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第�章 序章

霊長類は自分の身体以外の物体を道具として使用する能力を有する �
������� �����

�������� ����� �
��
��� ����� ����� ���	� ���� !�"�� �		�#。霊長類以外の生物

が道具を使用することは稀であり，道具使用行動は霊長類の高次知能を示す象徴

と考えられている。道具使用行動を理解することは，霊長類の持つ高次知能の理

解につながる可能性がある。

道具使用行動はその課題の複雑さから霊長類の知能を表す指標として多く用い

られている �
������� ����� ����� ���	#。より高度な知能を持つ種はより複雑な道

具使用行動を獲得できると考えられている。道具使用行動に関する研究では，野

性下の霊長類各種に対し野外観察を行いその行動を記録する手法と，飼育下にお

いてコントロールされた実験を対象種に課しその認知能力や神経活動などを調査

する手法が代表的である。

まず野外観察による研究の現状について説明する。�������は野生チンパンジー

が枝から葉を取り除き，その枝を用いて蟻を食べるという行動を発見した ���������

����� ����#。彼女の報告以前においても飼育下のチンパンジーが道具を用いるこ

とは知られていた �
������� ����#。しかし当時，野生下においてはヒト以外の種は

道具を使用できないと考えられていた。道具使用行動を自然に行なえることがヒ

トの定義ともなっていた程，道具使用行動は高度な行動だと考えられていた。彼女

の報告によりその認識も変化し，チンパンジーの道具使用行動に関する様々な野外

観察活動が行なわれるようになった。現在では，アフリカ各地に各国の調査チーム
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が観察所を作り，野生下のチンパンジー・ボノボ・オランウータンなどの大型霊長

類の道具使用行動が精力的に観察されている。その結果，木の枝を利用した蟻つ

り ��������� ����� ������"� ����� �������� ����� $ %
&�'� �� ���� ����� ������

( ������� ���	� $ %
&�'�� ����� )�
��* �� ���� ����� + '�� ( ���� !�"�� �		�#

，木の葉を用いて木のうろに溜まった水を飲む行動 �)�
��* �� ���� ����#，木の

葉をナプキンとして使用する行動 ��������� ����� )�
��* �� ���� ����#，石を用い

た種割行動 �$ %
&�'� ( 
�'�*� ����� +�**��� ( �����"� ����� 
�����*�� (

+��!�� �� ����� ������ �� ���� ����� ,*� �-����' �� �� ���� ����#のように様々な

道具使用行動が報告されている。これらの研究の中には，自然環境下にある物体

をそのまま道具として用いるだけでなく，物体を加工し，道具を作成し，その道

具を用いる行動も数多く報告されている ������ ���	� $ %
&�'� ( 
�'�*� �����

������ ( ������� ���	� )�
��* �� ���� ����� ���� !�"�� �		�#。これらの長年に

渡る研究成果を基に)�
��*らはアフリカ各地におけるチンパンジーの特徴的な行

動の分布を整理した �)�
��* �� ���� ����#。この報告のように，野生チンパンジー

の道具使用行動に関しては多くの情報が整理されつつある �)�
��* �� ���� �����

���� !�"�� �		�� �
��
�� �� ���� �		�#。

一方チンパンジーのような大型類人猿と比較して，サルのような大型でない霊

長類に関しては野生下における道具使用行動の報告はほとんど無い。ただし例外

的に，海岸の岩で貝の殻を割る行為 �.��/�*���� ����� ����
0
�*�*� �� ���� �		�#

など，は存在する。

実験室内における行動実験研究は，野外観察と比較して観察環境や行動課題が

コントロールしやすく，これまでに多く行われている手法のひとつである。これ

らの研究では，様々な行動課題を対象種に課し，その行動を分析し，その種のもつ

認知能力を推定する。そのさきがけ的な研究として 
������による研究があげられ
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る。
������はチンパンジーを対象に様々な道具使用行動課題を課し，行動を詳細

に記述した。この研究により，その後の多くの霊長類研究において，道具使用行

動は知能の尺度と考えられるようになった。また野生下にて育ったチンパンジー

と比べて，飼育下にて育ったチンパンジーは数多くの課題をこなせるようになる

������ ���	� ������"� ����#。同じ理由からだと推測されるが，野生下では道具

使用の報告事例がほとんど存在しないサルのような種も，飼育下では訓練により道

具使用が可能になる �,�
�
 �� ���� ����� +� ���� ����� +� ��� �� ���� ����� ,��
1���


�� ���� �			� +
���� �� ���� �		�� $�*��� �� ���� �		�� �		�#。飼育下における霊長

類の道具使用行動に関する代表的な研究事例として，スティックを用いた道具使用

課題 �
������� ����� ����� ���	� ,��
1���
 �� ���� �			� +
���� �� ���� �		�� +� ����

����� $�*��� �� ���� �		�#，箱を用いて餌を取る課題 �
������� ����� ����� ���	#，筒

の中にある餌をとる課題 �)�
��* �� ���� �		�#，数字ボタン押し課題 ����� !�"��

����� 
�"�
 ( ���� !�"�� �			� ����*� �		�#，石器を使用する課題 �$ '
�� ��

���� ����� +�**��� ( �����"� ����� +�&���
 ( ���� !�"�� �		�#が挙げられる。

また，各種の道具使用行動を分析し，その行動を整理，分類した研究も存在する

�2��
%��� ����� 2�����
�� �� ���� ����� ���� !�"�� �		�#。

実験室内の研究では，これら行動研究に加え，脳内活動の計測に関する研究も

近年盛んに行われている。具体的な手法としては，サルを対象とした電気生理実

験 �,�
�
 �� ���� ����� ����0
�� ( ,�
�
� �		�� 3
!!�����
 ( .��
%����� �		�#，ヒ

トやサルを対象とした 4�3, をはじめとするイメージング実験 �,'�'
! �� ����

�			� 51�&���
 �� ���� �		�� 6��*��*-7��&� �		�� +
% ��
 �� ���� �		�� ,'�'
! (


�"���� �		�� ��*! �� ���� �	�	# が挙げられる。一方，法的な制限によりチンパ

ンジーなどの大型類人猿に関しては研究事例が限られている。これらの手法は霊

長類の脳内活動を計測できる利点がある。その計算機構を考える上で有力な手法
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であり，今後のさらなる発展が期待される。

以上のように，霊長類の道具使用行動に関する研究は実験・観察的な手法が主流

である。そして各種が遂行可能な道具使用行動についても明らかになりつつある。

一方，霊長類の道具使用行動において，各種が用いるアルゴリズムを数学的ア

プローチから理解しようとする研究はほとんど無い。ただし，その手掛かりとな

ると思われる一般的な脳の数学的モデルや概念は存在する。

例えば内部モデルという概念がその �つである。内部モデルとは，自分の身体や

外界の物体の入出力関係（��%� 行動と物体の動き）を模倣する脳が持つモデルで

ある。生物がこれら内部モデルを獲得し，予測や行動を行なっている可能性は高い

�,��� ����� 
�"��� �� ���� ����� $���'��� �� ���� ����� )��/��� ( 
�"���� �����

,'�'
! �� ���� �			� 8��' �%�� ( ���4��*� �			� 
����&* �� ���� �		�� +�����"�

�		�� +
% ��
 �� ���� �		�� ,'�'
! ( 
�"���� �		�#。元々は道具使用行動とは関

係の無い研究であったが，道具使用行動を直接扱った研究や適用が可能な研究も

存在する �,'�'
! �� ���� �			� +
% ��
 �� ���� �		�� )��/��� ( 
�"���� ����#。

この中で理論的な研究では，主に道具の位置制御などの力学的な問題を主眼とし

たスキーマを提案している �)��/��� ( 
�"���� ����#。残念ながら霊長類各種が

どのような道具使用行動が可能であり，不可能であるのかについては特に言及し

ていない。

道具使用に限定せず，より一般的な行動系列学習として強化学習理論がある。

$ ���*らは 28誤差学習法を利用した �����-��
�
�モデルを提案した �$ ���* (

������ ����� ����#。このモデルは +� �らにより実際の脳内活動に対応付けされ

ている。彼らは，�����と ��
�
�を大脳基底核内の２つの領域と対応させると，基

底核内の神経回路が強化学習機構として動作しうるという仮説を提案した �+� �

�� ���� ����� ������ ����#。この実験的証拠として $�� ��!らは，行動課題中のサ

�



ルの脳内活動を計測し，中脳ドーパミン神経細胞の活動が28誤差学習法の報酬

予測誤差を，大脳基底核線状体が.�
�
�部で計算される状態価値関数をそれぞれ

符号化していることを示した �$�� ��! �� ���� ����� ����#。さらに，この $�� ��!

の実験結果を説明するために，��*��% �らや，$ �
らはドーパミン神経細胞から

の入力を受けて行動系列を学習する神経回路モデルを提案している ���*��% � ��

���� ����� $ �
 ( $�� ��!� �		�#。その他にも，強化学習とそれを用いた行動系列

の学習を議論する先行研究は数多く存在する �8�&�� ����� +
������ �� ���� �����

�������� �� ���� �		�#。道具使用行動も行動系列学習の一種であるため，道具使

用行動時に霊長類がこの学習方法を使用している可能性がある。ただし，強化学

習理論はラットのような高次知能を有するとは思えないような種の行動も再現し

ている。また，ランダムサーチを利用した学習方法である。霊長類がこの理論の

みで道具使用行動を行なっているとは考え難い。

道具使用行動における各種のアルゴリズムを数学的モデルを基に理解するため

には，上記のような一般的な脳の先行モデル・概念を基に，新たなアルゴリズム

を構築する必要がある。

他の物理学の分野と同様，上記の豊富に行われてきた実験研究を数学的に記述

し，その理解を深めることは，霊長類の持つ知能を厳密に深く理解する上で重要

な手法である。数学的アプローチを道具使用行動に適用した場合，動物行動実験

研究において導き出された結果に対しその結果の背景に潜む因果関係を厳密に説

明できる可能性がある。つまり，ある種の道具使用行動に関する行動決定アルゴ

リズムを理解できるようになる可能性がある。本研究は，この数学的アプローチ

を霊長類の道具使用行動に適用し，その原理・原則を数学的に記述することを通

じて，霊長類研究の更なる発展に貢献することを目的に行われた。

本研究は霊長類の中でも，ニホンザル，ワタボウシタマリンの二種の行なった

�



道具使用行動に対して，数学的モデルを用いてその行動を再現しその能力を推定

した。道具使用行動の中でも，複数の道具の中から使用する道具やそれらの道具

の使用順序を決定するアルゴリズムに本研究は焦点を当てた。

第 �章では，サルの熊手使用行動を再現した数学的モデルを先行研究として紹介

する ����
&�'� �� ���� �		�#。このモデルはニホンザルの熊手使用行動の脳内活動

�,�
�
 �� ���� ����#と，�つの行動実験 �,��
1���
 �� ���� �			� +
���� �� ���� �		�#

を再現対象としている。数学的モデルは，強化学習の一種である �����-��
�
�モデ

ルに，���� �0�� ����と呼ぶ機能を付け加えたモデルである。計算機実験を行った

結果，提案したモデルが上述の �つの実験結果を再現した。その数学的モデルを

用いて新たな実験を提案し，熊手使用時の脳内活動を予測した。

第 �章では，各種のもつ内部モデルを推定するための実験を提案し，ニューラ

ルネットワークを用いてその結果を予測した ����
&�'� ( ,���� �		�#。内部モデ

ルは霊長類などの生物が道具使用行動などの難しい課題を解く上で重要な要素の

�つとして考えられている。一方，獲得可能な内部モデルは霊長類各種によって異

なる可能性もある。各種のもつ内部モデルの構成に関する知見の取得と，その推

定方法確立を目標に，我々は異なる内部モデルと道具使用行動との関係を調査し

た。具体的には，異なる内部モデルを持つ �つのエージェントに本研究にて提案

する課題を課し，その計算機実験を行なった。ひとつめのエージェントは報酬量

（各課題の成功または失敗）を予測する内部モデルを持ち，その計算を利用して課

題を解くエージェントである。もう一方のエージェントは環境の状態推移を予測

する内部モデルを有し，その計算結果を利用して課題を解くエージェントである。

本研究にて用いる課題は，道具使用行動の代表的な課題の �つである熊手使用行

動課題に関する架空の課題である。課題は �種類から構成され，一方の基本的な

課題を十分にこなせるようになった後に，もう一方の課題を課した。これらの課

�



題に対して上述の �つのエージェントを対象に計算機実験を行なった。その結果，

後者のエージェントが前者のエージェントに対してより早く環境の変化に対して

順応できることが示された。もし仮に，上記のような内部モデルを持つ生物に提

案した課題を行い，計算機実験から予測された結果と比較すれば，その生物が持

つアルゴリズムを推定できる可能性がある。

第 �章では，$�*���ら ��		�� �		�#によって行われたワタボウシタマリンの道

具使用行動を再現する数学的モデルを作成した ����
&�'� �� ���� �	�	#。道具使

用行動の数学的モデルを作成する上で，内部モデルの種類と，複数の道具を系列

的に使用する際に内部モデルを用いて何手先の道具の動きまで予測できるか，に

着目した。上記に関するアルゴリズムが異なる �つのエージェントを本研究は用

意した。各エージェントに，$�*���らによって行なわれた行動実験と同じ実験環

境をコンピュータ上に再現し，シミュレーション実験を行った。そのシミュレー

ション実験結果とタマリンの行動実験結果とを比較した。その結果，タマリンは，

本研究で定義した逆モデル（エージェントが望む非操作対象物の動きとその現在

の状態から，使用すべき道具の状態と操作方法を求めるモデル）を用いて１つの

道具の動きを予測する能力がある可能性を示唆する結果を得た。また，提案モデ

ルからタマリンの持つ特性を考察した後に，提案モデルの妥当性を検証する実験

を提案した。

第 �章は，全体のまとめを行った。

なお本研究では，道具使用行動を「自分以外の物質を用い，第 �の物体及び自分

の状態（位置，形状など物質的・物理的特性）を変化させ，ゴール到達までの効率

を向上させる行為である。」と定義する。道具使用行動の定義に関しては画一的な

定義は存在せず，多くの場合各研究者が個別に定義している。例えば，0�* 9�"
��-

�������は「���  �� �4 �* �:���*�� �1;��� �� � 4 *��
�*�� �:��*�
�* �4 '� �� ��

�



1���� ��*� �� ���"� 
* ��� ����
*'�*� �4 �* 
''��
��� %���」と定義している �0�*

9�"
��-�������� ���	#。また2�����
��らは「��� 1���0
��� 
* "�
�� �* 
*�
0
� ��

 ��� � �
*%�� �� ' ��
/�� �������� �*0
��*'�*��� �1;�����# �� �* 
*���'��
��& ��

�Æ�
�*��& ���*%� ��� �*0
��*'�*� 
* �1��
*
*% � %���」と定義している �2�����
��

�� ���� ����#。このように数多くの研究において，様々な道具使用行動の定義が存

在する。これらの状況の中で，����は様々な研究者の定義を考察し，以下の定義

を行った ������ ���	#；「��� �:���*�� �'/��&'�*� �4 �*  *�������� �*0
��*'�*���

�1;��� �� ����� '��� �Æ�
�*��& ��� 4��'� /��
�
�*� �� ��*�
�
�* �4 �*����� �1;����

�*����� ��%�*
�'� �� ���  ��� 
����4 "��* ���  ��� ����� �� ����
�� ��� ���� � �
*%

