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1. はじめに 

 近年，深層強化学習の登場により，ゲーム AI は様々なゲームで人間のトッププレイヤに比肩・超越する

強さを獲得しつつある．これは，プレイヤ間の協力を含む「協力型ゲーム」についても同様である． 

一方，人間を楽しませるという観点おいては，必ずしも強い AI が優れているとは限らない．協力型ゲー

ムでは，単に主目的を協力して達成するのみならず，仲間の好みや意図に合わせて挙動を調整することも，

よいゲーム体験のために重要である．特に，人間は主目的とは関係の薄い副目的を有している場合もあり，

そのような副目的に対しても，協力可能な AI を設計することは好ましいと考える． 

協力型ゲームの味方 AI に関係する研究領域に，Population-based Training（PBT）と呼ばれる方法の枠組み

がある．これらの方法では，初対面の人間との協調可能な AI の作成を目標としており，テスト時に人間と

プレイさせるゲーム AI（本番用 AI）を 2 段階の工程で訓練する．1 つ目の工程では，本番用 AI を訓練する

ためのゲーム AI のプール（訓練用 Population）を本番用 AI と独立させて学習させる．2 つ目の工程では，

訓練した Population からゲーム AI をサンプリングし，それを訓練相手として本番用 AI を学習させる．これ

らの学習は，人間のデータを必要としない強化学習によって行われる．それぞれが異なった振る舞いを見せ

るゲーム AI から構成される訓練用 Population が，現実の人間と同様の多様性を有している場合，それらと

の協力経験を得た本番用 AI は，様々な人間との協力が可能になるとされる． 

そのため，既存の PBT 研究は，Population を多様化させる方法が重点的に研究されてきた．中でも，Hidden 

Utility Self-Play（HSP）[1]では，人間の副目的を内包する表現である「効用」を Population 内の各エージェン

トに割り当てることで，人間的な特徴を備えた相手への対応が可能な本番用 AI を実現しようとした．一方，

HSP を含む多くの PBT 手法では，主目的の達成を目的としており，本番用 AI も訓練相手の効用ではなく，

高い主目的スコアを得る振る舞いを学習するような仕組みとなっている．また，Population に人間の副目的

を導入しようとする HSP においても，訓練される Population は主目的を軸にした協調を前提としているた

め，人間でしばしば見られる「主目的とは関係の薄い副目的」に対する協調を学習しづらいという課題があ

ると考えた．冒頭で述べたように，人間を楽しませるには，相手の主目的だけでなく，副目的への協調も想

定することが重要である．この観点に関して，既存の手法では，十分に人間を満足させる本番用 AI を作成

できないと考えた． 

本研究では，HSP（原始 HSP）をもとに，より人間の副目的への協調が可能な 2 つの手法を提案した． 

その 1 つは，(1)主目的とは関係の薄い副目的を有する Population の学習，(2)本番用 AI の訓練時に訓練相

手 AI の効用への接待を可能とする「接待 HSP」である．原始 HSP の Population の訓練では，主目的を追求

するゲーム AI と副目的を含む効用を追求するゲーム AI の組で学習が行われていたため，プレイヤ間での協

調を必要とする副目的を試みる振る舞いを獲得しづらいという課題があった．(1)は，主目的，副目的を含み

うる同一の効用を追求する AI 同士で学習を行うことで，これに対処しようとするものである．また，原始

HSP では，本番用 AI を訓練する際に，主目的の達成度を最大化させることを目指す学習を行っていた．(2) 

では，この設定を変更し，訓練相手の効用の満足度を最大化させるような設定とすることで，時には主目的

を犠牲にしてでも相手に接待するような振る舞いを本番用 AI に獲得させることを試みた． 

2 つ目の提案手法は，接待 HSP を発展させた「不満忖度 HSP」と呼称する手法である．接待 HSP の Population

訓練時には，様々な効用のゲーム AI が発生する過程で，外見上の振る舞いは類似している一方，効用を満足

させるための接待戦略が相反するような AI の組み合わせが想定される．それらの AI を見分け，それぞれに

適切な接待を行うのは，原理的に困難である．他方，人間同士のプレイでは，ゲーム内の伝達行動，例えば

不満を示すような行動を取ることが知られている．不満忖度 HSP では，そのような人間の不満を示す行動を

Population に付与し，本番用 AI との訓練時に訓練相手 AI が不満を感じた際に，特定の行動パターンを発生

させる．相反する効用の AI では，不満を示す条件が異なるため，これにより，外見上の振る舞いに差異が生

まれ，本番用 AI はそれぞれの AI を見分けた上で適切な接待が可能になると考えた． 



 

2. 研究方法 

 本研究では，「Overcooked 環境[2]」を題材として，手法の検討・実装・評価を行った．このゲームでは，2

人のプレイヤが協力して料理を作成・提出し，制限時間以内に可能な限り高いスコアを獲得することを主目

的としている．本環境は，多くの Population-based Training のテストベッドとして使用されていると同時に，

人間的な副目的を表現することが可能である． 

 本研究は，提案手法が有効性を示すような事例を Overcooked 環境で設計し，訓練用 Population の学習時の

振る舞い，本番用 AI の相手 AI に対する接待能力を調査する実験により，提案手法の評価を行った．これら

のデータは，学習における経過時間を横軸，評価指標の値を縦軸とする学習曲線の形で表現される．接待 HSP

は原始 HSP，不満忖度 HSP は接待 HSP と学習曲線を比較することで，手法の優位性を示す． 

 

3．結果と考察 

本論文では，接待 HSP について 2 つ，不満忖度 HSP について 1つ，良好な結果を示した事例を述べる． 

 接待 HSP を対象とした実験では，「外見上の振る舞い，満足させる接待戦略が異なる 2 種類の AI（玉ねぎ

が好きな O，トマトが好きな T）への接待」および「主目的と関係の薄い副目的を有する AI（皿が置かれて

いる状態が好きな F）への接待」の場合について，原始 HSP と接待 HSP の訓練用 Population，本番用 AI を比

較した．前者の例では，2 種類の訓練相手 AI から構成される Population に対して，原始 HSP の本番用 AI は

片方の AI のみを最適に近い形で接待した一方，接待 HSP の本番用 AI は両者を見分け，それぞれに適した接

待を切り替えることが確認された．後者では，主目的と関係の薄い副目的を有するように学習を試みた AI の

みで構成される Population に対して，原始 HSP の本番用 AI は相手を満足させる協調とは正反対の振る舞い

を学習した一方，接待 HSP の本番用 AI は最適に近い接待を行うことが確認された．また，Population の訓練

においても，原始 HSP では副目的に協調するような振る舞いを学習できなかったのに対し，接待 HSP はそ

のような振る舞いを学習できることが確認された． 

 不満忖度 HSP を対象とした実験では，「主目的とは関係が薄く，接待戦略が相反する 2 種類の AI（皿が置

かれている状態が好きな F，自分で皿を置くのが好きな P）への接待」の場合について，接待 HSP と不満忖

度 HSP の本番用 AI を比較した．その結果，接待 HSP の本番用 AI は両者を見分けることができなかった一

方，不満忖度 HSP の本番用 AI は相手を見極め，それぞれ最適に近い接待を行うことが確認された．このこ

とから，実際の人間との協力を想定したとき，不満を示すような行動パターンを有するエージェントを

Population に含ませることで，積極的に不満を示すような人間をより満足させることが可能になると考える． 

 

4．まとめ 

 協力型ゲームで人間を楽しませるような AI を設計するとき，単に主目的を協力して達成する以外にも，人

間プレイヤの副目的を尊重した戦略を AI が取ることが，人間プレイヤのゲーム体験にとって重要となる．本

研究では，Population-based Training の既存手法である Hidden Utility Self-Play（原始 HSP）を，よりこのよう

な需要に応えられるよう発展させた「接待 HSP」および「不満忖度 HSP」を提案した．実験の結果，接待 HSP

は原始 HSP に対して，不満忖度 HSP は接待 HSP に対して，特定の場合に協力相手への協調能力が高いこと

が示された． 

 本研究では，不満忖度 HSP を簡単のため，単純な条件分岐と機械的な行動パターンによって実装した．一

方，この手法は，強化学習の主要な手法で採用されている TD 誤差や Q テーブルの値を用い，本研究で扱っ

た「期待累積報酬が低くなる場合」を検知するというような一般化も可能と考えている．また，不満を示す

挙動についても，人間一般に通ずるヒューリスティックや人間のデータをもとにモデリングすることで，実

際の人間に類似したものに置き換えるような発展も可能である．これにより，実際の様々な人間との協調が

可能な AI の実現に寄与するものと考える． 
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第1章 はじめに

近年，人工知能（AI）に関する研究は，様々な革新を経験してきた．2012年に
AlexNet [1]が大幅に画像認識の精度を向上させたことを発端に，自動運転 [2]，ロ
ボット制御 [3]，生命科学 [4]など，様々な分野が大きく飛躍を果たしている．直
近では，大規模言語モデル（LLM）や生成モデル [5]の発展による，ChatGPT [6]

をはじめとした生成系AIサービスの登場がその代表的な成果物といえよう.

