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適応アルゴリズム理解におけるバイアスの役割

寺田 和憲1,a) 山田 誠二2 伊藤 昭1

概要：人-コンピュータ協調作業において，人がコンピュータのアルゴリズムを理解する認知過程はよくわ

かっていない．本研究では最も容易に理解できる適応アルゴリズムとして知られる most recently used ア

ルゴリズムがどのように理解されるかを調べた．実験によって，履歴の注目範囲を限定するための決定論

バイアスやマルコフ性バイアスなどの帰納的バイアスだけでなく，事前知識に基づく演繹的推論によって

アルゴリズム理解がなされることが分かった．

1. はじめに

情報技術の進歩により人がコンピュータと協調的に仕事

を行う機会が増えている．ユーザに対して適応するシステ

ムを実現することは，ヒューマンコンピュータインタラク

ションや人工知能，機械学習研究者の主要研究課題の一つ

であるが [4], [9], [18]，明確な設計指針は未だに定義され

ていない [11], [15], [20]．また，人-コンピュータ協調作業

において人がコンピュータのアルゴリズムをどのように理

解するかについての認知モデルの研究は十分になされてい

ない．

人同士の協調タスクにおいては，相互に意図を理解する

ことが協調タスクを成功させる鍵になる [5], [6]．しかし人

とコンピュータの協調タスクにおいて必要な相手の振舞い

の抽象化粒度は人-人のタスクにおいて要求されるものと

異なる [8]．人-コンピュータの協調タスクでは目的（意図）

に基づく振舞いの抽象化は必要とされない．なぜなら，タ

スクの目的は人とコンピュータの間で明示的に共有されて

いるからである．人-コンピュータの協調タスクにおいて

は，人がコンピュータの振舞いを予測する必要があるため，

コンピュータがどのようなアルゴリズムで動作しているか

を同定することが重要である．

対象の将来の振舞いを予測するための一つの方法は系列

学習に基づいて獲得された入出力関係を利用することであ

る [7], [23], [26]．典型的な系列学習の問題では，人は与え

られた実行例から繰り返される行為系列を学習する [17]．

その結果，同一の行為系列に対する反応時間は減少する．
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この学習は明示的に行われる場合と暗黙的に行われる（感

覚-行動出力学習）場合の両方が存在し，暗黙的な系列学

習の方がより多く研究されている [22]．表面的な行動系列

が観測されるという点では系列学習もアルゴリズム理解も

同じであるが，アルゴリズム理解においてはコンピュータ

の内部状態を考慮した上で生成される手続きを学習する

必要がある．これは，系列学習が系列をパターンとして学

習することと本質的に異なる．アルゴリズム理解において

は，観察者は振舞いを説明するための多くのアルゴリズム

を仮説として考慮しなければならない．そのために，アル

ゴリズム理解は系列学習よりも困難な課題となっている．

この困難さのために，アルゴリズム理解には何らかのバイ

アスが用いられていると考えられる．さらに我々の対象と

している適応アルゴリズム理解では，系列学習と異なる特

徴としてインタラクティブ性を考慮しなければならない．

人–コンピュータの協調作業においては，コンピュータは

人に対して適応するので，コンピュータの振舞いは人の振

舞いに依存して変化する．一方で系列学習においては，系

列は物理的刺激として人に提示される．

本研究の目的は，人–コンピュータ協調タスクにおいて，

人がコンピュータのアルゴリズムを理解する際の認知過程

をモデル化することである．そのために，最も簡単な人–コ

ンピュータ協調タスクである協調記号合わせゲームを用い

た．このゲームでは，コンピュータは人に適応する振舞い

を生成し，人はその適応アルゴリズムを同定することを求

められる．具体的には，最も簡単な適応アルゴリズムとし

て知られている most recently used (MRU) アルゴリズム

[9], [11], [16] を実験参加者がどのように理解するかを調べ

た．MRUアルゴリズムでは，コンピュータはユーザの最

後の入力をそのまま出力する．MRUアルゴリズムの例と

して，ソフトウエアアプリケーションでよく見られる「最
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近使用したファイル」[1] のように直近に使用されたファイ

