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Abstract: 好奇心の研究は，主にエージェントの研究に応用されてきた．しかし，これらの好奇心
の振る舞いが，人間が想定する好奇心を正確に表現しているかどうかは示されていない．本研究で
は，好奇心のモデルの振る舞いを人間の主観評価の結果から検討する．我々は，ACT-Rを用いて実
装した好奇心のモデルを視覚化し，そして被験者によるモデルの評価実験を実施した．

1 はじめに
HAI (Human-Agent Interaction)に関する研究では，
エージェントの性格や印象などの属性帰属に関する研
究が行われてきた [24, 25, 26]．しかし，少数の例外 [21]

は存在するものの，多くの研究は，見た目や行動など
を操作要因とし，エージェントの行動生成の基になる
内的要因を直接操作してこなかった．
人の行動からの属性帰属に関しては，機械学習の研
究が多々行われている [8, 22]．これらの研究では，機
械学習を用いて，人間の振る舞いから人間よりも人間
の特性を性格に推定可能であると主張している．しか
し，これらの機械学習に関わる研究には，正解ラベル
の付与に関する問題がある．性格のラベルは一般的に
は主観的な観測によって付与されるものであり，個人
の内部に存在する真の要因を定義することは難しい．
一方で，属性帰属などに関する社会心理学などの知
見では，人間の行動からの特性の推定は不正確である
と言われている [19]．人間は行動から自発的に特性を
推定するが，多くの帰属エラーが報告されている．特
に，人はランダムな行動からでも意図を見出すことが
ある [11]．また，ランダムな行動と意図を持った行動
の区別が困難であることを示す研究もある [26]．
これら属性帰属に関わる問題を踏まえたうえで，本
研究では性格を操作した認知モデルに対する属性帰属
を扱う．我々はエージェントの内部モデルとして，近年
の機械学習エージェントの研究に応用されている「好
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奇心」に注目した [4]．複数の種類の好奇心を有する認
知モデルを用意し，それぞれの行動からの属性帰属を
検討する．参加者による帰属の結果と，モデルの予測
とのマッチングを検討することで，人間による属性帰
属の特性を明らかにすることを目指す．

2 関連研究
本研究は，好奇心の内部モデルを持つエージェント
の特性を人間の評価から推定可能かどうかを検討する．
この目的と関連した研究として，(1) 好奇心の内部モデ
ルに焦点を当てた研究，(2) モデルを持つエージェント
の特性の評価に関する研究を紹介する．

2.1 好奇心の内部モデル
好奇心は，教育やエンターテイメントなど，幅広い分
野で個人の活動を促進するために重要な内的特性であ
る．近年，好奇心に関する人間の神経科学に基づいた数
理モデル [10]が提案され，それを基にした機械学習の
エージェントの研究が注目されている [4]．これらのエー
ジェントは，エージェントの学習の「探索（exploration）
と活用（exploitation）」の問題に対する一つの解決策
を提供し，特定の環境（例：ゲーム）でのパフォーマ
ンスを向上させてきた．
上記の好奇心のエージェントは，内部処理が不透明
な深層学習を用いて実装されている．このような研究
に対して，著者らはこれまで，人間の脳内で生じるプ
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ロセスを対象とした認知モデルの研究領域の中で，好
奇心のモデルを研究してきた [23]．認知モデルを用いる
ことで，人間が好奇心を発生させるプロセスをトレー
スすることが可能になる．
著者らの研究では，好奇心の認知モデルを実装するた
めに，認知アーキテクチャの1つであるACT-R（(Adap-