これら一連の技術を支えているのが深層学習の技術であり，ゲームAI研究もそ
の恩恵を受けている領域である．ゲームはその商業的な影響力もさることながら，
学術的研究の対象としても注目されてきた．ゲームは，現実空間の諸問題と比較
して「実装・実験が容易であること」「様々な特徴を持ったゲーム（対象問題）が
あり，手法の特性の多角的な検証が可能であること」「条件を固定したシミュレー
ションが可能であり，再現性が高いこと」から，AI研究のテストベッドとして度々
使用されている [7] [8] [9]．
特に，人間と同等あるいは超越した知性を機械に獲得させる挑戦の一環として，

知名度・競技性の高いゲームにおけるコンピュータプレイヤ（ゲームAI，あるい
は単にAIと呼ぶ）の「強さ」を追求する試みは，長らくゲームAI研究の主流であ
り続けてきた．古くはチェスで当時の世界チャンピオンに勝利した「Deep Blue」
[13]に始まり，近年ではより複雑なゲームである囲碁で世界のトップ棋士に勝利し
た「AlphaGo」 [14]，複雑な操作や戦略が要求される「StarCraft2」で人間の上位
0.2％にランクインした「AlphaStar」 [15]等が，その主要な金字塔である．
これらはいずれも 1対 1のゲームにおける功績であるが，複数プレイヤが協力

する要素のあるゲームにおいても，ゲームAIは超人的な強さを獲得しつつある．
複雑なプレイヤ間の協力が要求される「Dota 2」の世界のチャンピオンチームに
勝利した「OpenAI Five」 [16]が近年の代表的な事例である．OpenAI Fiveは，実
戦時に協調するAI同士と一緒に繰り返しプレイすることで学習を行っており，そ
の問題設定は「互いに既知のAI同士の協調」に当たる．これに対し，より広い問
題設定である「互いに未知のAI同士の協調」「人間とAIの協調」があるが，これ
らについても，ゲームによっては人間を上回る性能（強さ，勝率）を発揮可能な
AIが登場してきている [17] [18]．
一方，協力を含むゲームにおいて，人間を楽しませることを目的とするAIにつ

いては，単なる「強さ」以外の要件も求められる場合がある．近年，ディジタル
ゲーム市場は拡大の一途を辿っており [19]，中でも協力型ゲームは，多くのユー
ザを抱えるオンラインゲームの中でも特にプレイ人口が多く [20]，その需要は高
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まり続けている．そのようなゲームのAIをより人間を楽しませられる方向に改良
していくことは，文化・商用の面で有益な試みといえる．
これらのゲームでは，必ずしも勝利のような主目的を目指すだけでなく，人間の

副目的や好みが介在する余地が存在している．例えば，サッカーでは，プレイヤに
よって好みの戦術が異なったり，練習試合ならば勝つこと以上に陣形を作る等の
目的があったりし，そのようなプレイヤの意図を汲み取る能力が重要となる．ま
た，協力型ゲームでは，チームを組む味方の存在が内容に大きな影響を与えるが，
その役を担う人間プレイヤを常に用意できるとは限らない．1人や少人数でゲーム
を練習したい場合，あるいはオンラインでのプレイ時に人が集まらない，通信障
害等でゲーム中に人間プレイヤが離脱した場合に，人間の代わりとしての機能を
AIに期待することになる．このような要求に対して，単に強いAIでは，人間特有
の行動や意思疎通，人間が理解できるような思考といった要素を再現できるとは
限らないため，別途の工夫が必要となる．
これらの課題に関連する研究には，様々なものが存在する．人間らしい行動や

思考については，生物学的な制約を導入したアクションゲームのAI [21]，様々な
ゲームについて人間的な好みを備えたAI [22] [23]に関する研究事例がある．様々
な人間プレイヤと協調可能なAIを目指した研究には，人間のプレイデータから人
間的な振る舞いを模倣したAIとの協調を学習させようとした研究 [24] [25]や，特
定のゲームにおける人間の価値観や意図を推定・未来予測することで最適な行動
の選択を目指した研究 [11]といったものがある．
近年では，強化学習を用いた手法も盛んに研究されている．その中に，「Zero-Shot

Coordination（ZSC）」 [27]として知られている問題設定があり，新たな関心事と
して注目が高まっている．ZSCの有力なアプローチの 1つに，Population-based

Training（PBT） [28] [25]と呼ばれる方法の枠組みがある．この枠組みでは，(1)

テスト時に人間とプレイさせるゲームAI（以降，本番用AI）と，(2)本番用AIを
訓練するためのゲームAIのプール（訓練用Population）とを独立して学習させる．
(2)は様々な特性のゲームAIを有するように学習され，そこからサンプリングし
たAIとの協調を (1)に学習させる．これにより，PBTは様々な相手との協調を学
習した本番用AIの実現を図る．
本番用AIが適切に協調可能な人間の範囲は，Populationが有する特徴の多様性

に依存する．そのため，既存の研究では，Populationの多様性を向上させるため
の手法が重点的に研究されてきた．代表的な手法として，Populationに様々な習
熟度の AIを導入した Fictitious Co-Play（FCP） [29]，その改良として主目的に
対する様々な凖最適な戦略のAIを導入したMaximum Entropy Population-based

Training（MEP） [31]，人間の好み・副目的を導入した Hidden Utility Self-Play

（HSP） [32]が挙げられる．
これらの手法は，いずれも主目的に対するスコアを最大化することに重きが置
かれてきた．しかし，先述の通り，人間には主目的以外の副目的が存在する場合が
あり，人間を楽しませるという観点では，副目的を尊重することも人間プレイヤの
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ゲーム体験にとって重要となる．そこで，本研究では，人間の副目的に対するス
コアの向上も可能となるよう，HSP（原始HSP）を拡張した「接待HSP」を提案
する．原始HSPでは，主目的や様々な副目的を表現した「効用」を有する訓練相
手AIを訓練することで，人間の好み・副目的を導入したPopulationを構成する．
しかし，ここでは主目的のみを追求するような相手との協力を前提とした訓練用
Populationを構成するため，副目的のためのプレイヤ間の協調を試みるような訓
練相手AIがほぼ再現されない．そのため，本番用AIの訓練時にそのような振る
舞いの相手と相対する機会が得られず，類似した人間プレイヤと協調する術を学
習することが困難となる．また，原始HSPにおける本番用AIの学習では，チー
ム全体として主目的を達成するための教師信号のみが与えられる．従って，相手
の副目的に対するスコアを向上させるような戦略を獲得させるような運用に，原
理上適していない．接待HSPでは，この 2つの機構に対して変更を行い，副目的
にも対応可能な本番用AIの実現を図った．
また，本研究では，人間が初対面の人間プレイヤを相手にするときの振る舞いに

注目し，接待HSPへ上積みとして 2つ目の手法「不満忖度HSP」の提案も行う．
接待HSPのPopulation訓練時には，様々な効用の訓練相手AIが発生する過程で，
外見上の振る舞いは類似している一方，効用を満足させるための接待戦略が相反
するようなAIの組み合わせが想定される．それらのAIを見分け，それぞれに適
切な接待を行うのは，原理的に困難である．他方，人間同士のプレイでは，ゲー
ム内の伝達行動，例えば不満を示すような行動を取ることが知られている．不満
忖度HSPでは，そのような人間の不満を示す行動をPopulationに付与し，本番用
AIとの訓練時に訓練相手 AIが不満を感じた際に，特定の行動パターンを発生さ
せる．相反する効用のAIでは，不満を示す条件が異なるため，これにより，外見
上の振る舞いに違いが生じる．よって，不満忖度HSPの本番用AIは，それぞれ
のAIを見分けた上で適切な接待が可能となり，これは実際の人間の中でも積極的
な不満を示すような相手に対しても有効であると考えた．
本論文は，全 6章および付録，参考文献から構成される．2章では，本研究で対
象問題として扱う「Overcooked環境」および実験で使用したその周辺環境につい
て説明する．3章では，ZSCや PBT，人間の反応的な挙動に関連する研究を導入
する．4章では，人間を楽しませる観点における原始HSPの課題，およびそれに
対する「接待HSP」の提案・有効性の検証を行う．5章では，接待HSPで生じ得
る問題と「不満忖度HSP」の核となる着想を述べ，本研究で扱う具体的な実装お
よびその有効性の検証を行う．6章は，本研究のまとめと展望である．
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第2章 対象とするゲーム

本章では，本研究の対象問題である「Overcooked環境」について紹介する．
Overcooked環境は，アクションゲーム「Overcooked！」 [26]を基に，研究用途

に簡素化されたゲームである．このゲームでは，2人のプレイヤがステージ内に用
意されている材料や食器，調理器具を用いて料理を作成・提出し，一定時間内に
可能な限り多くのスコアを獲得することを目指す．次のステージを例に，具体的
なゲームの流れを説明する．

図 2.1: Overcooked環境のステージ例

図の左側に映るのがゲームのマップ構成，右側の表が各料理のレシピとその調
理時間，提出したときに得られるスコアである．プレイヤは左右上下への移動と
「移動せず留まる」，目の前のオブジェクトから取る・目の前に手持ちのオブジェ
クトを置く・調理を行うための「干渉」の 6つの行動を毎ステップ行うことがで
きる．
マップの左側に置かれているオブジェクトは，それぞれ上から「玉ねぎの山」「ト

マトの山」であり，プレイヤは「干渉」を行うことで，その山に対応する食材を 1

つ取得することができる（山から取得できる食材の数に上限はない）．マップの中
央に 2つ配置されている「皿の山」についても同様である．茶色のマスはカウン

4



ターであり，プレイヤーが移動することはできないが，オブジェクトを所持して
おり，かつカウンターの方向を状態で「干渉」を行うことで，所持しているオブ
ジェクトとカウンターの上に配置することができる．カウンターに配置されたオ
ブジェクトをプレイヤが取得することもでき，その場合はオブジェクトの山から
取得したときと異なり，オブジェクトはカウンターから消滅し，プレイヤの手に
渡る．
右側に配置されているオブジェクトは「鍋」であり，食材（玉ねぎ，トマト）を

所持したプレイヤが「干渉」することで，最大 3個まで食材を入れることができ
る．食材が 1つ以上入った状態で，オブジェクトを所持していないプレイヤが鍋
に「干渉」すると，食材を消費した調理が開始される．調理に要する時間（単位：
ステップ数）は，図の表のようにレシピと紐づいており，表以外の組み合わせの
食材で調理した場合，固定で「10」となる．料理が調理された状態で，皿を持っ
たプレイヤが鍋に「干渉」を行うと，所持していた皿が「料理が盛られた皿」へと
変化し，これを所持した状態で右下の提出口（灰色のマス）に向けて「干渉」する
ことで，料理が提出される．このとき，得られるスコアは表の通りであり，表に
載っていない料理を提出した場合は，「-10」のスコアが加算される．
Overcooked環境は，過去のPopulation-based Training研究で広くテストベッド

として使用されてきた．研究によって使用しているゲーム環境に差異があるが，本
研究では，Hidden Utility Self-play [32]の研究で用いられた環境をもとにしたもの
を使用する．
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第3章 関連研究

本章では，まずこれまでの協力型ゲームのAI研究の概観を述べ，次に本研究に
直接的に関係する「Population Based Training」における各手法，特にHSPの概
要を述べる．

3.1 非競争的協力型ゲームのAI研究
協力型ゲームのAIに求められる要件は，そのゲームのルール，特にプレイヤ同

士の関係性に強く依存する．協力型ゲームの類別をするに当たっては，「チーム間
で競争があるか否か」「協力が必須であるか否か」「協力する相手が固定であるか
否か」「協力相手と主目的を共有しているか」等，様々な軸での分類が可能である．
本研究の対象問題である「Overcooked環境」が「チーム間の競争が存在しない」
「協力相手は固定」「協力相手と主目的を共有している」ことに関連し，以降，これ
らの性質を有するゲームを「非競争的協力型ゲーム」と呼称するものとする．
非競争的協力型ゲームでは，単に主目的を協力して達成するのみならず，仲間

