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Abstract: 従来の協調エージェント研究は，自己利益の最大化を前提とし，他者の行動予測や協調行
動へのインセンティブ付与を通じて協調を達成してきた．しかし，このような枠組みでは，Ultimatum

Game における「不公平な利益分配の拒否」に見られるような，人間特有の非合理的かつ規範的行動
を十分に説明することが難しい．本研究では，このような協調行動の背後にある要因として注目され
る「集団内で共有される行動規範を，ある個体が自らの自己規範として取り入れる過程」である社会
的規範の内面化に焦点を当て，その計算的メカニズムを検討する．本稿では，個体が社会的規範を内
面化する際，自身の行動の予測可能性を高めたいという動機によって内面化が促進されるという仮説
を立てた．この仮説を検証するため，自身の行動の予測可能性を向上させる欲求を報酬関数に組み込
んだ強化学習エージェントを設計し，従来のモデルと比較した．すれ違いタスクを題材としたシミュ
レーション実験において，規範的行動の発生を分析した結果，提案モデルにおいてのみ，エージェン
トが一貫して片側を選択するという，集団レベルでの通行パターンの固定化が観察された．これは，
行動予測可能性を高めたいという動機が社会的規範の内面化を促進することを示唆している．この
ことから，社会的規範の内面化の過程において予測可能性の向上という動機が重要な役割を果たす
可能性が示された．一方で，本研究は限定的なシミュレーション環境を前提としているため，異質な
エージェントや複雑な環境設定での再検証が今後の課題である．

1 はじめに
1.1 背景
人間は中央集権的な制度や法的ルールが存在しない
状況においても，他者との衝突回避や行動調整が可能
である．その背景要因の一つとして「社会的規範」が挙
げられる [1]．社会的規範に関する研究は心理学，経済
学，神経科学など多様な分野にまたがっており，規範遵
守時の脳活動を調べた研究では，報酬処理に関わる脳
領域の活性化が確認されている [2]．このことから，規
範遵守そのものが効用をもたらし得ることが示唆され
ており，個人の利益に対して非合理的な協調行動にお
いて社会的規範が何らかの役割を果たしていることが
示唆されている．そのため計算論的モデルでは「規範
的行動に正の報酬を与える」という形で，規範の存在
意義や創発を説明する試みが多くなされている [3][4]．
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しかし，実際の人間の行動の目的は報酬最大化が直
接的な目的ではないことが明らかにされている．これ
は一般的に遵守されるテーブルマナーや服装などの獲
得報酬と関係ない行動や，Ultimatum Game において
他者と報酬を分割して受け取る際，自身の損失が全く
ない場面で報酬を享受するだけだとしても，分割の割
合が明確に不公平である場合，その受け取りを拒む行
動など，他者との公平性を求める行動からも示されて
いる [5]．このような外的な報酬からは非合理的と見做
される行為に関して，Wenzel による税の支払い行動
に関する研究では，罰則の強化など外部的手段よりも，
「規範の内面化」を通じた遵守促進の方が有効であるこ
とが示されている [6]．ここで規範の内面化とは「ある
集団の規範が自己の個人的規範として受け入れ，それ
に従って行動をするようになること」としている．ま
た，集団への帰属意識が高まり，特定の集団の規範が
内面化されることで，自己の利益が増加するとしても，
他の集団で受け入れられている規範に対して反発が生
じることも報告されている [7]．これらの知見は，社会
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的規範に基づく行動の創発を理解するためには，規範
遵守に外的報酬を与えるのではなく，いかにして規範
の内面化が進むのかを明らかにする必要があることを
示唆している．
規範の内面化に関して，Danescuらはオンラインコ
ミュニティにおける使用語彙を言語的規範とみなし，
ユーザの滞在時間との関係を分析した．その結果，個
人の語彙が他のメンバーの語彙に近いほど滞在期間が
長くなることを示した [8]．このとき，個人の語彙とコ
ミュニティ平均語彙との距離は，他のメンバーが用い
る語彙の「予測可能性」として解釈できる．また，人
は他者から規範的情報を得る際に，自らの規範と近い
他者を優先して参照する傾向があることも報告されて
いる [9]．これらの結果は，人間が能動的に自己の予測
可能性を高める方向へ行動を調整することが，規範の
内面化を促進する要因である可能性を示唆している．
このような知見は，人間や他のエージェントとの相
互作用を踏まえたエージェント設計に対して大きく貢
献すると考えられる．近年では人工知能技術の発展に
伴い，特にロボティクス領域において，農業や災害救
助の現場でのロボット同士の協調行動，道路交通場面
における自動運転エージェントと人間の協調設計など，
様々な場面でエージェント間の相互作用を踏まえた設
計が考察されている [10][11][12]．しかし，自律型エー
ジェントによる協調設計の多くは，前述したように規範
的行動や協調行動自体に正の報酬を与えることで，報
酬最大化を前提としたエージェントによって実行され
るものである．そのため，協調行動によって報酬の増
加が見込まれない状況や，設計者が想定していない協
調行動が必要な環境では，エージェントが協調的に振
る舞うことが困難である．