�� ; �� /�
�� ��  �� �*� 
� ���/�*�
1�� 4�� ��� /��/�� �*� �<���
0� ��
�*���
�* �4

��� �����」。現時点において，この定義は多くの賛同を得ている定義のうちの �つ

であるため，本研究の定義はこの����による定義を基に作成した。

�



第�章 数学的モデルを使用した先行
研究の紹介

��� はじめに

本章では，博士前期課程にて行なったサルの熊手使用行動を再現した数学的モ

デルを先行研究として紹介する ����
&�'� �� ���� �		�#。第 �章でも述べたとお

り，道具使用行動を数学的に記述した研究は数少ない。そのため，一般的な動物

の行動や脳内活動を表現した数学的モデルを基に，新たにモデルを構築した。本

章では，,�
�
らが行なっていたニホンザルの熊手使用行動の脳内活動 �,�
�
 �� ����

����#と，�つの行動実験 �,��
1���
 �� ���� �			� +
���� �� ���� �		�#を再現する数

学的モデルを構築した。数学的モデルは，第 �章でも紹介した �����-��
�
�モデル

に，後述する道具を評価するシステムを付け加えた。その数学的モデルを用いて，

熊手使用時の脳内活動を予測した。

��� 方法

����� 先行研究

,�
�
らはニホンザルに熊手を使って餌を取らせる行動課題を行わせ，その行動

様式，及び脳内活動を調べてきた �,�
�
 �� ���� ����� ,��
1���
 �� ���� �			� +
����

�� ���� �		�#。行動課題は一段階行動課題と二段階行動課題の �つを用いた。以下

にそれぞれの行動課題の内容とその結果を示す。

�
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図 ���= 一段階行動課題 ��#課題内容 �1#行動実験結果 �+
���� �� ��� �		�#：����

エピソードの課題成功率の推移を示した。縦軸にはエピソード数を縦軸には該当
するエピソードから �	エピソード間の課題成功率を示している。�日目，�日目，
�日目の開始エピソードを矢印で示した。��#テストエピソードの実験状態。�#頭
頂間溝の細胞応答 �,�
�
 �� ���� ����#餌を持った手を動かした時に，細胞が発火し
た場所を点で示した ��-�）素手の状態（�-�）熊手の使用直後の状態

�	



一段階行動課題

一段階行動課題は手元に置かれた熊手を使って遠方の餌を取る課題である（図

����）。実験中サルは台座に固定されている。実験開始時，餌は手では届かない位

置に，熊手は手で取れる位置に置く。よって，サルが餌を取るためには，熊手を

用いて餌を手元まで引き寄せなければならない。

この課題は，トレーニングエピソードとテストエピソードの �種類のエピソー

ドから構成されている。

トレーニングエピソードは，サルが熊手の使用方法を覚えるための練習用エピ

ソードである。課題開始から数日間は，餌と熊手の先端がほぼ接触している。従っ

て，この状況下ではサルは熊手をただ手前に引くだけで餌を取ることができる。こ

の位置関係でサルが餌を取れるようになった後，徐々に餌を熊手から遠ざけて置

いていく。課題遂行中には手本となる動きは一切見せない。よってサルは試行錯誤

的に熊手の使用方法を学習していく。各エピソードの終了条件は，�）サルが餌を

とれた時，�）サルが餌か熊手を遠方に飛ばしてしまい課題の続行が不可能になっ

た時，�）約 �	秒～�	秒経っても餌が取れなかった時とした。

一方，テストエピソードはトレーニングエピソードの学習成果を計るエピソー

ドである。テストエピソードで用いた熊手と餌の位置を図 ����に示す。この �種

類の配置を �セットとする。エピソードの終了条件はトレーニングエピソードと

同じである。

課題開始当初，トレーニング課題を約 �	回毎にテスト課題を �セット行う。そ

の後テスト課題での成功率の上昇に合わせて，テスト課題を行う割合を増やす。

図 ���1に一頭のサルのテストエピソードにおける成功率の推移を示した。横軸

にテストエピソード数を，縦軸に該当するテストエピソードからその後の �	テス

トエピソード間における課題成功確率を示している。なお，テストエピソードに

��



おいて，熊手の配置毎（図 ����#に成功率の推移は異なる。図 ���1では，その平均

の推移を見ている。

結果，サルは �日目 �約 ��	エピソード）を過ぎたあたりから徐々に餌を取れる

ようになった。�～�	日目（約 ��	～�		エピソード）にかけて，約 �	～�	％の確

率で餌を取る事が示された。なお，この一段階行動課題は ,��
1���
らによって詳

細に調べられている。彼らの実験においても，約 �週間の訓練により課題成功率

が �	～�	％程度まで上昇する事が確認されている �,��
1���
 �� ���� �			#。その後

の研究で，さらに �ヶ月ほどのトレーニングにより，サルはほぼ確実に餌を取るこ

とが出来るようになることが確認されている �+
���� �� ���� �		�#。

熊手を用いて餌を取れる段階で，頭頂間溝（,>$）におけるニューロンの応答が

調べられている �,�
�
 �� ���� ����#。頭頂間溝には，体性感覚性と視覚性の二つの

受容野を持つニューロンが存在する。その中で肩のあたりに体性感覚受容野を持

つ� 一つの代表的なニューロンの応答が図����に示されている。この実験では，ま

ず実験者が手に餌を持つ。そして，固定されたサルの前を，実験者は自分の手を

約 	������の速度で様々な位置に移動させる。サルが素手の時に上述のニューロ

ンが �+!以上の発火頻度で発火した場所を図 ����-�に，熊手を使って餌を取った

直後に発火した場所を図 ����-�にそれぞれ示されている。熊手を使って餌を取っ

た後，約 �～�分経過すると視覚受容野は熊手を持っていても図 ����-�になる。こ

のニューロンの視覚受容野は，素手の状態では手の届く範囲であり，熊手使用時

には熊手で届く範囲にまで拡大した事が示された �,�
�
 �� ���� ����#。この結果は，

サルは自分が届くと考えている領域を，手にもっている物体に応じて適切に変更

している可能性を示唆している。

��



二段階行動課題

一段階行動課題を約 �ヶ月間行い，サルが熊手を用いて十分に餌が取れるように

なった後に，二段階行動課題を開始する（図 ����）。なお，この �ヶ月間のトレー

ニングにより，サルは一段階行動課題を高確率で解けるようになっている。この

課題では長さの異なる熊手を �本用意する。短い方の熊手は手の届く範囲に，長

い熊手は短い熊手を使わなければ届かない位置に，餌は長い方の熊手でしか届か

ない位置に配置する。従ってサルが餌を取るためには，短い熊手で長い熊手を手

繰り寄せ，長い熊手を用いて餌を引き寄せなければならない。

二段階行動課題はテストエピソードのみで構成されている。

図 ���1はその実験結果を示している �+
���� �� ���� �		�#。横軸にはエピソード

数を，縦軸には該当するエピソードから，その後 �	エピソード間の割合を示して

いる。図中の破線はサルが餌を取れた確率を，実線は餌の取得に関わらず，短い

熊手を持ち熊手の先端を長い熊手の一部にでも当てた確率を示している。

短い熊手を用いて長い熊手を取るためには，短い熊手の先端を長い熊手の先端

部分の後方に回り込まなければならない（図 ����の二番目の図）。そのため，課

題開始から �	エピソードまでは，短い熊手で長い熊手を取ろうとしても，長い熊

手をはじいてしまうなどして，長い熊手を確実に取ることは出来なかった（グラ

フには記載されていない。）。だが，二段階行動課題を行う以前に，短い熊手と長

い熊手を手に届く範囲に置き，長い熊手でしか届かない位置に餌を置いたところ，

サルは常に長い熊手を用いて餌を取った。また，二段階成功課題で長い熊手を短

い熊手で引き寄せると，即座に短い熊手を放し，長い熊手に持ち替えた。

そこで私は長い熊手を手に入れようする行動（図 ���1破線）は，餌を取るまで

の手順をサルが計画できたと考えた。この考えに基づけば，サルは二段階行動課

題開始当初から，約 �	％の確率（図 ���1破線）で餌を取るまでの正確な手順を計

��
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図 ���= 二段階行動課題：��#課題内容 �1#行動実験結果 �+
���� �� ���� �		�#：横
軸はエピソード数を，縦軸は該当するエピソードから，その後 �	エピソードまで
の確率を示している。実線は餌が取れた確率を，破線は短い熊手を手に取り，短
い熊手を長い熊手に当てた確率を示している。

画できた事になる。ただし，熊手の操作方法（��%� 角度，軌道）を正確に覚え，確

実に餌を取ることが出来るようになるまでには，図 ���1実線が示すように約 �	～

�	エピソードのトレーニングが必要になる。

まとめ

一段階課題において，サルは道具の使用方法を試行錯誤的に探索し，餌による

報酬でその方法を強化している。

一方，二段階行動課題はサルにとって全く新しい状況であるにも関わらず，課

題開始当初から適切な行動計画を行えた。

��



図 ���= モデルの模式図

これらの行動はどのような脳内機構で生み出されているのだろうか。そして，こ

のときの頭頂間溝皮質のニューロンはどのような形で行動に寄与しているのか。本

研究では一段階課題で試行錯誤的に熊手の使用方法を学習し，二段階課題では一

段階課題を応用し課題開始直後から課題をこなせる現象を再現するモデルを提案

する。同時に頭頂間溝皮質のニューロンの応答をモデル上で一部再現し，その機

能と行動との関係を説明する。

����� 数学的モデル

本モデルは以下の仮説を基にして作った。

仮説 脳内には道具の価値を餌等の報酬量を基に計算する機構が存在する。

道具の価値を計算する機構を，本モデルでは道具評価システムと名付けた。こ

の道具評価システムを強化学習で提案された�����-��
�
�モデルに付加したのが本

��



モデルである（図 ���）。本モデルは，環境，道具評価システム，�����，��
�
�の �

つの部分から構成されている。

以下において，本モデルの各構成要素の詳細について述べる。なお，図 ���に本

モデルの計算手順を簡易的にまとめた。

環境

本研究では環境を以下に示す有限オートマトン�を用いて表現した。

� ? ���� ��� �Æ� ��� �� # ����#

ここで�� �����Æ������ は，それぞれ環境の状態，アルファベット，遷移関数，

初期状態，終了状態を意味している。

環境の状態��

��は ��，��，��の �つの変数から構成されている。それぞれはサルの位置を原

点とした，餌，短い熊手，長い熊手の位置座標（�次元直交座標）を示している。

ただし特殊な状況として，各物体が手の中にあるときは 	，台上に存在しないとき

は �と表記する。環境状態��を数式で表記したのが式 ���である。

�� ? ���� � ��� ��#��� � ��� �� � �� � �	� ��� ����#

以後，4����はそれぞれ餌，短い熊手，長い熊手とする。

��



アルファベット��，遷移関数�Æ

アルファベット��は，他のシステムから環境�への入力である。本モデルで

は@����の出力がこれに相当する。これは要素���� ? 	 � � ��#からなる。��の意

味を表 ���に示した。

また，遷移関数�Æはアルファベット��によって生じる状態�� の推移を示し

ている。すなわち

�� ? ����	 � � � �� � � �� ����#

�Æ = ���� ��# �� �� ����#

なお，�Æ，��は実際のサルの行動に基づいて構成した。

表 ���= アルファベットの内容

�� 行動内容
�� 何もしない
�� タスクを終了する
�� 物体を手に取る。複数の物体が手に届く範囲内にある場合は，

式 ���～���	で計算された価値の最も高い物体を手に取る。
�� 手に持っている物を放す
�� 手にしている熊手で物を手元までを引き寄せる。

複数の物体が熊手の届く範囲内にある場合，式 ���～���	で
計算された価値の最も高い物体を手元までを引き寄せる

初期状態��，終了状態��

初期状態��は課題開始時の環境状態である。��には実際のサルの行動課題と

同様，短い熊手 �本で餌をとる課題，長い熊手 �本で餌を取る課題，二段階行動課

題の �つを用意した。

��



終了状態�� は，餌を手に取った状態，��が��（課題を終了する。）の場合と

�エピソード中でのステップ数 	が決められた値 
を越えた場合とする。これらは

サルの行動に則している。

�� ? ����� ? 	 � �� ? �� � 	 � 
� ����#

道具評価システム

このシステムでは，環境から �� � ��� ��の入力を受け�餌，短い熊手，長い熊手の

価値 �� ������を算出する。これらの価値を基に後述する目標物 
 � ��� �� ��とその

位置��を �����-��
�
�モデルに出力する。

道具の価値は餌の報酬量 �� と道具の届く範囲を元に計算される。この道具の届

く範囲を表現するために本モデルでは，関数 ����#，����#，����#を導入した。

����#，����#，����#はそれぞれ，手，短い熊手，長い熊手に関して，サルが届

くと考えている範囲を符号化した関数である。なお，入力 � � ��は任意の位置を

示している。この �つの関数は任意の �に対して 	から �までの値を取る。位置 �

に対してこれらの関数が 	の値を取る場合，該当する道具で �の位置にある物体

を取れない，とサルが判断した事を示す。逆に 	以上の値を取る場合は，該当の

道具で �の位置の物体を取れる，とサルが判断した事を示す。この値が大きけれ

ば大きい程，その物体を取れるとサルは確信していく。なお，今後 �は手に何も

持っていない状態を示す。

図 ����は，一段階行動課題開始前の����#，����#，����#を示している。一段階

行動課題開始前ではサルは短い熊手，長い熊手を用いて餌を取る方法を知らない。

よって，各道具で届く範囲を理解していないため，����#，����#は任意の �に対

して 	の値を取る。一方，課題開始以前においても，素手で届く範囲は理解して

��



いるので，����#の値は届く範囲は �に届かない範囲は 	になる。

図 ���= 各 ���#の値：（�）一段階行動課題開始前の値（1）一段階行動課題終了後
の値：手の長さは �	，短い熊手の長さは �	，長い熊手の長さは �		とした。従っ
て，手で届く範囲，短い熊手を持った時の届く範囲，長い熊手を持った時の届く
範囲はそれぞれ，サルの体を原点にとった半径 �	，�		，��	の円内部となる。

この関数の更新則を示す。手に持っている道具 � � ��� �� ��を用いて位置 � � ��

においてある物体を引き寄せた場合に限り

�	��# 	 �	��# A ����� ���� 
 � ����� � ��
 �	��## ����#

���� ?

