」を採用した．この
ゲームは，unityを使用して構築され，鬼ごっこと迷路
探索が組み合わさった独自のゲームである．エージェン
トは鬼と逃げ役に分かれ，鬼役は逃げ役を捕まえるた
めに追いかけ，逃げ役は鬼役から逃げながら迷路を探
索し，ゴールを目指す．同時に，鬼役は逃げ役のゴール
到達を阻止しなければならない．鬼ごっこの勝利には
他者の行動の推測が重要であり，そのためには適切な
他者モデルを構築する必要がある．そこに迷路探索の
要素が加わることでゲームの目的構造が複雑化し，そ
れにともなって各エージェントが満足化の基準を設定
する際に限定合理的な選択が求められる．また，マル
チエージェントで学習することによって，シングルエー
ジェントの際には固定されていた満足化の基準がイン
タラクションによってエージェント自身でその都度決
定する必要が生じ，そこに限定合理的な意思決定が生
まれて多様な行動，戦術が創発すると考えられる．実
際のゲームマップは図 1に示されており，両エージェ
ントは自由にマップを探索できるが，道幅が 1人分し
かなく，すれ違うことはできない．

3.2 基本ルール
本システムは 2体のエージェントが鬼役と逃げ役に
分かれて迷路内で強化学習を行う．エージェントの色



図 1: ゲームマップ

表 1: 報酬条件

条件 鬼役 逃げ役
逃げ役がゴールに到達した時 -1 +1
鬼役が逃げ役を捕まえた時 +1 -1
時間切れの時 +0 +0

は逃げ役の色が白，鬼役の色は赤となっている．役割
ごとに得ることができる報酬とその条件を表 1に示す．
逃げ役は図 1のマップ左上の位置をスタート地点とし
てマップ右下の青で表示されているゴールを目指す．対
して鬼役のスタート地点は逃げ役が目指すゴールの目
の前となっている．ゲームは 1エピソード最大 5000ス
テップまで行われ，鬼役の勝利条件は相手を捕まえる
ことで，逃げ役にとっての勝利条件はゴールに到達す
ることである．ゲームに勝利したエージェントは報酬
を獲得できる．また，1エピソードの制限時間である
5000ステップを経過しても勝敗がついていなかった場
合，エピソードはそこで終了し引き分けとなる．

4 シミュレーション
本シミュレーションの目的はシングルエージェント
とマルチエージェントでどのように行動が変化するか
を検討する目的である．また，その変化した行動のモ
デルがどのような特徴を持つのか確認する．行動の固
定化は飽きによって発生し，飽きは満足化の性質に従
う．そしてシングルエージェントでは状況が一定なた
め満足化の基準が変化しないが，マルチエージェント
ではその時の状況に応じて自分で満足化の基準を設定
を必要があるため限定合理的な思考が生まれると予想
した．本シミュレーションでは，行動の変化を可視化
するためにシングル，マルチの両方において，エージェ

ントのエピソード終了時の滞在区間と，その滞在区画
にどれほど偏りがあるかを示す情報量のエントロピー
の合計や時間変化に関する分析を行った．

4.1 シングルエージェント
4.1.1 エージェント設定
このシミュレーションでは，マルチエージェントで
の学習に先立ち，鬼役の位置と逃げ役の位置からエー
ジェントを単一で学習させた．鬼役側のエージェント
を学習させる際には，逃げ役側の位置を目的地として
迷路の探索を行った．逆に逃げ役側のエージェントを
学習させる際には通常通りゴールの位置を目的地とし
て迷路探索を行った．どちらの学習も目的地に到達す
ると正の報酬を+1受け取り，エピソードが終了し初期
位置に戻され，次のエピソードが開始される．1エピ
ソードの制限時間は 5000ステップとし，時間内に目的
地に到達できなかった場合はエピソードが終了し初期
位置に戻り，新しいエピソードが始まる．この時報酬は
得られない．本研究では各エージェントに対して 1880
エピソード分の学習を行った．

4.1.2 滞在区画分析
各エージェントのエピソード終了時の滞在区画の分
析を行った．エージェントの滞在区画を分析するにあ
たって，今回 unityで作成した迷路環境で座標の連続
値を解釈することが難しかったため，分析を可能にす
るために先行研究である郷田ら [5]が行ったのと同様に
マップを 19のコースに区画分けして離散化を行った．
離散化は大まかにマップの左右どちら側に滞在してい
るかをわかりやすくするために，縦に数字が連なるよ
うにコースに数字を割り当てた．離散化したマップが
図 2である．
滞在区画の分析では，離散化したマップの区画番号
を用いて各エージェントのエピソード終了時の状態を
分類し，エピソード数の変化に伴った変化を可視化す
るために散布図を描いた．作成したものが図 3である．
縦に入っている緑の線は，同じ x軸にあるコースのま
とまりごとに対応させてグラフを区切っている．滞在
区画のグラフを観察すると，鬼役側と逃げ役側のエー
ジェントが共に初めの 700エピソードまでさまざまな
区画に滞在していることが分かる．しかし，700エピ
ソードを過ぎると滞在区画に偏りが生じ，後半ではほ
ぼ同じ区画に滞在する傾向が見られる．鬼役側からス
タートしたエージェントは逃げ役側の初期位置である
1番の区画に，逃げ役側からスタートしたエージェン
トはゴールが配置されている 19番の区画に多く滞在し
ていることから，700エピソードあたりでゴールまで