1.2 本研究の目的
以上の考察を踏まえ，本研究では協調行動を創発可
能なエージェントの設計に向けて，社会的規範の内面
化が可能なエージェントの設計を検討する．ここで本
稿ではエージェント自身の行動に関する予測可能性を
高める動機が社会的規範の内面化を促進するという仮
説をたてる．複数のエージェントが上述した動機に基
づいて行動する環境をシミュレーションすることで，社
会的規範として解釈可能な安定的行動パターンが自発
的に形成されるかを観察し，仮説を検証する．ここで
社会的規範として解釈可能な行動とは，Henrich and

Ensminger の定義に従い，（1）他者の「行動予測」，（2）
他者の「すべき行動」に関する期待，（3）その期待に沿
おうとする内発的動機づけ，の三側面を含むものとす
る [13]．られた結果を通じて，予測可能性が社会的規
範の内面化に寄与しうるかを検証し，ロボティクスな
ど協調エージェント設計への応用可能性を探る．

本稿の残りの部分は以下のように構成されている．2

章ではシミュレーション実験の環境と，その環境にお
けるどのような行動を社会的規範の内面化として評価
するのかを解説する．3章では自身の行動に関する予測
可能性を高める動機を持つエージェントの数理モデル
を提案する．4章ではシミュレーション実験を通して，
提案したモデルと従来の強化学習モデルの振る舞いの
差を示す．5章では得られた実験の結果をもとに考察
を述べる．

2 実験設計
2.1 目的
本実験の目的は，エージェントの行動選択過程に「自
身の行動に対する予測可能性」を導入することで，エー
ジェント間における社会的規範の内面化が促進される
かを検証することである．具体的には，すれ違いタス
クにおいて各エージェントが路面の一方（左端または
右端）に偏って走行する傾向が自発的に生じるかを観
察する．また，従来の報酬最大化型モデルとの比較を
通じて，（1）提案する予測可能性を導入したモデル，（2）
従来の強化学習モデル，の間で行動特性にどのような
差が生じるかを明らかにする．

2.2 実験環境の設計
本実験では，OpenAI Gymnasium の CarRacing 環
境をマルチエージェントタスクに拡張した独自環境を
使用する [14]．CarRacing 環境には，閉ループコース
の生成と，連続制御の車両ダイナミクスが実装されて
いたため，すれ違いタスクの構成に適していると判断
した．実際の実験環境には単一の閉ループ型コースが
存在し，すれ違い頻度と学習の安定性のバランスを考
慮し，4体の車型エージェントが同一コース上に配置
される．各エージェントの目的は，コース逸脱や衝突
を回避しつつ，指定された進行方向に沿って可能な限
り長く走行を継続することである．進行方向は図 1aの
ようにエージェントごとに交互に割り当てられ，対向
するエージェント同士がすれ違う状況が発生する．