の好みや意図に合わせて挙動を調整することも，よいゲーム体験のために重要で
ある．例えばRPGでは，一つ一つの敵チームとの戦闘に単に勝つだけでなく，そ
の勝ち方が問題になる場合がある．人間プレイヤは「経験値稼ぎなのだからリス
クを冒してでも素早く勝ちたい」「ボスに向かっているので，途中ではリスクを冒
さず，MPも節約したい」などの意図や好みを持っているため，仲間AIプレイヤ
はそれを見抜いて，合わせてあげることが求められる．戦闘中の人間プレイヤの
行動から，モンテカルロ法を用いてその「効用」を推定して，その効用が高くなる
ように行動する手法が提案されており，人間プレイヤの満足度を高めることが示
されている [11]．この考え方は 3.3節に後述するHSPにも通じている．
他のアプローチとして，深層強化学習が脚光を浴びて以降，強化学習を用いる

方法も積極的に研究されてきた．強化学習では，ある「環境」の「状態」をエー
ジェントが（完全あるいは部分的に）観測し，それに基づいてエージェントが環境
に対して「行動」を行う．それに対して，環境が「報酬」をエージェントに返し，
エージェントは報酬の期待累積値が最大化されるような「方策」を学習していく．
これにより，学習のゴールに対応する報酬関数を与えることで，学習の途中過程
を考慮せずとも，エージェントは適切な方策を獲得することが狙える．
強化学習を用いた非競争的協力型ゲームAIの代表的な方法には，Self-Play（SP），
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模倣学習を用いるもの [25]がある．SPは，人間のデータ用いずに，同一の方策の
エージェント同士で，繰り返しプレイしながら強化学習を行う方法である．この
方法では，例えばゲームの主目的の達成度に応じた報酬をエージェントに与える
ことで，エージェントは試行錯誤を繰り返しながら，報酬が高くなるような方策
を学習していく．高い水準で主目的を達成する上で，複数プレイヤ間の協力が求
められるゲームでは，これにより，エージェント間で協力するような方策が発生
するようになる．
SPのように人間のプレイデータを必要としない方法に対し，より実際の人間に

近いプレイヤへの適応を重視している方法 [25]もある．強化学習では，訓練中に
人間とリアルタイムに相互作用を行うには膨大なコストを要するため，それらの
方法では，代わりに人間プレイデータを模倣学習したエージェントと協力相手と
することが一般的である．テスト時の協力相手である人間に近しい経験を訓練中
に得ることができるため，十分なデータを利用できる場合であれば，それらも有
力な方法の候補となる．
一方，SPで訓練したエージェントは学習中に自分以外との協力を経験していない

ため，他の相手との連携が必ずしも期待できず，模倣学習に関しても，十分なデータ
が得られる場合ばかりではない．このことを踏まえ，近年，Zero-Shot Coordination
（ZSC）と呼ばれる強化学習の問題設定が注目されている [27]．ZSCでは，訓練時
にテスト時（本番）の協力相手の方策に関する情報を知ることはできず，テスト
時に初対面の相手と協調し，高い累積報酬を獲得することを目指す．このような
問題設定は，非競争的協力型ゲームでもしばしば発生する．
SPでは自分と同じ相手としか協力する方法を訓練していないので，ZSCのよう
に多様な未知の協力相手が割り当てられる環境ではまともな対応ができることは
少ないとされる [27]．また，問題設定から外れてテスト時に人間とのプレイを試
みる場合でも，固定の相手との訓練のみを経験しているため，一般に適切な協調
を行うことは困難となる．模倣学習を用いる場合についても，ZSCの設定下では
協力相手そのもの，または「近い」相手のデータが十分利用できることは想定し
ておらず，有力な選択肢にはならないと考える．
ZSCに対する主要なアプローチの1つには，次節で取り上げる「Population-based

Training（PBT） [28]」と呼ばれる方法の枠組みがある．本研究で提案する手法
も，この PBTに属するものである．

3.2 Population-based Training

Population-based Training（PBT） [28]は，ZSCに対する主要なアプローチの 1

つである．PBTでは，テスト時に人間とプレイさせるエージェント（以降，本番
用エージェント）と，本番用AIを訓練するためのエージェントのプール（訓練用
population）とを独立して学習させる．順序としては，まず先に人間のプレイデー
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タを用いない方法で複数のエージェントを訓練し，訓練用 populationを構成する．
次に，そこからサンプリングしたエージェントと本番用エージェントを一緒にプ
レイさせ，本番用エージェントの方策のみを訓練する．これにより，様々な相手と
プレイした際に，期待累積報酬を最大化する本番用エージェントの方策が得られ
ることが期待される．このとき，Population内の方策が多様であるほど，テスト
時の協力相手に類似した方策とのプレイ経験が発生しやすくなるため，Population
の多様性が本番用エージェントの性能の要となる．
PBTの最も単純な方法（以降，ナイーブなPBT）は，様々な乱数のシード値を

設定しながら各エージェントを SPで訓練するというものである．エージェントは
確率的に行動を選択するため，シード値以外のパラメータを固定したとしても，あ
る程度ばらつきのある方策が得られる．
その改良としてPBT研究の初期に考案された手法に，「Trajectory Diversity (Tra-

jeDi) [30]」，「Fictitious Co-Play（FCP） [29]」がある．TrajeDiは，エージェント
の行動・状態・報酬の履歴（Trajectory）の分布を方策の表現とみなし，Population
内でTrajectory分布間の Jensen-shannon divergence(JSD)を最大化されるように，
学習を誘導する方法である．これにより，Population内のTrajectory，ひいては方
策間の類似度が小さくなる圧力が加わり，多様性が増加する方向に学習が進むこ
とになる．ただし，Trajectory分布のサンプリングおよび JSDの計算には膨大な
リソースが必要であり，TrajeDiは計算量の面で課題が存在していた．一方のFCP

は，学習途中の方策もPopulationに含めることで，計算量を大きく増やさずとも，
Populationの多様性を増加させる方法である．状態数が大きくないゲームにおい
て，学習途中の SP方策は，人間の（主目的に対する）習熟度が高くないプレイヤ
と類似した方策に類似することが示唆されている．シード値を変更しながら収束
するまで訓練した SP方策に加え，それらの学習途中の方策を Populationに含め
ることで，FCPは実際の人間とプレイした際に，ナイーブなPBTと比較して高い
主目的報酬および主観的な満足度を達成した．その一方，FCPはTrajeDiのよう
に，Population内の他の方策と差別化するような誘導はなされていないため，重
複した方策の発生を抑えるような工夫は施されていない．
この両者の特徴を併せ，改良を施した手法が「Maximum Entropy Population-

based Training(MEP) [31]」である．MEPでは，FCPのように訓練途中の方策を
採用するのに加え，主目的報酬と共にTrajeDiよりも計算が単純である方策間のエ
ントロピーを最大させることで，多様なPopulationの訓練を行う．方策間のエン
トロピーは，エージェントが訓練中に遭遇する状態に対し，Populationの各エー
ジェントがそれぞれ異なる行動を返すほど大きくなる．その計算は，TrajeDiと比
較して非常に高速であり，MEPは長らくPBTで最も高い性能（主目的報酬，人間
の主観評価）を示す手法として知られている．MEPの派生手法は多岐に渡って研
究されており，複合的な計算量の削減により高速化を目指したE3T，方策のアンサ
ンブルを用いることで少ない計算量でより多様な Populationを生成する PECAN

等の手法が提案されている．
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他方，高速化ではなく，MEPではPopulationに出現しないような方策に注目し
た研究もある．代表的なものには，「Hidden Utility Self-Play（HSP） [32]」と呼ば
れる手法がある．MEPは主目的報酬および方策間のエントロピー（≒多様性）の
二軸でPopulationを訓練するため，主目的報酬と関連の薄い挙動（人間のバイア
ス，好み，副目的等）が現れにくい．これに対し，HSPでは，必ずしも主目的と関
係しない副目的を含む「効用」をPopulation内の各エージェントに割り当て，その
効用に対応する報酬関数を訓練に用いることで，それらの挙動を含む Population

の作成を図った．（HSPは本研究との関係が深い手法であるため，次節でその詳細
を説明する）他にも，直近で提案された手法に「COLE [34]」「Role Play [33]」等
がある．

3.3 Hidden Utility Self-Play

3.2節で述べた PBT手法の多くは，主目的達成を目指しながらかつ多様である
ようなエージェントをPopulationとして作成しようとしたものである．これに対
し，Hidden Utility Self-Play（HSP） [32]は，主目的に必ずしも関係しない，様々
な効用のPopulationを訓練する手法であり，本研究はこれを提案手法の土台とし
て取り上げる．
SPにおけるエージェントの訓練では，次の目的関数 Jを最大化させるような方
策 πを求める．

J(π) =
∑
t

E(st,at)∼π[R(st, at)]

• π : エージェントの方策

• t : 時刻 t

• st ∈ S : tにおける状態

• at ∈ A : tにおけるエージェントの行動

• R: 報酬関数

これにより，Rで規定されるような報酬の期待累積値を最大化させるような方策
が得られる．
対して，プレイヤの 2人の非競争的協力型ゲームを対象とする HSPにおける

Populationの訓練では，次の 2つの目的関数を同時に最大化させることを試みる．
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J(πa, πω|Rm) =
∑
t

E(st,at)∼π[Rm(st, at)]

J(πa, πω|Rω) =
∑
t

E(st,at)∼π[Rω(st, at)]
(3.1)

• Rm: 主目的報酬関数

• Rω: エージェントの効用に対する隠れ報酬関数

• πa : Rmの下での方策

• πω : Rωの下での方策

ここで，Rωの空間として，隠れ報酬空間Rを考える．Rωをある人間の効用と
見立てたとき，一般にRはあらゆる人間の効用を内包する表現となるため，扱う
のが困難なほどに広大である．HSPでは，人間の効用がイベントを起点としてい
る場合が多いことに着目し，Rを線形関数として定式化している．

R = {Rω : Rω(s, a1, a2) = ϕ(s, a1, a2)
Tω, ||ω||∞ ≤ Cmax}

• ϕ : S × A ×A: 状態 sで 2人のエージェントの結合行動 (a1, a2)を取ったと
きに発生するゲーム内イベントを規定する空間

• Cmax : 効用の重み ωの境界

例として，Overcooked環境で 4つのイベント「玉ねぎを山から拾う」「上下左右い
ずれかに移動」「食材を鍋に入れる」「料理を提出する」からなる ϕを考える．こ
のとき，ωの次元数は 4（ωの各成分は各イベントに対応）となり，例えば，ω :

