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Abstract: 他者と円滑にインタラクションが可能な自律エージェントの開発は人工知能分野におい
て重要な課題となっている．このようなエージェントの開発にとって重要な要素の一つは他者の行動
の要因となる，願望や信念などの心的状態を推定することである．本稿では自由エネルギー原理とそ
れに基づく能動的推論を用いて，他者の願望推定と共同行動の発生を数理的にモデル化することに
挑戦する．自由エネルギー原理は生物が環境を認識し，行動を選択するための理論であり，ベイズ脳
仮説に基づいて人間が環境を認識するための理論である．このモデルは推論と行動を同一の理論の
上で扱えるため，行動設計までの流れを明確に行うことができるだけでなく，数理的に記述されてお
り，行動決定の透明性や説明可能性という問題に対して有効であると考えられる．共同行動の発生を
モデル化するために，他者の内部状態をエージェントが内部でシミュレートし，その結果をもとに他
者の行動計画を推定し，最終的に自己の行動計画を立てるモデルを提案する．このモデルにおける各
種推論行為は自由エネルギー原理に基づいて行う．提案したモデルの妥当性を検証するためにシミュ
レーション実験を行い，提案したモデルが共同行動の発生に必要な情報処理を行うことができること
を示した．しかしながら提案モデル内で行われていた願望推定の精度は低く，今後の改良が必要であ
ることも明らかになった．

1 はじめに
近年，他者と円滑にインタラクションが可能な自律
エージェントの開発は人工知能分野において重要な課
題となっている．このようなエージェントの開発にとっ
て重要な要素の一つは他エージェントの行動の要因と
なる，願望や信念などの心的状態を推定することであ
る．他者の心的状態の推定とは，自身の中に他者のモ
デルを構築することと等価であると言え，より一般的
には他者の行動や言動といった観測可能な情報を入力
とし，その心的状態という観測不可能な状態（隠れ状
態）を出力するような関数であると言い換えることが
できる．
人間の行う共同行動を成功させるためには，他者の
信念や願望の推定，それを通した他者の行動の推測が
必要となる [1]．したがって共同行動は前述したように
他者の心的状態の推定に基づいて行われる行為の一つ
であると言える．ここで本稿で扱う共同行動とは，中央
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集権的に指示を与えることなく，各個体が自律的に判
断した結果，協力して目標を達成する分散的なシステ
ムにおける共同行動を指す．分散型の共同行動を行う
システムは例えば自動運転システムの実装や，ヒュー
マノイドロボットへの適用，災害時の救護ロボットへ
の応用が考えられる [2][3][4]．
他者の心的状態の推定に関して，人間が行う推論に
ついて心の理論（Theory of Mind）と呼ばれる枠組み
が提唱されている．心の理論とは他者が自身とは異な
る心的状態を持っていることを理解し，推測できる能
力のことを指し，他者の行動を理解するために必要な
能力である．心の理論に関連する研究は多岐にわたる
が，近年は協調エージェントの設計という観点から実
装的な研究が行われている．例えばベイジアンToMと
して，ベイズ理論を用いて他者の信念や欲求を推定す
るモデルが提案されており，ベイズ理論による他者の
願望推定が人間が行う願望推定の結果と類似している
として提案されている [5][6]．他にも逆強化学習による
心の理論や心の理論を用いたAIの設計など，心の理論
を用いた協調エージェントの設計に関する研究が行わ
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れている [7][8]．しかしながら現行の研究では，推論さ
れた他者の内部状態を用いた行動設計までの流れが明
確に示されていない．また行動決定まで実行すること
のできるモデルの多くは機械学習ベースの手法を多く
用いており，その内部の推論過程がブラックボックス
として扱われていることが多く，透明性や説明可能性
という点で問題がある [9]．
そこで本稿では自由エネルギー原理とそれに基づく
能動的推論を用いて，他者の願望推定と共同行動の発
生を数理的にモデル化することに挑戦する [10][11]．自
由エネルギー原理は生物が環境を認識し，行動を選択
するための理論であり，ベイズ脳仮説に基づいて人間
が環境を認識するための理論である．このモデルは推
論と行動を同一の理論の上で扱えるため，行動設計ま
での流れを明確に行うことができるだけでなく，数理
的に記述されており，前述した問題である行動決定の
透明性や説明可能性に対して有効であると考えられる．
共同行動の発生をモデル化するために，他者の内部状
態をエージェントが内部でシミュレートし，その結果
をもとに他者の行動計画を推定し，最終的に自己の行
動計画を立てるモデルを提案する．このモデルにおけ
る各種推論行為は自由エネルギー原理に基づいて行う．
提案したモデルの妥当性を検証するためにシミュレー
ション実験を行い，提案したモデルが共同行動の発生
に必要な情報処理を行うことができることを示す．