ルのリストを表示することや，「最近使用されたメニュー」

のリストを表示すること（適応メニュー） [2]が知られて

いる．

MRUアルゴリズムは適応ユーザインタフェースを含む

有用なインタラクティブソフトウエアを実現することに貢

献してきた [9]．MRU アルゴリズムの成功の一つの理由

はMRUアルゴリズムがユーザに簡単に理解されることで

ある．もしユーザが見るたびに順番が変わるファイルやメ

ニューのリストに対して意味を見出すことができなければ，

ユーザはストレスしか感じないだろう．しかし，ユーザは

その順序の変化が自分自身の過去の履歴に依存していると

分かるので，そのリストをタスクの効率を向上させること

に利用できる．ユーザがMRUアルゴリズムを理解できる

のは，MRUアルゴリズムが「最近使用されたメニュー」な

どの明示的な記述とともに実装されているからである．本

研究では，我々はそのような明示的な知識が与えられない

状況において，MRUアルゴリズムがどのように理解され

るかを調べた．

ルール発見が帰納的推論プロセスであると考えられてい

るように [13], [19], [21], [25]，アルゴリズム理解も帰納的

な推論に基づいていると考えることができる．一般的に帰

納的推論は少数事例に対して行われるが，有限の事例から

無限の現象を説明するための適切なルールを発見すること

は困難である．なぜなら，事例を説明可能な仮説ルールの

集合が膨大な数になるからである．したがって，人は仮説

の集合を適当に制限するためにヒューリスティックス（帰

納的バイアス）を用いていると考えられる．アルゴリズム

理解においては，人は高々数十の事例からコンピュータの

アルゴリズムを推論しなければならないので，アルゴリズ

ム理解においても強力なバイアスが働いていると考えられ

る．本稿では，人のアルゴリズム理解の認知過程をモデル

化するために，我々はバイアスの存在を仮定し，心理実験

を通じて検証する．

2. 適応アルゴリズム理解のための認知モデル

適応アルゴリズム理解はアルゴリズム理解のサブクラス

である．ヒューマンコンピュータインタラクションにおけ

る適応とは，与えられた目標のもとで，コンピュータの戦

略が人の入力に合わせて動的に変化するようなアルゴリズ

ム的特徴を有することである．この場合の目標は協調だけ

でなく，競合も含まれる [12]が本研究では協調を扱う．こ

こで人–コンピュータ協調タスクを一般化するために協調

記号合わせゲームを紹介する．

2.1 協調記号合わせゲーム

このゲームは二人のプレーヤによって行われる繰り返し

ゲームである．プレーヤは各ラウンドにおいて，記号セッ

トの中から一種類の記号を選択し，同時に見せ合う．記号

セットは例えば，♠, ♢, ♡のようなものである．記号が一
致していれば両方のプレーヤに得点が与えられ，一致しな

ければ両者ともに得点は与えられない．記号を一致させる

ためには双方が相手の次の手を読み，なおかつそれらが一

致している必要がある．本研究においては片方のプレーヤ

はコンピュータである．

協調記号合わせゲームは適応ユーザインタフェースなど

のユーザ適応システムにおける適応問題を適切にモデル化

したタスクになっている．ユーザがユーザ適応的なシステ

ムを使用する場合，システムはユーザの次の行動を予測し

なければならない．例えば，適応メニュー [9]においてはシ

ステムは次にユーザがどのメニューをクリックするかを予

測し，ユーザインタフェースの配置を改変することなど [9]