(ω1, ω2, ω3, ω4) = (−8, 1, 0, 15)は，「玉ねぎ料理を嫌い，可能な限り多く移動しな
がら料理を作成・提出する」ような好みを意味する．人間には，多様な好みがあ
ることが想定できるので，ωiに様々な値を割り当て，訓練相手エージェントを作
成することを考える．表 3.1は，ω1から ω4に割り当てる値の集合の例であり，各
エージェントごとに値をランダムに決定していくことで ωをサンプリングし，こ
の好みに沿った方策 piωを訓練していく．
最終的に，Populationには様々なRωで訓練された複数の πωが含まれることに

なる．一方，πωとともに訓練されたπaは，一般的にはPopulationに含めない．（た
だし，本番用エージェントの主目的に対する累積期待報酬を最大化させる問題設
定においては，主目的のみを最大化させる方策のエージェントを含める方が高い
性能を発揮することが知られている）これにより，HSP以前の手法では学習され
ないような方策を，HSPでは Populationに導入することが可能となった．
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イベント ωが取りうる値の集合

玉ねぎを山から拾う {−8, 0, 8}

上下左右いずれかに移動 {−1, 0, 1}

食材を鍋に入れる {0}

料理を提出する {−15, 0, 15}

表 3.1: Overcooked環境における報酬空間の例

Populationを構成した後，HSPでは，他のPBT手法と同様に本番用エージェン
トの訓練を行う．本番用エージェントの方策を πAとしたとき，ここでは次の目的
関数を最大化させるような πAを訓練する．

J(π
′

A) = ERω∼P̂R
[J(π

′

A,
∼
πω(Rω))]

=
∑
t

E(st,at)∼π
′
A,Rω∼P̂R

[Rm(st, at)|
∼
πω(Rω)]

(3.2)

• π
′
A ∈ Π : 任意の方策

• P̂R : Population内のRωの分布

• ∼
πω : Population内のRωのもとで学習したエージェント

この式は，Populationが人間の持つ隠れ効用を模したRの分布に沿うようにサン
プルされた報酬関数 Rω から作られ，本番用エージェントは，Population全員と
プレイしたときに合計主目的報酬が最も高くなるように学習することを意味して
いる．
ここで，実装上は，主目的に対する報酬関数Raを報酬関数として与えたもと，
各エピソードごとに Population（エージェント i ∈ [N ]）からランダムに πi

ωをサ
ンプリングし，πi

ωを πAの相手プレイヤとさせながら，πAを更新していく処理を
行っている．その際，相手としてサンプリングした πi

ωは固定し，更新しない．こ
れにより，主目的と関係しない副目的を有する相手に対しても，主目的に向けて
片方向の協調を行うような本番用エージェントが訓練される．
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第4章 提案手法1：接待HSP

協力型ゲームにおいて，人間プレイヤを楽しませようとするAIを設計する際，
主目的を高い基準で達成できれば，それで全てが解決されるというわけではない．
人間を活躍させたり，人間の副目的を満足させたりするような協調が求められる場
合も存在する．既存手法であるHSP（以降，原始HSP）では，人間の副目的を考
慮した訓練用Populationを用いるものの，本番用エージェントは，それらのエー
ジェントの副目的に対する報酬を向上させるような学習は行わない．我々は，こ
れだけでは人間を満足させることが難しいと考え，「接待HSP」を提案する．接待
HSPでは，副目的を考慮した訓練相手エージェントと同じ報酬関数を用いて本番
用AI（エージェント）も学習させ，その相手を満足させるような方策の獲得を目
指す．本章では，まず原始HSPの課題とそれに対する接待HSPの提案，期待され
る接待 HSPの優位性について述べる．その後，接待 HSPの有効性を検証するた
めの実験とその考察を行う．

4.1 原始HSPの課題と接待HSP

原始HSPでは，報酬関数Rωはその訓練相手エージェントのみが知っており，本
番用エージェントとの訓練時には主目的報酬のみを最大化させる設定となってい
た．一方，実際の人間には，主目的に留まらず，副目的を含むその人間プレイヤ
の「効用」全般の累積報酬を高めるような協調を期待する場合が存在する．例え
ば，図 4.1のようなOvercooked環境のステージを考える．このステージは，図の
ように移動できる範囲がプレイヤ間で分断されており，料理を作るには，左のプ
レイヤ（緑の帽子）が中央のカウンターを介して右のプレイヤ（青の帽子）に食材
を供給する必要がある．
主目的であるゲームのスコアを最大化させる戦略は，左のプレイヤ（緑の帽子）
が食材を右のプレイヤに供給しながら，右のプレイヤが「玉ねぎ 3つ」の料理を作
り続ける，というものである．そのため，訓練中の原始HSPの本番用エージェン
トを左のプレイヤとしたとき，本番用エージェントは，どのような相手プレイヤ
であっても，玉ねぎを供給し続ける方策に収束してしまうはずである．一方，右
のプレイヤが人間であるとしたとき，主目的であるスコアに加え，「トマト料理を
作りたい」という副目的を持っているかもしれない．その場合，食材をトマトに
偏って供給することがより人間プレイヤの満足させる方策となるが，先述のよう
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図 4.1: Overcooked環境のステージ 1

に原始HSPの本番用エージェントでは，一般にそのような方策を得ることはでき
ない．
本研究では，このような場合に相手の副目的も含めて満足させられるよう，原始

HSPの設定を拡張した手法である「接待HSP」を提案する．接待HSPにおける本
番用エージェントの学習では，原始HSPの場合とは異なり，訓練相手エージェン
ト jが学習する際に用いたRj

ωを報酬関数として与える．これにより，例えば，上
の例では玉ねぎを供給する場合よりも，トマトを供給する場合の方が報酬が大き
くなり，本番用エージェントはトマトのみを供給するような方策を学習する．こ
れにより，相手となる人間がトマト料理を作りたい人間ばかりであったり，今対
面している相手がそうであると区別できるのであれば，その人間を満足させるこ
とができるだろう．なお，一般に相手の効用を知ることはできないが，AI相手の
訓練時に限り，「本番用エージェントが訓練相手エージェントの効用を知ることが
できる」という設定は導入可能であり，また既存手法との比較を行う際の公平性
を損なうものでもない．
ただし，この例では，トマト料理を作りたい相手のみへの協調を想定している．
一般に，接待HSPを含むPopulation-based Trainingの手法では，様々な特性の訓
練相手エージェントから構成されるPopulationを用いて，本番用エージェントが訓
練される．トマトのみを供給する方策を学習するのは，Populationの中で，トマト
好きが相対的に多い場合のみである．仮に，トマト好きと玉ねぎ好きがPopulation

に混在している場合，例のようなステージでは，好きではない食材を渡されたと
しても，どちらのエージェントも料理を作り続けるため，外見上の区別はつかな
いと考えられる．そのため，本番用エージェントは，相手によらず，トマトと玉
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ねぎのいずれかを提供するような方策に収束すると予想している．
また，原始HSPのもう 1つの特徴として，Populationの訓練時に，主目的報酬

を追求した方策 πaのエージェントと，Ri
ωを追求した方策 πi

ωのエージェントを同
時に訓練していた点がある．πaのエージェントは，主目的に関係するようなプレ
イヤ間の協調行動に対しては報酬が与えられるものの，それ以外の副目的につい
ての協調にはそれが与えられない．結果として，訓練用Populationを構成するRi

ω

は，その副目的のうち，単独で実現できるものだけを学習することになる．本番
用エージェントは，そのような訓練相手への対応のみを学習するので，一般に両
プレイヤ間での協調が求められるような副目的に対する最善の方策を獲得するこ
とが困難となる．
接待HSPでは，この点に対処するため，Ri

ωの方策同士で訓練を行い，Population
を構成する．このとき，Ri

ωのプレイヤ 2人で，1エピソードにつき片方のみを更
新していく方式と，Ri

ωとRi
ω

′の 2つの方策を各プレイヤに割り当て，同時に更新
していく方式が考えられる．両方式を比較した上で採用する方式を決定すること
が理想であるが，本研究では，計算リソースの観点から前者の方式を採用するも
のとした．

4.2 原始HSPに対して接待HSPが優位性を示す問題
4.1節では，原始HSPの本番エージェントが「トマト料理を作りたいT」を満足

させられない例を挙げたが，他にも原始 HSPに対して接待 HSPが優位性を示す
場合がある．本節では，そのような場合を 2つ例示する．

4.2.1 異なる効用を有する2体の訓練相手AIへの接待
図 4.2のステージでは，原始HSPの本番用エージェントは対応できず，接待HSP

の本番用エージェントが対応できるような状況が発生する場合がある．このステー
ジでは，図 4.1のステージと異なり，左のプレイヤが右に食材を渡すとき，中央で
はなく上下のカウンターに置くことが求められ，右のプレイヤは上下の提出口を
利用できるようになっている．
ここで，右プレイヤを「玉ねぎが好きなエージェントO」と「トマトが好きな

エージェントT」からなる Populationからランダムにサンプリングしてきた訓練
相手エージェントであるとする．Oは「スコアの 1倍」，Tは「スコアの 1倍」「ト
マトを鍋に入れると+5」「トマトを含む料理を提出したら+10」の報酬関数に紐づ
けられた訓練相手エージェントであるとする．このステージで右プレイヤである
Oの報酬を最大化させるためには，左プレイヤは玉ねぎを山からとって上側のカ
ウンタに置き，右プレイヤはそれを受け取って玉ねぎ３個の料理を調理した後に
上の提出口へ提出（獲得報酬： 40のスコア× 1 = 40）する工程を続ければ良い．
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図 4.2: Overcooked環境のステージ 2

逆に右プレイヤであるTの場合，左プレイヤはトマトを山からとって下側のカウ
ンタに置き，右プレイヤはそれを受け取ってトマト 2個の料理を作成して提出（獲
得報酬：10のスコア× 1 + 5× 2 + 10 = 40）する工程を続ける方が高い報酬を得
られる（食材 2個の料理のほうが調理時間が短く，1エピソード内で提出できる総
数が多いため）．
OはOと，TはTとの協力の中で訓練された場合，Oのチームは 30ではなく 40

の報酬を得るため，上のカウンタを通して玉ねぎを受け渡し料理する．Tのチー
ムは 40ではなく 50の報酬を得るため，下のカウンタを通してトマトを受け渡し
料理する．つまり，OとTの方策には，左プレイヤである場合は当然ながら，右
プレイヤである場合にも，「どこで待つか」という外見上の差異が存在する．外見
上の差異が存在するのであれば，接待HSPの本番用エージェントは，相手である
OやTの好みに合わせた挙動，すなわちOには上のカウンタに玉ねぎを，Tには
下のカウンタにトマトを置く挙動を学習できると期待できる．
4.1節で述べたように，外見上の差異が存在するのであれば，接待HSPの本番