2 自由エネルギー原理
まずはじめに自由エネルギー原理について，その概
要を説明する．先に以下で使用する記号について表 1

に示す．

2.1 隠れ状態の推定
自由エネルギー原理ではベイズ脳仮説に基づいて，人
間がベイズ推論（あるいはその近似手法）を用いて環
境を認識するという仮説である．例えば生物が観測値
として oを獲得し，その観測値の原因となる隠れ状態
sを推論したいとする．このときベイズの法則に従え
ば，ある観測値が得られたときの隠れ状態の確率であ
る P (s|o)は以下の式 1で表すことができる．

P (s|o) = P (o, s)

P (o)
(1)

このとき完全なベイズ推論を行うためには P (o)が既知
である必要がある．しかしながら実世界においてこの
ような状況はほとんど存在せず、様々な近似手法が考
えられている。その中で変分ベイズ推論と呼ばれるも
のがある．変分ベイズ推論では事後確率を直接導出す

るのではなく，隠れ状態に関する任意の確率分布（例
えば Q(s)）を用意し，これと事後確率分布（P (s|o)）
の確率分布の類似度を近づけるように任意の確率分布
を変化させることでベイズ推論を近似しようとする手
法である．実際には以下の式 2で表される変分自由エ
ネルギーという指標を小さくするようなパラメータ θ

を求める手法である．

θ∗ = argmin
θ

F

F = DKL[Q(s; θ)||P (s|o)]− lnP (o)

= EQ[lnQ(s; θ)− lnP (s, o)]
(2)

このとき，エージェントとそれを取り巻く環境状態の
関係性と推論を図 1の青く塗りつぶされている部分に
表している．エージェントが持つ環境状態に関する認
識をQ(s; θ)として変分ベイズ推論の手法をエージェン
トに適応している．これはエージェントが自身の持つ
環境に関する仮説（内部状態Q(s; θ)）と知覚から推測
した環境状態の推論（尤度 P (s|o)）を比較し，これを
最小化するように内部状態を変化させることで環境状
態を推論することを示している．

図 1: 自由エネルギー原理における状態推論の概要図．
エージェントは自身の持つ環境に関する仮説（内部状
態）と知覚から推測した環境状態の推論（尤度）を比
較し，これを最小化するように内部状態を変化させる．

2.2 行動の決定（能動的推論）
自由エネルギー原理に基づく行動の制御理論を能動
的推論と呼ぶ．この理論では生物が前述の変分自由エ
ネルギーを最小化するように行動を計画するとする理
論である．ここでエージェントが変分自由エネルギー
を最小化するためには，環境状態の変化をエージェン



表 1: 使用する記号の説明
記号 説明 備考
s 環境状態
o 観測値
u 行動（制御状態）
π 行動方策 π = (u0, u1, ...)

ô 選好状態
Q(s) 環境状態に関する認識
P̂ (o) 選好状態分布 選好状態の観測値に関する分布
F 変分自由エネルギー 予測誤差
G 期待自由エネルギー 選好状態との差
E 期待値

DKL カルバック・ライブラー情報量 2つの確率分布間の類似度を測る

トが予測し，その後の状態での自由エネルギーが最小
のものを選択することが良い．
変化後の変分自由エネルギーの予測値を期待自由エ
ネルギー（G）と呼び，以下の式 3で表される．

G(o1:T , s1:T , π)

= EQ[lnQ(s1:T , π)− ln P̂ (o1:T , s1:T , π)]
(3)

このとき πはエージェントの行動方策と呼ばれ，エー
ジェントが採択する行動の組み合わせを表している．す
なわち式 3はエージェントが特定の行動方策 πを採択
したとき，その後の状態における自身の仮説と観測値
から予測される環境状態の差がどの程度になるのかと
いう指標と言える．特にある時点 τ において、エージェ
ントが特定の行動方策 πを採択したときの期待自由エ
ネルギーは以下の式 4で表される．

Gτ (π)