によってユーザ適応しなければならない．もし，予測が正

しい場合にはユーザ側は利便性を得ることができ，システ

ム側はシステムが有効であるという評価得ることができ

る．これは協調することによって両者が利益を得るという

非ゼロ和ゲームでモデル化可能である．適応メニューを例

に考えると，選択可能な記号の数は選択可能なメニューの

数に相当する．しかしながら，協調記号合わせゲームと適

応ユーザインタフェースには違いがある．その違いとは，

ソフトウエアを使った作業ではユーザはタスクに応じてメ

ニューを選ばなければならないが，協調記号合わせゲーム

では参加者は完全に自由に記号を選択することができる．

従って協調記号合わせゲームは適応ユーザインタフェース

において，ユーザの文脈非依存な状況の近似をしているこ

とになる．

協調ゲームにおいて最も単純な戦略は，直近に最も大き

な報酬を得ることができた手を出すことである．これは強

化学習アルゴリズムとして知られている [24]．しかしなが

ら，より洗練された戦略は，相手の手の履歴に基づいて相

手の手の出し方の統計モデルを構成し，それを用いて相手

の次の手を予測することである．ゲーム理論 [10][3]や時系

列学習 [23]などの対戦相手がいる状況での意思決定に関す

る研究では，対戦相手の戦略は純粋戦略ではなく混合戦略

として同定されるることが示されている．混合戦略とは単

一の戦略を用いるのではなく，いくつかの純粋戦略の中か

ら確率的に一つの戦略を選択することである．

2.2 統計モデル

前述の通り，コンピュータの戦略に対するレベルの高い

抽象化はバイアスに基づいて行われると考えられる．我々

は議論の開始点として，人がコンピュータの振舞いを理解

する際に同定するべき統計モデルを考える．アルゴリズム

認知の問題は，同定するべきアルゴリズムに対して探索し

なければならない空間が広いということである．人が得る

ことができる情報はコンピュータとユーザ自身の行動履歴
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表 1 MRU アルゴリズムと確率的 MRU アルゴリズムの条件付き

確率

ah
t−1

♡ ♠ ♢
♡ 1 0 0

as
t ♠ 0 1 0

♢ 0 0 1

(a) D-MRU

ah
t−1

♡ ♠ ♢
♡ .9 .05 .05

as
t ♠ .05 .9 .05

♢ .05 .05 .9

(b) P-MRU

のみである．そのために，振舞い予測はコンピュータの次

の選択に関する条件付き確率を同定することと定式化でき

る．この条件付き確率は次の式で表現される．

p(ast |ast−1, · · · , ast−j , a
h
t−1, · · · , aht−k) (1)

ここで，ah, as ∈ Aとする．Aは人とシステムが選択可

能な選択肢である．記号合わせゲームでは記号の集合に相

当する． ast−1, · · · , ast−j と aht−1, · · · , aht−k はそれぞれシス

テムと人が選択した手の履歴である． j と k は考慮する

履歴の長さであり，どれぐらい過去の手を参照するかとい

うスコープに依存して変化する．

しかしながら，観測した時系列からコンピュータのアル

ゴリズムを同定することは不良設定逆問題である．なぜな

ら，人はコンピュータの現在の手がどれぐらいの長さの履

歴に依存しているかを知るすべがなく，また，異なるアル

ゴリズムが同じような履歴を生成する可能性があるからで

ある．従って，我々は，人がシステムのアルゴリズムを同

定するためにシステムの振舞いを探索する際に，何らかの

バイアスを用いて探索範囲を制限するのではないかと考

える．

MRUアルゴリズムは式 (1)の履歴長を 1(j = 1)に限り，

またコンピュータ自身の振舞い (ast−1, · · · , ast−j)を無視す

ることで次のように定式化される．

p(ast |aht−1) (2)