�
� � � � � � 	

	 � � � � � 	
� � � ����#

とする。この更新則を用いた場合，一段階行動課題を十分に行わせた場合，各関

数は図 ���1になる。なお，今後 �は手に持っている道具とする。

この関数を用いて，各物体の価値を以下の式から求める。

�� ? �� ����#

�� ? ����������� � ��#� ������ ��#� ����#

��



�� ? ����������� � �� #� ������ ��#� ����	#

����� �# ? ����#� �����#

����� �# ? ����#� �����#

����� �# ? ����#� �����#

ただし，�� は餌の報酬量，��は 	～�までの値を取る割引率である。そしてこの道

具の評価値を基に，現在手に持っている道具 �で取るべき物体 
 � ��� �� ��とその

位置 ��，及びその価値 ��を以下の式で求める。

���� ��# ? ���	 B�����	��� � ��#� �	���� ��#� �	���� ��#�C �����#

��の位置はサルから物体までの距離と熊手の長さを基に表 ���に示す �つの状

態に分類できる。この ��を表 ���に従って分類分けしたのが��である。��はそ

れぞれの物体の物理的な位置を示し，��はサルの考える 
の位置状態を意味して

いる。以上から求まった ���� 
#を �����-��
�
�部へ出力する。

	
��
�

���
部



���
部

��
�
�部は28誤差 Æを計算することにより，�����と ��
�
�自身に環境を学習さ

せるシステムである。

道具評価システムから目標物座標��と現在目標としている物体 
（
 � ��� �� ��），

環境から現在手に持っている道具 � （� � ��� �� ��）と報酬量 � を入力として受

け取り，@����部，.�
�
�部に 28誤差を出力する。28誤差信号は状態評価関数

� ���� 
� �#を基に，式 ����から求まる。

�	



� ��#，����#，�	��#を任意に初期化する。
環境状態��の初期値を設定する。
各エピソードに対して繰り返し：
�� を初期化
各ステップに対し繰り返し：
�#道具評価システムで ��，��，��，��，��をそれぞれ計算する。

�� ? ��

�� ? ����������� � ��#� ������ ��#�

�� ? ����������� � ��#� ������ ��#�

���� ��# ? ���	 B�����	��� � �� #� �	���� ��#� �	���� ��#�C

�� �� ��

�#@����で取るべき行動��を決定する。

 ���� �� ��# ?
�:/�!������ �##��
��� �:/�!������ �##

�#行動��を取り，報酬 �と次状態を観察し学習を行う。

Æ ? � A ��� ��
�

�� 

�� � �#
 � ���� 
� �#

�	��# 	 �	��# A ���B� ���� 
 � ����C��
 �	��##

� ���� 
� �# 	 � ���� 
� �# A ��Æ

������ �# 	 ������ �# A ��Æ

�� が終了状態なら繰り返しを終了。

図 ���= 今回のモデルの計算アルゴリズム

状態評価関数 � ���� 
� �#は，���� 
� �#における将来手に入れられる総報酬量の

期待値を意味している。この状態価値関数は式 ����で求めた28誤差を用いて式

����に従って更新される。

��



表 ���= 熊手の位置表記の変換

� �

	 手の中にある
� 素手で届く距離にある

����# � 	

� 短い熊手で届く距離にある
����# ? 	 � ����# � 	

� 長い熊手で届く距離にある
����# ? 	 � ����# ? 	 � ����# � 	

� 長い熊手でも届かない位置にある
����# ? 	 � ����# ? 	 � ����# ? 	

� 台上に存在しない

Æ ? � A ��� ��
�

�� 

�� � �#
 � ���� 
� �# �����#

� ���� 
� �# 	 � ���� 
� �# A ��Æ �����#

ただし，�は各状態における報酬量，�� �

�� 

�� � �#は次状態を，��，��は 	～�まで

の値を取る定数をそれぞれ示す。

	
��
部

�����部は環境に対して行動を出力するシステムである。

道具評価システムから目標物座標��，環境から現在手にしている道具 �，��
�
�

部から28誤差の �つの値を入力として受ける。その結果，式 ����に示すように，

入力 ���� �#に対し，行動��を取る確率  ���� �� ��#を行動優先度関数 ����� �#か

ら計算する。この確率分布  ���� �� ��#に基づいて行動��を環境に出力する。

行動優先度関数 ����� �#は28誤差を用いて式 ����に従って更新する。

��



 ���� �� ��# ?
�:/�!������ �#��

��� �:/�!������ �##
�����#

������ �# 	 ������ �# A ��Æ �����#

ただし !は正の定数である。

以上，モデルの説明を終わりにする。

����� シミュレーション方法

シミュレーション課題の手順は，短い熊手と長い熊手の一段階行動課題を �			

エピソード行わせ，次に二段階行動課題を行わせた。+
����らの実験では，二段

階行動課題を行う前にサルは一段階行動課題を十分に解けるように訓練されてい

る。この実験設計に対応するために，つまり，エージェントが十分に一段階行動課

題を成功できるようになるために，一段階行動課題を �			エピソード用意した。

終了条件で述べた�エピソード中のステップ数の上限値 
の値は，課題成功に必

要最小値（一段階行動課題では �，二段階行動課題では �）の約 ���倍とした。つ

まり一段階行動課題では �，二段階行動課題では �	である。

行動優先度関数，状態評価関数の初期値は，実際のサルとの行動をあわせるた

め，手に届く位置に餌がある場合は餌を取る行動 ��� ? ��#を，何をすべきかわ

からない時は，タスクを終了させる行動 ��� ? ��#を（今回は �	％の確率で）優

先的に取るように調整した。それ以外の状況に対しては優先行動関数，状態価値

関数のいずれも 	の値を取る。

その他の学習パラメータを以下に示す。

�� ? 	��� �� ? 	�	�� �� ? ��	

�� ? 	��� �� ? 	��� ! ? ���

��



なお，図 ���と同様に，手の長さは �	，短い熊手の長さは �	，長い熊手の長さは

�		とした。従って，手で届く範囲，短い熊手を持った時の届く範囲，長い熊手を

持った時の届く範囲はそれぞれ，サルの体を原点にとった半径 �	，�		，��	の円

内部となる。

��� 結果

図 ����-�の実線は本モデルの一段階行動課題の１計算例を示している。破線は

図 ���1で示したサルの行動実験結果である。縦軸，横軸は図 ���1と対応してい

る。シミュレーションは 	～�	エピソードまでは常に課題成功率が 	％であった

が，��	～�		エピソードには約 �	～�	％程度で課題を成功させた。この結果は，

サルの実験で観察された，エピソード数と共に成功率が上昇していく現象を再現

している。なお，ここには掲載してないが，このまま �			エピソードまで課題を

続けると約 �	～�	％の確率で課題を成功する。図 ����-�では，一段階行動課題に

ついて �	個の異なるエピソード列の平均を示した。�			エピソードまで課題を行

えば，課題成功率が約 �	％になった。

図 ���1-�の実線は本モデルの二段階行動課題の課題成功に関する１計算例を示

している。破線は図 ���の破線で示したサルの実験結果を示している。横軸，縦軸

は図 ���に対応している。シミュレーションでの成功率は �エピソード目から約�	

％であり，二段階行動課題が課題開始と共に成功しているサルの実験結果を再現し

た。図 ���1-�では，一段階行動課題を �			エピソード行わせた後の二段階行動課

題に関して �	個の独立したエピソード列の平均を示した。�エピソード目から �	

％以上で課題を成功させていた。以下では，本モデルの各関数の挙動を示す。図

���に示しているのは，一段階行動課題を �			エピソード行わせた際の関数�	��#

（� ? ��� " #）の �計算例を示している。図 ����でのDE平面は，サルの位置を原

��
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図 ���= シミュレーション結果：��#一段階行動課題 �1#二段階行動課題：（�）実
線はシミュレーションの �例を，破線はサルの行動実験結果 �図 ���1#を示してい
る。なお，二段階行動課題では，サルを対象とした行動実験，シミュレーション
実験ともにテストエピソードのみで構成されている。一方，一段階行動課題では，
サルの行動課題は，テストエピソードとトレーニングエピソードの二種類から構
成され（図ではテストエピソードのみ掲載），シミュレーション実験ではテストエ
ピソードのみから構成されている。（�）独立した �	個のエピソード列の平均を示
す。�-�，1-�の結果が偶然では無いことを示している。

��



点とした位置座標を，F軸には各DE平面における �	��#の値を示す。図 ����-�は

素手，図 ����-�は短い熊手を持った時である。�	は熊手を持つことによって，熊

手の届く範囲にまで正の値を取る領域が拡大した。この結果は，頭頂間溝皮質に

おいて熊手の使用と共に視覚受容野が拡大する現象に対応している。

図 ���1では，�	個の独立したエピソード列について各エピソード毎の��の平

均の値を示している。横軸はサルからの距離を，縦軸は��の値を示している。エ

ピソードと共に，��が図 ���1に示した形に収束していく様子がわかる。

また，最後に図 ����，1では，一段階行動課題（�			エピソード終了後）と二

段階行動課題（�			エピソード終了後）の，�エピソード内の状態推移毎の状態

評価関数の推移を示した。横軸はステップ数，縦軸は状態価値関数値を示してい

る。通常の �����-��
�
�モデルと同様に，報酬に近づくにつて状態評価関数の値が

上昇していく。

��� 考察

前頭前背外側部 �)���*�1�� ����#及び扁桃体 ��
��
;� �� ���� ����#に，与えら

れた餌の好みに応じて発火頻度が変化するニューロンが報告されている。本研究

は，この実験結果をさらに発展させ，それ自体には報酬をもたない物体に対して

も，状況に合わせてその価値を計算する脳内機構を仮定した。この仮定により，本

モデルでは，道具を用いて異なる道具を引き寄せるという高度な行動課題を初体

験において成功させる事ができた。

本モデルにおいて，道具の価値を計算する上で重要な役割を持つのが ����#，

����#，����#，つまり各道具の届く範囲を符号化した関数である。この関数は ,�
�


らによって報告された頭頂間溝のニューロンに対応している �,�
�
 �� ���� ����#。

事実，図 ���で示したように�	��#（� � ��� �� ��）は道具を持ったときに視覚受容

��
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図 ���= シミュレーション結果：��#�	の値（�）素手の状態（�）熊手を持った状態
�1#各エピソード時の ����#を示す。
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図 ���= シミュレーション結果（�）一段階行動課題中の状態評価関数値（1）二段
階行動課題中の状態評価関数値をそれぞれ示す。

野を熊手の届く範囲に拡大する。本研究の仮定した道具の価値を計算するニュー

ロンは，式から考えて，この頭頂間溝皮質のニューロンからの神経投射を受けて

いるものと考えている。

ただし，�	��#は ,�
�
の報告にある実験結果を全て再現していない。,�
�
らの

実験では，視覚受容野は単に熊手を持っただけでは拡大せず，道具を使用した時

にのみ拡大した。本モデルの�	��#はその点は再現出来ていない。しかし，例えば

次に定義した関数���#を用いれば ,�
�
らによって報告されたニューロンと同じ応

��



答が再現できる。

���# ?