用エージェントは，相手であるOやTの好みに合わせた挙動，すなわちOには上
のカウンターに玉ねぎを，Tには下のカウンターにトマトを置く挙動を学習でき
ると期待できる．一方で，原始HSPの本番用エージェントはこの場合，外見上の
差異に関係なく，Oに対してもTに対しても，上のカウンターに玉ねぎを置く挙
動を学習してしまうだろう．なぜなら，原始HSPの本番用エージェントは，相手
の好みではなく，主目的（スコア）を最大化するように学習するためである．学
習初期には玉ねぎやトマトを混ぜながら提供するかもしれないが，どちらにせよ
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相手はそれを料理する1．そうすると，得点の高い玉ねぎを渡すことが良いという
ことを徐々に学習してしまうのである．
一方，相手の効用に対する報酬を最大化させるには，Oに対して上のカウンター

に玉ねぎのみを，Tに対しては下のカウンターにトマトを置くことが求められる．
相手がTのときに，下のカウンターにトマトを置くイベントが発生した場合，接待
HSPの本番用エージェントは，上のカウンターに玉ねぎを置くよりも多くの報酬
が得られる．先述したようにOとTでは，外見上の振る舞いが異なるため，本番
用エージェントが両者を見分けることが可能であり，接待HSPの本番用エージェ
ントは相手に応じて戦略を切り替えるような方策を得ることが期待される．一般
的に，Population-based Trainingでは，様々な人間に対応可能な本番用エージェ
ントを実現することを目的としているため，このように相手に応じて適切な戦略
を切り替える能力は有益であるといえよう．

4.2.2 主目的と関係の薄い効用を有する訓練相手AIへの接待
4.2.1項や4.1節の例は，主目的を含むような効用の相手を想定している．一方，人
間は主目的とほぼ関係しない，副目的のみの効用を有することが知られており [35]，
そのような相手を満足させるような状況も想定される．
例えば，Overcooked環境では，「特定のオブジェクトを可能な限り多く，早く並
べる」というような副目的が考えられる．図 4.3のようなステージでは，皿を上限
まで並べるには，左プレイヤが皿を中央のカウンターを介して右プレイヤに供給
し，右プレイヤがその皿を空いているカウンターに置く必要がある．
当然ながら，このような協調に対して主目的報酬は与えられず，その一方で，皿
を消費して料理を作成・提出した場合には与えられる．そのため，原始HSPの本
番用エージェントが右プレイヤとして割り当てられたときには，そのような訓練
相手の意に逆行するような方策を学習することとなる．対して，接待HSPの場合
では，皿を並べていくことで報酬が得られるため，訓練相手の効用を満足させる
ような方策を学習することが可能となる．
また，この例では，先述した原始HSPのPopulationの課題が顕在化されると予
想する．原始HSPのPopulationでは，訓練時に片方のエージェントが主目的を追
求するため，両プレイヤ間での協調が求められるような副目的に対する最善の方
策を獲得することが困難となる特徴があると我々は考えている．この例では，右
プレイヤに主目的を追求するエージェントが配置されたとき，左の皿を並べる副
目的を追求するエージェントは，皿を可能な限り置く方策を学習する．しかし，主
目的エージェントは料理を作る方策を学習するため，副目的エージェントは右側
に皿がある状態を経験できない．逆に左に主目的エージェントが配置された場合，
主目的エージェントが皿を偶然右に渡したとしても，副目的エージェントがそれ

1Tは T同士で訓練されるが，学習時の explorationにより，たまには玉ねぎも提供されること
があるため，玉ねぎを渡されてもそれをしぶしぶ料理することができる
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図 4.3: Overcooked環境のステージ 3

に料理を盛り提出する確率は，皿を並べる確率よりも極めて低いため，主目的エー
ジェントには報酬が与えられない．これは，主目的エージェントの方策がランダ
ム方策から変化しないということであり，皿を置く行動が発生する確率は低いま
ま推移するため，効率の問題で右の副目的エージェントが皿を並べる方策を学習
する機会も発生しにくい．したがって，原始HSPの訓練相手エージェントは，「皿
を可能な限り多く，早く並べる」副目的に対して，両プレイヤが協調するような
方策を得ることは難しいと考える．

4.3 評価実験
4.2節で述べた接待HSPの原始HSPに対する優位性を検証するための比較実験を

行った．多くの既存のPopulation-based Training（PBT）の手法では，Population
内の方策の多様性や，コンピュータプレイヤおよび人間と本番用エージェントを
プレイさせたときの主目的報酬を評価の指標としてきた．しかしそれらの指標は，
本研究のように，主目的から外れた人間の副目的を重視して接待プレイを行おう
とする目的を評価するにはそぐわない．そこで，副目的報酬を評価指標として用
いることで，原始HSPが相手の副目的報酬を高めることができない状況において，
接待HSPはそれを高めることができることを示す．
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4.3.1 実験設定
本実験では，先述した例のうち，図 4.2のステージにおける「玉ねぎが好きなO」

と「トマトが好きなT」，図 4.3のステージにおける「皿が置かれているのが好き
なF」の 2つの例について，実験を行った．それぞれの手法で予想される訓練相手
エージェント，本番用エージェントの振る舞いは表 4.1の通りである．

表 4.1: 期待される訓練相手エージェントおよび本番用エージェントの振る舞い

訓練相手エージェントたちはそれぞれ自身の効用を持ち，それを報酬関数とし
て訓練する．そして接待HSPの本番用エージェントもまた，接待相手となるそれ
ぞれの訓練相手エージェントの持つ効用を報酬関数として訓練する．
一方，本実験ではそれに加え，Reward Shapingに従った報酬もエージェントに
与えられる．Reward Shapingの詳細については，AppendixのBに記載している．
実験 1で使用した訓練相手エージェントの報酬関数とReward Shapingの一覧を
表 4.2に，実験 2で使用したものを表 4.3に示す．ここで，「皿が上限まで置かれ
ている」は，ゲーム内の状態がこの条件を満たしているときに毎ステップ報酬を，
「スコア」は，いずれかのエージェントが料理を提出したステップでのみ，追加さ
れたスコアに表の係数をかけた報酬を与えるものである．その他の報酬は，その
エージェントが自らイベントを発生させたときに，イベントに対応する報酬が与え
られる．接待HSPの本番用エージェントの訓練時には，接待相手の訓練相手エー
ジェント（方策は固定され，学習は行わない）視点で同様の処理が計算され，本番
用エージェントの報酬として学習に使用される．

表 4.2: 実験 1で訓練相手エージェントの学習に用いた報酬関数・Reward Shaping
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表 4.3: 実験 2で訓練相手エージェントの学習に用いた報酬関数・Reward Shaping

各実験での試行回数について，訓練相手エージェントは各設定ごとに 5シード
分訓練し，それら全てから構成されるPopulationを本番用エージェントの訓練に
用いた．本番用エージェントの学習は，所用時間の都合上，1シードずつのみとし
ている．
実験の実装には，先行研究で公開された環境「ZSC-Eval」 [36]を使用した．こ

の環境では，様々なPBT手法がベースラインとして用意されており，エージェン
トの学習・評価を一貫して行うことができる．本実験では，その中の原始HSPを
もとに，接待HSPのプログラムを開発した．
エージェントの学習は，RTX2080ti，RTX4080，RTX4090のいずれかのGPUを

搭載したマシンの上で行った．各種パラメータは，付録Aに記載するものを使用し
た．rtx4090を用いた場合，学習が収束するまでの所要時間は，訓練相手エージェ
ントは 1人あたり 40分～1時間，本番用エージェントは 5～10時間程度であった．

4.3.2 実験結果
実験 1：玉ねぎが好きなOとトマトが好きなTへの接待
実験 1の訓練相手エージェント「①：原始HSPで訓練した玉ねぎ好きなO」「②：

原始HSPで訓練したトマト好きなT」「③：接待HSPで訓練した玉ねぎ好きなO」
および「④：接待HSPで訓練したトマト好きなT」の右プレイヤ配置時における
学習曲線を示す．この学習曲線は，訓練相手エージェントの学習時におけるエピ
ソードごとの獲得累積報酬の推移である．原始HSPは，主目的報酬で訓練される
エージェント（以下，主目的エージェント）と効用の報酬で訓練されるエージェ
ント（効用エージェント）の組で，接待HSPは，効用の報酬で訓練される同一の
エージェント同士で訓練相手エージェントの学習を行う．そこで，各エピソード
の累積報酬の値は，原始HSPの場合は主目的エージェントと効用エージェントが
受け取った報酬の総和，接待HSPの場合は 2体の効用エージェントの総和とした．
①，③についての学習曲線を図 4.4に，②，④についての学習曲線を図 4.5に示す．
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図 4.4: 訓練相手エージェント①と③の学習曲線

図 4.5: 訓練相手エージェント②と④の学習曲線

①と③の組，②，④の組のいずれにおいても，接待HSPを用いる方が早期に収
束し，最終的にも高い累積報酬を得るように収束することが確認された2．一方，

2①の学習の後半であっても累積報酬が 0付近のエピソードが生じているのは，試行した 5シー
ド中 1シードで終始報酬が 0となる試行が発生したためである．
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訓練後の①と②の主目的と副目的エージェントがプレイしている様子（左：主目
的，右：副目的）を見てみると，②，④では見られなかった①では玉ねぎを時折下
のカウンターを介して受け渡す振る舞いが，②ではトマト 3つの料理を作り続け
る振る舞い（主目的であるスコアと副目的の両方を追求）が確認された．これら
は効用報酬を最大化させる上で最適な振る舞いではなく，それにより①，②は③，
④に比べ低い報酬を得る結果となったと考える．
③，④が①，②に対して高い報酬を得たことは期待通りの結果であった一方，①，

②の学習時の推移は事前の予想とは反する結果となった．第一に，①と③は予想
ではほぼ同一の学習の推移を辿ると考えていたが，①と③の学習曲線の間には，小
さくない差異が生じている．①と③は，ともにいずれのエージェントにおいても，
料理を提出した際に得られるスコアのみを報酬としており，②と④のように各エー
ジェントの配置を考慮せずとも，玉ねぎ 3つの料理を提出（両方のエージェント
に報酬+40）するような方策に収束するはずである．
第二に，②の学習ではトマト料理を作るような振る舞いを獲得できないと予想

