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Abstract: 協力ゲーム Hanabiの認知シミュレーションにより，人工的な感情の形成が協働の成果
に及ぼす影響を検討した。結果、ポジティブ感情により，(1) リスク志向的行動が生起すること， (2)
難易度の高い環境において成果を低下させること，(3) 協調の制度化がそれらを緩和させることが示
唆された。そのため人間との生産的な関係を実現する AIの設計には、協調のプロトコルによる感情
の制御が重要だと考えられる。

1 はじめに
これまでの Human–Agent Interaction（HAI）およ
び Affective Computing研究の進展により，人工シス
テムによる感情の表出と誘発，それによる人間の感情
の操作が進展している [1]．例えば，チャットボットを
はじめとする対話エージェントにおける感情的表現は，
人間の印象形成や行動選択に影響を与えることが示さ
れている [2]．また，広告などにおいても，古くから閲
覧者の感情状態の喚起による購買意欲を増大すること
が狙われている [3]．このように，人工的に設計された
感情は人間の意思決定を左右する重要な要因として広
く用いられている．
一方で，こうした人工的な感情の設計が，人間を含
むエージェント間の協調的インタラクションにどのよ
うな影響を及ぼすのかについては，未だ十分に体系的
な理解がなされていない．過去感情についての研究が
行われてきた心理学の分野では，協調と感情の関係に
ついていくつかの重要な知見が蓄積されている．感情
が協調を促進するのに有効 [4]であり，協調を安定化さ
せ成功に導くには制度化やプロトコルの形成が重要で
あること [5]が知られている，また，感情は記憶と結び
ついており [6]，共有された経験が共同体の形成に寄与
すること [7]が示されている．感情の生起には予測と実
際の出来事とのズレが起因しており [8]，共同体の一致
した予測が集団的な感情となり集団的行動を引き起こ
している [9]．
これらの知見の多くは，自然発生的な感情を前提と
しているため，感情が人為的に設計・操作された状況に

おいても同様に成立するのかの検討が必要である．特
に，人工的な感情がどのように協調に影響を及ぼすか
を明らかにすることは，協調エージェントを社会実装
にあたって重要な示唆を与えると考えられる．本研究で
はこの問題に対して，認知モデルを用いたマルチエー
ジェントシミュレーションを実施する．心理学的知見
に基づく感情モデルを認知アーキテクチャ上に構築し，
エージェントの感情を操作したシミュレーションをす
ることで，人工的に設計された感情が協調にもたらす
影響を検討する．

2 シミュレーション課題
本研究ではプレイヤー間の協力が必要なゲーム，Han-

abiを課題とする．協調 AIのベンチマークとして多く
の研究が行われており [10, 11]，過去，このゲームにお
ける協調や意図推定に関する研究が行われ [12, 13]，そ
の計算機モデル [14, 15]が構築されている．

Hanabiは 2人から 5人用のゲームであるが，本研究
においては簡略化のために 2人でのプレイのみを扱う．
ゲームには 5色（白・赤・青・黄・緑）50枚のカード
（各色ごと 1のカードが 3枚，2から 4のカードが 2枚，
5のカードが 1枚）と赤と青の 2種類のトークンが含
まれている．ゲームの目標は，協力して同じ色のカー
ドを数字の昇順に重ねていき，より多くのカードを場
に出すことである．
ゲーム開始時，カードをシャッフルしそれぞれのプ
レイヤーに 5枚ずつ配り，そのプレイヤーの手札とす
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る．この手札の内容は所持しているプレイヤー自身は
確認できず，他のプレイヤーのみがその内容を確認で
きる．手札とならなかったカードは山札とする．全プレ
イヤーで共有のものとして青トークンを 8枚，赤トー
クンを 0枚所持した状態で最初のプレイヤーの手番が
開始される．
これらの Hanabiのルールは，計算論的には以下の
ように記述することが可能である [16]．ゲームの状態
S は以下の集合である．

