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自己観測原理: 他者認知の数理的枠組
Self-observation Principle: Mathematical Framework of Recognizing Others
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We briefly describe mentalizing, or understanding others’ mental states, in an active research area of cognitive
science. To overcome inaccessiblity of others’ mental states, theoretical studies assume some mentalizing mechanism
in the brain, including simulating others’ behavior within knowledge of behavior of the self. We also present our
computer-simulation study that tackles the role of mentalizing in a social environment, which examines behavior
of agents based on reinforcement learning in Iterated Prisoners’ Dilemma games. The results show that agents
that choose actions using the estimated policy (corresponding to the mental state) of the co-player, achieve higher
cooperation rates than control agents do, which choose actions using only the expected action of the co-player, or
only the recent history of game plays.

人間が、日常の中で認知するものの中で、もっとも高度で複
雑なものは、ほかの人、すなわち、他者である。ただたんに、顔
をみて名前がわかるというようなことではなく、相手の行動・振
る舞い・表情などから、いまどのような状態で、何を考えている
のか、ということが、ふつうの人であれば、ごく自然にわかる。
人間がもつ、他者の心を認知する能力は、Mentalizing [Frith 03]
と呼ばれる (“Theory of Mind (心の理論) [Premack 78]”、ある
いは “Folk Psychology (素朴心理学) [Stich 94]”とも呼ばれるこ
ともある)。Mentalizingがとりたてて高度で複雑な認知である
と思っていない人も多いかもしれないが、数理モデルとして考
えると、その複雑さが浮き彫りになる。他者がなぜ高度で複
雑な認知対象なのか、そして、その他者を認知するために、人
間の脳内でどのようなことが行われているのか、を知ること
は、認知症を考えるための新たな出発点となるのではないだろ
うか。
本稿では、Mentalizingを概説したうえで、Mentalizingを計

算機によってシミュレーションする研究について紹介する。

1. Mentalizingとは

ある子供が、ケーキ屋の前で大声を出しながら親に八つ当
たりしている場面を見たとしよう。普通の人であれば、たちど
ころに、子供がケーキを食べたいという状態にあり、また、そ
の欲求を親がかなえてくれないことに怒っている、という気
持ちであることがわかるであろう。このようなことがわかるこ
とは、Mentalizingの一例である。人間は、他者と接するとき、
日常的にMentalizingを行い、その結果を利用して、他者とか
かわりあっている。
しかし、改めて考えてみよう。「食べたい」「怒っている」と

いう心の状態そのものは、子供の内部の状態である。そのよう
な内部の状態は、直接に観測することはできない。外から観
察できるのは、そのような状態の結果引き起こされる行動 (イ
ヤイヤする)や、表情 (歯を食いしばっている)だけであるが、
さまざまに異なる心の状態から、同じような行動や表情が出
てくるため、内部の状態についてすぐにわかるわけではない。
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それでもわかることは多いが、それは、我々人間が、さまざま
な行動や表情などを、心の状態を基準として分類して学習し、
認知しているからである。実際に目に入っている行動 (首を左
右に大きく振る)や、顔の表情 (口を大きく横に開いて、合わ
せた歯を見せている)から、そのような分類をして、心の状態
を推定することは、簡単ではないことがわかるであろう。さら
に、その心の状態は、子供が受けるさまざまな刺激や、子ども
自身の心の動きのため、時々刻々と変化してゆく。Mentalizing
とは、このような非常に複雑な「他者」というダイナミカルシ
ステムの内部状態を推定することに他ならない。先の例でい
えば、「子供が『ケーキを食べたい』という状態にあるとわか
ること」は、まさに、子供というシステムの内部変数を推定し
たことに相当する。加えて、人間は、この推定した内部変数を
利用して、システムの将来の挙動を予測したり (たとえば、そ
のうち泣き出すだろう、など)、システムに入力を与えて挙動
を制御したり (チョコを渡して子供を落ち着かせる、など)、と
いった能力までも持っている。
このことが、どれだけ驚異的な能力であるかは、反応炉や神