協調記号合わせゲームにおいて，MRUアルゴリズムを

用いて生成される手の実際の確率分布は表 1(a)のようにな

る．システムの選択 ast は人の直近の選択 aht−1 のみに依存

している．例えば，人がひとつ前のラウンドにおいてハー

トを選択したとすると，システムの次の選択はハートにな

る．これは p(ast = ♡|aht−1 = ♡) = 1のように表現される．

理論的には，この確率分布を同定するために無限回の試

行を必要とする．しかしながら，もし人が決定論バイアス

やマルコフ性バイアスを使うことができるならば，数回の

試行によってもシステムのアルゴリズムがMRUアルゴリ

ズムであることを同定できる．決定論バイアスとはシステ

ムが生成する手が決定論的に決定していると考えることで

ある．決定論バイアスを使えば，観測された単一の随伴関

係をそのまま直接的な証拠として使える．マルコフ性バイ

アスとはシステムの現在の手がひとつ前の過去の手に依存

していると仮定することである．マルコフ性バイアスを用

いることによって，ひとつ前以外の過去の手を考慮する必

要がなくなり，探索範囲を大幅に絞ることができる．重要

なことは，システムのアルゴリズムに決定性やマルコフ性

が存在することはユーザにとって自明ではなく，また，観

測結果から推測することが困難なため，トップダウンにそ

れらのバイアスを用いない限りMRUアルゴリズムでさえ

同定が難しいということである．

3. 実験

人–コンピュータ協調タスクにおいて人がコンピュータ

の適応アルゴリズムをどのように理解するかを調べる参加

者実験を行った．タスクは前述の協調記号合わせゲームを

用いた．コンピュータの適応アルゴリズムとしては通常の

決定的な MRU(D-MRU)と MRUアルゴリズムにノイズ

を加えた確率的MRU(P-MRU)アルゴリズムを用いた．参

加者はコンピュータと協調してゲームを行うように教示さ

れた．また，実験の後で参加者が理解したコンピュータの

アルゴリズムを答えるように求められた．

次に示す，異なる 2つの確率分布を用いて，50ラウンド

の繰り返し記号合わせゲームを行った．

決定論的 (D-MRU) 条件

コンピュータの選択は直近の人の手に完全に一致する．

すなわち一般的なMRUアルゴリズムである．以下D-MRU

アルゴリズムと呼ぶ．具体的な確率分布は表 1(a)の通り

である．

確率的 (P-MRU) 条件

コンピュータの選択する手の 90%はMRUアルゴリズム

によって生成し，残りの 10%は異なるものを出す．以下

P-MRUアルゴリズムと呼ぶ．具体的な確率分布は表 1(b)

の通りである．

P-MRU条件はMRUアルゴリズム理解における帰納的

推論過程に与えるノイズの影響を調査するために設けた．

特に我々は，決定論バイアスはノイズによって強く影響さ

れ，その結果 P-MRU条件では参加者のパフォーマンスが

落ちると予想する．もし，実験参加者がアルゴリズム理解

という高次の抽象化を行うのではなく，単に統計モデルを

同定するだけなら，P-MRU条件におけるパフォーマンス

は D-MRU条件よりも高々 10%悪くなるだけだと予想さ

れる．また，P-MRU条件はMRUアルゴリズムに対して

不確実性を加えることによって，コンピュータに対する印
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図 1 実験に用いたインタフェース: 1) 両方のプレーヤが過去に選

択したマークの履歴, 2) マークの選択肢．クリッカブルになっ

ている, 3) ラウンド数と残り時間, 4) プレーヤの選択結果と

点数を表示する場所．両者の選択が出揃うまで黒いカードが表

示される．

象や実験参加者の態度が変化するかどうかを調べる目的も

持つ．

3.1 実験手順と観測項目

協調記号合わせゲームは JavaScript，PHP，HTMLに

よって作成された．実験は Firefox Web ブラウザで行わ

れた．図 1 はゲームのインタフェース画面である．コン

ピュータの手は JavaScriptプログラムによって各条件の確

率分布に従って自動的に選択された．手の選択タイミング

はラウンド開始後一定時間にならないようにした．実験参

加者は各ラウンドで 10秒以内にハート，クラブ，ダイヤ

モンドのいずれかのマークをクリックして自分の記号を決

定するように求められた．双方の選択した記号は黒く覆わ

れたまま図 1中 4の場所に表示され，双方の選択が完了し

たら直ちに覆いが外され選択した記号が参加者に対して明

らかになる．双方の過去 5ラウンドの選択が表示された．

参加者に対して，記号が一致していればコンピュータ，

参加者双方の得点となり，一致しなければ双方ともに得点

を得られない，最終的な獲得ポイントが高くなるように記

号を選択することを指示した．

実験は一要因二水準，参加者間計画で行われた．男性 41

人女性 9 人の計 50 人 (19 歳から 47 歳，平均年齢 28 歳)