tive Control of Thought-Rational[2])を用いた．ACT-

Rは，個々の認知機能をモジュールという基本的な単
位に割り当てる [9]．ACT-Rのモジュールは，脳部位
と対応し，fMRIを用いた脳計測などによってその挙動
に関わる検証が進められている [3]．さらに，モジュー
ルの領域の間のマッピングは，神経科学的な知見に基
づいている [20]．
著者らは，ACT-Rのモジュールとシンボリックプロ
セスを用いて，好奇心を「パターンの発見」に基づい
て表現した．パターンの発見とは，人間が因果関係の
パターンを発見し，組み合わせ，利用する能力のこと
である [5]．パターンの発見は，導入で述べた好奇心の
機械学習モデルで用いられる数理モデルの説明から発
展するものである．好奇心は外界の認識と経験から得
られる予測との差分によって生じる [10]．この予測か
らの差分が驚き（好奇心）を生じさせ，そのうちの一
部は，「楽しさ」などの感情的反応を引き起こす．そし
てその「楽しさ」は新しいパターンを発見することと
説明される [14, 18]．

2.2 モデルを持つエージェントの特性の評価
人間の特性は，その行動から推定される．同様に，
エージェントの特性も，その行動から理解される．HAI

の研究は，伝統的に心的傾向の帰属を促進する振る舞
いの特徴，あるいはその要因の検討が行われてきた．そ
の中には，人工物の動作を規定する内部モデルを直接
操作する研究も少数ではあるが存在する．
たとえば，Ratoらはエージェントの特性が異なる文
脈にどのように適応するかを評価した [16]．この研究
では，3次元の仮想空間に配置されたエージェントが，
環境の文脈に応じて行動するエージェントとランダム
に行動するエージェントの振る舞いを参加者に提示し
た．そして，参加者に動機づけに関連するアンケート
を用いて，モデルの特性を評価した．
また，エージェントの内部モデルが有用に機能しない
場合もある．前節で述べたように，好奇心の内部モデル
を機械学習エージェントに適用することは特定の環境
で有効であることが示されている．人間の研究でも，強
すぎる動機づけが特定の行動や一連の行動プロセスに
依存する行動嗜癖を引き起こすことが報告されている
[1]．好奇心を持つ機械学習エージェントの場合も，環境
によって「探索（exploration）と活用（exploitation）」

のバランスが崩れ，パフォーマンスが低下することが
ある．この文脈を踏まえて，Walkerらは好奇心の内部
モデルを持つロボットを実装し，その振る舞いに知性
があるかどうかを人間に評価させた [21]．この研究で
は，ロボットの振る舞いをビデオに録画し，参加者に
オンラインでビデオを提示し，アンケートを用いてロ
ボットの特性を評価した．アンケートの作成には，エー
ジェントの振る舞いから特性を判断するための質問紙
のGodspeedの「知性の有無」の項目 [6]が利用された．
以上の研究は，人間が機械学習や計算モデルエージェ
ントの行動の振る舞いからエージェントの特性を部分
的に推定できることを示唆している．ただし，これらの
研究で扱われている内部モデルと人間の認知機能との
対応は明確ではない．したがって，本研究では，著者ら
が開発した好奇心の認知モデルを採用したうえで，モ
デルの予測と参加者による属性帰属の関係を検討する．

3 実験
3.1 目的
本研究は，エージェントの振る舞いを通して人間の
評価からエージェントの特性を推定可能であるかを検
討することを目的とする．本実験では，この目的のた
めに，ACT-R の好奇心のモデルの振る舞いを視覚化
し，モデルの振る舞いを再現する 3次元の仮想空間の
シミュレータを開発した．そして，先行研究 [21]を参
考に実験のためのウェブサイトを作成しオンライン実
験を実施した．

3.2 方法
3.2.1 参加者
参加者はクラウドソーシングサービスのランサーズ
にて募集した．その参加人数は 100名であった．その
うち，アンケートの回答の収集において問題が生じた
参加者を除外し，95名の回答について分析を行った．

3.2.2 材料
操作要因となるエージェントの特性として，課題に
かける心的リソース（思考水準）の異なる好奇心の認
知モデルを合計 3体用意した．これらは 2.1に示した
ものである．以下，モデルが実行したシミュレーショ
ン課題を示し，その上で本研究で設定した実験条件と
対応する 3体の認知モデルを示す．本項の最後に，認
知モデルを参加者に提示する環境を示す．