経細胞といったより少数の内部変数で表せるはずのシステムを
相手に、研究者や技術者が悪戦苦闘していることを考えれば、
よくわかるだろう。第一、他者の内部にどのような状態変数が
あるのか、ということすら、そもそも知る方法がないのであ
る。そのようなブラックボックスのシステムの挙動予測や制御
は簡単ではない。入力なしのダイナミカルシステムの場合で
は、元のシステムの次元の 2倍よりも大きくなるよう、遅れ時
間系からの再構成空間を作り、そこでの近似関数を学習するこ
とで、そのシステムのふるまいを再現できることがわかってい
る [Takens 81]が、しかし、この近似関数のパラメータ数は膨
大なものになる。そもそも、人間ひとりの内部状態が何次元の
空間で表現できるのかは、大きすぎて見当もつかない。上の例
を考えても、目撃者は、「子供が親の内部状態を推定した内容」
まで一瞬で推定できるのであるから、他者の内部における他者
の推定という再帰的構造 (高次の意的スタンス [Dennett 04])が
表現できるような空間でなければならないと思われる。
また、Mentalizingの難しさと重要性を示すものとして、自閉

症の存在がある [Baron-Cohen 95]。自閉症とは、コミュニケー
ションや社会的能力の障害であり、Mentalizingの能力が損な
われることが原因であると言われている。自閉症の有名な症例
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[Sacks 95]では、計算・図形・推論といった他の知的能力に関し
ては人並み以上である (実際、博士号を持ち活躍している)の
に、他者の心に共感することができない。人間同士の感情の交
流、心のふれあいやだましあいといったことが理解できないの
で、他者の行動に関して厖大な経験のライブラリーを作り、そ
れをもとに論理的に他人とのやり取りを構築しているが、それ
でも表面的にしか社会に参加することができない。そんな彼女
が自らを「火星の人類学者」と例えていることは、Mentalizing
なしで他者と付き合うには、未知の反応炉やなにかを相手にす
るように、知的能力をフル活用して推論しつづけなければなら
ない (そして、それでも難しい)ことを端的に表しているとい
えよう。
このように、普段は意識していないけれども非常に高度な

能力である Mentalizingを、人間はどのように獲得しているの
か、そのメカニズムを探ることは、認知科学研究の大きなテー
マのひとつである。
この問題に関しては、20年以上にもわたり、Simulation theory

と Theory theoryの 2つの学説が真っ向から対立している。Sim-
ulation theoryとは、「人間は、脳内で自己をシミュレーション
することを通してMentalizingする」という考え方 [Gordon 86]
である。ミラーニューロンの発見 [Pellegrino 92] (自分が把持
などの動作をする時にも、他者が同じ動作をするときにも活
性化する神経細胞。サルの脳で発見された)が大きな後ろ盾と
なり、支持を集めている。一方、Theory theoryとは、「人間は
生まれつき Mentalizing (他者の理解)に必要な推論の理論を脳
に備えている」という考え方である [Carruthers 96]。新生児模
倣 (生後数日～数週間の新生児が、顔の表情を模倣する現象)
[Meltzoff 77]という、Simulation Theoryでは説明できない現象
があることから、こちらの仮説もまた有力である。
最近は、両者の仲立ちとなるような説が提唱されるようになっ

てきた。たとえば、筆者らの提案する自己観測原理 [Makino 03]
は、単なる自己の行動のシミュレーションではなく、自己に関
する観測の変化の予測を他者に適用することで、他者の予測
が可能になるという考え方である。また、Shared Circuit仮説
[Hurley 07]は、自己のなかの、知覚と行動で共有される予測
回路が、他者を認知する時にも活動することで、共通の推論が
行われる、というものであり、自己観測原理の発生段階的説明
とも解釈できる。こうした新しい仮説がどの程度正しいかにつ
いては、今後の研究の発展を待つ必要があるだろう。