= EQ(oτ ,sτ |π)[lnQ(sτ |π)− ln P̂ (oτ , sτ |π)]
(4)

ここで記述されている P̂ (oτ )はエージェントにとって
の選好状態を表しており、エージェントが特定の観測値
を得ることに対してどのような選好を持っているかを
表している．これによって期待自由エネルギーの計算
においては（1）エージェントの環境状態の予測を正当
化することのできる観測値を得ることと（2）エージェ
ントの選好状態を満たすことの双方を考慮することが
可能となり，エージェントにとっての報酬最大化と環
境状態の不確実性の最小化を同時に達成することが可
能な方策を決定する指標となる．この選好状態はエー
ジェントが持つ内部状態であり、エージェントが持つ
環境状態に関する認識とは異なるものである．
以上のようにして算出された期待自由エネルギーを
用いて、行動方策の選択を行う．以下の式 5で表され
るように、エージェントは期待自由エネルギーが最小
となるような行動方策を選択することで、エージェン

トにとっての選好状態を達成しつつ，自由エネルギー
を最小化するような行動を選択する．

P (π) = σ(G) (5)

2.3 pymdpの概要
pymdp は Python で実装された自由エネルギー原
理に基づく能動的推論を行うためのライブラリである
[12]．このライブラリでは部分観測マルコフ決定過程
（POMDP）を用いて，エージェントが環境とやり取り
する際の行動選択を行う．本ライブラリは POMDP生
成モデルをユーザが仮定することで能動的推論に基づ
く生物の行動選択をシミュレートすることが可能であ
る．生成モデルの構築には以下の 3つのモデルが必要
となる．

1. 観測尤度関数：P (o|s)

2. 状態遷移モデル：P (st+1|st, at)

3. 選好分布：P (ô)

1の観測尤度関数は特定の環境状態 st においてエー
ジェントが観測 otを得る確率を表す．2の状態遷移モデ
ルは特定の環境状態 stにおいて，ある制御状態（エー
ジェントの採択した行動）utを取ったとき，次の環境
状態 st+1 に遷移する確率を表す．3の選好分布はエー
ジェントの持つ観測値の事前分布である．これは環境
中に含まれるエージェントがその環境中で生存するた
めには自身にとって都合の良い状態（選好状態）を維
持する必要があるためである．

3 他者の行動予測のモデル
人間は他者の願望を，行動や言動といった限られた
情報から推論することが可能である．心の理論におけ



るシミュレーション理論を用いることで，2.3節で述べ
た生成モデルを用いて他者の願望を推定することが可
能であることを示す．ここで心の理論におけるシミュ
レーション理論とは他者の行動を推論する際に，自身が
同じ状況に置かれた場合にどのような行動を取るかを
想定することで他者の行動を推論する理論である [13]．
これはメンタライジングプロセスとも呼ばれ，他者の
行動を推論するための一つの手法として提案されてい
る [14]．既存の研究では他者の内部状態の推定までを
扱うことのできる理論は提案されていたものの，行動
の予測は他の領域に含まれてしまっていた．自由エネ
ルギー原理を用いることによって能動的推論の枠組み
を使用することが可能となり，統一の理論の上で行動
の予測までを取り扱うことができるようになる．これ
が本研究の特徴である．これらの理論をもと他者の願
望推定は以下の手順で行うことができると考える．

1. 他者の観測値の推論：自身の持つ隠れ状態の事後
分布を用いて他者の観測値の予測を行う．

2. 他者の信念の推論：他者の観測値の推論を行った
結果を用いて他者の信念の推論を行う．

3. 他者の行動の推論：他者の信念の推論を行った結
果を用いて他者の行動の推論を行う．

4. 他者の願望の推論：他者の行動の推論を行った結
果を用いて他者の願望の推論を行う．

2.2節で示したように，能動的推論の枠組みではエー
ジェントは期待自由エネルギーを最小化するような行
動方策を選択することで自由エネルギーを最小化する
ような行動を選択する．期待自由エネルギーが算出す
ることができるのは特定の信念の状態において，エー
ジェントの選好状態が定義されている場合である．他
者の行動を推論するためには，他者の信念の状態の推
論結果と，他のエージェントの選好状態が必要である．
ここで提案するモデルでは，他者の選好状態のモデ
ルを複数用意し，推論した他者の信念の状態に対して
それぞれの選好状態を用いて期待自由エネルギーを算
出することで，他者の選好状態を隠れ状態とする尤度
関数（以降では行動の尤もらしさを表す確率分布であ
ることから行動尤度関数と呼称する，）を求める．これ
は例えば他者が協力しているならこのような行動をと
るし，競争しているならこのような行動をとるといっ
たように，他者の選好状態に応じた行動予測をするこ
とと等しいと考える．この計算により，他者の行動を
観測値，願望を隠れ状態としてベイズの枠組み（すな
わち自由エネルギー原理）で他者の行動を推論するこ
とが可能となる．
上述した手順を図式化したものを図 2に示す．以降
の節では x̂を xに関する他者の推定値を表すとする．