の被験者が実験に参加した．参加者は著者らの知人にダイ

レクトメールを送ることで募集した．すべての参加者は

Firefoxを問題なく使用できる程度にコンピュータの扱いに

慣れていた．参加者は D-MRU条件と P-MRU条件にラン

ダムに振り分けられた．参加者には，この実験の目的はオ

ンラインゲームシステムのユーザビリティを調査すること

であると伝えられた．また，コンピュータは協調的に振舞

うと伝えられた．また，得点に応じた価格帯のコンピュー

タ周辺機器が得られると伝えられた（20点以下は 500円，

21点から 44点は 1,500円，45点以上は 3,000円程度）．

P-MRU条件では，MRUアルゴリズムによる記号選択に

対して 10%のノイズが混入した 50ラウンドの系列を用い

た．これは，実験開始時に参加者ごとにノイズが混入する

ラウンドを決定することで行った．ただし，最初と最後の

5ラウンドにノイズ混入ラウンドが現れる系列は排除した．

コンピュータの第一ラウンドの選択は参加者の選択と一致

しないように決定された．しかし，参加者は黒いカードが

選択された時点でコンピュータの記号が決定すると思って

いるので，この後出しに気付くことはない．

50ラウンド全ての結果を記録した．参加者が残りの全て

のラウンドで同一記号を選択し始めたランドをこのゲーム

に対する最適解を発見したラウンドとして扱った．

条件間でコンピュータに対する印象や実験参加者自身の

態度に違いがあるかを調べるために次の 7 項目の質問を

行った．これらの質問には，1. 全く思わないから 7.強く

思うまでの 7段階で答えることを求めた．

Q1 コンピュータは「あなたに対して協力的」だった

Q2 コンピュータは「ゲームをする上で良いパートナー」

だった

Q3 コンピュータは「有能」だった

Q4 コンピュータは「自分勝手」だった

Q5 あなたは「コンピュータに合わせようとした」

Q6 コンピュータは「あなたに合わせようとしていた」

Q7 コンピュータは「戦略 (規則)に従って」手を出して

いた

MRUアルゴリズムに対して高得点を取る方法は全ての

ラウンドで同一記号を選択し続けることである．しかし，

このゲームの特徴として，アルゴリズムがMRUであるこ

とを同定しなくても，単に同一手を選択し続けるだけでも

高得点が取れる．したがって，参加者が最適解を発見した

としても，それが正しくアルゴリズムを同定したことによ

るものかどうかは分からない．そのため，Q7では参加者

がアルゴリズムを同定したか否かを問う質問を行った．さ

らに，この質問に 5から 7と答えた参加者に対して「それ

はどのような戦略（規則）だと思いましたか？」と具体的

な戦略の記述を求めた．

3.2 実験結果

平均得点は D-MRU 条件で 43.7 (SD = 7.0)，P-MRU

条件で 31.4 (SD = 7.5) であった．1 元配置分散分析

の結果，条件間で平均得点に有意な差が観測された

(F (1, 48) = 33.99, p < 0.01)．条件間の平均得点の差は

12.3である．得点差が 5(10%)以上あることから実験参加

者は決定論バイアスを使用していたと考えられる．この差

は勝率の増加割合によっても説明できる．D-MRU条件の

勝率はゲーム開始後すぐに高くなっている．例えば，6ラ

ウンド目で勝率は 80%を越えている．一方で P-MRU 条

件では勝率は 30ラウンド近くまで 60%程度で推移し，35
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図 4 実験参加者が報告したコンピュータのアルゴリズム