2. 計算機によるシミュレーション研究

このような研究をするためには、必ずしも人間の被験者を
相手にしなければいけないわけではない。どのような他者理
解のメカニズムをもっていれば、どのような行動につながるの
かを、仮説ごとに計算機シミュレーションを実施する、という
方法論でも可能である。しかし、問題の性質上、現実に迫る精
巧なシミュレーションモデルを構築することはまだ難しく、高
度に抽象化した条件の下で、振る舞いを観察し、理論を検証す
る、という形にならざるを得ない。ここでは、そのような研究
のひとつとして、我々が取り組んでいる強化学習による相互理
解の計算機シミュレーションの研究を紹介する [Makino 06]。

2.1 繰り返し囚人のジレンマ
囚人のジレンマゲーム [Tucker 50]は、人間の社会的行動を

説明するために考えられた枠組であり、経済学や進化生物学で
よく利用されている。X と Y、2人の参加者が、同時に「C (協
力)」か「D (裏切り)」のどちらかを選び、その結果によって、
表 3.のような利得 (報酬)を得るとする。ここで、両参加者が

各々自分の利得を最大にする行動を選ぶと考えよう。X は、Y
の行動を事前に知ることはできないが、Y が Cを選ぶと仮定
すると、X は Cを選ぶとき (利得 3)よりも Dを選ぶとき (利
得 5)ほうが X の利得が増える。また、Y が Cを選ぶと仮定
しても、やはり自分は Cを選ぶとき (利得 0)よりも Dを選ぶ
とき (利得 1)のほうが利得が増える。よって、X の報酬を最大
化する行動は D (裏切り)となる。Y も同様の推論をするので、
結果的に双方が Dを選び、お互いに 1ずつの利得しか得るこ
とができない。もし両者が C (協力)を選んでいれば、双方に
3の利得が入ったはずであるが、各々が自己の利益だけを最大
化しようとすると全体の利益を損なってしまうのである。この
ような、個人の利益と全体の利益が相反する状況が、共犯の疑
いで逮捕された 2人の容疑者が別々に自白を迫られるという
例 (黙秘=協力、自白=裏切り)で最初に定式化されたため、囚
人のジレンマと呼ばれている。
このようなジレンマは、囚人に限らず、様々な現実の例でも

起こる。特に、軍拡競争、量販店の値引き合戦などでは、同じ
相手に対して、終わりなくこのジレンマが繰り返される。これ
をモデル化したものが、「繰り返し囚人のジレンマ」(IPD)と
呼ばれるゲームである [Axelrod 84]。面白いことに、繰り返し
が入る場合には、先ほどの例とは異なり、参加者が個人の利益
だけを追求しても、相互の協力行動に至る場合がありうる。有
名な例として Tit-for-tat (しっぺ返し、TFT)と呼ばれる戦略が
ある。TFTでは、最初の一回は Cを選び、それ以後は前回の
相手の行動をそのまま繰り返す。これは実質的に、相手が協力
を選んだ後は Cを選んで「返礼」し、相手が Dを選んだ後に
は Dを選んで「罰する」ことに相当する。相手にとって Cを
選ぶほうが長期的に得になる環境を作り出すことで、TFTエー
ジェントは相互の協力を作り出し、結果的により大きな利得を
得られるようにできるのである。
しかし、TFTは学習しないエージェントにおける固定的な

戦略の例である。行動を学習するエージェントの場合には、裏
切りによる目先の利得増加にとらわれず、相互の協力に至るこ
とは簡単ではない。この研究のゴールは、人間のように、お互
いに他者を理解できる学習エージェントが、自発的に協力行動
に至るかどうかを調べることである。