図 2: 提案モデルの概要．図中の①から④は他者の願望
推定の手順として述べた各手順の番号と対応づけられ
ている．

3.1 隠れ状態の再定義
他者の信念を推定するためには他者の観測値が必要
であるが，これは直接手に入れることはできない．そ
こで自身が推論した隠れ状態の分布を用いて再生成す
ると考える．このとき元の隠れ状態集合が以下のよう
に定義されていたとする．

s = {smyself , senvironment, sother}

これは 1節で述べた他者を含む環境における不確実な
状態をそれぞれの次元で表現している．
2.3節で述べた生成モデルを用いて，自身の信念から
他者の観測値を予測するためには自身に関する状態と
他者に関する状態を入れ替える必要がある．このとき
の隠れ状態の集合は以下のように再定義される．

ŝ = {sother, senvironment, smyself}

これを用いて次節の他者の観測値の予測が可能となる．

3.2 他者の観測値の予測
3.1節で述べたように隠れ状態集合を再定義すること
で，観測尤度関数を用いて他者の観測値の予測を行う
ことが可能となる．このときの観測値の確率分布は以
下のように表される．

P (ôτ ) =
∑
ŝ

EQ(ŝτ ) [P (oτ |ŝτ )] (6)

ここで算出した観測値の確率分布を用いて，他者の信
念の推定を行う．



3.3 他者の信念の予測
一般的な環境における自由エネルギーの最小化のた
めには同時に発生しうるある一つの観測値の組み合わ
せから隠れ状態を推論する．しかしながら自身の信念
から観測値を予測する場合，特定の観測値は存在せず，
複数の観測値についてそれぞれ確率が割り当てられる
ことになる．この確率を重みとして各観測値から求め
られるパラメータの総和を取ることで，他者の信念を
推論することができると考える．推論結果の確率分布
のパラメータ θ∗ 以下のように表される．

θ∗ =
∑
ô

P (ô)argmin
θ

F

F = DKL[Q(ŝ; θ)||P (ŝ|ô)]− lnP (ô)

= EQ[lnQ(ŝ; θ)− lnP (ŝ, ô)]
(7)

3.4 方策を予測
3.3節で求めた他者の信念に対して，とり得るすべて
の選好状態に対して期待自由エネルギーを算出するこ
とで，各選好状態において発生させる行動の確率を求
めることができる．ここで求めた確率は他者の信念を
条件とした行動の確率であると言え願望を条件とした
行動の確率分布 P (Action|Desire) を表していると言
える．本稿ではこれを行動尤度関数と呼び，隠れ状態
を選好，観測値を行動としてベイズの枠組みで他者の
選好を推論することができることを提案する．
まず他者の選好状態集合をD = (d0, d1, d2, ...)と表
す．ここで dnは例えば協調型や敵対型といったような
各選好状態分布を表している．式 4で表される期待自由
エネルギーについて 3.3節で求めた他者の信念と dnを
用いて算出した期待自由エネルギーを Ĝn とする．こ
の Ĝn によって，各選好状態において特定の行動方策
を取る確率は P (π|dn) = σ(Ĝn)となる．各行動方策は
π = (u0, u1, u2, ...)として各時間における行動を表して
いるため，各行動方策における第一の行動を取る確率
を求めることで P (Action|Desire) で表される行動尤
度関数を求めることができる．これは以下の式 8で表
される．

P (u|dn) =
∑
π

P (u0 = u|dn) (8)

3.5 他者の願望の推論
3.4節で求めた行動尤度関数を用いて，他者の行動を
観測値，願望を隠れ状態としてベイズの枠組みで他者
の願望を推論することが可能となる．具体的には自由
エネルギーと同様の枠組みとして，他者の行動を観測
値，願望を隠れ状態として以下の式 9で表される自由