図 1: 迷路環境

シミュレーション課題 本研究が参加者に提示する材
料において，モデルは好奇心に基づいて，設定された
マップを探索する，図 1はモデルが探索する迷路のマッ
プの一例である．マップの広さは，先行研究が対象と
した中でも，最も広い 9× 9のサイズとした．これら
のマップは迷路の曲がり角をノードとするトポロジカ
ルマップであり，ノードとノード間の結合（パス）が
知識として表現される．
課題の実行において，モデルは事前に与えられたパ
スの記憶（2つの曲がり角とその間の方向の結合）を，
モデルの状態とマッチング（パターンマッチング）する
ことで発見する．モデルがスタート位置からゴール位
置まで移動するか，または制限時間 (180秒) に達する
までのプロセスを 1回のラウンドとし，同一のマップ
に対する複数のラウンドを，課題全体の制限時間 (3600

秒) に達するか，モデルが課題に「飽きる」まで繰り
返す．
モデルの飽きは，2.1節で述べた著者らの好奇心の認
知モデルに基づいて発生する．著者らのモデルにおい
て，「飽き」は，知識の圧縮によって，その知識が発見
されなくなることで生じると仮定される．このモデル
では，パターンマッチングが発生するとパスの知識と
判断のルールが統合（圧縮）され，課題を継続したい
という「楽しさ」を感じる．圧縮が発生しないと，ラウ
ンド終了時に課題を継続したくないという「飽き」が
生じる．そして最終的に，モデルはラウンドの継続を
やめて課題を終了する．

実験条件 上記の設定で刺激されるモデルの好奇心を
検討するために，モデルが有するエージェントの特性
の条件を思考水準（環境探索の戦略）の観点から操作
した．モデルが有する思考水準は，パターンマッチン
グが発生する量によって区別される．つまり，モデル
の特性として思考水準の高いモデルは，戦略を持ち考
えて課題を遂行するモデルであり，思考水準の低いモ
デルは，戦略を持たずに課題を遂行するモデルと仮定

図 2: シミュレータ

される．以下に，モデルの概要を示す．

1. ランダムモデル：ランダムに環境を探索する．

2. 確率的 DFSモデル：確率的な DFS (depth-first

search)，あるいはバックトラックによって環境を
探索する．

3. 確率的 DFS + IBLモデル：確率的 DFSと IBL

(instance-base learning)を組み合わせる．IBLと
は，現在の課題の解決に過去の記憶を用いる学習
方法である [12, 15]．

上記のモデルの思考水準は 1から 3の順に高くなる
と仮定される．1のモデルはランダムな行動をとるた
め，次の行き先を考える機会が少なく，思考水準が低
いと見なされる．一方，3のモデルは 2の戦略に加え
て IBLの戦略も含んでおり，より多くの機会で考える
ことができるため，思考水準が高いと見なされる．
上記の 3 条件について，それぞれ 10 回モデルを実
行し，その結果を参加者に対する提示刺激とした．表
1 は，提示刺激となる統計量である．Round Num は
課題の継続回数，Goal Rateはモデルがゴールに達し
た割合，Total Timeは，モデルが課題を継続した時間
（秒）である．また，Meanはこれらの値の平均値，SE

は標準誤差，MinとMaxはそれぞれの最小値と最大値
である．

エージェント評価用ウェブサイト 先行研究 [21]を参
考にして，エージェントの動作を動画に録画し，それ
に基づいて参加者が主観評価を行うウェブサイトを構
築した．
エージェントの動作を示す動画は，Unityで実装され
たモデルのログからエージェントの行動を復元するシ
ミュレータによって作成した．図 2は，そのインター
フェイスである．画面には，参加者が現在の状況を把
握するために，現在のラウンド数（Round），ゴール達
成数（Success），現在時刻（Time）が表示されている．