�������
������

����# � � � � ? � � �� ? � � �� ? 	#

� �� ? � � �� ? 	#

����# � � � � ? � � �� � 	

����# � � � � ? � � �� � 	

�����#

式 ����の構造から，頭頂間溝で発見されたニューロンは，����#，����#，����#を

符号化したニューロンと，道具の価値を符号化したニューロンの神経投射を受け

ている可能性がある。現在，����#，����#，����#と同じ応答を示すニューロンは

報告されていないが，その存在を期待している。

次に，今回仮定した道具の価値を符号化したニューロンの存在する領域を予測

する。このニューロンは，モデル上の式から，報酬の評価を行う機構と熊手の届く

範囲を符号化した機構の神経投射を受ける部位に存在するものと考えている。今

までの研究 �)���*�1�� ����� ,�
�
 �� ���� ����#から，前者は前頭前野，後者は頭

頂葉連合野が候補として挙げられる。この �つの領野には直接の相互神経投射経

路が存在する事が示されている �����'�*-3��
�� ����#。この点から，今回仮定し

たニューロンはこの �つののいずれかに存在するものと推定している。

一つの電気生理実験を提案する。図 ���に示すように，長い熊手と短い熊手を二

段階行動課題と同じ位置に置く。この時サルは台座に固定されている。そして，餌

を台の縁，つまり長い熊手を用いても届かない距離から徐々に近づけていく。こ

の時，本モデルで計算した餌，長い熊手，短い熊手の価値の餌の位置毎の値を示

したのが図 ���である。本研究で提案した仮説が正しければ，この縦軸の価値を発

火頻度としたニューロンが存在することが予想される。現段階においてサルが今

回提案した通りのアルゴリズム通りに餌を取っている証拠は無い。しかし，図 ���

で提案した電気生理実験の結果によりその是非がわかると考えている。

最後に本モデルが再現できなかった現象を指摘する。サルは短い熊手を使いこ

なせるようになると，即座に長い熊手も使えるようになる。しかし，本モデルで
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図 ���= 電気生理実験の提案とその予測。（�）電気生理実験の概略図：サルは台座
に固定されている。二段階行動課題と同様，短い熊手は手の届く範囲に，長い熊
手は短い熊手を使えば届く範囲に置く。餌を，長い熊手を使っても届かない台の
縁から徐々にサルの方に近づけていく。（1）モデルからの結果予測：図は上から順
に，提案した実験中における餌，長い熊手，短い熊手の本モデルから計算した各
価値を示した（一段階行動課題 �			エピソード終了後）。横軸にはサルから各物
体までの距離を示している。従って，餌は矢印の方向に進む。本モデルから，縦
軸を発火頻度としたニューロンの存在を予測した。
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は，短い熊手と長い熊手は全く別の道具をして表記しているので，この点が再現

できていない。課題として，この点を再現するようなモデルを構築する点が挙げ

られる。
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第�章 �字型スティック課題を用いた
サルの内部モデルの推定方法
の提案

��� はじめに

第 �章では各種のもつ内部モデルを推定するための実験を提案し，ニューラル

ネットワークを用いてその結果を予測する。内部モデルとは自分の身体や外界の物

体の入出力関係を模倣する脳内モデルである。内部モデルは霊長類などの生物が

道具使用行動などの難しい課題を解く上で重要な要素の �つとして考えられてい

る。例えば，,'�'
! らは，ヒトが新しい道具を使いこなす際の脳内活動を 4�3,

を用いて測定した �,'�'
! �� ���� �			#。その結果，内部モデルの存在を示唆す

る新たな活動パターンが小脳において確認されている。一方，獲得可能な内部モ

デルは霊長類各種によって異なる可能性もある。
������はチンパンジーに天井に

バナナをぶら下げ，�つの箱を積み重ねた上に乗ってバナナを取る課題を課した

�
������� ����#。その結果，あるチンパンジーは長期間に渡って，�つの箱の上に，

非常に不安定な斜向かいの角度で積み上げようと約 �年以上もの間試みた。当然

のことながら，箱は崩れ，チンパンジーはバナナを取ることができなかった。我々

ヒトから見れば，このような努力は無駄であることが簡単に予想できる。この例

のように，ヒトが見れば簡単に予測がつくが，チンパンジーには実際に試しても

理解できない事例が数多く報告されている �
������� ����� ����� ���	#。このよう
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な事例は，物理的なダイナミクスの予測性能がヒトとチンパンジーでは異なる可

能性を示唆している。この現象を，内部モデルの観点から見た場合，ヒトが獲得

している箱の内部モデルの精度が，チンパンジーの獲得した箱の内部モデルの精

度よりも高いと解釈することが可能である。では，各種はどのような内部モデル

を用いているのだろうか？各種のもつ内部モデルを推定するためには，どのよう

な方法が考えられるのか？

上記の疑問に答えるために，本研究では内部モデルと道具使用行動との関係を

調査した。具体的には，異なる内部モデルを持つ�つのエージェントに対し，本研

究にて提案する課題を課し，計算機実験結果を行なった。ひとつめのエージェン

トは報酬量（各課題の成功または失敗）を予測する内部モデルを持ち，その計算

を利用して課題を解くエージェントである。もう一方のエージェントは環境の状

態推移の代表値を予測する内部モデルを有し，その計算結果を利用して課題を解

くエージェントである。

本研究にて用いる課題は，道具使用行動の代表的な課題の �つである熊手使用

行動課題 �+� ���� ����� $�*��� �� ���� �		�#を一部変更した課題である。なお，本

研究で用いた課題は，実際の動物実験による検証は成されていない。あくまで架

空の実験を想定している。

各エージェントにこの道具使用行動課題に関するシミュレーション実験を行う。

課題は �種類から構成され，初めの基本的な課題を十分にこなせるようになった

後に，もう一方の課題を課した。その結果，後者のエージェントが前者のエージェ

ントに対してより早く課題環境の変化に対して順応できたことが示された。もし

仮に，上記のような内部モデルを持つ生物に，提案した課題を行なわせれば，計

算機実験から予測された結果が期待される。以下，詳細について述べる。
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��� 方法

異なる内部モデルを持つ �つのエージェントを用意し，9字型スティックを用い

たコンピュータシミュレーション課題をそれぞれのエージェントに課した。課題

は �����にて，環境は �����にて定義し，エージェントとその内部モデルは �����に

て定義した。

����� 課題

本研究で使用する課題を説明する。エージェントは，始め図 ��� @に示すよう

に，左右の �つのトレイを同時に提示される。各トレイには9字型の熊手と餌が

必ず �つ置いてある。熊手は垂直方向のみに引き寄せることが出来る。餌は熊手

の内側に入っていないと手に入れることができない。左右のトレイのうち一方は

必ず餌がとれるように，もう片方は餌が手に入らないように設定している。エー

ジェントは左右のトレイの中から，餌が取れると思われるトレイを �つ選択する。

選択した後は，左右のトレイをそれぞれ引き，その様子をエージェントは観測す

る。上記を �試行と呼ぶ。本研究では，図 ���@に示された �つの課題を１試行ず

つ順番におこない，これを � セッションと定義する。タスク �が十分に正解できる

ようになった後，図 ����に示す課題をおこなう。これをタスク �と呼ぶ。タスク

�では，この �つの課題を �試行づつ順に行うことを１セッションと定義する。こ

の課題は+� ���の研究を元に考案した �+� ���� ����#。+� ���はワタボウシタマ

リンに上記に述べたのとほぼ同じタスクを行わせ，タマリンがこのタスクを成功

させることを示した。+� ���はタスク �とタスク �を同時に行ったが，本研究で

は分けて順番に行った点が異なる。異なる課題を用意した理由は，事前に+� ���

の課題をモデル �，モデル �にて行わせたところ，内部モデルによる顕著な差が行

動に現れなかったためである。
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図 ���= それぞれ �@#タスク ���#タスク �の模式図。タスク �が十分に成功できる
ようになった後に，タスク �を開始する。タスク �はタスク �と比較して，熊手の
先端部分が反対になっている。

����� 環境

環境は，有限オートマトン� ? ���� ��� �Æ� ��� ��# によって表現する。それぞ

れは，環境状態，アルファベット，遷移関数，初期状態，終了状態を示す。それぞ

れの詳細を以下に示す。

環境状態

環境状態��を以下に定義する。各変数は，トレイ上の餌，熊手の左端，右端の

位置を示している �図 ���#。添え字の # と $は右と左のトレイを意味している。

D軸を図中の横方向，E軸を縦方向とし，%
 �%� は 9字型熊手の手持ち部分の先

端を原点としたD座標，E座標，&
�� &

は熊手先端部の右端，左端のD座標を，

&� は熊手先端部のE座標をそれぞれ示す。

以後，'
 ? �% �


 � %
�

� � &
�


�� &
�



� &
�

� #� 
 � #�$と定義する。
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図 ���= 環境の状態

アルファベット

アルファベットはエージェントから環境への入力を示す。�� � ���� �
�と定

義する。ここで��と�
はそれぞれエージェントが右のトレイを，左のトレイを

引く行動を意味している。

状態遷移関数

状態遷移関数は，エージェントからの入力に応じた，環境の状態遷移法則を示

している。今回は離散時間 ( ? 	� �� ��…を導入した。各課題は ( ? 	から開始す

る。各変数は時刻 �と共に変化する。例えば '��(# とは，時刻 �における右トレイ

上の餌や熊手の各位置を意味している。

エージェントが行動��を選択した後に，右トレイ上の餌と熊の位置は以下の通

り変化する：
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なお，他のパラメータは変化しない。もしエージェントが�
を選択した場合に

は� 上述と同様の方法で左トレイ上の餌と熊手が変化する。

初期状態

初期状態は，図 ���によって与えられる熊手と餌の状態に基づいて与えられる。

& �

� ? �とし， タスク �（タスク �）ではそれぞれ & �



 ? 
��
�	#� & �


� ? 	�
��#

とした。

終了状態

終了状態は，&�
� ? 	または，&


� ? 	を満たす状態とする。

����� エージェント

課題開始時（つまり ( ? 	において） エージェントは環境状態を観測し，それ

ぞれの熊手を引いた後トレイがどのように変化するのかを予測する。その予測結

果に基づき，エージェントはより報酬が得ることができそうなトレイを選択する。

�今回は ( ? 	にエージェントが選択した行動は，その後の時刻 ( ? �� ��…におい

ても変わらないものとした。#。本研究では，異なる内部モデルを用いて将来を予

測する �種類のエージェントを用意した。�つ目のエージェント（以後エージェン

ト �と呼ぶ）は以後モデル �と呼ぶ内部モデルを持つ。モデル �は，報酬の有無を

予測する，つまり熊手を用いて餌をとることができるのか否かを予測するモデルで

ある。もう一方のエージェント（以後エージェント �と呼ぶ）はモデル �とは異な

るモデル �という内部モデルを用いる。モデル �は状態推移の時刻ごとの遷移状態

を予測する。本研究では内部モデルにニューラルネットワークモデル �3�'������

�� ���� ����#を用いた。ニューラルネットワークの構造はモデル �，モデル �共に

同じであり，教師信号のみが異なる。詳細は以下にて述べる。
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モデル　 �

本研究では，�層構造（入力層�つ，中間層�つ，出力層を�つ）のニューラルネッ

トワークを用いた。各ニューロンの入出力特性として，シグモイド関数を用いた。

つまり，���# ? �)��A *�	�
�#�となる。ここで :は入力層への入力信号を示す。

入力層 +番目のニューロンへの入力信号を��，入力層 +番目のニューロンと中間層 �

番目のニューロンとの結合強度を,�	，中間層 �番目のニューロンと出力層のニュー

ロンの結合強度を �	とする。この時，出力層の出力 !は � ? ��G�	��G,�	����###

となる。モデル �において，ニューラルネットワークは，熊手を引き寄せた際の報

酬（餌の取得の有無）を予測できるように学習を行う。'��	#は課題開始時におけ

る熊手と餌の位置を示している（ただし，
 � �#�$�）。ここで，��'��	##を入力

'��	#におけるネットワークの出力とし，��を教師信号として報酬の有無を表す

（つまり，報酬時には�� ? �，無報酬時には�� ? 	#。なおニューラルネットワー

クの学習には�>法を用いた。

各試行における，課題開始時において，��'��	##を計算することにより，ニュー

ラルネットワークは各トレイにおける報酬の有無を予測する。なぜならば，この

ネットワークの教師信号は報酬の有無を示しており，この学習が進めば，餌の取れ

るトレイの状態を入力すれば �を，餌の取れないトレイの状態を入力すれば 	を，

このネットワークがそれぞれ出力することが予測されるからである。エージェン

トはこの計算を左右の両方のトレイに適応し，その計算結果から，報酬量の大き

いと予測されるトレイを選択する。上記の方法を実現する手法は様々考えられる

（例えば，$�4�-��:法や，--%����&など）が，以下の確率でエージェントは右側の

トレイを選択するようにした。

. �## ?
��'��	##

��'��	## A��'
�	##
����#
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モデル　 �

モデル �はモデル �と同じ構造のニューラルネットワークを用いる。ただし，モ

デル �は，環境の各時刻における状態遷移を予測する。時刻 �において，モデルは時

刻 �A�における各トレイの状況を予測する。モデルの単純化のため，モデルは各時

刻において，熊手が餌と接触するのか否かを予測させた。ネットワークへの入力は

'��(#，学習信号���(#は&�


�(# � %�


 �(# � &�

��(#かつ&�

� �(#
� � %�
� �(# � &�

� �(#

の場合は �を，そうでない場合には 	を与える。注意しなければならない点が，モ

デル �は一試行中に ( ? 	， ( ? �の �回学習を行う点である。今回用意した環境

では熊手の長さが常に�であり，手前側に引くまでに常に�単位時間かかる。エー

ジェントはこの学習結果から，熊手が餌と接触すると思われるトレイを選択する

ようにした。この実現方法として，以下の計算式に基づいてエージェントは右側

のトレイを選択するようにした。

. �## ?
H��'��(##

H��'��(## A H��'
�(##
����#

��� 結果

図 ���@にタスク �の結果を示す。タスク �に対し，それぞれのモデルで �試行

おこない，平均値を求めた。細い線がモデル �の結果を，太い線がモデル �の結果

を示す。縦軸には，餌をとることが可能なトレイを選んだ割合を示している。正

解のトレイを選ぶ割合が 	��を超えるのに，モデル �は ����	セッション（�����	

学習回数），モデル �は �����セッション（������学習回数）であった。

ここで学習回数とは，ニューラルネットワークが入力信号と学習信号を得た後，

学習を行った回数を示している。なお，前節で述べたとおり，モデル �はモデル �

と比較して，同じ試行数においても �倍の学習回数となる。セッション数でみれ
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ば，モデル �は半分程度のセッション数で正解を選べるようになったが，学習回

数でみるとモデル �とモデル �では，ほとんど変わらない結果となった。

タスク �を十分こなせるように学習した後（それぞれ �	�			セッションおこなっ

た），タスク �をおこなった。その結果が図 ����である。細い線がモデル �を太

い線はモデル �の結果を示している。正解のトレイを 	��以上の割合で選択できる

ようになるまで，モデル �では �����セッション ������学習回数#かかったのに対

し，モデル２では �	セッション ��	学習回数#で行えるようになった。

なお，タスク１のセッション数はモデル１，モデル �共に約 �	�			セッション

である。一方，学習回数はそれぞれ ��	�			回，��	�			回である。つまり，モデ

ル �の学習回数がモデル �のそれよりも倍となる。その差がタスク �の結果に影響

を及ぼす懸念を排除するため，モデル �にてタスク１を �	�			セッションした後

タスク �を行う検証実験も行ったが，上記と変わらない結果であった �ここには示

していない）。

以上の通り，エージェント �がタスク �において，エージェント �よりも早く正

解のトレイを選択する結果となった。この結果の理由を調べるため，結合強度の

変化を図 ���.，8に示した。これらの図は，タスク �においてのモデル �とモデ

ル �の結合強度の変化量を示している。黒棒はタスク開始時から �	セッションに

おける，変化量の絶対値の総和を，白抜き棒は �	セッション後とタスク開始時に

おける結合強度の差を示している。図 ���.はモデル �を ���8はモデル �をそれぞ

れ示している。モデル �において，黒棒は白棒よりも大きな値を示している。こ

れは，各結合強度の変化量は多いが，その多くは，＋と
の値を繰り返しており，

絶対値としての変化量は少なく，無駄の多い学習を行っていたためである。一方

モデル �は，黒棒と白棒の値がほとんど変わっておらず，無駄のない学習を行って

いた。そのため，結果として，エージェント �はタスク �に早く順応していた。
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図 ���= 実験結果：各エージェントの学習曲線 �@#課題 �，��#課題 �。細線はエー
ジェント �，太い線はエージェント �の結果をそれぞれ示している。 横軸はセッ
ション数を，縦軸は正解のトレイを選択した割合を示している。エージェント �は
エージェント �よりも格段に早く課題 �を成功させている。�.#と �8#は，それぞ
れモデル �，モデル �の課題 �開始 �	セッションにおける結合強度変化量を示し
ている。黒棒と白棒はそれぞれ，変化量の絶対値の総和と�	セッション後と課題
開始時の差を示している。結合強度の変化はモデル �では効果的に変化している
が，モデル �では効果的に変化していないことがこの図からわかる。
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��� 考察