観測値 各エージェントには，図 1bに示すように，自
身を中心とした局所的な視界領域を画像情報として与
える．本実験では「予測可能性」の導入効果を検証す
ることを主眼とするため，タスク遂行を困難にしすぎ
ないよう，観測画像には進行方向を示す補助ハイライ
トを追加した．



(a) 環境の全体像．単一のコース上に複数エージェ
ントを配置し，白矢印が示す方向で交互に進行方向
を割り当てる．

(b) 各エージェントに与えられる画像観測値．ハイ
ライト部で進行方向を示す．

図 1: 実験環境．

報酬設計 各エージェントは，指定された方向に沿っ
て走行した場合に正の報酬を獲得する．ただし，走行
位置が路面端に寄るほど獲得報酬を低下させ（中央走
行時の約半分），ランダムに端へ寄った結果を「偶発的
な回避行動」と誤学習しないように設計した．これに
より，端走行を「意図的な戦略」としてのみ強化でき
るように制約した．報酬系は環境を更新フレームごと
に割り当てられ，その内訳を表 1に示す．

行動空間 各エージェントの行動は，アクセル，ブレー
キ，ステアリングの 3 次元連続値で表される．アクセ
ルおよびブレーキはそれぞれ [0, 1]の範囲で定義され，
速度変化を制御する．ステアリングは [−1, 1]の範囲を
取り，進行方向を調整する．行動空間の要約を表 2に
示す．

表 1: 各エージェントに与えられる報酬条件

条件 報酬
指定方向への進行 5 ∼ 10

指定方向に進まない・停止 −0.1

コース逸脱 −0.5

他エージェントとの衝突 −100

表 2: 各エージェントの行動空間

行動要素 値の範囲
アクセル [0, 1]（加速）
ブレーキ [0, 1]（減速）
ステアリング [−1, 1]（方向制御）

2.3 比較条件
本研究では，予測可能性の導入が社会的規範の内面
化を促進するかを検証するため，以下の 2条件でシミュ
レーションを行う．

1. Control条件：従来の強化学習モデル同士による
シミュレーション

2. Predictability条件：予測可能性を考慮した提案
モデル同士によるシミュレーション

各条件下でエージェントの路面位置の偏りを比較し，社
会的規範の内面化の兆候（右側通行・左側通行などの
固定化パターン）が生じるかを分析する．

2.4 評価指標
エージェントの学習状況や社会的規範の内面化状態
を定量的に評価するため，本稿では以下の指標を計測
する．

• 獲得報酬：各エージェントがエピソード中に獲得
した累積報酬を測定する．この指標は，エージェ
ントが衝突やコース逸脱を回避しつつ進行方向に
沿って効率的に走行できているかを示す．

• 走行タイル端での走行率：エージェントが走行タ
イルの左端または右端を走行している程度を表
す指標である．本研究では，各時刻におけるエー
ジェントの横方向位置を x ∈ [−1, 1]に正規化し
て表現し，x = −1はコースを時計回りで見た場
合の左端，x = 1は右端を走行している状態に対
応するものとする．

特に走行タイル端での走行率がどちらか一方に偏るこ
とは，人間の右側通行のような規範的な行動と対応す



る状態である．そのため，本研究では，この指標をエー
ジェントの社会的規範の内面化状態を直接的に反映す
るものとみなし，最も着目すべき指標として扱う．

2.5 実験仮説
本実験における仮説は「行動の予測可能性を導入す
ることにより，社会的規範の内面化が促進される」こ
とである．具体的には，設定した各条件において以下
の振る舞いが生じると予想する．

1. Control条件：報酬最大化のみが優先されるため，
報酬が減少する路面端の走行は回避され，エー
ジェントは中央付近を走行する傾向が強まる．そ
の結果，対向車との衝突回避は直前に行われるこ
とになり，図 2aに示すような不安定な回避動作
が増加すると予想される．

2. Predictability条件：自身の行動の一貫性を維持
する（予測可能性を高める）動機づけにより，報
酬の減少を許容してでも特定の路面端を走行し続
ける「社会的規範」が自発的に形成・内面化され
る．これにより，図 2bに示すように，遠方から
あらかじめ端に寄る安定した回避動作が定着する
と予想される．