エネルギーを最小化するような願望を推論することが
可能である．

θ∗ = argmin
θ

F

F = DKL[Q(d; θ)||P (d|u)]− lnP (u)

= EQ[lnQ(d; θ)− lnP (d, u)]
(9)

3.6 環境状態の変化の予測
3.5節で求めた他者の願望を用いて，他者に関する環
境状態の変化を予測することが可能となる．これは 3.2

節で述べた他者の観測値の予測と同様の手法で行うこ
とが可能である．このときの行動の確率分布は以下の
ように表される．

P (uτ ) =
∑
d∈D

EQ(d) [P (uτ |d)] (10)

4 シミュレーション実験
本実験では 3章で提案したモデルが他エージェント
の願望推定，並びに共同行動の創発のモデルとして適
当かどうかを検証する．そのために本稿では待ち合わ
せのシミュレーションを行い，エージェントが共同行
動を行う際に他者の願望を推定し，それをもとに行動
計画を立てることができるかを検証する．エージェン
トは 2体存在し，それぞれが他者の行動を観測し，そ
の行動をもとに他者の願望を推定し，それに応じた行
動計画を立てることが可能であると仮定する．
また各エージェントは願望のタイプとして選好状態
として協力と競争の 2つを持つ可能性があることと仮
定する．これによって自動的に共同行動が発生するよ
うな状況ではなく，相手エージェントの選好状態を予
測することで自身に近づいてこようとしている（つま
り協調しようとしている）エージェントなのか，離れて
行こうとしている（つまり競争しようとしている）エー
ジェントなのかを推定し，それに応じた戦略を取る必
要がある．また本来図 2に示したような推論は再帰的
に定義することができるが，本稿では実装上の都合に
より他者が予測する自身の行動の予測までは行えてい
ない．

4.1 実験環境
実験を行った機材は以下の表 2の通りである．



4.2 シミュレーション環境
実際にシミュレーションを行った環境は以下の図 3

に示すような環境である．ここで灰色のマスは移動可
能なマスを意味し，青色のマスは移動不可能なマスを
意味する．このような壁となるマスを導入することで
エージェントが壁越しに行われる他者の行動を予測し，
協調するエージェントであれば同様の向きに動く，競
争するエージェントであれば逆の向きに動くといった
ような行動を取ることができると考える．
また今回の実験ではエージェントの初期位置は固定
されており，Agent1は 3行 1列，Agent2は 3行 5列
に配置されている．各エージェントが正しく他者の選
好状態と相手の位置を推定できた場合，2エージェン
トは壁越しに片方が上方向に動いたらもう片方も上方
向に動くといったように，相手に合わせて近づこうと
する行動が観察されることが期待される．

4.3 エージェントの設定
エージェントには以下のような観測値が与えらえる．
また両エージェントは期待自由エネルギーの算出の際
には自身の行動方策を事前に任意の時間ステップ分作
成し，全ての行動方策に対して期待自由エネルギーを
算出する．今回の実験ではエージェントの行動方策の
大きさは 6としており，すなわち 6回先の行動までを
計画し，その行動方策の中で最も期待自由エネルギー
が小さい行動を選択することになる．

4.3.1 観測値
エージェントに与えられる情報は以下の通りである．

• 自身の位置（正確な位置）

• 相手との距離（相手の位置に到達するまでに必要
な移動回数）

• 相手の行動

表 2: 実験環境
ハードウェア構成

OS macOS Sequoia 15.1.1

CPU Apple M3

RAM 16GB

ソフトウェア構成 version

Python 3.11.10

pymdp 0.0.7.1

自身の位置と相手との距離によって環境状態を推定し，
相手の行動によって選好状態を推定することが可能で
あると考える．

4.3.2 行動
エージェントは以下の行動を取ることができる．
• 上に移動

• 下に移動

• 右に移動

• 左に移動

• 待機
これらの行動を取ることでエージェントは相手エージェ
ントとの距離を縮めたり離したりすることが可能である．

5 結果と考察
まず互いの心的状態に関する推論を一切行わない場
合の結果を図 4に示す．シミュレーション結果は上限
である Step50まで行ったが，最終的には待ち合わせタ
スクの成功を達成することができなかった．このとき
のエージェントは互いの行動に関する予測を一切行わ
ない（つまり相手は常に同じ位置に留まり続ける）と
考えるため，Step1と Step2の動作を繰り返すことに
なる．片方が相手に近づくように動作すれば，もう片
方は遠ざかるように動作し，結果として互いにすれ違
いを発生させることになる．
これと比較して，互いの心的状態に関する推論を行っ
た場合の結果を図 5に示す．この場合，待ち合わせタ
スクの成功を達成することができた．
Step1から 10辺りまでは互いにランダムに動作して
いるように見える．Step11から 14にかけて各エージェ