• 手札 Hi：プレイヤー Piの保持する順序付けられ
た通常 5枚の手札のカードのセット

• 山札D：順序を含む残りの山札のカードのセット
• 捨て札W：破棄、またはプレイ失敗により使用
不可能になったカードのセット

• 場の花火 F = {fwhite, ...fgreen}：fj は色 j にお
いて場に出された最大の数であり，初期値は 0で
ある

• 青トークン (情報トークン)I：ヒントを行う際に
必要なリソース (初期値=最大値 8)

• 赤トークン (ライフトークン)L：プレイ失敗の許
容回数 (初期値 0, 最大値 3)

プレイヤー Pi の観測 Oi は，S から自分の手札の情報
Hi と山札 D を除き，ヒント行動によって公開情報と
なったプレイヤーの手札Hの情報を加えたものである．
プレイヤーには順番に自分の手番が与えられ，以下
の三つの行動 aのいずれかを行い次のプレイヤーの手
番に移る．

• ヒント：プレイヤー Pi が他プレイヤー Pj に対
し，特定の色または数値いずれか一つについての
情報を教える．前提条件として青トークンが 1つ
以上存在しなければヒントを出すことはできない
(I > 0)．ヒントが行われると青トークン 1枚が
消費される (I← I −1)．ヒントの効果として，プ
レイヤー Pj の手札 Hj に存在する指定された属
性を持つカードの位置が公開情報となる．

• 破棄：プレイヤーPiが手札のx番目のカード card

を破棄する (Hi から削除する)．カードは捨て札
に送られ (W ←W ∪ {card})，青トークンが最大
値でなければ 1枚回復する (I ← I + 1)．その後
カードをデッキから一枚手札に加える (Dの一番
上を Hi に移動する)．破棄されたカードは自分
も含め全員が確認することができ，ゲーム中は使
用できなくなる．

• プレイ：プレイヤー Piが，手札の x番目のカー
ド card = (color, value)を出す (Hi から削除す
る)．value = fcolor +1の場合成功となり，fcolor

← valueに遷移する．さらに value = 5であれ
ば I ← I + 1に遷移する (Iが最大値でない場合)．
その他の場合は失敗と判定され，L← L + 1およ
びW ←W ∪ {card}の遷移が発生する．その後

図 1: モデルの行動決定フローチャート

成功失敗問わずにカードをデッキから一枚手札に
加える (Dの一番上をHi に移動する)．

ゲームの終了条件は三つ存在する．一つ目は赤トー
クンを 3枚獲得すること．二つ目は山札が 0枚になった
のちに全てのプレイヤーが 1度ずつ行動すること．三
つ目は 5色の花火全てが 5枚重ねられ完成することで
ある．終了条件を満たしたならば得点を計算する．得
点は場に重ねられたカードの枚数の合計となり，最大
値は 5色 ×5枚の 25点である．

3 モデル
本研究のモデルはゲームの状態 Sを元に行動Aを決
定する方策 π(a|s)を認知アーキテクチャACT-R [17]を
用いて表現したものである．先行研究 [15]を基に本研
究のモデルを開発した．モデルは事例の利用に基づく
行動決定を，感情に該当するパラメータを介して実行
する．さらに協調の熟達を表現するために，ヒューリ
スティクスに基づく行動決定のルールを実装した．
モデルはゲームの状態 S から得られる観測 Oi に基
づいて行動を決定する．先に述べた通り，この観測はプ
レイヤーごとに異なっている．図 1はモデルのターン
が開始されてから終了するまでの行動を表したフロー
チャートである．

3.1 行動決定のヒューリスティクス
行動の決定に際し，モデルは手続的知識として獲得
されたヒューリスティクスに優先的に従う．これらの



ヒューリスティクスは 2者間の共通経験によって制度
化されたプロトコルを畳み込み，ルールとしたもので
ある．これらはルールに該当する状況で行動の決定を
行うため，モデル全体の方策 πの一部分である部分方
策 (π1, π2, ...πn)に相当する．これらヒューリスティク
スの部分方策および後に示す想起による行動決定 πrec