図 2: 離散化マップ

の経路探索がほぼ完成しており，その後は行動が固定
化されてゴールへ最速で向かっていること示唆されて
いる．

4.1.3 エントロピー分析
鬼役側のエージェントと逃げ役側のエージェントそ
れぞれについてのエントロピーの算出を行った．それ
ぞれの区画に滞在している確率を P (E)として以下の
式で計算される．

I(E) = −logP (E)

この情報量に I(E)に P (E)をかけることによって，
エントロピーを求める．具体的な計算式は以下の通り
である．

H = −P (E)logP (E)

はじめに，1880エピソード全体のエントロピーを各
エージェントごとに計算した．離散化されたマップを利
用して，エピソード終了時の各エージェントの滞在区
画を区画ごとに数え，その確率を計算した．得られた
確率をエントロピーの式に代入し，全ての区画に対す
るエントロピーの和を計算した．結果として，鬼役の
エントロピーが 2.059，逃げ役のエントロピーが 2.056
となった．左右非対称なマップではあるが行き止まり
一つ分しか違いがないためか，エントロピーの差は大
きくない．鬼役の方がやや高い傾向が見られるが，こ
れは行き止まりである 8番の区画への探索のしやすさ
の違いによるものと推測される．
次にエントロピーの時間変化をグラフ化した．エピ
ソードを 10ずつに区切り，合計 188個のエントロピー
を算出し，時間変化を可視化した．それが図 4である．
グラフからは，700エピソードあたりで行動が固定化

図 3: シングルエージェント滞在区画

図 4: シングルエージェントエントロピー時間変化

する傾向が明確に示されている．また，両エージェン
トのエントロピーの段階的な変化から，エージェント
の方策の変化が推測できる．600エピソードあたりで
急激なエントロピーの下降が見られ，これはマップを
「探索」する方策から「活用」する方策への切り替えを
示唆している．その後は目的地までのルートを「最適
化」する方策に移行していることがグラフから推察さ
れる．
このようにシングルエージェントの学習では，左右
非対称であるマップが探索に及ぼす影響や，エージェ
ントがとる方策の時間別変化をマップの離散化とエン
トロピーの時間変化のグラフ化によって可視化した．

4.2 マルチエージェント
4.2.1 エージェント設定
今回は簡素な報酬で学習を行った．報酬は，表 1に
示した通り，鬼役が逃げ役を捕まえた際に鬼役に+1，
逃げ役に―1．逃げ役がゴールに到達した際に逃げ役



図 5: マルチエージェント滞在区画

に+1，鬼役に―1．引き分けの際は報酬変動はないも
のとした．

4.2.2 滞在区画分析
シングルエージェントの際と同様に離散化されたマッ
プ内でエピソード終了時の各エージェントの滞在区画
を可視化した（図 5）．この図をシングルエージェント
のグラフと比較すると，滞在区画の散らばりが著しく
大きいことが明らかである．前半では，両エージェン
トとも滞在区間が散らばり，後半にかけて少し固定化
の傾向が見られるが，それでもシングルエージェント
と比べて大きな散らばりが維持されている．後半の固
定化傾向は，滞在区画の情報が鬼役逃げ役ともに逃げ
役のスタート位置に近い道番号である 1から 6に偏っ
ていることから，鬼役が優勢だったことが読み取れる．
鬼役が優勢となった原因は，方策の効果的な変化か
ら生まれた戦術にあると推察される．鬼役のエピソー
ド終了時滞在区画を見ると，前半と後半で大きく変わっ
ていることが読み取れる．前半は鬼役のスタート地点
に近い 12 から 19 に滞在していることが多かったが，
後半になるにつれて逃げ役側のスタート地点の近くで
ある 1から 6に滞在することが増えている．対して逃
げ役は，前半は滞在区画の散らばりが大きくゴールが
配置してある区画である 19 への到達を何度も成功さ
せていたが，後半になるにつれて散らばりは小さくな
り，相手エリアでの滞在もほとんどなくなっている．こ
のデータから鬼役と逃げ役の方策の変化が考察できる．
鬼役は，はじめは迷路を探索する方策に従っていたも