ラウンドでやっと 80%を越えている．P-MRU条件の遅い

勝率の増加から，MRUアルゴリズムに対して加えられた

10%のノイズがコンピュータのアルゴリズム同定を困難に

したと言うことができる．しかし，P-MRU条件において

も勝率は漸次増加していること，このゲームのチャンスレ

ベルの勝率は 16.67%であるのに両条件ともに最初の数ラ

ウンドを除いて 16.67%を越えていることから，何らかの

戦略理解がなされたものとみなすことができる．

図 2の実線は各ラウンドで勝った（コンピュータの選択

した記号と参加者の選択した記号が一致した）参加者の割

合である (数値は左縦軸を参照)．図 2の点線は同一記号戦

略を取り始めた参加者の割合，すなわちこのゲームにおけ

る最適戦略を発見した参加者の割合を示している (数値は

右縦軸を参照)．ただし，MRUアルゴリズムを同定しなく

ても，考えなしに単に同一手を選択し続けるだけでも同一

の結果になるため，必ずしも参加者がMRUアルゴリズム

を発見したとは限らない．

図 3 にアンケート結果を示す．条件間で評定値の平均

値に違いがあるかをマン・ホイットニーの U検によって

検定した結果，Q1 (U = 144, z = 3.35, p < .01) , Q2

(U = 177.5, z = 2.66, p < .01), Q7 (U = 115.5, z =

4.02, p < .01) では 1%以下で有意な差が確認された．

また，Q4 (U = 211, z = 2.01, p < .05), Q6 (U =

196, z = 2.32, p < .05) については 5%以下で有意な差

が確認された．Q3 (U = 308.5, z = 0.08, p = .93), Q5

(U = 276.5, z = 0.73, p < .47)では有意な差が確認されな

かった．

図 4は参加者が同定したアルゴリズムの分布である．こ

れは参加者の記述から実験者が本質的なアルゴリズムを抽

出することで作成した．D-MRU条件では 72%の参加者が

MRUアルゴリズムを正しく同定しているが P-MRU条件

では 52%の参加者しか同定できなかった．しかし，カイ２

乗検定の結果，条件間で同定されたアルゴリズムの分布に

有意な差は確認できなかった (χ2(4) = 3.41, p = 0.49)．

4. 考察

本実験はMRUアルゴリズム理解の認知過程を明らかに

するための実験である．特に我々は，MRUアルゴリズム

理解に決定論バイアスやマルコフバイアスが使われること

を予想した．以下では，それらのバイアスが使われたか否

かについて議論する．また，MRUアルゴリズムに対する

ノイズの付加がコンピュータに対する印象や実験参加者自

身の態度にどのように影響を与えたかについても考察する．

4.1 帰納的アルゴリズム理解

実験結果は多くの参加者が帰納的にアルゴリズムを理解

したことを示している．

図 2の赤い破線は D-MRU条件における 60%の参加者

(15人)が 10ラウンド以内に最適戦略を発見したことを意

味している．この 15人の参加者のうち 13人がコンピュー

タのアルゴリズムをMRUであると答え，一人が戦略なし，

一人が同一記号戦略であると答えた．このような参加者の

典型的な手を図 5(a)に示す．このタイプの参加者はゲー

ムの最初で統計モデルを構築しそのモデルに従ってコン

ピュータの戦略を同定したと考えられる．しかしながら，

理論的には，相手の戦略を統計に基づいて同定するために

無限回の試行を必要とするために，10ラウンド以内で相手

の戦略を同定するためには何らかのバイアスが用いられた

と考えられる．ここで用いられたバイアスは決定論バイア

スとマルコフ性バイアスであると考えられる．もし，アル
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(a) 帰納推論に基づくアルゴリズム理解 (正解の場合). この参加者は 8 ラウンドの探索的な手を出した後にコンピュータのアルゴ

リズムが MRU アルゴリズムであることを理解したと報告した．

C

H

(b) 帰納推論に基づくアルゴリズム理解 (不正解の場合). この参加者は「連続する同一手の数を増加させる」というアルゴリズム

であったと報告した．

C

H

(c) 演繹推論に基づくアルゴリズム理解. この参加者は開始当初から「適応システムならば MRU アルゴリズムで動作する」とい

うヒューリスティックを使ったと報告した．

C

H

(d) この参加者はいかなるアルゴリズムも理解できなかったと報告した．

図 5 D-MRU 条件における典型的な振舞いパターン．C: computer, H: human.