3 提案モデル
本研究で提案するエージェントは，通常の強化学習
手法では考慮されない「自身の行動に関する予測可能
性」を評価に取り入れ，これが社会的規範の内面化を
促進するかを検証することを目的とする．予測可能性
を扱うためには，エージェントが自身の行動の結果を
内的に見積もれることが必要である．そこで本研究で
は，エージェントが環境との相互作用から環境モデル
を学習し，将来の状態遷移を予想できるモデルベース
強化学習の枠組みを採用する．
モデルベース強化学習では，学習済みの内部モデル
を用いて将来の行動系列とその結果を予測できるため，
エージェントは自らの行動と環境変化の関係を明示的
に評価できる．本研究ではこの評価過程に「行動の予測
可能性」を反映する項を新たに報酬関数へ導入し，エー
ジェントが自発的に予測しやすい行動方針を選好する
よう設計する．これにより，エージェントが予測可能
性を高めることで固定的な行動パターン（社会的規範）
が内面化される過程を再現できると考える．

3.1 行動の予測可能性の定義
本研究では，エージェントが「自身の行動を他者か
らどの程度予測しやすいか」を内的に評価できるよう
にする．そのために，行動の「予測可能性」を定量的
に定義する必要がある．この定量化された指標は，最
適制御理論の一分野である情報理論的制御理論に基づ
き，その一部を行動の予測可能性として既存の強化学
習手法に取り入れる [15]．
ここでは，エージェントの行動に伴うコスト全体を
自由エネルギーと呼ばれる指標で表し，この値を最小
化するように制御を行う．自由エネルギーの下限は実
際に行った行動によるコスト S(V )と，行動のばらつ
き（不確実性）を表す KLダイバージェンス項の和と
して次のように与えられる：

EQU,Σ
[S(V )] + λDKL(QU,Σ||P) (1)

ここで QU,Σ はエージェントが実際に採択する行動の
分布，Pは理想的または想定するべき行動分布である．
したがって第 1項は行動に伴う物理的コストであるこ
とから強化学習における報酬と同様の役割を持つもの，
第 2項の KLダイバージェンスは「理想とする行動分
布」と「現実の行動分布」のずれを測る指標であり，こ
のずれが小さいほど行動は一貫していて，他者からも
予測しやすいと解釈できる．したがって，本研究では
この KL項を自己の行動の予測可能性を表す内部指標
として用いる．
一般的には，理想分布 Pは平均値がゼロの正規分布
として定義され，行動の大きさそのものが行動コスト
に反映される．しかし，この設定だと行動の時間的な
変化量を測る指標としては不十分であり，時間的な一
貫性を評価しているとはいいがたい．そこで本研究で
は，「前の自分と似た行動をとり続けるほど予測しやす
い」という直感に対応させるため，理想分布を以下の
ように時間的な滑らかさを考慮して再定義したものを
用いる：

p̃(V ) = p(V |αÛ,Σ) (2)

ここで Û は 1ステップ前に実際に選択された行動，α

はその影響度を調整するパラメータである．これによ
り，エージェントは「できるだけ動きを大きく変えな
い」という制約のもとで行動を更新することになる．
以上の定義により自由エネルギーの最小化による行
動選択には以下の 2つの行動原理を表すことになる：

• できるだけ不要な行動をしない（報酬最大化）

• できるだけ前の行動を保つ（予測可能性の維持）



(a) Control条件で予測される回避動作：互いに直前
に急激なステアリング操作を施す．

(b) Predictability条件で予測される回避動作：互い
に事前に対応することで衝突を避ける．

図 2: 回避パターン

3.2 既存モデルへの実装
上記の自身の行動に関する予測可能性は，通常の報
酬最大化を目的とする強化学習モデルでは考慮されな
い．本研究では，この要素を既存のモデルベース強化
学習アルゴリズム DreamerV3 に組み込み，行動の予
測可能性を考慮する方策学習を実現する [16]．具体的
には，DreamerV3におけるActorネットワークの損失
関数へ，次式で定義される「行動コスト」Cactを追加
する：