2.2 強化学習
強化学習 [Sutton 98]は、正解 (正しい行動選択)についての

情報が明示されず、行動の結果の報酬情報だけが与えられる場
合に、将来の報酬和を最大化するような行動を学習する枠組
である。ここでは、そのなかでも最もシンプルな Q-Learning
[Watkins 92]を利用する。
エージェントは、各時間ステップ tにおいて、環境の現在の

状態 st ∈ S を観測し、ポリシー π : S → Aに基づいて行動
at ∈ Aを選択する (図 1)。この st と at に応じて、(ときには
確率的に)環境から報酬 rt と次の状態 st+1 が与えられる。こ
のとき、将来の rt の和が大きくなるような行動を考えたいの
だが、未来の報酬を単純に合計すると発散することがあり扱
いにくいので、価値として割引報酬和 V =

∑∞
t=0

γtrt を考え
る。ここで、γ(0 ≤ γ < 1)は割引率と呼ばれる、学習アルゴ
リズムのパラメータである。このとき、価値 V を最大にする
ような π を選ぶことが、強化学習の目的である。

Q-Learningでは、行動価値関数 Q(s, a) を利用して学習す
る。Q(s, a)は、状態 sにおいて行動 aをとり、その後は最適
な行動を選択した場合に期待される価値である。関数Qが正し
いとすれば、最適な πは、それぞれの状態 sにおいて Q(s, a)

を最大にする a を選ぶことである。実際には、適当な値の関
数 Qからスタートして、次のような学習則を使い、そのとき
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の Q に基づく π をもとに行動を選びながら関数 Q の値を更
新していくことで、関数 Qが正しい値に収束し、最適な π が
得られることが証明されている [Littman 94]。

Q(s(t), a) ← Q(s(t), a)+α
[
r(t)+γ max

a′
Q(s(t+1), a′)−Q(s(t), a)

]
.

しかし、その収束が保証される条件として、環境のマルコフ
性 (つまり、状態 sの中に将来の環境変化を予測できる情報が
すべて含まれること)が満たされる必要がある。実際上、IPD
のようなマルチエージェント問題の場合には、これは不可能で
ある。なぜなら、相手のエージェントも環境の一部であると考
えられるため、マルコフ性を満たすには、相手のエージェント
の学習状態すべてが sの中に表現できるような状態空間 S が
必要になるが、状態空間 SX , SY をもつ 2体のエージェント
X、Y がお互いに相手の学習状態すべてを表現しようとする
と、SX の中に Y のポリシー (SY から Aへのマップ)が表現
されなければならない。逆も同様であるので、状態空間が無限
の入れ子構造となってしまい、必要な S の次元が発散してし
まう。また、そもそも、他者の内部の学習状態を、外部から完
全に把握できるということもありえない。一般には、マルチ
エージェント環境では収束の保証はあきらめ、観測できる情報
から他者の限定されたモデルをなんらかの形で推定し、そのモ
デルの情報を S に含めた形で学習することになる。
従来のマルチエージェント強化学習研究の多くは、他者が

次に選ぶと予測された行動の情報だけを S に含むものであっ
た [Panait 05]。しかし、その場合、同じエージェント同士で協
力行動を学習するためには、何らかの仕掛けが必要であった。
我々は、S により詳細な他者の内部状態に関する情報があれ
ば、何の仕掛けもなくても協力行動に至るのではないかと考
え、実証のためのエージェントを設計した。以下では、その設
計と実験について説明する。

2.3 他者の状態を推定するモデル
まず、他者の状態を推定するエージェントの前提として、他

者の状態を利用しない、単純なエージェントを考えよう (Level
0と呼ぶことにする)。Level 0にとって、他者はあくまで環境
のノイズ源としか捉えられていない。このようなエージェント
同士で IPDゲームを対戦させても、相互協力に至る確率が低
いことが知られている [Sandholm 95]。
ここで、対戦相手が Level 0であると仮定して状態を推定す