本研究では，Ｌ字型熊手という道具使用行動の中では比較的オーソドックスな

課題を対象に， エージェント �；結果しか覚えないエージェント，エージェント

�；環境のダイナミクス（餌とスティックの接触情報）を覚えるエージェントの �

タイプを用意した。その結果，課題 �にて熊手を固定して餌の位置だけかえた課

題を学習した後，課題 �において熊手の向きを反転した課題では，ダイナミクス

を学習したエージェント �は �	セッション程度の学習期間で正解を高確率で選択

できるのに対し，結果を覚えるだけのエージェント �は，約 �		倍のセッション数

を要することになった。

この原因は，学習を行っていた関数の差にあると推測される。モデル �は環境

のダイナミクスを観測することにより，環境の遷移関数とほぼ同じ学習を行って

いた。環境の遷移関数はタスク �と �で餌が熊手の先端部の直下にあれば熊手が

餌とぶつかることが共通であり，この性質をエージェントは課題 �で学んでいた

ため，結果，課題 �へ移行した際に結合強度の変更が少なくすんだ可能性がある。

一方，モデル �は環境の遷移関数とは別のタスク �に特化した関数を覚えていた

可能性があり，タスク �へ移行した際に結合強度を大幅に変更した可能性が高い。

遷移関数を直接学習しているモデル �がモデル �よりも早くからタスク �をこな

せるのはほぼ予想通りである。

この結果を支持するようなタマリンによる実験結果も報告されている。$�*���

らは今回のタスク �とタスク �を同じセッションにて行う課題をワタボウシタマ

リンに行わせ，その後熊手の条件を変えながらその行動様式を報告した�$�*��� ��

���� �		�#。その中で，熊手の柄の部分が �つの道具から構成され，片方は柄を引

けば餌がとれるが，片方は柄部分で分離し餌をとれないような課題を行わせたと

ころ，タマリンは長期間にわたって学習しなければ基準の正解割合をクリアする
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には至らなかった。タマリンが，もしヒトのようにダイナミクスを理解していれ

ば，ヒトがそうであるようにタスクを移行した際にすぐに順応できたはずである。

このことは，今回のシミュレーション実験のように，タマリンがダイナミクスと

は異なるタスクに特化した関数をなんらかの形で覚えていた可能性がある。

まとめると，本研究により，エージェントの持つ内部モデルの差，つまり，タス

クの成功・失敗を予測する内部モデルと，ダイナミクスを予測する内部モデルの

差が，異なった場面での道具使用行動の汎化能力の差に現れる現象を具体的に示

した。今後の展開として，以下のことがあげられる。

第 �に，本研究で報告した結果が発生する必要条件や十分条件を理論的に明ら

かにすることが必要である。例えば，本研究では熊手を反転するタスクを用いた

が，他のタスクでどうなるかはまだ明らかではない。また，本研究では �層構造

のニューラルネットワークに，バックプロパゲーションという，シンプルな構成の

ニューラルネットワークを用いることとした。これは，ネットワークの形態・学習

法則にとらわれずに知りえる情報の差により行動の差を出したかったため，なる

べくオーソドックスなモデルを用いたかったためである。神経系の研究において，

脳内でバックプロパゲーションを用いているという結果はほとんどない。ニュー

ロン同士の結合強化法則は+�11則に従うのが通例である。今回の結果は �層構造

�>学習に依存した結果ではないと考えている。しかし，どのようなモデルならば

同じ結果になるのかを明らかにする必要がある。

第 �に，今回用いた以外の内部モデルについても調べる必要がある。今回はモ

デル �，モデル �はそれぞれ極端な例であった。特にモデル �は一切ダイナミクス

を学習しないエージェントを仮定している。しかし，実際のサルもある程度のダ

イナミクスは理解できる可能性はある。問題はどの程度までダイナミクスを学習

できるかである。その点を考慮した学習信号を考えていく必要がある。チンパン
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ジーの模倣に関する研究では，模倣相手のダイナミクスを学習しているのか，そ

れとも道具のダイナミクスを学習しているのかを議論する場合が多い �)�
��* ��

���� �		�#。今後この要素を組み込んだシミュレーション実験をすることにより，霊

長類の持つ内部モデルについて理論的に議論することが可能になると思われる。

最後に，モデルの結果と行動実験結果を比較して議論する必要がある。現段階

では本研究で仮想したタスクに対してシミュレーションを行ったにすぎず，実際

の行動研究での対比が行われてはいない。実際に実験にて行われているタスクに

対して，シミュレーションを行い，その結果から，例えばチンパンジーなどの認

知能力に関して考察する必要がある。模倣に関する研究や，道具作成行動に関す

る研究に関して，内部モデルの構造により大きな差がでることが予想される。

このように，より研究を進めていく必要があるが，本研究のような研究が進め

ば，アルゴリズムと道具使用行動との関係が明らかになり，各霊長類がどのアル

ゴリズムを実際に獲得しているのかを推定できるようになる。現在，言語をもた

ない動物に，行動決定のアルゴリズムを実験的に決定することは非常に困難であ

る。そのため行動の差を観察してもその差がなぜ生まれたかを知ることが難しい。

それに対して本研究のような理論研究が大きな貢献を果たすと思われる。
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第�章 ワタボウシタマリンの道具使
用行動を表した数学的モデル

��� はじめに

第 �章では，道具使用行動の数学的モデルを構築し，$�*���らによって行われ

たワタボウシタマリンの道具使用行動実験 �$�*��� �� ���� �		�� �		�#を再現した。

これによりタマリンが道具使用行動時に用いる行動決定アルゴリズムを推定した。

道具使用行動の数学的モデルを作成する上で，本研究は，道具の内部モデルの

種類と，複数の道具を系列的に使用する際に内部モデルを用いて何手先の道具の

動きまで予測できるかに着目した。

内部モデルとは制御対象の脳内シミュレーターであり（)��/��� ( 
�"���� �����


�"���� ����� �� ��� �		�），数多くの研究が内部モデルを生物の脳が獲得して

いる可能性を支持している �
�"��� �� ���� ����� $���'��� �� ���� ����� ,'�'
! 

�� ���� �			#。

内部モデルは順モデルと逆モデルに分けることができる �
�"��� �� ���� �����

8��* �%�� ( ���4��*� �			� �� ��� �		�#。順モデルは制御対象の入力から出力を

予測する内部モデルである。被験者がある道具を用いて他の物体を操作した際に，

次の瞬間の操作された物体の動きを予測するモデルを順モデルと本研究では定義

する。遠方にある餌を熊手を用いて引き寄せる課題を例にする。手元にある熊手

を用いて，餌を引き寄せるという行動に対して，餌の動きを予測するのが順モデ

ルである。脳が順モデルを獲得している可能性は様々な研究から指摘されている
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�
����&* �� ���� �		�� +�����"� �		�#。

一方，逆モデルは制御対象の出力から入力を予測する内部モデルである。ある物

体を特定の形状や状態に変化させる場合，十分となる道具の状態と行動を計算す

るモデルを逆モデルと本研究では定義する。先の熊手課題でいうならば，餌が手

前側に引き寄せられる動きになるためには，「熊手が餌の近くにあること」と「引

き寄せる」という行動を計算するのが逆モデルである。ヒトの運動制御に関する

研究では，小脳において逆モデルが計算されている可能性が指摘されており，逆

モデルを脳は獲得している可能性はある �
�"��� �� ���� ����� )��/��� ( 
�"����

����#。

内部モデルを用いて予測可能な道具の動きの数に着目した理由は，先に示した

���� !�"�の主張のように，課題中に使用可能な道具の数自体が知能の尺度とし

て重要な指標となりうるためである。また，何手先まで行動計画を行えるのかにつ

いては，道具使用行動課題以外でも知能の尺度として用いられている。9 �
�*�ら

はロンドン塔課題を �歳～�歳までのヒトの子供に行わせた。�手で正解できる課

題では，課題達成までに要する時間は年齢に関して有意な差は無かった。�手以上

かかる課題では年齢に応じて有意な差が生じることがわかった �9 �
�*� ( �����*�

����#。このように知能レベルを分類する上で，課題解決の手順数は有効な指標と

なりうる。

本モデルの学習機構としては，強化学習で提案されている �����-��
�
�モデルを

用いた �$ ���* ( ������ ����#。�����-��
�
�モデルは報酬を手がかりとした学習方

法の �つである。この �����-��
�
�モデルで用いられている変数の �つが，脳内の

ドーパミンの放出量を表現しているとする報告が多数ある �例えば $�� ��! �� ����

����#。そのため，�����-��
�
�モデルはサルやラットなどの動物の脳内で用いられ

ていると考えられている有力なモデルの �つとなった ������� ����� ��*��% � ��
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���� ����� $�� ��! �� ���� ����� $ �
 ( $�� ��!� �		�#。本研究でも，タマリンの行

動のうち学習の部分については �����-��
�
�モデルを用いてモデル化した。

本研究は内部モデルとして順モデルを持つエージェント（仮想的行動主体）と

逆モデルを持つエージェントを用意した。また，各内部モデルに対して連続して

使用できる道具の数を変えたエージェントも用意した。各エージェントはこれら

のモデルが有効でないとき �����-��
�
�モデルに基づく学習を行うとした。なお，

本研究では内部モデルは学習を行わない。各エージェントに $�*���らによって行

なわれた行動実験と同じ実験環境をコンピュータ上に再現し，シミュレーション

実験を行なわせた。そのシミュレーション実験結果とタマリンの行動実験結果と

を比較した。もしタマリンの行動実験結果と一致するエージェントが存在すれば，

タマリンはそのエージェントが用いるアルゴリズムを使用している可能性がある。

実験の結果，タマリンは逆モデルを用いて �つの道具の動きを予測する能力があ

る可能性を示唆する結果を得た。また，再現したモデルを用いて，タマリンの持

つ能力を推定した。以下に詳細を報告する。

��� 方法

����� 先行研究

本研究の再現対象となるタマリンの�つの実験を先行研究として紹介する �$�*���

�� ���� �		�� $�*��� �� ���� �		�#。

タマリンは野生下では道具を使用しない種だと考えられているが，訓練により

簡単な道具使用行動の獲得が可能であると指摘されている �+� ���� ����� +� ���

�� ���� ����#。$�*���らはタマリンに �つの熊手を用いて餌を取る課題を課した

�$�*��� �� ���� �		�#。図 ���@にその課題を示す。課題開始時，タマリンには左右

�つのトレイが同時に提示された。トレイ上には熊手と餌が置いてある。片方のト
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レイは垂直方向に熊手を引くことにより餌が取れ，もう片方は熊手を動かしても

取れない。タマリンは左右どちらか一方の熊手を選択しなければならない。餌を

取ることが可能なトレイを選択した場合，タマリンは餌が取れるまで自由に熊手

を動かすことが出来る。一方，そうでないトレイを選択した場合には，タマリン

が熊手を動かした後トレイを取り上げる。この場合，タマリンは餌を取ることが

できない。トレイを提示してから，熊手を選択し餌を取る（または失敗する）ま

でを � 試行とよび，�	 試行を � セッションと定義する。

タマリンには，�本の熊手を用いて餌をとる練習課題を通じて，熊手の基本的な

使い方を覚えた後，図 ���@に示された計 �種類の課題を行なわせた。�種類の課

題は用いる道具の種類に応じて+-.�����-��-��*�#問題と+->�����-��-/���#問題

にそれぞれ分類される。各課題は �セッションにおける課題正解率が �セッショ

ン連続して �	I を越えるまで行なわれ，�セッション連続して �	I を越えると次

の課題に移る。課題の順番は+-.問題（または，+->問題）の課題 �から始まり，

課題 � → 課題 � → 課題 �と推移する。その後+->問題（+-.問題）の課題 �か

ら始まり課題 � → 課題 � → 課題 �，最後に+-.問題と+->問題を複合させた最

終テストを行なわせた。+-.問題，+->問題のどちらから先に始めるのかは，個

体に応じて変えておりバランスよく行なっている。

各課題について詳細に述べる。+-.問題の課題 �では両方のトレイに道具は �つ

しかなく，タマリンは餌が熊手の中にあるのか，外にあるのかだけ判定すればよ

い。課題 �ではトレイ上に �つの道具を用意し �例外として，餌の取れないトレイ

では �つの道具の場合もある。#，片方のトレイでは餌は必ず熊手の中にあり，も

う片方のトレイでは餌は常に熊手の外にある。手前側の熊手は餌側の熊手に引っ

かかっているので，タマリンは餌側にある熊手の中に餌があるのかどうかを判断

すれば正解が得られる。そのため，課題 �は，課題 �と同じ判断基準にてトレイを
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図 ���= タマリンの実験課題とその結果：実験 � �$�*��� �� ��� �		�より抜粋# @#

実験の課題設定を示す。タマリンは熊手の基本的な操作が出来るようになった後
に，+-.問題 �+->問題#の課題 �→課題 �→課題 �→課題 �→ +->問題 �+-.問
題#の課題 �→課題 �→課題 �→課題 �→最終テストの順に課題を行う。+->問題
と+-.問題のどちらを始めに行なうのかは個体によって異なり，バランスよく行
なわれている。図には各課題について，�種類の課題設定とそのうちの一つの実写
真が示されている。図中，白い丸状の物体が餌を示している。�# 図中の縦軸はタ
マリンが各課題に対し �	I 以上の確率で連続して正解するまでに要したセッショ
ン数を示している。 ��



選択しても，正解のトレイを選択することが可能である。課題 �では，課題 �と

は異なり，どちらのトレイでも餌は熊手の中にある。片方のトレイでは，手前側

の熊手で餌側の熊手を引き寄せられる。もう片方のトレイでは手前側の熊手を引

いても，餌側の熊手を引き寄せることが出来ない。そのため，タマリンは手前側

の熊手で餌側にある熊手を取ることが可能かどうかを判断しなければ，正解を得

ることができない。なお，タマリンは熊手を引き寄せることは可能であるが，熊

手をひっくり返すことは出来ない。課題 �は課題 �と同様に手前側の熊手で餌側

の熊手を引き寄せることが可能かどうかを調べるタスクである。課題 �と比べて，

道具のバリエーションが豊富な点が異なる。

+->問題では，+-.問題とは異なり，フック付きの板が道具として登場する。課

題 �はフック付きの板の上に餌が乗っているのか否かをタマリンが判定する課題

である。課題 �は+-.問題の時と同様に課題�と同じ判定基準（餌が板の上に乗っ

ているか否か）を用いれば餌のトレイを選択できるようになっている。課題 �は，

熊手がフック付きの板を動かすことが出来るかどうかを判定する課題である。課

題 �は課題 �のバリエーションを増やした課題である。

上述のように+->問題と+-.問題はどちらも，課題 �は基本的な �つの道具の

課題，課題 �は課題 �と同様の基準で正解が選べる課題，課題 �は餌を取るために

は課題 �，�とは異なる基準を用いる必要のある課題，課題 �は課題 �のバリエー

ションを増やした課題である。

各課題には図 ���@にあるように課題設定が�種類用意されており，各試行で用

いられる課題設定はこの�種類の中からランダムに選ばれる。図 ����には各課題

に対し，�頭のタマリンが連続して正答率 �	Iに達するまでに必要としたセッショ

ン数の平均が掲載されている。検定の結果，+-.，+->の両方の問題において，課

題 �と課題 �の間にはセッション数に有意差がなく，課題 �� �に対して課題 �は
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有意に多く，課題 �は課題 �に関して有意に少ない結果となっている。また最終

テストでは，�セッション目での課題遂行成功率が�	％を示していた。$�*��� ら

は，熊手の基本的な使用方法を訓練した後， 図 ���に示すような一部で分断させ

た熊手を用意し，タマリンが左右のトレイの中からどちらか一方のトレイを選ぶ

課題を行った �$�*��� �� ���� �		�#。各課題において，以下の �種類の熊手を用意

した。なお，タマリンが動ける範囲は決まっており，手の届く範囲にある道具の

みを直接操作することが出来る。�）通常の熊手。�）根元の部分で �つに分断され

た熊手。ただしどちらの部分もタマリンから手の届く位置にある。餌側の熊手を

使えば餌を取ることが可能である。�）先端部分が分断された熊手。これは先端部

分にはタマリンは手が届かない。手前にある熊手を単純に引いただけでは餌を取

ることができないが，熊手の引き方に工夫をこらせば餌が取ることができる。�）

柄の中央が分断された熊手。餌側には手が届かないので，このトレイでは餌を取

ることはできない。以上の �つの熊手を用いて，図 ���に示した計 �種類の課題を

用意した。課題 �はすでにトレーニング済みの課題で，タマリンの課題に対する

モチベーションを保つために用いた。課題 �～�は通常の熊手と分断された熊手の

どちらを選択するのかを調べるための課題である。課題 ���は分断された熊手のど

ちらを好んで選ぶのかを調べるための課題である。以上の各課題に対し各 �試行，

合計 ��試行をタマリンに課した。結果は図 ���に示されている �課題 �の結果はト

レーニングで既に正解を得られることが確認されているため原典においても掲載

されていない#。検定の結果，課題 �～�の全てにおいて，タマリンの選択は，ラン

ダムな選択と有意差が無いことが示された。
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図 ���= タマリンの実験課題とその結果：実験 ��$�*��� �� ���� �		�より抜粋#上の
図は課題を，下の図はその結果をそれぞれ示している。タマリンは上図の �種類
の課題をそれぞれ �試行（計 ��試行）行った。下図は各課題において �回中に左
右のトレイをそれぞれ選択した回数を示している。課題 �～�に関しては左右の選
択に有意な差はなかった。課題 �は，モチベーションを保つための課題のため，論
文中に結果は記載されていない。
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����� 実験方法

本研究では上述した �つの先行研究と同じ実験条件を計算機上に作成した。本

研究では図 ���に示した課題 �$�*��� �� ���� �		�#の計算機実験を実験１，図 ���に

示した課題 �$�*��� �� ���� �		�#の計算機実験を実験 �と呼ぶ。

実験 �では図 ���@に示された+-.問題（+->問題）を課題 �から順に行い，課

題 �終了後に+->問題（+-.問題）を課題 �から開始し，課題 �終了後に最終テス

トを行う。+-.問題，+->問題のどちらから先に始めるのかは，個体に応じて変

えておりバランスよく行った。�試行は左右のトレイが提示された時に開始とし，

左右のトレイを選択して餌を得た（または得ることができない）時をもって終了

とする。�	試行を �セッションと呼び，�セッション連続して �	I 以上の確率で

餌を取ることができれば，次の課題に移る。これらの手順は $�*���らの実験に準

じている。この課題を後述する �つのアルゴリズムで記述されたエージェントに

行わせ，タマリンの結果と比較する。本研究のねらいは，様々なアルゴリズムを

持つエージェントを用意し，各エージェントに $�*���らと同じ課題を行なわせた

際，どのエージェントが $�*���らが示したタマリンの結果を再現できるかを調べ

ることである。もし，あるエージェントのシミュレーション実験結果と$�*���ら

の実験結果が一致すれば，そのエージェントが使用しているアルゴリズムをタマ

リンが用いている可能性がある。

実験 �では図 ���で示したように，合計 �つの課題に対してそれぞれ �試行を行

わせる。なお �試行の定義は実験 �と同様である。実験 �同様，この課題を後述す

る �つのエージェントに行わせタマリンの結果と比較する。次に本研究で用いる

数学的モデルについて説明する。
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����� 数学的モデル

環境

まず，$�*���らの実験をシミュレーション上で再現するための，環境記述方法

について説明する。環境は有限オートマトンで記述した。環境状態を Jと表記し，

� ? ��
���� ������#とし，各要素は，左右のトレイの状態を表した。なお，
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 � �$*�(� #+01(�

とし，餌の :座標，&座標，手前側の道具の下端の :座標，&座標，道具の種類，

遠方の（餌側の）道具の下端の :座標，&座標，道具の種類をそれぞれ表す。+-.

問題，課題 �の �，左トレイでは，熊手の手前側左端部分が置かれている位置を原

点とした。他のトレイでも，トレイ上のこの位置を原点とした。また，エージェ

ント（タマリン）から見てトレイの水平方向を :軸，奥行き方向を &軸とした。

(

�������， (

�������は道具の種類を自然数で表し，形状の異なる道具は異なる種類

とした。例えば図 ���+->問題の，課題 �の �と �の右トレイのように，同じ形状

の道具でも左右反転のように方向の異なる道具は異なる種類の道具として扱った。

なお，実験 �，実験 �を通じて ��種類の道具が存在する。

行動� � �$�#� とし，それぞれ左のトレイを選択する，右のトレイを選択する

という意味である。環境状態�の遷移図を図 ���に示す。各エージェントは環境状

態�を観測し行動�を計算する。この図に示すとおり，環境遷移則は道具の具体

的な軌跡ではなく，熊手を引き終えた時点での各トレイの状態と報酬の有無を求

めるようにしている。これは，後述する実験結果と各エージェントの学習方法から

わかるように，各物体の軌跡を表現することは$�*���らの実験結果を再現する上

で必要がなく，選択した行動の結果，報酬が得られたか否かがエージェントの学習
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図 ���= ○は状態，◎は終了状態を表す。�からスタートし，@ ? 9の時はJ’��4�
へ，@ ? 3のときは� �

�����へ遷移する。�’�，
 � �$*�(� #+01(�は��の状態から
手元にある熊手を引き寄せた際のトレイ上の状態を示している。どちらのトレイ
を選んでも，一定時間後に終了状態�”�になる。�’�がエージェントの手元に餌
がある状態であれば，エージェントは餌を取得し，�”�はトレイ上から餌が取り
除かれた状態を示している。逆に�’�の状態が手元に餌がない状態であれば，ト
レイ上には変化がなく�’� ? �”�である。簡単のため，トレイ選択後の状態遷移
�熊手を物理的に引っ張る過程#は詳細を計算せず，報酬が得られる状態��あるい
はもらえない状態��へ推移するものとした。ただし片方のトレイは報酬 �が与え
られる。図は左のトレイが正解の場合を示しており，この場合，エージェントは
終了時に�”����の時のみ報酬 �を与えられる。

に重要な情報であったためである。例えば，実験１の+-.問題の課題１の１の�

は� ? ��	��� 	��� 	� 	� �� �2��� �2��� �2��#� �
�� 	� 	� 	� �� �2��� �2��� �2��##となってい

る。ここで，�2��は存在しないことを意味する。� ? $の場合，この行動によって

生じる状態�’は�’? ��	� 	� 	� 	� �� �2��� �2��� �2��#� �
�� 	� 	� 	� �� �2��� �2��� �2��##

となる。餌あるいは道具の&座標が 	以下の時エージェントはそれをとれるものと

した。このため次の状態�”でエージェントは餌をとれることになる。また，+-.

問題の課題 �の１の場合は� ? ��	��� ���� 	� 	� �� 	� �� �#� �	��� ���� 	� 	� �� 	� �� �##で，

� ? $の場合，�’? ��	� 	� 	�
�� �� 	�
�� �#� �	��� ���� 	� 	� �� 	� �� �##となる。�’

で餌の �座標が 	以下なので先と同様にエージェントは餌をとれることになる。

オートマトンの環境遷移関数は，このように全て物理的法則に従うように設定さ

れている。
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上記の表記方法を用い，$�*���らの行なった実験 �と実験 �を計算機上に再現

した。なお，本研究では道具の形状の差に伴う，操作の難易や類似性は表現して

いないため，実験 �を再現するにあたり，+-.問題と+->問題は本質的に同じ問

題となる。そのため，+-.問題と+->問題のシミュレーション実験結果は同じ結

果になることは自明である。しかし，最終テストを行なうためには両方の問題を

行なわせる必要があるため，シミュレーション実験では+-.問題，+->問題の両

方を行なわせた。

エージェント

次に各エージェントのアルゴリズムについて説明する。本研究では，タマリン

が �#内部モデルとして，順モデル，逆モデルのどちらを用いているのか，�#連続

して何個の道具の動きを脳内にて予測することが可能であるか，について数学的

モデルを用いて検証することを目的としている。ここで本研究では，以下のアル

ゴリズムを持つ �つのエージェントを用意した。

エージェント �= 内部モデルを用いない。

エージェント �= 順モデルを用いて �つの道具の動きを予測する。

エージェント �= 順モデルを用いて �手先の道具の動きまで予測する。

エージェント �= 逆モデルを用いて �つの道具の動きを予測する。

エージェント �= 逆モデルを用いて �手先の道具の動きまで予測する。

それぞれのエージェントの計算方法について以下に述べる。

エージェント � エージェント �は，内部モデルを用いず，強化学習で提案されて

いる �����-��
�
�モデルを用いた �$ ���* �� ���� ����#。�����-��
�
�モデルは報酬を

手がかりとした学習方法の�つである。餌を得ることができた場合，そのトレイの

熊手，餌の配置を記憶し，次回以降，優先的にそのトレイを選択する。一方餌が取
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れなかった場合には，そのトレイは段々と取る確率が減る。この �����-��
�
�モデ

ルを，サルやラットが脳内で使用している可能性が指摘されている ������� �����

��*��% � �� ���� ����� $�� ��! �� ���� ����#。よって，タマリンも使用している可

能性が高い。上記の内容を示した基礎式を式 ���～���に示す。

Æ ? � A 3� ��#
 � �� �# ����#

� ��# 	 � ��# A ��Æ ����#

	����# 	 	����# A ��Æ ����#

�は環境状態，�’は次状態，Æは報酬予測誤差，�は報酬量， 3は割引率， ���は

学習係数，� ��#は環境�下の状態価値関数（報酬の期待値），	����#は環境状

態 J下において行動 �を取る確率の指標であり，	����#の値が大きければ行動

�を選択する確率が増える。環境状態�下において，左のトレイを選択する確率

.��$��#は以下の式に従う。

.��$��# ?
*�	���	���$##

*�	���	���$## A *�	���	���###
����#

ここで ��は係数である。

エージェント �，エージェント � エージェント �と �のアルゴリズムの概略を説

明する。これらのエージェントは，順モデルを用いて各道具を用いた際のトレイ

上の状況の変化を予想し，その予測に基いて使用すべき道具を計算する。詳細な

定義は後述するが，本研究では，被験者がある道具を用いて他の物体を操作した

際に，次の瞬間の操作された物体の状態を予測するモデルを順モデルと定義する。

+-.問題の，課題 �の �を例にし，アルゴリズムの挙動を示す。まず，エージェ

ントは左右のトレイの状態推移を予測する。左側のトレイについてエージェント

は，順モデルにより，手元にある熊手を用いれば餌が手元まで引き寄せられると
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予測する。一方，右側のトレイについて，熊手を引き寄せた場合，餌は熊手の外