Cact = DKL(p(µϕt
, σϕt

)||p(αµϕt−1
, σϕt−1

)) (3)

ここで，µϕt
と σϕt

は時刻 tにおける Actorの出力分
布の平均と分散，µϕt−1

と σϕt−1
は直前時刻の分布を表

す．両者ともガウス分布であるため，KLダイバージェ
ンスは次式で解析的に計算できる：

DKL(N (µ1, σ1)||N (µ2, σ2)) (4)

= log
σ2

σ1
+

σ2
1 + (µ1 − µ2)

2

2σ2
2

− 1

2
(5)

この結果，Actorの損失関数 Lactは以下のように拡張
される：

Lact = LDreamerV 3
act + λCact (6)

ここで λは，報酬最大化と行動の予測可能性のトレー
ドオフを調整する重みである．
この修正により，エージェントは「高報酬な行動」を
選ぶだけでなく，「過剰に変化しない・他者に予測され
やすい行動」を同時に選好するようになる．

4 実験結果
本実験では，各条件において最大学習ステップ数を

11,000,000 ステップとし，学習の進行に伴う各評価指

標の時間変化を測定した．最大学習ステップ数は，事前
に行った網羅的な探索により，累積報酬が十分に収束
することを確認した上で設定した．また Predictability

条件では，学習時の損失関数に行動に関する予測可能
性を導入し，その重み係数は 0.001 に固定した．重み
係数が大きすぎる場合には，エージェントは報酬の獲
得をほとんど無視して常に回転し続けるといった行動
が観察され，逆に小さすぎる場合には，通常の強化学
習モデルとの差がほとんど生じなかった．そのため，本
実験では，予測可能性の追加が報酬最大化を過度に侵
害しない範囲で上記の値を選定した．

4.1 獲得報酬
各条件におけるエージェント毎の獲得報酬の推移を
図 3に示す．すべてのエージェントにおいて，学習初
期には負の報酬が頻発するものの，学習の進行に伴い
正の報酬を安定して獲得するようになる傾向が確認さ
れた．また，Control条件とPredictability条件の間で，
学習曲線の収束水準や収束速度に大きな差は見られな
かった．
さらに，各エージェントが条件毎に達成したエピソー
ド報酬の最大値を図 4に示す．いずれのエージェント・
条件においても最大値は近い値に収束しており，条件
間で顕著な性能差は観察されなかった．このことから，
予測可能性の項を導入しても，適切な重みの下では報
酬獲得能力が大きく損なわれることはないといえる．

4.2 走行タイル端での走行率
走行タイル端での走行位置の推移を図 5に示す．各
行はAgent0からAgent3を，上段から順に表し，左列
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(b) Agent1
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(c) Agent2
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(d) Agent3

図 3: 各エージェントの獲得報酬．各図はそれぞれ異なるエージェントに対応しており，青線は Predictability条
件，橙線は Control条件における獲得報酬を示す．横軸は実行ステップ数，縦軸は獲得報酬を表す．
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図 4: 獲得報酬の最大値．それぞれのグラフは左から
agent0, agent1, agent2, agent3を表す．

が Predictability 条件，右列が Control 条件に対応す
る．Predictability条件では，およそ 1,000,000 ステッ
プ以降から，各エージェントの走行位置が路面の一方
（左端または右端）に継続的に偏る傾向が見られた．そ
の後も，偏った側での走行を大きく乱すことなく維持
しており，同じ傾向が全エージェントで共通して観察
された．
一方，Control条件では，特に Agent0と Agent1に
おいて，学習全体を通じて走行位置のばらつきが大き
く，特定の端側への安定した偏りは確認されなかった．
これに対して Agent2 と Agent3 では，Predictability

条件と同様に，左右いずれか一方への偏りが部分的に
見られたものの，全体としては条件間で一貫した傾向
は得られなかった．

これらの傾向は，走行位置の平均値を集約した図 6か
らも観察できる．Predictability条件では，同じ進行方
向を持つエージェント同士（Agent0とAgent2，Agent1
と Agent3）が同じ側の路面端に偏る一方で，Control