ゴリズムが決定論的であると仮定するならば，参加者は表

1(a)のゼロで埋められた欄の確率について無視することが

できる．そして最低 3回の試行でコンピュータのアルゴリ

ズムを同定することができる．また，マルコフ性バイアス

がなければ，参加者は 1ラウンド前だけでなく，それより

以前の履歴も考慮に入れなければならず，アルゴリズム同

定のためにさらなる時間が必要となる．

決定論的バイアスは P-MRU条件のパフォーマンスの悪

さを説明することができる．もし，参加者が単に確率分布

を推定していただけならば，P-MRU条件のような混合戦

略に対する最適な解は，その確率分布に対応した混合戦略

をとることであり．そのような場合は高々 10%の成績の

悪さに留まる．P-MRU条件の成績が D-MRU条件よりも

10%以上悪いということは，参加者が決定論的バイアスに

従ってコンピュータのアルゴリズムを同定しようとしてい

たのにもかかわらず，予期せぬノイズが混入したために，

どのような戦略か同定しきれなかったことを意味する．

50人の参加者のうち最低得点は 19であった．これは理

論的に導出可能なチャンスレベルの勝率（単にランダムに

記号を選択した場合）である 16.67よりも高い．これは，

ほとんどの参加者が何らかのアルゴリズムを恣意的にコン

ピュータの戦略に対して帰属していたことを意味する．実

際に，このゲームに対してはMRUアルゴリズム以外のア

ルゴリズムの帰属も可能である．例えばある参加者は「コ

ンピュータは単に同じ記号を出し続けていた」と答えた．

また別の参加者は「コンピュータは二つの記号を交互に出

していた」と答えた．さらに「♢♠♠♡♡♡のように同一記
号を連続する回数を段階的に増やしていっていた」とい

う複雑なアルゴリズムを読みとって答えた参加者もいた．

MRUアルゴリズムは一つ前の人の手をそのまま模倣する

ために，参加者自身の選択によってその振舞いを生成して

いるにも関わらず，そのようなアルゴリズムがコンピュー

タに実装されているととらえられたことは興味深い．

4.2 演繹的アルゴリズム理解

実験結果はまた，少数の参加者が演繹的にアルゴリズム

を理解したことを示している．

D-MRU条件における 16%(4人)の参加者と P-MRU条

件における 4%(1人)の参加者は選択する記号を第一ラウ

ンドで固定し，50ラウンド全て同じ記号を選択した (具体

例は図 5(c)参照)．しかし，彼/彼女ら全てがコンピュータ

のアルゴリズムをMRUであると記述した．一切の探索を

せずにこのようなアルゴリズム理解がなされる理由は彼/

彼女らがトップダウン適応バイアスを持っていたからにほ

かならない．すなわち，教示によってコンピュータが協調

的に振舞うと知らされていたために，「協調的に振舞うコン

ピュータは人の選択に従順に対応するものだ」という論理

的な推論を行い，それを探索によって確かめることなく最

後まで信じてゲームを行ったと思われる．実際に D-MRU

条件でコンピュータは彼/彼女らの仮説を覆す選択を行わ

なかったので，彼/彼女らが自身の信念に疑念を挟む余地

はなかったものと思われる．このように，負事例の探索を

することなく，正事例のみを用いて仮説を検証することは

確証バイアスとして知られる [14]．ただ，我々の実験設定

では，2-4-6課題のようなルール発見が目的ではなく高得

点を得ることが目的なので，仮説が覆される事例が現れな

い限り，自ら負事例を用いて検証するインセンティブはさ

らに低い．確証バイアスがノイズによって破壊されたこと

は，P-MRU条件における 3人の参加者が第一ラウンドか

ら選択する記号を固定し，ゲーム開始直後は同一記号戦略

を採用していたにもかかわらず，2人の参加者がノイズラ

ウンドが出現した段階で同一記号戦略をとることをやめた
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ことから分かる．これは，トップダウン適応バイアスがノ