図 3: シミュレーション実験の環境



ントは相手エージェントに近づくように動作しており，
Step15でエージェントはすれ違いを発生させ，待ち合
わせタスクの成功を一度逃している．その後の Step16

からは青色のエージェント（エージェント 2）が赤色
のエージェント（エージェント 1）から遠ざかるよう
に動作している．それに対してエージェント 1はエー
ジェント 2を追いかけるような動作をしている．ここ
でなぜエージェント 2がエージェント 1から遠ざかる
ような行動をとったのかを考察するために，各 Stepに
おける各エージェントの内部状態を以下の図 6から図
8に示す．その結果 Step15でのすれ違いが発生した際
にエージェント 2はエージェント 1の位置を誤って推
論しており，それに応じた結果がこの遠ざかる行動に
つながっていることがわかる．
また位置状態の推論だけでなく，他エージェントの
願望推定の結果にも注目すると両エージェント共に相
手の選好状態が敵対であると推定していることがわか
る．この原因について考察する．原因の一つとして他
エージェントの願望状態の推定において，他エージェ
ントが予測する自身の行動を考慮していないことが考
えられる．例えば Step1から 4に関して，エージェン
ト 1はエージェント 2の移動方向を推定する際に重要
となるのはエージェント 2の推定するエージェント 1

の位置である．エージェント 2がエージェント 1が上
に行くと予測している場合，エージェント 2が協調的
であるならばエージェント 2は上に行くべきというこ
とを考えることができるが，これは無限に再帰する構
造が必要となる．本稿で扱ったモデルではこのような
再帰的な構造を再現はしておらず，結果として誤推定
が生じていると考えられる．

6 議論
本稿で行った実験では他者の願望を推定し，それに
応じた行動計画をとることで共同行動の創発につなが
ると考え，その可能性を示そうとした．実験結果より，
他者の心的状態を推定することで共同行動が必要なタ
スクを成功させることができるようになったことから，
他者の願望推定と，それに伴う行動推定という心的状
態の推論を行うことが共同行動の創発に寄与する可能
性を示唆した．しかしながら現状のエージェントの推
論結果を観察すると，その精度は低いと言える．その
要因として，他者の選好状態を推論する際に相手エー
ジェントが予測する自身の行動を考慮していないこと
が挙げられる．このような再帰的な構造の実装を行う
ことにより，推論の精度を高めることが課題として挙
げられる．
また本実験の問題として，設計した実験条件の単調さ
が挙げられる．本稿においてエージェントが報酬を獲得

できる場面は他者との待ち合わせが成功した場合のみ
であり，協調をしないことによる報酬の損失が存在しな
い．そのためエージェントの協調行動の発生は必然であ
ると言える．協調行動の創発に関する研究においては，
ゲーム理論の文脈で検討されている StugHuntゲームの
ような環境を用いることが考えられる [15]．StugHunt

ゲームとは，個人の選択が他者の行動に依存する状況
をモデル化するゲームであり，各エージェントは「鹿
を狩る（協力）」または「ウサギを狩る（単独行動）」の
どちらかを選択する．両者が協力して鹿を狩れば高い
報酬を得られるが，片方が協力しない場合，協力した
側は何も得られない．一方で，ウサギを選べば確実に
小さな報酬を得ることができる．したがって，協力は
大きな利益をもたらすが，相手を信頼できなければリ
スク回避のために単独行動を行うという，協力と競争
のトレードオフを考慮することができる．このような
環境において，本稿で示したモデルによって他者の心
的状態を推定することが協調行動を促進することがで
きるかを検証することが今後の課題として挙げられる．



図 4: 他エージェントの心的状態を推論しないエージェント同士のシミュレーション結果



図 5: 協力するエージェント同士のシミュレーション結果



図 6: step0から 8までの各エージェントの内部状態



図 7: step9から 17までの各エージェントの内部状態



図 8: step18から 25までの各エージェントの内部状態
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