の集合が全体の方策である (π = {π1, π2, ...πn}∪ πrec)．
これらのヒューリスティクスは，先行研究 [18]におい
ての人間のプレイヤーへの調査を基に，期待効用に基
づくユーティリティ値によって以下に示す順に発火の
優先度を設定した．

1. 確定カードのプレイ：色と数字の両方が判明して
いる自分の手札のカードでプレイして成功するも
のがあればそれをプレイする．

2. プレイ可能カードへの確定化ヒント：ヒントが出
せる状況で，色と数字の片方のみが判明している
相手の手札のカードにプレイして成功するものが
あれば，そのカードのまだ判明していない情報の
ヒントを出す．

3. 単独カードへのヒント：ヒントが出せる状況で，
相手の手札のカードにプレイして成功するものが
あり，相手の手札に同じ色または数字のカードが
存在しない場合，その単独のカードの情報のヒン
トを出す．

4. 確定カードの破棄：色と数字の両方が判明してい
る自分の手札のカードで既に同じ色・同じ数字の
カードがプレイ成功しているものがあればその
カードを破棄する．または両方が判明していて同
じ色・同じ数字のカードを 2枚以上持っている場
合そのカードを破棄する．

5. プレイ可能カードへのヒント：ヒントが出せる状
況で，相手の手札のカードにプレイして成功する
ものがあれば，そのカードのまだ判明していない
情報のヒントを出す．

6. 破棄可能カードへのヒント：ヒントが出せる状況
で，相手の手札に既に同じ色・同じ数字のカード
がプレイ成功しているものがあれば，そのカード
のまだ判明していない情報のヒントを出す．

3.2 事例に基づく行動決定
上記の手続き化されたヒューリスティクスのいずれ
も適用できない場合，記憶された事例に基づいた πrec

による行動の決定を試みる．記憶検索に使用される事
例は，自分もしくは相手が行動を実行し，その結果の成
否が判明した時に記憶される．事例に含まれる情報は
観測Oに加えて以下に示すその状況で行った行動Aと
行動の結果発生した観測 O′ の一部分から構成される．

• 行動の種別：ヒント，破棄，プレイのいずれか．

• 行動の対象となったカードの情報：行動の種別が
プレイもしくは破棄であった場合はそのカードの
色と数，行動の種別がヒントの場合は指定された
色または数．色や数が未判明のまま行動した場合
には，未判明として記憶．

• 行動の成否：その行動が成功したか否か．プレイ
の場合は得点の加算，ヒントの場合は直後に相手
が得点，破棄の場合は捨てたカードが既に場に出
て成功したカードと同じ色・同じ数字であれば成
功と判定．

記憶された事例は，図 1に示す想起の手続きで利用
される．初めに現在の状況を基に過去の事例の検索を
行う．この際，ACT-Rの部分一致機能を用いることで，
完全に同一でなくとも最も類似したものが想起される．
事例の検索が為され，成功した事例であった場合はそ
の事例通りに行動を行おうとする．想起された事例が
失敗のものであった場合や，何も想起できなかった場
合，もしくは想起したが事例通りの行動ができない場
合には，既にこの行動決定で想起した事例以外から再
度想起を行う．想起の繰り返しは最大 5回まで行われ
る．繰り返しの度に，部分一致のペナルティを半減さ
せ，ランダム性を高める．5回の繰り返しを行ったの
ちにも事例が検索されなかった場合は下位ヒューリス
ティクスにて行動を決定する．下位ヒューリスティク
スは行動のコストを最小化するものであり，

1. ランダムなヒント
2. ヒントを出されてないカードのランダムな破棄
3. ランダムな破棄

の 3つのヒューリスティクスを順に適用を試みる．
想起の部分一致メカニズムでは，現在の状況に対す
る記憶項目 iの重要度を示すパラメータとして，

Activi = Bi +
∑

l

PMli + ε (1)