イズに対してそれほど強くないこをとを意味する．

4.3 アルゴリズム同定不能

MRUアルゴリズムは最も理解が容易な適応アルゴリズ

ムとして知られているのにもかからわず，D-MRU条件に

おける 2人の参加者と P-MRU条件における 3人の参加者

は，50ラウンドを経てもいかなるアルゴリズムも理解する

ことはなかった（典型的な振舞いは図 5(d)参照のこと）．

インタフェースの履歴領域に表示された視覚刺激はコン

ピュータの出力が参加者の一つ前の出力に一致しているこ

とを示す強いキューになっている．しかし，彼らはそのよ

うな刺激をゲーム中にずっと見続けながらアルゴリズムを

同定することができなかった．このような参加者の認知機

構を調べるためにさらなる実験が必要である．

4.4 コンピュータに対する印象と参加者の態度

アンケートQ1結果から，MRUアルゴリズムで動作する

コンピュータに対しては協力的であると感じる傾向が強い

が，10%のノイズを入れることによって，評定が「どちら

でもない」に近づき，その傾向が消失することが分かった．

また，同様の概念であるQ2の「良いパートナーであった」

に対する評定も D-MRU条件では平均が 5(そう思う)以上

であるのに対し，P-MRU条件では平均が 4(どちらでもな

い)を下回っている．しかし，コンピュータが参加者に合

わせようとしていたかについての印象評定 (Q6)の両条件

間の平均値の差は Q1, Q2ほど大きくなく，P-MRU条件

でもある程度合わせようとしていると思っていたものと考

えられる．そのことは，P-MRU条件の参加者の半数がコ

ンピュータの戦略をMRUアルゴリズムだと理解していた

ことと整合する．実験参加者自身がコンピュータに合わせ

ようとしていたかどうか (Q5)については条件間で差がな

く，ともに平均値は 4(どちらかと言えばそう思う)以上で

あった．P-MRU条件で実験参加者がコンピュータに合わ

せようとしていたのにも関わらず，コンピュータが期待に

沿う振舞いをしなかったことが，Q1,Q2の評定がMRU条

件より大きく低くなることに繋がったものと考えることが

できる．

コンピュータに対する印象の中で Q3の「有能であると

思うか」についての評定の平均値だけ両条件では差がなく

平均値は 4(どちらでもない)を少し下回る程度であった．

このことは，適応的であるかどうかは有能さの印象と関係

がないことを意味する．

「自分勝手であったか」についての評定は両条件で差が

あるものの，P-MRU条件でも 3(どちらかと言えばそう思

わない)を少し上回る程度なので，例え P-MRU条件の振

舞いのように，期待に沿わない行動を生成しても，それほ

ど自分勝手に振舞っている印象を持たないと思われる．自

分勝手に振舞うという印象は自己利益だけを追求するよう

な対象に対して付与されるものなので，自己利益を追求す

るほどの知性や意図性を感じなかったことが原因だと考え

られる．このことは，Q3の「有能であると思うか」に対す

る評定値がそれほど高くないことからも支持される．

5. おわりに

我々の知る限り，本研究は適応アルゴリズムの認知過

程におけるバイアスの存在を示した初めての試みである．

理論的なモデルでは，人は帰納的バイアスによってコン

ピュータの振舞い履歴の特定の部分に焦点を絞り，アルゴ

リズムを表現するための統計モデルを構築することによっ

てアルゴリズムを理解していると考えられる．我々の実験

によって実際にそのような理解がなされていることが示さ

れた．今後は統計モデルの構築からアルゴリズムの記号的

記述へと至るプロセスについての詳細なモデルを構築する

予定である．
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