にあるため餌が手に入らないと，順モデルを用いて予測する。この �つの予測の

結果から，左側のトレイを選択すれば餌が取れることが導き出される。このよう

に，各トレイの状況から，各道具を使用した結果を予測し，餌を手に入れること

ができると予測されるトレイを，エージェント �と �は選択する。

エージェント �は順モデルを用いて１つの道具の動きを予測し，選択するトレ

イを決定する。エージェント �は，�つの道具を動かした際の各物体の動きを予測

し，選択するトレイを決定する。

もし，内部モデルの計算結果が不正解につながる場合が多いときには，�����-

��
�
�モデルを使用する。つまり，自分が予想したとおり（内部モデルの予測どお

り）に環境が動かない場合には，正解のトレイ内の熊手の配置を単純に覚えるこ

と（�����-��
�
�モデル）により，タスクの達成ができるようにした。言い換えれ

ば，エージェントは内部モデルによる選択と �����-��
�
�モデルによる選択のうち

正解確率の高い方をより頻繁に選んでいる。この使用確率は課題が変わっても引

き継がれるようにした。

以下にその詳細な数学的定義を述べる。まず，順モデル� を以下に定義する。

順モデルは，ある道具 (

�を用いて操作対象 
4�*5(を動作�5(+
����� で操作した

場合の，操作対象の動き�5(+
���	���を予測する。この定義を定式化したのが以下

の式である。

�����	���� ������ �5(+
�����# ? ����	���� �5(+
���	���# ����#

ここで，��は物体 +のトレイ上の状態（�座標，�座標，形状）を，�5(+
�	は物

体 �の動き �今回は�5(+
�	 � ��� �
 �
�*�とした#を意味する。ここでは，�下

方向へ動くことを，�
 �
�*は動かないことを意味する。つまり，本研究で定義

された順モデルは道具 (

�を使って物体 
4�*5(を使った際に，物体が下に動くの

�	



か，動かないかを判定するモデルである。

図 ���= 順モデルの計算事例=順モデル（式 ���）の計算事例を示した。入力条件を，
状態�����は各図に描かれた状態とし，�5(+
����� は↓とした。図中，灰色の部分
に物体 
4�*5(が存在すれば，モデルの出力�5(+
���	��� は ↓となり，それ以外の
部分に 
4�*5(が存在した場合は�
 �
�*となる。一方，逆モデルは，物体の状態
���	���とその動き�5(+
���	���が与えられた時に，�4�*5(が �5(+
���	���の動きと
なるような道具とその動きを算出し，その結果を基に該当する台上の道具�����，
と動き�5(+
�����を選択するモデルである。

エージェント �はこの内部モデルを用いて，手元にある道具を用いた場合，餌

を手に入れることが出来るのか否かを調べるエージェントである。式 ���がそれを

示している。

�������� ������ �5(+
�����# ? ������� �5(+
�����# ����#

エージェント �は，式 ���を用いて，餌の状態�����，手元にある (

�，その動き

�5(+
�����を入力とし，�5(+
����� を求める。例えば，実験 �，+-.問題の課題 �の

�の左トレイの場合，式 ���は���	��� 	��� �

/#� �	� 	� �#� �# ? ��	��� 	��� �

/#� �#

となる。この式で表わされるモデルをエージェントがもつと，餌が下に動く可能性

を予測できることになる。本研究では餌が下に動くことと餌が手元まで動いてく
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ることを同一視するので，このモデルを持つエージェントは餌が取れる可能性を

予測することになる。図 ���に順モデルを用いた計算事例を図示した。図中の道具

が�����を示し，灰色の部分が，�5(+
����� ?�の際 �

/が下に動く ��

/��� �

/
�

�#

の領域を，白色の部分が �

/が動かない領域を示している。このように，順モデ

ルにより，道具を使用した後の餌の動きが計算できる。本研究における順モデル

は道具を使って手前に動かすことが出来る領域を計算していると考えると，計算

方法が理解しやすいと思われる。

式 ���の解が存在した場合，つまり餌を取ることが可能な道具とその動作が見つ

かった場合，本研究ではその道具をサブゴールと呼ぶ。その解が存在しない場合には

サブゴールは無しとする。このとき，各トレイの価値 � ��2*�
#� 
 � �$*�(� #+01(�

を以下のように定義する。

� ��2*�
# ?

�
� サブゴールが存在する
	 サブゴールが存在しない

����#

�は餌の報酬量を示す。この式は，餌を引き寄せる方法が見つかった場合には，そ

のトレイの価値を報酬と同じとみなし，見つからなかった場合には価値が無かっ

たものとみなすことを意味している。以上の手順にて，トレイの価値を求め，エー

ジェントはトレイの価値が大きい方をより高頻度に選択する。なお，内部モデル

の能力では正解が確実に計算できない場合は，�����-��
�
�モデルを用いた選択に

段々と切り替わるようにした。以上を表したのが式 ���，式 ���である。

.��$��# ?

�������
������

������� �����
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		�������� ������		
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�
�&=
�������	

�������	�����������		

����������
		
����������
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# A 
 モデルを用いて成功
または �����-��
�
�で失敗

���	
 
# A 
 �����"
!�

����#


�	 � 
 � �#は内部モデルの計算結果の信頼度を示している。また，��と��はそれ

ぞれ	 � ��，	 � ��を満たす係数である。式���はエージェントが左のトレイを選択

する確率を示している。式���上段が内部モデルの計算結果に基いて左のトレイを選

択する場合を示している。式 ���下段が �����-��
�
�モデルに基いて左のトレイを選

択する場合を示している。エージェントは*�	���
#)��*�	�����

##A*�	���
##�の

確率で上段の式を用いて.��$��#を計算し，これ以外の場合に下段の式で.��$��#

を計算する。したがって，
の値が大きければ，上段の内部モデルを用いた推測に

基づきトレイを選択する確率が増加し，
の値が小さければ下段の �����-��
�
�モ

デルに基づきトレイを選択する確率が増加することを意味している。
は，内部モ

デルの判断を用いて報酬を得た場合，あるいは �����-��
�
�モデルの判断を用いて

報酬が得られなかった場合には上がり，そうでなければ下がる（式 ���）。なお，


の値は問題 � +-.問題，+->問題#が切り替わった時に初期化する。このことは，

エージェントが+-.問題についての信頼度は+->問題には適用できないものであ

り，別に計算しなければならないと考えていると仮定したことを意味する。

本研究のモデル化対象であるタマリンは，事前の学習（課題を開始する前に行

う，基本的な熊手の使い方を覚える練習課題）により熊手の簡単な使用方法を獲

得できている。よって内部モデルは課題開始当初に適切に獲得できていると仮定

しその学習は本モデルには含めない。�����-��
�
�モデルの学習は式 ���-���に従い，

�����-��
�
�モデルの判断を利用した時のみ（式 ���にて上側の式を使用した時），

学習を行っている。

同様に，�つサブゴールが設定できるエージェント �は，以下の式を用いてサブ

ゴールを決定する。

��



�������������	���� ������ �5(+
�����# ? ������� �5(+
�����# ����	#

式 ���	にて，手元にある (

�の状態�����と動き�5(+
�����，台上にある 
4�*5(を

入力とし，�5(+
����� ?�となった場合，(

�をサブゴール �，
4�*5(をサブゴー

ル �と呼ぶ。そのような入力の組み合わせが存在しない場合には，サブゴールは存

在しないとする。例えば，実験 �+-.問題の課題 �の１の左トレイの場合，式 ���	

は���	��� ���� �

/#����	� �� �#� �	� 	� �#� �## ? ��	��� ���� �

/#� �#となっている。

エージェントがこの式のモデルをもつと餌が下に動き餌が取れる可能性を予測で

きることになる。各トレイの価値は式 ���に従い，左側のトレイを選択する確率

は，エージェント �と同様，式 ���， ���に従うものとする。

エージェント �， エージェント � エージェント �と �は，逆モデルを用いるエー

ジェントである。本研究で定義される逆モデルは，手に入れたい物体の状況を観測

し，それに必要となる道具を計算するモデルである。エージェントはゴールとな

る餌から，どの道具があればよいのかを逆モデルを用いて計算し行動を決定する。

実験 �，+-.問題の課題 �を例にする。左側のトレイに関して，餌の位置から，

餌を取るためには餌側の熊手を使う必要があることが，逆モデルから求まる。一

方，右側のトレイでは，餌が取れる熊手が存在しないことが逆モデルから計算で

きる。上記の結果を比較し，これらのエージェントは左側を選択すれば餌を取る

ことができる。

なお，エージェント �は �つの道具の動きを，エージェント �は連続して �つの道

具の動きを内部モデルを用いて予測できるものとした。またこの計算方法では正解

のトレイが選択できない状況が続けば，エージェント �および �と同様 �����-��
�
�

モデルが動くようにした。

以下にその詳細な数学的定義を述べる。逆モデル���の入力は，手に入れたい物

��



体の状態���	���，その物体の動き�5(+
���	���であり，出力は，
4�*5(を�5(+
���	���

にするために必要な道具の状態�����とその動き�5(+
�����である（式 ����）。逆モ

デルとは，ある物体をある方向へ動かしたい時に，使うべき道具の状態とその動

かし方を計算する内部モデルである。

�������	���� �5(+
���	���# ? ����	���� ������ �5(+
�����# �����#

例えば，実験 �，+-.問題の課題 �の �の左トレイで餌を下へ動かした場合，

�����	��� 	��� �

/#� �# ? ��	��� 	��� �

/#� �	� 	� �#� �#で記述される。図 ���を例に

すれば，動かしたい物体が斜線部分にあるような道具の状態を台上から探すのが

逆モデルである。

今回の実験では，逆モデルによる計算の結果，�����が複数存在することは無かっ

たが，もしそのような場合には，候補の中からランダムに選択する，もしくは状

況ごとに強化するなどの方法が考えられる。

次に逆モデルを用いてサブゴールを決定する方法を説明する。一般的な場合を考

え，�個のサブゴール'24��#を決定できるエージェントについて考える。ただし，

� � ? �� ��…� �。ここで1��/は手を，�2��は「存在しないこと」を，(

��� (

���…

は台上に存在する物体を意味している。最初のサブゴール'24��#は，餌を手に入

れるための道具とする（式 ����）。�個目以降のサブゴール'24��#は，�個手前の

サブゴール '24�� 
 �#を手に入れる道具とする �式 ����#。このサブゴールを基に

トレイの価値 � ��2*�
#を決める。

トレイの価値 � ��2*�
#は，'24��# ? �2�� の場合には 	を，そうでない場合

には餌の報酬量 �とする。この計算を � ? �からスタートし，� ? � ，または，

'24��# � ��2��� 1��/�の時に終了する。つまり，�# �個道具を使った場合でも，

まだ餌が取れる可能性のあるトレイは餌の取れそうなトレイとみなす。�# 途中の

�番目で，手を用いて �
 �番目のサブゴールを手で操作可能ならば，そのトレイ

��



は餌が取れそうなトレイとみなす。�#�
 �番目の道具を取る手段が無い場合には，

そのトレイは餌がとれないトレイとみなす。以上を簡略化して表現したのが式 ����

である。

�� ����	� �5(+
� ����	# ? ���������� �# �����#

�� ����	� �5(+
� ����	# ? ����� ������	� �5(+
� ������	# �����#

� ��2*�
# ?

�
� '24��#が存在する
	 '24��#が存在しない

�����#

つまり，本研究で定義された逆モデルは，トレイ上の道具のうち，餌や道具を手

元へ動かすことが可能な道具の状態を求めるモデルである。以上の手順で，各ト

レイの価値を求めたのち，そのトレイを取る確率.��$��#を順モデルと同様に式

���にて求める。順モデルと同様に，内部モデルでの選択に誤りが多い場合には，

�����-��
�
�モデルの判断を優先的に採択するようにした。

パラメータ

以上 �種類のエージェントを用いて，$�*���の行った �つの行動実験を対象に

計算機実験を行った。今回の実験では，各パラメータの初期値を以下の通りに設

定した。なお，この初期値の設定に関しては，考察で述べる。

�� ? ��	� �� ? ��	� �� ? ��	� �� ? 	���� �� ? 	�		�� 3 ? 	���� 
 ? 	��� � ? ��	�

�����#

エージェントの前提条件

上述のエージェントを作成する上で，何点か大きな前提条件がある。本文中で

既に記載されているが，重要な点であるためもう一度整理する。

��



まず，内部モデルは本課題中では学習せず，学習の際には �����-��
�
�モデルを

用いた。タマリンは問題前の練習課題において，基本的な熊手の使用方法を既に

学習している。この練習課題において，熊手の内部モデルをタマリンは完成させ

ていると仮定したためである。そのため，例えば，�個以上ある熊手を �つの道具

とみなし，新たに内部モデルを学習するという能力は現在のモデルでは想定して

いない。また，学習にあたって �����-��
�
�モデルを用いたということは，タマリ

ンは具体的な環境のダイナミクスを予測して行動を計画しているのではなく，単

に報酬予測量と，環境状態，行動をペアで覚えていたという仮定を用いている。勿

論，先の例で述べたように，「内部モデルが �個以上の熊手の動きを学習する」よ

うなモデルも作成することは可能である。しかし，タマリンの属する新世界サル

は，道具を使うこと自体がほとんど観測されていない種であり，せいぜい使えた

としても �つの道具を使うのが精一杯だと考えられている ����� !�"�� �		�#。こ

のような背景の下，�つの道具を組み合わせた内部モデルをタマリンが学習できる

可能性よりも，�����-��
�
�モデルを用いて，単に行動手順を覚える学習の可能性

を先に議論すべきだと本研究は考えた。

また，内部モデルの入出力関係のパラメータについても，様々な可能性が残さ

れている。例えば，今回定義した順モデルの入力は，道具の状態，道具の動き，操

作対象の状態を，出力を操作対象の動きとした。しかし，これ以外の可能性も勿

論ある。先に述べた内部モデルの学習と共に，この点を今後議論を進める必要が

ある。

最後に，確信度 Kの値は+-.問題から+->問題へ移った際に初期化される。た

だし，同じ問題における課題の推移では初期化していない。つまり，本研究では

タマリンが各問題毎に確信度が異なると仮定している。

以上の過程を用いて数学的モデルを構築した。
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��� 結果