を求める．Biは記憶の利用頻度や利用されてからの時
間経過によって計算されるベースレベルであり，その
事例が一般的にどの程度役立つかを表す．Mliは事例 i

に含まれるそれぞれの要素 lの現在の状況との一致度
であり，この記憶検索にどれだけ関連しているかを表
す．P は部分一致の不一致ペナルティ係数 (mp)であ
る．εはロジスティック分布に従うノイズであり，人間
の想起の揺らぎを表す．
類似度であるMliは，完全一致を 0，完全不一致を-1
とし，事例に含まれる各情報ごとに計算される．場に
出ているカード及び残りのカードについては，(一致し
た要素の数／要素数)−1と計算される．要素数は場の
カードであるならば色の数である 5，残りのカードの情
報であるならば 5色×5数字の 25である．手札の情報
の場合は，色・数それぞれの頻度を要素とするベクト



図 2: 想起の例

ルのコサイン類似度 −1が用いられる．直前の行動の
種別，及び対象の情報は類似を持たず，一致していな
ければ完全不一致とした．行動の成否に関しては，次
節に示される感情の影響に従った類似度が計算される．
これらの類似度を合計し，最も類似している事例が想
起される．想起の例を図 2に示す．事例が想起され，想
起された行動が成功していた場合は事例と同じ行動を
試みる．
なお，式 1はベイズの定理の自然対数をとったもの
と一致し，P (i|O) = P (i) × P (O|i)のそれぞれの項と
式 1の εを除いた各項が対応しており，εのノイズに
より確率的な決定が行われる．

3.3 感情の影響
モデルの感情は最小 −1，最大 1 である二つのパラ
メータ，Valence(感情価)と Arousal(覚醒度)として表
され，その値により事例の想起が変化する．感情価に
ついては，類似度の計算として事例の想起に影響する．

Activiにおける感情価の影響は，類似度Mliに対し，

Memotion,i = −|V − Vi|/2 (2)

を含めることにより計算される．V は現在の感情価 (Va-
lence)，Viは対象の事例の成否である．この時 Viは成
功事例であれば完全にポジティブであるとして 1，失敗
事例であれば完全にネガティブであるとして-1となる．
この式は感情価の想起への影響として気分一致効果

[6]を認知モデル的に表現したものである．記憶した事
例が成功したものであればポジティブ，失敗であれば
ネガティブであるとラベルづけをすることにより現在
の感情価との距離を測り，近いものが想起されやすく
なる．
覚醒度は，式 1における Bi に影響する．このパラ
メータのオフセット値を 0.5倍から 1.5倍に変動させ

表 1: 行動と感情の変化

成功評価 事例利用 感情価 覚醒度
成功 有り 増加 大 増加 大
成功 無し 増加 小 減少 小
失敗 有り 減少 大 増加 大
失敗 無し 減少 小 減少 小

る．これにより覚醒度が高い場合には想起が成功しや
すく，低い場合には失敗しやすくなる．
感情の更新には予測誤差の考えを基とし，予測誤差が
解決に向かうことが快，離れることが不快とする Joffily
によるモデルを参考とした [19]．これを計算機モデル
に実装するためにヒューリスティクスベース行動，事
例利用行動，のどちらを基に行動を行ったかによって
変動の仕方に違いを持たせた．上位のヒューリスティ
クスベース行動の場合は，ほぼ必ず成功し予測と結果
との差異が少ないため感情は大きく変動しない．下位
ヒューリスティクスベース行動では，不確定なままに
行動しているために予測・経験の精度が共に低いために
大きく変動しない．事例利用行動では予測を行い，成
功を期待しているために成功すれば予測誤差の解決に
向かうため大きく快に変動，失敗すれば解決から遠ざ
かるために大きく不快に変動する．また覚醒度に関し
ても大きな変動が起きる事例利用行動を行った場合に
増加，大きな変動が起きないその他の場合には時間経
過による微量の減少を適用した．表 1に感情パラメー
タの増減をまとめた．
感情の更新には以下の式 3を用いた．

Vt+1 = Vt + α(r − Vt) (3)