条件ではエージェント毎に偏りの向きが異なり，共通
の走行側が形成されにくいことがわかる．これは，予
測可能性を考慮した条件において，進行方向毎に通行
側が自発的に共有される「規範的な」走行パターンが
形成されたことを示唆している．

5 考察
5.1 仮説の検証
実験結果から，自己の行動に関する予測可能性を考
慮したエージェント群では，進行方向毎に路面の一方
へと走行位置が固定されるパターンが安定して観察さ
れた．これは，従来の報酬最大化のみを目的とする強化
学習モデルでは明確に見られなかった行動傾向である．
このことから，本実験環境において，「行動の予測可能
性を導入することにより，社会的規範の内面化が促進
される」という仮説が一定程度支持されたといえる．
重要なのは，本研究で導入した予測可能性の項が，他
者の内部状態や意思決定を明示的に推定するものでは
なく，あくまで自分自身の行動分布の一貫性を評価す
る内部指標である点である．それにもかかわらず，集
団レベルで固定化された通行パターンが形成されたこ
とは，同質なエージェントから成るマルチエージェン
ト環境において，規範的行動の発生に必ずしも他者モ
デルや外的インセンティブが必要ではない可能性を示
唆している．むしろ，内部報酬として解釈可能な「予
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(a) Agent0 (左: Predictability条件, 右: Control条件)
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(b) Agent1 (左: Predictability条件, 右: Control条件)
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(c) Agent2 (左: Predictability条件, 右: Control条件)
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(d) Agent3 (左: Predictability条件, 右: Control条件)

図 5: 走行タイル端での走行位置の推移．(a)–(d) はそれぞれ Agent0–3 に対応する．各行において左列は予測可
能性を考慮した条件（Predictability条件），右列は行動コストを導入しない条件（Control条件）を示す．横軸は
実行ステップ数，縦軸は走行タイル上の横方向位置を表し，上方向が右端，下方向が左端に対応する．
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図 6: 走行位置の偏り．各グラフは左から agent0から
agent3 を表し，各色はそれぞれ青色が Predictability

条件，橙色が Control条件を表す．縦軸は走行タイル
上の横方向位置を表し，上方向が右端，下方向が左端
に対応する

測可能性」の考慮だけから，協調的な行動配分が導か
れ得ることを示唆している．
本研究の結果は，協調や規範遵守を罰則・報酬といっ
た外的インセンティブによって説明する枠組みに対し
て，行為者自身の行動選択の構造，すなわち「予測可
能であろうとする傾向」が集団レベルの整合的行動を
支える可能性を示すものである．この観点は，規範的
な協調行動が外的制裁によって一方的に強制されるの
ではなく，行動計画の内面化を通じて成立するという
理解と整合的であり，人工エージェントのみならず，人
間の社会的協調行動の計算論的理解に対しても一定の
示唆を与える．

5.2 限界と今後の展望
一方で，本研究で導入した予測可能性は，「方策の急
激な変化を抑制する正則化項」としても解釈可能であ
り，端走行の固定化が単に行動の平滑化の副産物であ



る可能性は残る．そのため，本稿で示した規範的パター
ンの解釈をより厳密にするには，環境条件・エージェ
ント構成・タスク構成の三点から追加検証を行う必要
がある．具体的には（1）対向車の頻度や視認可能距離
など環境条件の変化，（2）一部のエージェントからのみ
予測可能性を取り除いた環境，（3）単独走行タスクにお
ける観察を通して，本稿で見られた端走行が「衝突回
避」という社会的文脈に特異的に現れるのかを検証す
る必要がある．
本研究は，予測可能性に基づく行動制約のみから，外
部インセンティブを追加することなく，暗黙的な社会
的規範の形成・内面化が起こり得ることを示した点で，
協調的人工エージェント設計に向けた新たな理論的・計
算論的な基盤を提供するものである．
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