表 1: モデルの結果
Round Num Goal Rate Total Time

Mean SE Min Max Mean SE Min Max Mean SE Min Max

Random 33.8 2.62 23 46 0.56 0.05 0.26 0.76 3586.2 13.81 3461.9 3600.0

DFS 9.3 0.98 4 15 0.16 0.03 0.00 0.27 1557.5 501.44 665.9 2499.6

DFS+IBL 6.6 0.65 3 10 0.34 0.11 0.00 1.00 980.7 116.58 329.7 1440.0

また，白い円柱がエージェントを表す．この環境は図 1

のマップと対応し，スタート（赤），ゴール（黄），曲
角（青）はトポロジカルマップで繋がっているマスで
ある．エージェントは，これらのマス間を移動する．
この動画に加え，提示刺激の結果を要約した情報（エー
ジェントが迷路を実行した総ラウンド数，ゴール達成
率，総課題時間）が提示された．
上記の情報に基づき，参加者はエージェントの属性
帰属に関するアンケートに回答した．アンケートは，先
行研究 [21]と同様，Godspeed[6]の「知性の有無」の項
目を使用した．さらに，好奇心の種類を詳細に検討する
ために，好奇心の性質を調査するためのアンケートで
ある 5DS[13]を用いた．5DSは 5つの好奇心のタイプ
を分類する．その中から本課題に関係のある「Joyous

Exploration」と「Deprivation Sensitivity」を用いた．
前者は好奇心の喜びや肯定的な経験のために物事を探求
に関係があるとされ，後者は問題を解決や知識のギャッ
プを埋めるような知的な物事を探求に関係があるとさ
れる．
5DSのそれぞれの項目は，5つの質問文で構成され
る．参加者はその質問に対して同意できるかを 5点満
点で評価した．また，Godsspeedでは，知性の有無に
関連する 2つの対立した言葉のセットが 5つ用意され
た．参加者は 1つのセットに対して，エージェントの
振る舞いがどちらの言葉に近いのかを 5段階で評価し
た（1には知性がない言葉が配置され，5には知性があ
る言葉が配置される）．
なお，本研究では，アンケートに答える参加者が日
本人であることを想定した．また，5DSの質問紙が自
己回答形式であるため，5DSの質問紙を改変した．ま
ず，参加者がエージェントの振る舞いを評価できるよう
に，質問文の一人称を三人称に変更した（Iから He）．
その後，その質問紙を，翻訳ツールを用いて日本語に
翻訳した．

3.2.3 手続き
ランサーズの募集に応募した参加者には，専用サイ
トで実験課題に関する説明ページが提示された．以下
に，実験の手順を示す．

1. ランサーズの依頼画面にて参加登録

2. 課題説明の提示

3. 3つの思考水準のモデル分，課題画面にて以下の
操作

(a) 3分間動画を視聴
(b) アンケート

参加者が説明を十分に理解したと自己判断した後，課
題画面に移動した．表示順は，順序効果を考慮して，参
加者ごとにランダムに決定される．各モデルの課題画
面では，10のシミュレーションから無作為に選択され
た．参加者は動画を 3分間視聴した後，アンケートに
回答でき，「送信」ボタンを押すと次のモデルの課題画
面に移動した．

3.2.4 分析
本実験では，好奇心を持つエージェントの行動から
モデルの特性を推定するために，人間の主観評価の結
果から分析を行う．アンケートで得られた回答につい
て，5DSの 2項目と Godspeedの 1項目の平均得点を
求めた．先行研究 [13]に従い，この得点を，アンケート
項目の最大値（5）に対する割合に変換した．アンケー
トの分析では，各モデルとこの割合を要因とした 2要
因の参加者内分散分析を行った．

3.3 結果と考察
図 3は，モデルごとに集計したアンケートの結果で
ある．それぞれのバーの色は，3.2.2 節で示したモデ
ルの思考水準を表し，x 軸の各項目は，5DS（Joyous