感情価の変動の場合 rは成功時は 1，失敗時は−1であ
り，事例利用時はα = 0.2,非利用時はα = 0.02とした．
覚醒度の変動の場合は事例利用時は r = 1，α = 0.2,非
利用時は r = −1，α = 0.01とした．

4 シミュレーション
4.1 狙いと設定
事例に基づく行動決定の過程に，前節で示した感情
がどのような影響を及ぼすのかを観察するため，モデ
ル 2体が参加するシミュレーションを実施する．状況
に応じた感情の影響を検討するために，3.1 における
ヒューリスティクスの獲得状況および課題の難易度を
以下のように操作する．

• 難易度：感情の影響を排除したモデル同士による
事前シミュレーションにより，開始時のデッキ配



列によってゲームのスコア平均が大きく変化する
ことが確認されている．無作為に作成された 10
種類の初期配列を用いてそれぞれ 100事例シミュ
レーションしたところ，平均スコアが最も高く
なったデッキでは 16.0点，最も低くなったデッ
キでは 11.3点というスコアが得られた．この最
も平均スコアが高くなったデッキ配列を「低難易
度条件」，最もスコアが低くなったデッキ配列を
「高難易度条件」とし，難易度ごとに各試行で同
一の初期配列を用いた．

• 制度化度：3.1に示した行動決定のヒューリスティ
クスは，人間にとって所与のものではなく，事例
に基づく行動決定の繰り返しにより集団でのプロ
トコルが制度化されることにより獲得されたと考
える．この考えに基づき，3.1のヒューリスティ
クスを操作することで，未制度化条件と制度化済
条件を設定した．未制度化条件は，相手の意図を
用いず，直接確認できる情報のみによるヒューリ
スティクスから行動決定を行う．具体的には，「1.
確定カードのプレイ」，「2.プレイ可能カードへの
確定化ヒント」，「4.確定カードの破棄」のみを利
用する．それに対して制度化済条件では，1から
6の全てのヒューリスティクスを利用した行動決
定を行う．

4.2 シミュレーション 1: 固定感情
本研究の焦点である感情についての段階的な検討を
行うため，感情パラメータを固定したシミュレーショ
ンを行った．前節に示した式 3を含まないモデルは，初
期に設定した値に固定された感情パラメータに従った
事例の想起を行う．

4.2.1 シミュレーション 1 手続き
一回の実行において，モデルは，ゲーム開始から終
了までを 1試行とする連続した 2試行を実施する．連
続した試行の間で，モデルは事例の記憶と利用を行う．
「ネガティブ条件（覚醒度 0, 感情価-1）」，「ニュートラ
ル条件（覚醒度 0, 感情価 0）」，「ポジティブ条件（覚醒
度 0, 感情価 1）」を設定し，それぞれにおいて難易度
と制度化度の各条件ごとに 100実行ずつ繰り返す．
感情条件が異なることにより，行動決定に用いられ
る経験の想起が変化する．ネガティブ条件の場合，失
敗事例との類似度が高いため失敗事例が想起されやす
くなり，経験を用いた行動決定はされづらい．ポジティ
ブ条件の場合，成功事例との類似度が高く想起されや
すいため，経験を用いた行動決定を多く行う．ニュート
ラル条件では失敗事例と成功事例との間でで同じ類似