したにのに反し，現実にはトマト 3個の料理を作成・提出しつ続けるような振る舞
いを獲得している．②の学習では，左側が主目的エージェントである場合，右側は
効用エージェント，左側が効用エージェントである場合，右側は主目的エージェン
トとなる．ここで，左側にいる主目的エージェントが玉ねぎを右に渡すとき，効用
エージェントはトマトを受け取る場合よりも報酬は低くなるものの，玉ねぎ 3個
の料理を作成・提出することが最善の振る舞いとなり，主目的エージェントもそ
れにより最も多くの報酬を得るので，玉ねぎを置く振る舞いに収束すると考える．
本実験の設定で 1エピソードあたりに提出可能な玉ねぎ 3個の料理の理論的な上
限は 9個であるので，右側の効用エージェントが得る報酬は最大で 40 × 9 = 360

である．逆に，主目的エージェントが右側にいる場合，効用エージェントはトマ
トを置くことで多く報酬が得るためにトマトを右に渡すので，主目的エージェン
トはその状況で最善な報酬が最大となるトマト 3個の料理を作り続ける振る舞い
に収束すると考える．このとき，1エピソードあたりに提出できるトマト 3個の料
理の理論的な上限は 8個であるので，右側の主目的エージェントが得る報酬は最
大で 20× 8 = 160である．これらに対し，④の学習における右側の効用エージェ
ントは最大で 1エピソードあたりに 16個のトマト 2個の料理を提出可能であるた
め，得られる報酬の上限は (10× 2 + 10)× 16 = 480である．しかし，図 4.5から
わかるように，②の学習で右側のエージェントが獲得した報酬は予想した理論的
な上限値を上回っており3，予想と現実で乖離が生じている．
これら 2つの現象の要因として，プログラムの不備や②で左側の主目的エージェ
ントが局所解に収束していまっていることが考えられるが，本研究では時間の都
合上，要因を特定・解消するには至らなかった．これは今後優先的に取り組むべ

3図 4.5の値には Reward Shapingが含まれているので，最終ステップ以外では先述した上限値
を上回ることに問題はないが，今回の事例では②について曲線も単調増加かつ最終ステップ時点で
上限値を超過してしまっている．
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き課題となるであろう．
続いて，この Populationを相手に訓練した本番用エージェントの結果を述べ

る．原始HSPの本番用エージェントが学習に用いるのは，主目的に対する報酬に
Reward Shapingを加えたものである．これは，本番用エージェントがどのような
報酬を受け取って学習を行っているのかを分析する上での参考にはなるが，接待
相手である訓練相手エージェントをどれだけ満足させたか，には必ずしも関係し
ない．一方，訓練相手エージェントの効用に対する累積報酬は，その訓練相手エー
ジェントの効用をどれだけ満足させたかに相当する指標であり，各手法の本番用
エージェントの評価指標としてより妥当であると考える．なお，本番用エージェ
ントは報酬としては訓練相手エージェントの効用値を受け取っているが，自分の
行動そのものは，外見上の入力のみで決定している．訓練相手としてOとTはラ
ンダムにサンプリングされ入れ替わるので，訓練途中にそれぞれに適合した結果
が評価されているわけではない．事実上，テスト用にいくつかのエピソードを実
施して評価するのと同様の結果となっている．
本番用エージェント「A：原始HSP」「B：接待HSP」の学習時における訓練相
手エージェントの効用に対する累積報酬の推移を図 4.6に示す．

図 4.6: 本番用エージェントとプレイする訓練相手エージェントの累積効用値

相手エージェントがOの場合，学習が収束した本番用エージェントについて，B
の方が優位な方策を獲得できていることがわかる．一方，これは期待していたよ
うに接待HSPの本番用エージェントが訓練相手エージェントの効用報酬をもとに
学習したことによる差ではなく，単に原始HSPで訓練したOの性能が低かったこ
とに起因するものである可能性が高い．4.2では，原始HSPの本番用エージェン
トは，相手が誰であっても最も多くスコアを得られる「玉ねぎを上のカウンターに
置く」という方策に収束する一方，接待HSPはTに対して「トマトを下のカウン
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ターに置く」という戦略を取ったときに多くの報酬を得られ，相手に応じて戦略
を切り替える方策を獲得すると予想した．しかし，図 4.6の結果ではAもTに対
してBと同程度の報酬を獲得しており，訓練後の振る舞いにおいても相手がOの
ときには玉ねぎを，相手がTであるときにはトマトを置く様子が観測された．こ
の実験で本番用エージェントが「玉ねぎを置いた回数」と「トマトを置いた回数」
の学習中の推移を調べたところ，図 4.7，図 4.8のようになっていた．

図 4.7: Oとプレイする本番用エージェントが玉ねぎ・トマトを置いた回数

図 4.8: Tとプレイする本番用エージェントが玉ねぎ・トマトを置いた回数
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図 4.7の左に示すように，両手法で最も顕著に差が生じているのは，相手がOの
ときに玉ねぎを置いた回数である．また，図 4.4から，本実験で用いた原始HSP

の訓練相手エージェントOは，接待 HSPのOよりも獲得できる報酬が低くなっ
ており，料理を作成・提出する能力が洗練されていないことが窺える．そのため，
仮に本番用エージェントが玉ねぎを効率的に置いたとしても，エピソードあたり
に料理に使用される玉ねぎの平均個数ひいては本番用エージェントが玉ねぎを置
く回数も少なくなり，結果的に相手がOのときのAの累積報酬も低くなったと考
察する．これを解消するには，先述した原始HSPの訓練相手エージェントの学習
における問題への対処，あるいは学習の総ステップ数，報酬設計の変更が有効と
なるであろう．
一方，原始HSPの本番用エージェントがTに対してトマトを置く振る舞いを学

習できた理由として，相手がTのときに玉ねぎを渡しても，Tが玉ねぎ 3個の料
理を効率的に作成・提出できなかったためと考える．Tはトマト料理の作成に関
係するイベントが生じたときに報酬が与えられる 2体のエージェント同士で学習
を行うため，玉ねぎ料理を作成する経験を十分に得る前にトマト料理を作成・提
出するような方策に収束する可能性が高い，そのような玉ねぎ 3個の料理を作成
することに不慣れなTに玉ねぎを渡すよりも，トマトを渡してトマト料理を作っ
てもらう方がエピソードあたりに高いスコアを得られる構造となったために，今
回のような結果となったと考える．接待HSPにおいて本番用エージェントを相手
の効用報酬をもとに学習させる有効性を確かめるには，実験の設計を変更するか，
訓練相手エージェントに多様な経験を積ませるような工夫を施すことが求められ
るであろう．

実験 2：皿が並んでいる状態が好きなFへの接待
訓練相手エージェント「⑤：原始HSPによって訓練されたF」と「⑥：接待HSP

によって訓練された F」の左プレイヤ配置時におけるエピソードごとの累積報酬
の学習曲線は，図 4.9のようになった．この問題では，両プレイヤが協調し，可能
な限り短い時間で「カウンターに皿を上限まで置く」ことで，高い報酬が得られる
ように設計されている．4.2節で予想したように，⑤は主目的を追求するエージェ
ントと効用を有するエージェントの組で訓練が行われるため，主目的とは関係の
薄い副目的への協調を十分に学習することができていない．一方の⑥は，両者が
同一の効用のもと，図 4.10のように協調的な戦略を獲得するに至っている．
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図 4.9: 訓練相手エージェント⑤と⑥の学習曲線

図 4.10: ステージ 3における副目的に対する協調

続いて，この訓練相手エージェントを相手に訓練した本番用エージェントの結
果を述べる．本番用エージェント「C：原始HSP」「D：接待HSP」の学習時にお
ける訓練相手エージェントの効用に対する累積報酬の推移を図 4.11に示す．
こちらも訓練相手エージェントの学習と同様，接待 HSPが原始 HSPに優位性

を示す結果となった．また，図 4.12は本番用エージェントが料理を提出した回数
の推移であり，原始HSPのみが料理を提出する振る舞いを学習していっているこ
とがわかる．原始HSPの本番用エージェントCは，主目的のみを報酬としている
ため，皿を消費して料理を作り続けるような方策を獲得し，Fを満足させることが
できなかった．これに対し，接待HSPの本番用エージェントDは，相手の効用を
満足させることで報酬を受け取るため，副目的に対する協調を学習することに成
功したと結論する．
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図 4.11: 訓練相手エージェント Fの効用に対する累積報酬の推移

図 4.12: 本番用エージェントが料理を提出した回数の推移
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第5章 提案手法2：不満忖度HSP

4章では，接待HSPが原始HSPに対して示すであろう優位性を述べ，その検証
のための実験を行った．その優位性は，主にPopulationの訓練と本番用エージェ
ントの訓練において，各々が持つ効用を重視した報酬を与える，という仕組みか
ら来るものであると考えた．
しかし，ここで多様な副目的が効用で表現され得ることを考えた際，効用が等
しくない，あるいは報酬を最大化させるための戦略が相反していたとしても，外
見上の方策が類似している場合がある．そのような場合，エージェントへの接待
を行おうにも，相手を見分けることができないため，それぞれを満足させるよう
な戦略を取ることが難しい状況が発生する．
一方，これが人間同士であれば，仮に片方が気の利かない行動をとったとして
も，もう片方がゲーム外の発話またはゲーム内の行動によって不満を表し，不満
を受け取った側は自分の行動を改めることができる．そのような不満を表す行動
をPopulationに獲得させ，それをシグナルとして本番用エージェントが相手の効
用の識別に活用することができるようになれば，接待HSPでは見分けられないよ
うな人間の不満を表す行動に対して，より適切な協調が可能な本番用エージェン
トを実現できると我々は考えた．本章では，接待HSPをもとに，人間の不満を表
す行動を導入することで発展させた手法である「不満忖度HSP」を提案する．

5.1 接待HSPの課題
接待 HSPでは，様々な効用のエージェントから Populationを構成し，本番用

エージェントは，様々な訓練相手の効用に対する期待累積報酬を最大化させる方
策を学習していく．結果として，本番用エージェントは，相手の振る舞いからど
のような効用を有しているかを判断し，相手に応じて戦略を切り替えるような方
策を獲得することが，4.3にて確認された．（実験結果次第で表現を変更します）
しかし，必ずしも訓練相手エージェントの外見上の方策のみで，その効用を識

別できるとは限らない．例えば，図 5.1のようなステージで，左プレイヤに本番用
エージェント，右側にスコアを重視しながらも「玉ねぎ料理を作りたいO」また
は「トマト料理を作りたいT」を配置することを考える．（ただし，いずれのエー
ジェントも接待HSPで訓練されたものとする）
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図 5.1: Overcooked環境のステージ 4