表 2: エピソード全体のエントロピー

条件 鬼役 逃げ役
シングルエージェント 2.059 2.056
マルチエージェント 3.84 3.31

のの，逃げ役にゴールに到達されてしまい報酬のマイ
ナスをうけ，これ以上のマイナスをできるだけ減らす
ために方策を変化させたと思われる．
その方策変化から生まれた戦術として予想されるの
がいわゆる「待ち伏せ」である．今回のエージェントの
設計上完全に同じ位置に留まることはできないが，大
まかなエリアで待ち伏せすることは可能である．後半
エピソードになってもゴール目の前の区画である 19で
鬼役が観測されていることからも定期的に待ち伏せの
戦術をとっていた確率は高いと言えるだろう．その結
果鬼役が報酬を獲得し続ける状況が継続し，逃げ役の
エージェントの方策が変化してゴールへ向かうのでは
なく自分のエリア付近で逃げ回るという戦術に変更せ
ざるを得なくなったと思われる．
後半の両エージェントの滞在区画が逃げ役のスター
ト地点寄りの区画に偏っているのは，逃げ役がゴール
に向かってくることが少なくなり，報酬を得るために
逃げ役を捕まえに行く方策をとったからだと考えられ
る．後半エピソードで鬼役が優勢になっている原因は，
待ち伏せ戦術によって前半エピソードで逃げ役に報酬
を与えずに鬼役が多くの正の報酬を獲得して効率的に
学習を行ったと考えれば辻褄が合うだろう．

4.2.3 エントロピー分析
鬼役と逃げ役のそれぞれについて前セクションと同様
の計算方法でエントロピーを算出した．1880エピソー
ド全体のエントロピーは鬼役が 3.84，逃げ役が 3.31と
なった．表 2はシングルエージェントのエントロピー
も含めた結果のまとめである．シングルエージェント
の時と同様で鬼役のエントロピーのほうが高いことが
確認できるが，今回はその差がシングルエージェント
に比べてかなり大きい．さらに，両エージェントのエ
ントロピーの数値もかなり高くなっている．これは先
ほどの考察通り，マルチエージェントでの学習によっ
てエージェントの方策が変化し，行動が創発されて戦
術が生まれた結果と考えられる．
図 6は 10エピソード区切りのエントロピーの時間変
化を示す．この図では，シングルエージェントの時に
比べて明らかに両エージェントとも高い数値を維持し
ている．これは行動が定期的に変化し続けていて，行
動の固定化速度が緩やかであることを示している．さ
らに鬼役のグラフは途中まで緩やかではあるが一部右



図 6: マルチエージェントエントロピー時間変化

肩上がりの傾向が見られる．また，逃げ役もわずかで
はあるがエントロピーが上昇し，高い数値を維持しな
がら緩やかに下がっていっている．同じ行動を繰り返
しているだけならばエントロピーは下降していくはず
である．これはつまり，エージェントに新たな行動が
創発されたことを意味する．

5 結論
本研究では，行動の固定化の変化について確認する
ために，シングルエージェントの迷路探索ゲームとマ
ルチエージェントの鬼ごっこ迷路ゲームの 2つの学習
を行いエージェントモデルを作成し，その結果を比較
した．その結果，シングルエージェントに比べてマル
チエージェントでは明らかに滞在位置の偏りが少なく，
情報量も全体的に高い水準を示すことが明らかになっ
た．エントロピー時間変化に関しても，シングルエー
ジェントでは行動の固定化が速かったのに対し，マルチ
エージェントでは行動の固定化までの速度が遅くなっ
ていた．さらにマルチエージェントの鬼役に関しては
一部右肩上がりの傾向が見られ行動が固定化されてい
る傾向はみられなかった．
このことから，シングルエージェントでは顕著に表
れていた行動の固定化が，マルチエージェントでのイ
ンタラクションによって，エージェント間で新たな行
動が創発されて戦術が生まれ，行動の固定化を防ぐこ
とを確認できた．また，行動の固定化はタスクに対す
る満足化の基準と結び付けることができ，マルチエー
ジェントでの学習において逃げ役と鬼役の間で行動の
固定化傾向が変化してることから，それぞれのエージェ
ントが独自の満足化の基準を設定したことが読み取れ
る．そして，その満足化の基準の設定の際に，それぞ
れのエージェントがお互いの行動を予測しながら限定
合理的な意思決定を行ったと推測される．
これらのことから，今回のシミュレーションにおい
て，インタラクションの中で相手の動きを推測して戦
術を効果的に創発し，満足化の基準を限定合理的に自
己決定するエージェントを作成できたと推察される．こ
れはエージェントに戦術，すなわち個人特性が付与さ
れたと考えられる．これによってエージェントの行動
を予測しやすくなり，人間とのインタラクションを人

間同士のように行うエージェントを検討する上で貢献
すると予想される．
今回のシミュレーションでは簡素な報酬しか付与し
なかったため，エージェントの目標構造もそれに従い
簡素なものとなってしまった．報酬を複雑にすること
ができればエージェントの目標構造も本来の鬼ごっこ
迷路ゲーム同様に多岐にわたり，より多くの行動，戦
術の創発がおこると予想される．また，郷田ら [5]の先
行研究環境に近づけるために，マップ上への得点アイ
テムの配置や，一定回数シミュレーションを行った際
にエージェントが一定確率でゲームを自ら終了するよ
うな実装を行うことができれば，満足化の基準の設定
が複雑になり，より詳細な限定合理的な意思決定モデ
ルの検討が可能になると考察する．
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