図 3: シミュレーション 1:固定感情のスコア

度を持つため，経験の利用頻度は中間になる．感情条
件によって事例に基づく行動決定の頻度が変化し，協
調に適した感情パラメータの確認を行う．

4.2.2 シミュレーション 1 結果
結果を図 3に示す．それぞれのグラフの縦軸は 100
実行のスコア平均値とその標準誤差である．未制度化
条件と制度化済条件で，スコアに及ぼす感情の影響が
大きく異なった．未制度化条件は，ネガティブ条件で
最もスコアが高く，ポジティブ条件で最もスコアが低
い結果となった．また，試行間でのスコアの変動はネ
ガティブ条件では認められず，ニュートラル及びポジ
ティブ条件において認められた．未制度化・高難易度
におけるポジティブ条件では学習（事例の蓄積）によ
りスコアが低下し，未制度化・高難易度のニュートラ
ル条件，未制度化・低難易度のニュートラル及びポジ
ティブ条件においてはスコアが上昇した．一方，制度
化済条件では，試行間の差異や感情による影響がほと
んど認められなかった．
上記の結果のうち，制度化済条件において学習効果
が観察されなかった理由は，行動がヒューリスティクス
によって大きく固定されているためと考えられる．制
度化済モデルの行動決定は，協力が成功するように最
適化されており，経験の利用により，協力が向上する
余地は残されていないと考えられる．
未制度化・高難易度条件において，事例利用が負の
効果を示すことは，リスク容認的な行動の観点から説
明できる．ポジティブ条件は，成功事例の想起におけ
る部分一致のペナルティを小さくし，記憶事例と多少



の差があった場合でも事例に基づく行動を行う．そも
そも行動の成功率の小さい高難易度条件において，リ
スク容認的な振る舞いは，点数の低下を導くと考えら
れる．その一方，低難易度条件においては，高難易度
条件と比べてリスク容認的な行動が成功しやすい環境
であったと考えられる．
また，4つの条件全てにおいてネガティブ条件では
スコアの変動が見られなかった．これはポジティブ条
件とは逆にリスク否定的な行動決定によるものと説明
できる．部分一致のペナルティが増加し，記憶事例と
の差が少なくても事例に基づく行動決定は発生しづら
い．そのため想起による行動決定は減少し，リスクを
取らずに学習前の試行と同様の行動決定をすることで
スコアの変動も発生しなかったと考えられる．

4.3 シミュレーション 2: 変動感情
シミュレーション 1で観察された感情の負の効果が，
感情変動の仕組みを取り入れることで調整されるのか
を検討した．式 3をモデルに含むことにより，行動の
成否に応じた感情パラメータの変動が発生する．変動
した感情を用いた想起により状況に適応した想起を行
うかを確認する．

4.3.1 シミュレーション 2 手続き
シミュレーション 1と同様に，一回の実行において，
モデルはゲーム開始から終了までを 1試行とする連続
した 2試行を実施する．連続した試行の間で，モデル
は事例の記憶と利用を行う．覚醒度 0, 感情価 0を初期
値として，式 3に従い感情パラメータが変動する「感
情変動条件」を設定し，難易度と制度化度の各条件ご
とに 100実行ずつ繰り返す．
感情が変動することにより，行動決定に用いられる
経験の想起が変化する．感情価の変化により事例の成
否との類似度が変化するため，感情価の低下により経
験を利用した行動は少なくなり，感情価が上昇すると
多くなる．覚醒度の変化は成否に関わらず全ての事例
の想起されやすさにつながり，覚醒度が低い場合は事
例が想起されない可能性がある．そのため覚醒度の低
下は経験利用行動の減少に，覚醒度の上昇は増加につ
ながる．シミュレーション 1において観察された，リ
スクの観点によって環境に応じた適切な感情価が存在
することから，感情価が調整されることによりスコア
は上昇すると考えられる．

4.3.2 シミュレーション 2 結果
感情変動条件とニュートラル条件の結果を比較した．
図 4に条件別のスコアの変化を示す．

図 4: シミュレーション 2:変動感情のスコア

未制度化条件では，高難易度，低難易度ともに感情
変動条件がニュートラル条件のスコアを上回った．学
習の効果は，ニュートラル条件と同様，スコアの上昇
として観察された．一方，制度化済条件では感情条件
によるスコアの顕著な差は見られなかった．特筆すべ
き点として，熟達者・高難易度条件において認められた
ニュートラル条件におけるスコアの低下が抑制された．
初心者モデルにおいて感情変動条件のスコアがニュー
トラル条件を上回ったことは，状況に応じた感情パラ
メータの調節が有効に機能したことを示している．感
情パラメータが適切な値になることによりリスクが調
節され，スコア自体と試行間の正のスコア変動として
観察された．このような感情調整の効果は，熟達者条
件においても，経験の利用による負の影響の抑制とい
う形で観察された．