る Level 1エージェントを考えてみよう。外部から観測できる
のは過去の行動だけであるが、そこから、前回の行動 4通りの
それぞれに対してどう行動を選ぶかという 4ビットの戦略ベ
クトル (SV)を得ることができる。学習による変化を反映する
ため、以前と異なる行動が観測された場合には、その観測に合
うよう逐次的に SVを更新していくものとする。この SVは、
Level 0が持つ関数 Qの、各状態において協力行動をとる場合
の評価値と、裏切り行動をとる場合の評価値の大小関係だけを
抜き出したものと捉えることができ、その意味でも他者の内部
情報を観測できる情報だけから再構成したものと考えられる。
そこで、Level 1エージェントは、この SVと前回の行動の直積
を状態として学習し、行動決定する。直感的には、相手の取り
うる戦略のひとつひとつに対応して、関数 Qを用意して、ベ
ストな応答戦略を学習するものと思ってよい。
我々は、これらに加えて、他者の内部にある自己のモデルま

で含めて再帰的にモデル化する、Level 2、Level 3などのエー
ジェントモデルも同時に構築したが、詳細については、論文を
参照されたい [Makino 06, Makino 07,牧野 07]。

表 1: 囚人のジレンマにおける、参加者 X と Y の行動に応じ
た利得の表

X \ Y C (協力) D (裏切り)
C (協力) 3 \ 3 0 \ 5

D (裏切り) 5 \ 0 1 \ 1

ars

図 1:強化学習におけるエージェントと環境の関係。他者は環
境の一部として扱われる。

2.4 シミュレーション結果
次に予測される他者の行動だけではなく、他者の内部状態の

推定を利用して行動を決定するという方法のメリットを確かめ
るために、同レベルのエージェント同士での IPD対戦を 1000
試行ずつ実施し、得られる平均利得を比較した。ただし、同じ
行動系列の繰り返しから脱出できるよう、弱いノイズを導入し
た (行動が確率 1 × 10−4 でランダムに置き換わる)。
図 2 は、前節で説明した Level 1エージェント (ここでは

policy-basedと記す)と、統制条件として、Level 1と基本構造
が同一ながら、SVそのものではなく SVから予測される次の
行動を利用して学習したもの (action-based)、 Level 0エージェ
ントが利用する過去の履歴の長さを変化させたもので、学習
開始からの平均利得の時間変化を比較したグラフである。ど
のエージェントも、最初の間は得られる平均報酬が低いが、あ
る時点を境に平均利得が上昇し安定する。この安定に至るま
での期間は、S のサイズによって決まっているようである。し
かし、安定したあとに得られる報酬は、エージェントの設計に
よって大きく異なることがわかる。policy-basedエージェント
が、ほぼ 3近く (表 3.において、相互に C=協力を選んだ場合
に得られる利得)に達しているのに対し、ほかのエージェント
は、3よりも幾分低い値にしか至らない。これは、試行のうち
のいくつかで、相互協力に至らず、裏切りの行動を含む形で安
定した行動系列に至るケースが見られたためである。確実に相
互協力に至るということは、他者に関する情報をもとに、適切
な行動の学習ができたことを示唆している。
この実験から、他者の内部状態に関する推定能力があるこ

とで、社会的な利他的行動が促進されることが示唆された。今
後、IPD以外の条件などで、さまざまな実験をすすめる必要が
ある。また、ヒトやサルなどの社会的行動がみられる動物のふ
るまいとの比較も検討していきたい。

3. おわりに

本稿では、Mentalizing、すなわち他者の理解という人間の認
知の仕組みに関する認知科学研究と、その理論を検証するため
の計算機シミュレーション研究を紹介した。他者を認知すると
いう日常的な活動の中に、脳のもっとも複雑な機能がフル活用
されていることを知ると、認知という、われわれがふだんなに
げなく行っていることへの見方も広がるのではないだろうか。

3
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図 2: IPDゲームにおける平均利得 (縦軸)の時間変化。パラメータは γ = 0.99である。横軸は時間ステップ (×104)。
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