このステージでは，料理のスコアが使用する食材によらないことから，任意の
食材 3個の料理を作成・提出することが，主目的に対する最適な戦略となる．
図 4.2のようなステージであれば，Tは玉ねぎを連続して渡されたとき，自分で

トマトを取りに行くような振る舞いを見せたが，このステージの右プレイヤは，そ
のような行動を取ることができない．そのため，スコアのために不本意ながらも，
Tは玉ねぎを渡されたOと同様，玉ねぎ料理を作るような振る舞いを見せると予
想できる．
このように，外見上の方策が一致する効用の相手を，相手の行動の系列のみを

もとに見分けるのは，非常に困難である．したがって，ゲームの状態・行動のみ
を観測できる本番用エージェントが，相手に応じた協調を取ることもまた，達成
が難しい問題であるといえる．

5.2 不満忖度HSP

5.2.1 人間のゲーム内伝達行動の導入
人間同士がプレイする場合，ゲーム内外で伝達行動を行うことで，お互いの認

識を擦り合わせるような事象がしばしば見られる [35]．ゲーム外の発話によるコ
ミュニケーションは当然ながら，それが不可能な状況においても，短期間に似た
ような動作を繰り返す，ステージ内のオブジェクトを意味のある形（文字，絵な
ど）に変化させるといった，ゲーム内での伝達行為が行われることが知られてい
る．ここでは，ゲーム内の状態や行動の系列を用いた伝達行動に注目する．
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人間の伝達行動は，5.1で挙げた例のような状況で，相手がどのような効用を有
しているか見分けるのに役立つ．仮に右プレイヤがトマトが好きで，相手に積極
的に反応を示すような人間であった場合，玉ねぎを何度か渡されたとき，困惑し
て立ち尽くしたり，料理をあえて作らず抗議の意を示したりすることが想定でき
る．これは，玉ねぎが好きな人間とは，外見上が異なる方策であり，接待HSPの
本番用エージェントは原理的に両者を見分けることが可能になる．
一方，接待HSPは，既存のPopulation-based Trainingと同様に，Self-Playに準

ずる方法でPopulationを訓練している．接待HSPの方法で訓練されたエージェン
トは，ともに訓練される同じ相手と繰り返しプレイし，独善的で一貫性のある方
策を得る．このような学習では，見知らぬ相手へ対処せずとも，少ない計算で効
用に対する報酬を最大化させることできる．そのため，人間が行うような伝達行
動が発生する可能性はかなり低いと考えることができる．
本研究では，接待HSPをもとに，人間が示す反応の中でも「不満」に関するも

のを Populationに導入した「不満忖度 HSP」を提案する．接待 HSPと比較した
ときの概念図は図 5.2の通りである．

図 5.2: 接待HSPと不満忖度HSPの概念図

図 5.2に示すように，接待HSPと不満忖度HSPの相違点は，本番用エージェン
ト訓練時にサンプリングする Populationのみである．接待 HSPと同様の方法で
訓練したPopulationをもとに，追加で学習を行う，条件分岐で記述された行動の
ルールを追加するなどして，不満を示すような挙動を獲得したPopulationを作成
する．これにより，本番用エージェントの学習に人間のように不満を示す行動を行
うような相手を導入し，その行動から相手の効用を見分けられる場合が発生する．
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5.2.2 不満を示す挙動
人間の反応的な挙動には，様々なものがある．ここでいう反応的な挙動とは，先

述した不満に対する立ち尽くしや意図的なサボタージュのような挙動を指してい
る．不満の他にも，相手が自分の希望通りに行動した際に，感謝を伝えるような
こともあれば，特に感情の起伏とは関係なく，相手の出方を見ながら，慎重に行
動するというものもある．一方，本番用エージェントが受け取る不満に関係する
反応は，他の反応と比較して，相手の効用への協調を試みる上でより重要な情報
源であり，接待HSPが対象としている問題設定との親和性が高いという特徴があ
る．そのため，本研究では，不満に関係する反応を取り上げ，Populationに導入
することを考える．
ここで，不満に関係する反応は，「効用に対する期待累積報酬が低くなる」とき
に，発生するような行動列のパターンであるとする．例えば，5.1の例で相手が玉
ねぎを渡してきたとき，トマトが好きなTは，その試合（エピソード）で作成可
能なトマト料理が少なくなったことに，不満を感じるだろう．これは，最終的な
累積報酬が低くなる場合の一例であり，これに対して不満を示すような反応を起
こすのは，人間で置き換えたときには自然な流れであると考える．強化学習の多
くの手法では，期待累積報酬を最大化させることを目標としており，その推定器
に当たる機能を備えているものが多い．不満に関連する反応をこのように形式化
し，それに基づき手法を設計することで，本研究で得られた知見を様々な強化学
習手法で応用することが可能になると考える．
ただし，本研究では，実験を簡素化するため，ステージや訓練相手エージェント
の効用に応じて，手動で設計した条件分岐フィルターにより，不満の関係する反
応を示すような形式の不満忖度HSPのみを扱う．例えば，5.1の例でTが玉ねぎ
を渡されたことに不満を示すような事例では，相手が「玉ねぎを山から取る」イ
ベントを一定回数発生させたときに，不満を示すような実装を行う．この方式は，
他の Population-based Training手法のように，様々な事例に普遍的に適用が可能
なものではないが，人間の不満に関する反応を導入することの有効性を検証する
上では，十分なものであると考えている．
次に，このような条件を満たしたときに，示すべき反応について議論する．Population-

based Trainingの問題設定が初対面の人間との協調であることに立ち返ると，Pop-
ulationは，実際の人間に存在する特徴を網羅的に含むことが望ましい．そのため，
理想的には，現実の人間の特徴を備えた上で多様な方策をモデリングする方法，具
体的には，一般に人間に共通するヒューリスティックスや人間データをもとにし
た教師あり学習を用い，人間的な反応を再現することが好ましいといえる．一方，
これらは実装コストの観点で取り扱うのが難しいため，本研究では，「一定時間，
留まる・左右に動く」というような単純な機械的パターンにより，不満に関係す
る反応を実装することに留める．
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5.3 評価実験
5.2節で述べた接待HSPの原始HSPに対する優位性を検証するための比較実験

を行った 4.3の実験と同様，ここでは，接待HSPが対応できないような状況を具
体的に想定し，それらに不満忖度HSPがどれだけ対応できるかを示すことで，評
価を行っていく．

5.3.1 実験設定
本実験では，以下の図 5.3「皿が置かれている状態が好きなF」「自分で皿を置く

ことが好きなP」を識別する例について，実験を行う．4.2で挙げた例では，「皿が
置かれている状態が好きなF」への協調を題材としたが，この例ではそれに加えて
「皿を自分で置きたい P」も Populationに存在することを考える．

図 5.3: Overcooked環境のステージ 3

左プレイヤが本番用エージェント，右プレイヤが訓練相手エージェントである
とき，このステージで Pが自分でなるべく多くの皿を置くには，Pが自分で直接
置ける 4枚に加え，本番用エージェントに中央のカウンターから皿を取ってもら
う必要がある．一方で，Overcooked環境では，料理が盛られた形で皿を提出する
ことでしか皿をマップから排除する方法は存在しないため，Pが置いた皿を本番
用エージェントが料理に用いて提出し続けることが，最も Pの効用に対する報酬
を最大化させる戦略となる．これは，「皿が置かれている状態が好きな F」が右プ
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レイヤに望む行動（皿を受け取り，右側３か所に置いてほしい）とは異なる．一
方，Pと Fはどちらも外見上は皿を可能な限り置こうとするような方策を取る．
接待HSPの本番用エージェントが Pと Fのそれぞれに適した協調を行うには，

類似した両者を見分ける必要があるため，非常に難しいと予想する．一方の不満
忖度HSPでは，PとFに不満を示すような挙動を加えたPopulationを相手に学習
するので，仮に当初の行動が Pや Fにとって適切でなかったとしても，不満の意
を伝えられれば対応を変えることができるような方策を獲得できると考える．
それぞれの手法で予想される訓練相手エージェント，本番用エージェントの振

る舞いは表 5.1の通りである．

表 5.1: 期待される訓練相手エージェントおよび本番用エージェントの振る舞い

本実験では，4.3と同様の Reward Shaping，マシンを使用する．各設定ごとに
訓練するエージェントの数も同様であり，訓練相手エージェントは各設定につき
5シード分訓練し，それらから構成される Populationを用いて，本番用エージェ
ントを 1シードずつ訓練する．使用した各種パラメータは付録Aに記載する．
各訓練相手エージェントの報酬関数と Reward Shapingは表 5.2の通りである．

4.3でも説明したように，「皿が上限まで置かれている」は，ゲーム内の状態がこの
条件を満たしているときに毎ステップ報酬を与えるものである一方，その他の報
酬はそのエージェントが自らイベントを発生させたときに，イベントに対応する
報酬が与えられる．本番用エージェントの訓練時には，接待相手の訓練相手エー
ジェント（方策は固定され，学習は行わない）視点で同様の処理が計算され，発生
した報酬は本番用エージェントの学習に使用される．

表 5.2: 各訓練相手エージェントの報酬関数とReward Shaping

ここで，報酬関数は，FとPが自身の効用に対して最適な戦略を取った場合に，
それぞれで得られる累積報酬値の差が大きくならないように設計した．これは，あ
るエージェントの効用に対する報酬値がPopulation内で突出して大きい場合，本
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番用エージェントが他のエージェントへの協調を学習する動機が薄れ，報酬値の
大きいエージェントに偏った協調を学習すると予想したためである．先行研究で
は，主目的のみを対象としていたため，このような問題が生じにくいが，様々な
副目的への協調を目指す問題設定では，この点に留意する必要がある．
不満忖度HSP本番用エージェントの訓練時に，訓練相手エージェントが不満を

示す条件および行動パターンは表 5.3のとおりである．

表 5.3: 不満 populationが不満を示す条件および行動パターン

5.3.2 実験結果
本研究の実装における不満忖度HSPの不満 Populationは，接待HSPと同様の
設定で訓練された，不満を示さないPopulationをもとにしている．不満忖度HSP

の本番用エージェントの訓練時には，単純なルールベースを用いて不満を示さない
Populationに不満を付与するが，その基本的な方策は変化しない．そのため，こ
こでは，訓練相手エージェント「⑦：接待HSPによって訓練された F」と「⑧：
接待HSPによって訓練されたP」の訓練における結果のみを示す．⑦，⑧のエピ
ソードごとの累積報酬の学習曲線は，図 5.4および図 5.5のようになった．

図 5.4: 訓練相手エージェント Fの学習曲線
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図 5.5: 訓練相手エージェント Pの学習曲線