Explorationと Deprivation Sensitivity）と Godspeed

の Perceived Intelligence（知性の有無）の指標を示し
ている．y軸は，n = 95のアンケート項目に対して得
られた評定得点の平均である．
分散分析の結果，モデルの主効果（F (2, 188) = 24.64,

p < .01），指標の主効果（F (2, 188) = 19.76, p <

.01），および交互作用（F (4, 376) = 6.91, p < .01）
が有意となった．本研究において注目するモデルの主
効果はいずれの指標においても有意となった (Joyous

Exploration: F (2, 188) = 14.92, p < .01，Deprivation
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図 3: 結果（エラーバーは標準誤差）

Sensitivity: F (2, 188) = 38.18, p < .01, Perceived

Intelligence:F (2, 188) = 11.62, p < .01）．
さらに，モデル間の差を明確にするために Holm法
を用いた多重比較を実施した．その結果，思考水準の
最も低いランダムモデルがすべての指標で有意に最も
高くなった (p < .05)．他のモデル間の差異は，Per-

ceived Intelligenceにおいて認められ，DFS+IBLモデ
ルが DFSモデルに対して高い結果となった．
以上のように，本研究では，ランダムモデルが最も好
奇心を持ち知性的なモデルと評価された．また，他のモ
デルは 5DSによる好奇心の強さが変わらなかったもの
の，Godspeedにおいては，DFS+IBLモデルが DFS

モデルよりも知的であるという評価が得られた．
上記の結果は，著者らの好奇心のモデルにおける思
考水準の設定とは異なっている．よって，本研究の結果
は，人間による属性帰属が，モデルの内部状態を推定
することがこんなであることを示している．特に，本
研究の結果において顕著なのは，参加者が，ランダム
なモデルの振る舞いの知的さを過大評価したことにあ
る．参加者がランダムな振る舞いに意図を見出す傾向
は指摘されている [11]．また，ランダム性は，問題解
決に必要な創造性に近しい振る舞いにつながるという
主張する研究も存在する [7, 17]．今後のさらなる検討
は必要であるものの，上記のような先行研究の知見よ
り，ランダムモデルの動作に知性を見出す参加者の傾
向は解釈できると考えている．
なお，Intelligenceの項目において，DFSモデルが他
のモデルよりも低い結果となったことについては，この
モデルが最も規則性のわかりすい振る舞いをおこなっ
ていたことに由来すると考えられる．

4 まとめ
本研究では，ACT-Rの好奇心のモデルを用いて，人
間がエージェントの振る舞いからその特性を推定でき
るかを検討した．この目的のために，それぞれ異なる
特性を持つ ACT-Rのモデルの動作を復元する仮想の
3次元空間のシミュレータを実装した．それを用いたオ
ンライン実験では，参加者がエージェントの振る舞い

からその特性をどの程度推定できるかを調査した．そ
の結果は，最も思考水準が低いランダムモデルが，最
も好奇心を持ち知的な振る舞いをしているという評価
であった．これは，エージェントが持つ実際の特性と
参加者が評価した特性に差異があることを示すもので
ある．
本研究の意義は，認知モデルを用いて内部モデルを
要因として特性の推定を行ったことである．認知モデ
ルは内部プロセスに焦点を当て実装されるため，機械
学習エージェントに比べて，人間が認知モデルの特性
を推定する際のプロセスをトレース可能であるという
利点がある．そのプロセスを解析することで，人間同
の特性の推定に応用可能であると考えられる．
今後，このアプローチをさらに進めていく必要があ
る．今回の研究では，単純な環境においてモデルの振
る舞いに焦点を当てて実験を行なった．そのため，参
加者はランダム性の高いモデルに好奇心と知性を見出
した．このことから，モデルの内面を推定するために
は，参加者に提示する情報や環境が不完全であると考
えられる．人間がモデルを推定できるようになるため
には，モデルの内面に関わる情報の提示や環境の検討
を進めていく必要がある．
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