5 総合考察
本研究では，人工的な感情の設計が協調に及ぼす影
響を検討するために，感情に基づく記憶想起を組み込
んだ Hanabiエージェントモデルを構築した．協調の
制度化（集団内プロトコル形成）の水準をモデル側の
要因として操作し，さらに環境側の要因としてゲーム
難易度を設定した．これらの条件下で，(1) 外部から感
情状態を操作するシミュレーション 1と，(2) フィード
バックによって感情が自然に変動するシミュレーショ
ン 2を行い，感情操作が協調過程に与える影響を比較
した．
シミュレーション 1の結果，制度化が未整備で利用
可能なヒューリスティクスが少ないモデルでは，感情



を想起に利用することにより行動決定に関わる記憶内
容が偏り，協調の成否が大きく変化した．特に，環境
に適合しないポジティブな感情状態では，リスクを不
相応に容認する意思決定が生じ，結果として協調の失
敗に繋がった．一方で，同じくリスク受容の増加は，状
況によっては協調形成を促進する側面も示し，感情が
リスク制御を介して協調を「阻害も促進もする」両義
的な働きを持つことが確認された．これに対して制度
化の進展したモデルでは，未制度化モデルに比べて協
調成功率が高く，感情操作による影響は相対的に小さ
かった．このことは，集団内プロトコルの形成が，感
情に伴う意思決定の変動を吸収し，協調の頑健性を高
める可能性を示唆する．
続くシミュレーション 2では，フィードバックによっ
て感情が変動することで，環境に応じた感情状態の調
節が生じることが観察された．未制度化モデルにおい
ても，感情が適切に調整される条件下では，リスクが
過大にも過小にもならない形で管理され，協調の成功
と協調形成の促進が両立した．一方，制度化済モデル
では，感情が変動する状況を導入しても，協調成功の
顕著な増加には繋がらなかった．これは，制度化済モ
デルでは，協調の成否が主としてプロトコルにより規
定され，感情の寄与が限定されるためと解釈できる．
以上より，本研究のシミュレーションは，人工的な
感情がリスク制御を通じて協調に影響しうること，そ
してその影響が制度化（集団内プロトコル形成）の水
準に依存することを示した．感情によるリスク制御は
協調形成に寄与する一方で，環境に不適合な感情が導
入されると，過剰なリスク選好が誘発され協調の破綻
を招く．したがって，人工的感情を協調AIへ組み込む
際には，感情の利得を活かしつつ負の側面を抑制する
制度設計が不可欠である．
ただし本研究は，感情が協調に与える影響を主とし
てリスク制御の側面から検討しており，その他のメカ
ニズムについては十分に扱えていない．例えば感情表
出は，コミュニケーション信号として相手の推論や関
係形成を方向づける可能性を持つ．Hanabiではゲーム
内制約により明示的なコミュニケーションが限定され
る一方，人間プレイヤーを想定しゲーム外の要素を介
して情報伝達を捉える研究も存在する [20]．今後は，リ
スク制御に加えて，感情の信号機能や社会的調整機能
を含む枠組みに拡張する必要がある．
また，本研究では感情を想起過程に影響するパラメー
タとして実装したが，感情は想起以外の行動決定にも
作用しうる．本研究の意思決定では期待効用に基づき
ヒューリスティクスのユーティリティ値を決定したが，
感情によってこの期待効用評価自体が変調される可能
性や，想起の実行に対するユーティリティが変動する
可能性もある．これらを導入することで，感情の昂り
によって規範的ルールが排除される状況など，より現

実的な失敗様式を表現できると考えられる．
本研究で得られた知見は，人工的な感情を持つ協調

AIの設計に対し，制度と感情の両輪の重要性を示すも
のである．すなわち，感情は協調形成に資する一方で，
安定的な協調の実現には，感情の負の影響を吸収・抑
制する集団内プロトコルの形成が不可欠である．本研
究は，インタラクションにおける感情と制度の相補性
を示し，人間社会に即した協調エージェント開発に向
けた設計論への寄与が期待される．
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