ここで訓練相手エージェントFは 4.3の実験と同様の設定を使用しており，期待
通りの結果となったため，特筆するべき点はない．一方の Pは，左プレイヤのと
きに皿を中央のカウンターに置き，右プレイヤのときにはその皿を消費して料理
を作り続けることで，最も多くの報酬を得ることができる．しかし，この実験で
Pは左プレイヤのときに皿を置くものの，右プレイヤのときには料理をしない方
策となり，理想的な戦略を獲得することができなかった．
この理由として，Pが料理に関係する行動を行ったときに与えられる正の報酬が，

その過程で生じる負の報酬を受容するのに十分でなかったためと予想している．右
プレイヤである Pが料理した際に与えられる報酬は，カウンターから皿を取った
ときの-400と料理を提出することによる+400，「調理する」とReward Shapingの
I.による 2桁程度の正の報酬のみである．料理を行うには，カウンターから皿を受
け取った上で，調理済みの料理を鍋から取得し，提出口に運ぶ必要がある．このス
テージでは，複数の工程を踏んで料理を調理するよりも，皿をカウンターから取る
イベントを先に経験を得る可能性が高い．そのため，エージェントは学習の初期
に皿をカウンターから取る行動を避ける方策を学習し，報酬を最大化させるよう
な最適な戦略を獲得できなかったと考える．しかしながら，Pが本番用エージェ
ントの訓練時に，左プレイヤとしてのみ利用されることを踏まえると，この方策で
も期待した通りの振る舞いを行うと考え，ここで訓練したPと FからPopulation

を構成することとした．
続いて，このPopulationを相手に訓練した本番用エージェントの結果を述べる．

4.3の原始HSP・接待HSP間の比較と異なり，接待HSPと不満忖度HSPでは，訓
練相手エージェント視点での累積報酬にReward Shapingを加えたものを学習用の
報酬としている．そのため，ここでは，本番用エージェントが受け取る累積報酬
の学習曲線を，性能の主な評価指標と考える．
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本番用エージェント「E：接待HSP」「G：不満忖度HSP」の訓練に用いたエピ
ソードごとの累積報酬の学習曲線を図 5.6に示す．

図 5.6: 本番用エージェントが学習に用いた累積報酬の学習曲線

相手エージェントがいずれの場合でも，学習が収束した本番用エージェントに
ついて，不満忖度HSPの本番用エージェントの方が優位な方策を獲得できている
ことがわかる．相手が Fのとき，いずれの手法の本番用エージェントもある程度
Fを満足させられる方策を獲得しているが，接待HSPを用いた方は学習が安定し
ていない．これは，FとPを見分けることが十分に出来ていないために，Pの効用
を Fの効用と誤って学習してしまう割合が高いことに起因すると考える．相手が
Pのとき，両者の差はより顕著となっている．不満忖度HSPの本番用エージェン
トは，収束後に安定的に高い報酬を得ているのに対し，接待HSPを用いた方は，
不満忖度HSPと同等の報酬を得る試行もあるものの平均として低い水準に留まっ
ている．
図5.6の右の学習曲線を見ると，不満忖度HSPの本番用エージェントは40M-50M

ステップ付近を境に，急速に累積報酬のばらつきが少ない方策に収束していった
ことがわかる．図 5.7は，本番用エージェントの学習中に，各エピソードで訓練相
手エージェント Fが不満を示す挙動を行った時間の推移を示したものである．こ
こから，Fが不満を示すような行動（皿を消費して料理を作る）が発生するように
なったのが 40M-50Mステップであり，それによって不満忖度HSPの本番用エー
ジェントが Fと Pを見分けられるようになったことが推察できる．
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図 5.7: 本番用エージェントの学習中に Fが不満を示した時間

この結果から，外見上の方策が類似する一方，相反する効用を有するエージェ
ント 2体の Populationに対して，不満を示すような行動パターンを付与した不満
忖度HSPの本番用エージェントは，接待HSPを用いて訓練したものよりも高い接
待性能を示すことが確認された．実際の人間との協力を想定したとき，不満を示
すような行動パターンを有するエージェントをPopulationに含ませることで，積
極的に不満を示すような人間をより満足させることが可能になると考える．
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第6章 おわりに

協力型ゲームで人間を楽しませるようなAIを設計するとき，単に主目的を協力
して達成する以外にも，人間プレイヤの副目的を尊重した戦略をAIが取ることが，
人間プレイヤのゲーム体験にとって重要となる．本研究では，Population-based

Trainingの既存手法であるHidden Utility Self-Play（原始HSP）を，よりこのよ
うな需要に応えられるよう発展させた「接待HSP」および「不満忖度HSP」を提
案した．
接待HSPでは，原始HSPに対して 2つの工夫を加えた．1つは，本番用エージェ

ントの訓練相手となるエージェントの学習時に，主目的を必ずしも含まない効用
のエージェント同士での協調の獲得を可能にする工夫である．これにより，原始
HSPのPopulationの訓練時に副目的に対するプレイヤ間の協調が学習されない点
が改善されると考えた．2つ目は，本番用エージェントの学習時に，訓練相手とな
るエージェントの効用を満足させたときに報酬を与える工夫である．これは，原
始HSPの本番用エージェントの学習時に主目的と関係の薄い相手の効用を満足さ
せる方策が得られない点を改善すると予想した．「外見上の振る舞い，満足させる
接待戦略が異なる 2種類のAIへの接待」および「主目的とは関係ない副目的への
協調」を題材とした実験で，この予想が正しいことが検証された．
一方，接待HSPにおけるPopulationでは，相反する効用を持ちながら，外見上

の方策が類似したエージェントの組が発生する場合があり，そのような相手を見
分けるのが原理的に難しいという課題が考えられた．不満忖度HSPでは，人間の
中には，ゲーム内の行動で不満を示すような相手もいることに注目し，そのよう
な挙動を示すPopulationを導入することで，本番用エージェントが見分けられる
相手の範囲を大きくすることを目指した．実験の結果，不満忖度HSPは不満を示
すような 2体のエージェントを見分け，それぞれを高い水準で満足させるような
方策を得ることが確認された．これは，接待HSPのPopulationに不満を示すエー
ジェントを含めることで，積極的に不満を示すような人間をより満足させるよう
な本番用エージェントが得られることを示唆するものであると考えた．
本研究はこのように一定の成果を得た一方，本文で明記していない実験のいく

つかにおいて，想定された結果が得られなかった．その主な要因として，訓練相
手エージェントの Self-Playによる経験の偏りを十分に見積もれていなかったこと
があると考える．Self-Playでは，同様の報酬関数のエージェント同士で学習を行
うため，報酬を多く獲得できるような状況に遭遇したとき，急速に特定の振る舞
いに方策が収束していく．そのため，報酬が高くならない場合への寄り道が少な
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く，本番用エージェントとのプレイで未知の状況に遭遇した際に，洗練されていな
い挙動を取ってしまう可能性がある．結果として，本番用エージェントはそれを
以て訓練相手エージェントを見分け，本研究で提案した工夫を行わずとも，エー
ジェントを満足させるような方策を学習するに至った可能性がある．この仮説に
関する検証を行っていくことで，Population-based Trainingのメカニズムについ
ての有益な知見が得られると考える．
本研究で実装した不満忖度HSPの訓練相手エージェントは，簡単のため，単純
な条件分岐と機械的な行動パターンによって，不満を示す挙動を表現した．これ
は，様々な問題に一般化させることを想定していない方式であり，より一般化し
た方法を提案することができれば，大きく発展の可能性が広がる．例えば，強化
学習の主要な手法で採用されている，TD誤差やQテーブルの値を用い，本研究
で扱った「期待累積報酬が低くなる場合」を検知するというような一般化が考え
得る．また，不満を示す挙動についても，人間一般に通ずるヒューリスティック
や人間のデータをもとにモデリングすることで，実際の人間に類似したものに置
き換えるような改良が可能である．これにより，先行研究で行われているように，
大きなPopulationを用いて初対面の人間への性能を最大化させるような運用も可
能になると考える．
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付 録A 実験設定の一覧

4.3節，5.3節の実験では，学習のアルゴリズムにProximal Policy Optimization

（PPO）を使用している．全実験に共通するパラメータを表A.1に示す．

表 A.1: 全実験に共通するパラメータ

パラメータ 値
gradient clip norm 10.0

GAE lambda 0.95

gamma 0.99

networkinitialization Orthogonal

use reward normalization True

learning rate 5e-4

ppo epoch 15

エピソード長 400ステップ

次に，実験によって設定が異なるパラメータを記載する．
訓練相手エージェントと本番用エージェントの学習では，entropy coef，使用

するニューラルネットワークの種類，Rolloutの並列スレッド数を変更している．
entropy coefは，訓練相手エージェントの学習で 0.001，本番用エージェントの学
習で 0.01としている．ニューラルネットワークは，訓練相手エージェントの学習
にはMLPを，本番用エージェントの学習にはRNNを一律で使用している．並列
スレッド数は，訓練相手エージェントの学習で 80，本番用エージェントの学習で
200であった．
各実験で設定を変更したのは，総実験ステップ数とReward ShapingのHorizon

（Reward Shapingの報酬が 0になるステップ数）のみである．Reward Shapingの
Horizonは，総実験ステップ数と等しい値を取る仕様としているため，ここでは表
A.2に各実験と総実験ステップ数の対応を示す．
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表 A.2: 各実験の総実験ステップ数

実験 総実験ステップ数
全訓練用エージェントの学習 10M

本番用エージェントA，Bの学習 70M

本番用エージェントC，Dの学習 5M

本番用エージェント E，Gの学習 60M
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付 録B Reward Shaping

Reward Shapingとは，Stepの経過に応じて減衰していく固定の報酬関数であ
り，Overcooked環境における料理の作成・提出など，Reward Shapingを用いない
と学習されにくい比較複雑な方策の学習を補助させようとするものである．本研
究では，一貫して表B.1の 2種類のReward Shapingを使用している．特に，全て
の本番用エージェントの訓練には，Reward Shapingの I.を使用している．Reward

Shaping I.は，料理の前半～中盤の工程である「皿を山から取る」「食材を鍋に入
れる」「料理を鍋から取る」に対して与えられ，学習の後半にそれらが減衰してい
くことで，「料理を提出する」方策が学習されるようになる．一方の II.は，カウン
ターを介して皿を相手プレイヤに渡すことに与えられ，図 4.2のステージで「皿を
可能な限り並べる」ような方策の学習の前半部分を補助するものである．Reward

Shaping I.は，原始HSPを含む複数の研究で使用されていたものであり，II.は本
論文で独自に使用したものである．

表 B.1: Reward Shapingの種類
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