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1,本研究の位置づけ 

 本研究では戦略的意思決定における相手選択

問題を考える.日々の経済活動において,我々人

間は様々な場面で他の主体と取引や競争を行っ

ている.元来経済学では「人間は合理的である」

という仮定のもと議論が行われてきた.これを他

者と関わりのある場面に適応させるならば,相手

が誰であろうとその主体の行動は合理的なもの

であるため,常に均一なものであると考えること

ができる.そのため,どの主体と取引等をするか

という相手選択の行為は,この仮定の下で問題と

なることはない.しかしながら,これは我々の実

体験からも明らかであるが,現実的には相手の属

性や印象によって,後の行動選択に大きな変化が

生じる. 加えて,この相手選択問題の興味深い点

は,人々は一般に多数いる相手に関する情報をほ

とんど持てない,ということである.相手のパー

ソナリティや行動パターンといった情報は,学習

していくことで入手可能となるものであり,一般

的な経済活動においては初期の時点での入手が

困難なものである.このことは risk 下における

意思決定問題ではなく,ambiguity 下における意

思決定問題と解釈するのが適切であると考えら

れる.では人間はどのようにしてこれらの情報を

探索,もしくは補完しているのであろうか. 

 人間の意思決定モデリングに関する研究の中

で注目すべきは機械学習の分野で扱われている

Multi-armed-bandit 問題を利用したモデリング

であり、Wu. et al.[2018]の研究が挙げられる.

彼らは広大な選択空間における人間の探索行動

モデリング比較で,ドミナントモデルである強化

学習モデルよりもガウス過程回帰(GPR)を利用し

たモデルの方がその精度が良いという,重要な可

能性を指摘した. この結果は,人間がほぼ情報が

ない状況では対象と似たものを参考にして意思

決定を行っていると解釈することができる。し

かしこの研究には重大な問題点が存在する.それ

は評価関数のモデリングである.先行研究では各

パネルの評価を, Upper Confidence Bound(UCB) 

 

 

 

 

 

でモデリングしており,標準偏差の係数の値が非

負値であると推定されている.しかしこの推定結

果は経済学的直観に反する.なぜならば人間はリ

スクを回避する傾向があるからである.人間の

risk aversion な性質は一般的なものとして知ら

れているため,この推定結果は疑わしい.事実,先

行研究の分析結果を見てみると,初期のトライア

ルでは人間の探索行動にフィットしているが,終

盤になるにつれて追えなくなっている. 

 しかし,先行研究のモデルで初期の人間行動を

追えているのも事実である.この問題は意思決定

のレジームスイッチによるものなのではないか

と考えられる.意思決定の分野では,一般に人間

の意思決定において,効用関数や意思決定のルー

ルが定常性を持たないことが知られている.これ

らを踏まえると,同研究でのモデルに対してレジ

ームスイッチの存在を反映させることで,上記の

矛盾を解決できるのではないかと考えられる.以

上より,広大な空間の戦略的意思決定における相

手選択問題では,(1) 相手（選択肢）に関する情

報が少ない時は,その対象と似ているものを参考

に意思決定を行う,(2) 任意の時点で探索行動に

変化が生じ,意思決定の評価基準のスイッチが起

こる,の 2 点が考えられる.しかしながらレジー

ムスイッチの適用は同時に新たな問題を生じさ

せる.それは意思決定の状態数を仮定することが

できないということである.本研究ではこの問題

を解決したうえで,そのモデリングに取り組む. 

2,実験デザイン 

 実験の基本的な構成は Wu. et al.[2018]に準

拠したものとなっている.ただし,その内容を相

手選択の問題に変更した.実験は大きく 2 つの

Step に分けられる.Step1 は相手選択のパートで

あり,被験者に計 30 人の対戦相手の中から誰と

ゲームをプレイするかを選択してもらう.その後

Step2 では Step1 で選択した対戦相手と実際にゲ

ームをプレイしてもらう.実験では Nash[1950]の

2 人交渉ゲームをプレイしてもらった.図 1 は実

際のゲーム画面である. 

  
図１:ゲーム画面(左:Step1,右:Step2) 
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実験は東京理科大学経営学部ビジネスエコノミ

クス学科の 1 年生 51 人を対象に行った.内 12 人

に関しては,eyetracker を利用することで実験中

の視線情報も採取した. 

3,分析手法 

 本研究では分析を 3つの段階に分けて行う. 

初めに意思決定の裏にある状態を推定するた

めに,トライアル内での視線の移動距離によるク

ラスタリングを行う.前述したように,今回の研

究では人間に意思決定のレジームスイッチがあ

ることを仮定している.そこで,まずは意思決定

の背後にある状態を視線情報から推測すること

を試みる.視線の移動距離は時系列データである

ため,ベースとなるモデルに隠れマルコフモデル

(HMM)を採用する.しかし,HMMには分析を行うに

あたり 1つの欠点が存在する.それは外生的に状

態数を与える必要があることである.そもそも人

間の心の状態数がいくつ存在するのかは判断し

かねるため、分析では状態数も推定すべきパラ

メータとして扱う必要がある.そこで本研究では

ノンパラメトリックベイズの手法であるディリ

クレ過程を利用し,HMMを無限隠れマルコフモデ

ル(IHMM)へと拡張することでこの問題を解決す

る. 

次に,実験中の各時点における被験者視点の対

戦相手毎の期待値と分散の推定値を算出する.被

験者は実験中,各対戦相手の反応を学習し,その

経験知をもとに次のトライアルで誰と対戦する

かを決定するが,その意思決定プロセスにはなん

らかの判断基準が存在するはずである.そこで本

研究では先行研究でその基準として利用されて

いた期待値と分散の推定値を,GPRより算出する. 

最後に,ここまでの分析で得られた,状態と期

待値・分散のデータを基に,被験者の効用関数の

導出を行う.具体的には,UCBのパラメータ部分に

推定された状態を利用したダミー変数を導入し

たものを被験者の効用関数とし,ベイジアンロジ

スティック回帰による MAP 値の算出を行う. 

4,分析結果 

 図 2 は IHMM によるクラスタリング結果である. 

 
図 2:視線情報によるクラスタリング結果 

(左:状態数 2,右:状態数 3) 

視線情報による意思決定の状態推定の結果,状態

数は 1から 3個(状態数 1:7人,状態数 2:3人,状

態数 3:2人)であると推定された. 

 図 3は GPRによる期待値と分散の推移である. 

  
図 3:期待値(左)と分散(右)の推移 

期待値に関しては,GPR による類似性学習が反映

されており,任意の対戦相手の学習が進むと同時

に,属性が似ている被験者の同時学習も行われて

いた.したがって,情報が少ない環境での意思決

定の際,人間が他の類似している対象を参考に判

断をしていると解釈することができる.しかし,

分散に関しては他の類似している対戦相手への

影響がほとんど見られなかった. 

 そして最後に効用関数推定を行った.結果,状

態数が 2 以上と推定された被験者は,全員が必ず

risk に対して正の反応を示す状態と負の反応を

示す状態が存在した.この結果は意思決定のレジ

ームスイッチが存在することを示唆するもので

ある. 

 本研究での分析結果は,相手選択問題において,

人間が類似性学習と意思決定のレジームスイッ

チの両方を有することを支持するものとなった.

このことは,人間が常に合理的ではないという現

在の経済学の潮流と一致するものであり,またそ

の要因として相手の印象等が関係しているとい

う,先行研究での結果と同様のものとなった. 
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