����� 実験１

図 ���に実験 �の結果を示す。図 ���は各エージェントが各課題に対して �	I 以

上の確率で成功するまでにかかったセッション数と最終テストにて正解のトレイ

�餌が取れるトレイ#を選んだ割合を示している。それぞれ乱数の種を変えて �		

回シミュレーションを行い平均と標準偏差を求めた。前述の通り，$�*���らの実

験では，タマリンが連続して �	I の正解率を出すまでのセッション数は，課題 �

と課題 �との間には有意差がなく，課題 �では課題 �よりも有意に多く，課題 �は

課題 �に対して有意に少なかった。以上の点をタマリンの結果の再現性を検証す

る上で用いる。

なお，後述の通り，いずれのエージェントも+-.問題と+->問題の間に有意な

差は見られなかった。今回のモデルでは，+-.問題と+->問題は本質的に同じ数

学的表現を用いたためである。そのため，+-.問題の結果を中心に述べる。なお，

本研究では，統計的処理にストゥーデントの �検定を用い有意水準 	 � 	�	�の場

合に有意差があるとする。

まず，タマリンの行動実験結果を再現できたのはエージェント�のみであった。

エージェント �の結果を図 ���8に示す。+->，+-.の �つの問題において，課題 �

と課題 �の間では有意差はなかった �	 ? 	���#。課題 �は課題 �に対し有意に多かっ

た（課題 �：平均 � ? ����，標準偏差 6 ? 	���，課題 �：� ? �	���， 6 ? ���；

	 � 	�	�）。課題�は課題�に対して有意に少なかった（課題�：� ? ���	，6 ? ����；

	 � 	�	�）。この結果から，タマリンは逆モデルを使用し，�つの道具の動きを予

測できる可能性があることが示唆された。

エージェント �は逆モデルを用いることによって，課題 �，�では即座に正解の

トレイを選択することが出来た。一方，課題 �，�ではどちらのトレイを選ぶべき

��



か課題開始時に適切に判断することが出来なかった。この理由は，エージェント �

は餌側にある �つの道具の動きしか計算できないため，正解のトレイを見抜くこ

とができない点にある。課題 �，�において連続して �	I 以上の確率で餌が取れ

るようになったのは，内部モデルによる判断で誤答が続き，�����-��
�
�モデルの

学習が十分に行われた後である。課題 �終了時は，内部モデルよりも �����-��
�
�

モデルの判断を用いるようになる。この点は課題 �開始時も続くようにモデル上

なっている。課題 �においても，内部モデルの判断では適切なトレイ選択が出来

ない。課題 �の方が課題 �よりも早く正解のトレイを選択できた。

以下はその他のモデルの結果の詳細について述べる。

モデルを持たないエージェント�は約 �～�セッション程度で全ての課題を達成

することが出来た。これは，今回の課題が左右のトレイの選択課題であり，試行

錯誤的な戦略でも高々�セッション程度で解くことが可能な難易度であることを示

している。結果を図 ���@に示す。一見してわかるように，エージェント �はタマ

リンの結果を再現しなかった。

順モデルを用いて �個の道具の動きを予測するエージェント �の結果を図 ����

に示す。エージェント �は，課題 �に多くのセッション（平均 �	���回）を必要とし

た。この結果はタマリンが課題�は比較的早くから連続して正答率�	I を達成し

た結果と異なる。よってエージェント �は，タマリンの結果を再現できなかった。

エージェント �は手元にある道具を用いて餌が取れるか否かを判定している。計

算できる道具の手順数が，課題に対して十分あれば，必ず正解が見つかるのだが，

エージェント �は �つの道具の動きしか計算できない。課題 �以降のタスクでは �

つの道具の動きを予測する必要があるので，正解のトレイを見抜くことは出来な

かった。そのため，エージェント �は課題 �で，課題 �より多くのセッション数を

必要とした。課題 �以降は内部モデルの計算結果よりも �����-��
�
�モデルの計算

��



図 ���= シミュレーション実験結果：実験 � 左段は +-.問題の各課題においての
�	I 以上の正解率を得るまでのセッション数を示している。右段は最終テストの
正答率を示している。+->問題の結果は+-.問題と有意差がなく，同一であるた
め割愛した。@#はエージェント � ，�#はエージェント � ，.#はエージェント �，
8# はエージェント �，J#はエージェント �の結果をそれぞれ示している。タマリ
ンの結果を再現したのは8#エージェント �のみである

�	



結果を信頼するようになったため，課題 �に比べて課題 �，�は少ないセッション

数で �	I の成功率まで到達できた。

エージェント �と �は全ての課題に対して即座に正解に至った。その結果をそ

れぞれ図 ���.，Jに示す。一見してわかるように，エージェント �と �はタマリ

ンの結果を再現しなかった。

今回の課題は高々�つの道具を使った課題である。そのため �つの道具の動きを

予測できれば餌が取れるかどうかは判定できる。よって，この �つのエージェン

トは �����-��
�
�モデルに推移しなくても餌の取れるトレイを即座に選択出来た。

なお，最終テストの結果を図 ��� �右列#にて示す。エージェント �は平均 ��I

�6 ? ��#，エージェント�は平均��I �6 ? ��#，エージェント�は平均��I �6 ? �#，

エージェント �は平均 ��I �6 ? ��#，エージェント �は平均 ��I �6 ? �#であ

り，どのエージェントもランダムよりも有意に高い確率で正解のトレイを選択し，

$�*���らの実験結果を再現した。

����� 実験�

図 ���，表 ���に実験 �の結果を示した。図 ���は，各エージェントが各課題に

おいて �回の試行中に左のトレイ（図中黒のバー），右のトレイ（図中白抜きの

バー）を選択した回数を示している。表 ���は各エージェントが左のトレイを選択

した回数の平均と分散の値を示している。各シミュレーションは �		回行い，平

均と標準偏差を求めた。前述の通り，タマリンを対象とした実験では，課題 �～�

の全てに対して左右のトレイの選択に有意な差が見られなかった。この点につい

て各エージェントと比較する。

エージェント �と �がタマリンの結果を再現した。それぞれ図 ���@と8に示さ

れている。どちらのエージェントも，全て有意差が無かった（	 � 	�	�）。エージェ
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エージェント � � � � �

平均 分散 平均 分散 平均 分散 平均 分散 平均 分散
課題 � ��� ��� ��� 	�� ��� 	�� ��� ��	 ��� 	��

課題 � ��� ��� ��� 	�� ��� ��	 ��	 	�� ��� 	��

課題 � ��� ��� ��� 	�� ��� 	�� ��	 ��	 ��� 	��

課題 � ��� ��� ��� 	�� ��� 	�� ��� ��	 ��� 	��

課題 � ��� ��� ��� 	�� ��� 	�� ��� ��	 ��� 	��

表 ���= 実験 �において，各エージェントが左のトレイを選択した回数の平均と分
散を示した。

ント �では実験開始時，左右のトレイをランダムに選択し，学習が進むと正解の

トレイを選ぶようになるアルゴリズムを用いている。よって，この結果は自明で

ある。一方，エージェント �は，逆モデルを用いて，餌が中に入っている熊手を計

算している。今回は実験 �の課題 �のように，課題 �を除く全てのトレイにおいて

餌が熊手の中に入っているため，どちらで餌が取ることができるのか判断がつか

ない。そのため，課題 �～�について全てランダムに選択せざるを得なかった。

その他のエージェントは，課題 �，�，�，�では左のトレイを有意に多く選択し

た。どちらのトレイでも餌が取れる課題 �では有意差はなかった。

エージェント �は順モデルを用いて，現在選択可能な道具から順々に使用する

道具を選択していく。実験 �は実験 �と異なり，�つの道具を用いて餌を取ること

が可能である。そのため，�つの道具の動きが予測できれば正解のトレイを選択す

ることが可能である。その結果，全ての課題において正解のトレイを選択するこ

とが出来た。�つの道具の動きを予測できるエージェント �と �は，内部モデルの

種類に関係なく正解のトレイを選択できた。以上のように，タマリンの行動を両

方の実験で再現したのはエージェント �のみであった。
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図 ���= シミュレーション実験結果：実験 � 各図は，各課題に対し黒棒が左のトレ
イを選択した回数，白抜き棒が右のトレイを選択した回数を示す。�		回のシミュ
レーションの平均を記載した。エラーバーは標準偏差を示す。@#はエージェント
�，�#はエージェント �，.#はエージェント �，8#はエージェント �，J#はエー
ジェント �の結果をそれぞれ示している。タマリンの結果を再現しているのは，@#
エージェント �と8#エージェント �であった。
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��� 考察

本研究では，$�*���らによって行なわれたタマリンの �つの熊手使用実験を数

学的にモデル化し，その能力を �#内部モデルの計算方法，�#連続して道具を使用

する際に，内部モデルを用いて何手先の道具の動きまで予測できるか，の �点か

ら検討し，数学的モデルの挙動からタマリンの能力を推定した。その結果タマリ

ンは，順モデルを用いず，逆モデルを利用して �個の道具の動きを予測できる能

力を有する可能性を示唆した。

����� 実験結果から推測される，タマリンの道具使用行動について

まず，内部モデルについて考察を行なう。本研究において，内部モデルを持た

ず �����-��
�
�モデルのみを用いるエージェント �は実験 �における全ての課題を

ランダムに解いており，$�*���らによって示されたタマリンの行動を再現できな

かった。サルが �����-��
�
�モデルを脳内にて使用している可能性は様々な論文か

ら支持されている ������� ����� ��*��% � �� ���� ����� $�� ��! �� ���� ����� $ �


( $�� ��!� �		�#。今回の結果から，タマリンは �����-��
�
�モデルだけでなく，そ

の他のアルゴリズムも用いて $�*���らの課題を解いている可能性がある。

本研究では，�����-��
��モデル以外のアルゴリズムとして，順モデルと逆モデル

に焦点を絞り，タマリンの能力を推定した。以下，本研究の実験結果における順

モデルと逆モデルの差を説明する。その際，図 ���に示すように実験結果に大きく

差が現れたエージェント �とエージェント �を対象に話を進める。まず，実験結果

を振り返る。順モデルを持つエージェント �は実験 �，実験 �ともにタマリンの行

動を再現しなかった。エージェント �は，実験 �では課題 �を解くために多くの

セッション数を必要とし，実験 �においては，全ての課題に対し餌を取ることが

可能なトレイを正確に選択した。この結果は，タマリンが実験 �において，課題 �
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を少ないセッション数で正解のトレイを選択できた一方，課題 �において多くに

セッション数を必要とした結果 �$�*��� �� ���� �		�#，実験 �において餌の取れる

トレイを見分けることが出来なかった結果 �$�*��� �� ���� �		�#と異なる。一方，

逆モデルをもつエージェント�は，実験 �，実験 �の全ての課題に対して，$�*���

らによって示された行動実験結果を再現した。

次に，上記実験結果に対して考察する。実験 �に関して，順モデルを用いるエー

ジェント �は課題 �を解くために多くのセッション数を必要とした。一方，逆モデ

ルを用いるエージェント�は課題 �については即座に解けている。この差は，順モ

デルが手で動かすことができる道具から状態推移を計算している一方で，逆モデ

ルは餌を引き寄せるために必要な道具から求めている点から生じている。若干不

正確な言い方ではあるが，本研究での順モデルはスタートから状態遷移を求めて

いくが，逆モデルはゴールから求めていくと考えればこの結果を理解しやすいと

思われる。以下，それぞれのエージェントに関して，具体的に説明する。エージェ

ント �の場合，まず手元側の道具を動かした状況を順モデルから計算する。エー

ジェント �は，エージェント �とは異なり内部モデルで計算できる道具の数が１つ

しかないため，複数の道具の動きまでは計算できないように設定されている。よっ

て，エージェント �は手元側の道具で餌が取れるのかどうかの判定しか計算でき

ない。しかし，課題 �は，一見して明らかなように，手元側の熊手のみで正解のト

レイを判定することは出来ない課題である。そのため，順モデルの判断を用いる

エージェント �は不正解なトレイを選択し続け，図 ����と図 ���@が示すように時

間をかけて �����-��
�
�モデルにて正解のトレイを学習していく結果となった。一

方，逆モデルを用いるエージェント �は，餌を動かすことが可能な配置にある道

具を求める。言い換えれば，エージェント �は餌側の道具が餌を動かせるか否か

を判定することになる。課題 �の場合，餌側の熊手で餌がとれるか否かを判断す

��



れば，正解を求めることができる。そのため，エージェント �は課題 �において即

座に正解のトレイを判定できた。一方，課題 �では，手元側の道具が餌側の道具

を引き寄せられるのか否かを判定しなければ正解のトレイは判断できない。エー

ジェント �と異なり，エージェント �は内部モデルを用いて計算できる道具の数が

一つであり，手元側の道具の動きを内部モデルで計算できないため不正解が続き

�����-��
�
�モデルにて時間をかけて正解のトレイを学習した。

実験 �では，手元側の道具で餌を取ることが出来るのかについての判断だけで

正解のトレイが判定できる。そのため，エージェント �のような順モデルで手元

の道具の動きを計算すれば，正解が判断できた。一方，この実験では，全てのト

レイにおいて餌が熊手の中にあり，その熊手を引き寄せることが可能であれば餌

が取れてしまう。そのため，エージェント �はどのトレイでも餌が取ることが可

能だと判断し，全ての課題において左右のトレイを約�	I の確率で選択した。こ

の結果は，$�*���らによって示されたタマリンの行動を再現している。

仮にエージェント �に関して，例えば以下の能力的拡張を行なえば，実験 �+-.

問題の課題 �を即座に解くことができ，順モデルを用いても $�*���らが示したタ

マリンの実験 �の結果を再現することが可能であると推測される：候補 �）餌側，

手元側 �つの道具を一つの道具としてみなし，新たに内部モデルを作成する能力，

候補 �）順モデルの計算を餌側の熊手にも行なう能力。しかし，仮にこのような機

能的拡張をした場合でも，実験 �の結果が説明できない。図 ���に示したとおり，

タマリンは実験 �に対して，全ての課題において左右のトレイをランダムに選択

している。しかし，図 ���に示したとおり，エージェント �は，全ての課題におい

て，正解となる餌が取れるトレイを有意に高い確率で選択している。機能的拡張

を行なえば能力の向上が予想されるが，機能的拡張していないエージェント �が，

既に全ての課題において正解のトレイを選べ，タマリンの能力よりも高い正解率

��



を得ている。実験 �，実験 �の結果を総合的に考えると，タマリンが本研究にて定

義した順モデルを使用してる可能性が低く，逆モデルを用いて求めている可能性

が高いと推測される。

なお，本稿にて定義した逆モデルは，餌の状況から使用すべき道具の形状・動

作を計算するモデルである。その理由（��%� 何故この道具で餌が取れるのか。な

ど）や動作原理（��%� 道具と餌の動き，接触状態など）を計算過程に組み込んで

いない。$�*���によって行なわれたタマリンの実験結果をただ再現するだけであ

れば，上述の能力は必要ないことが本研究から示唆された。

次に内部モデルを用いて何個の道具の動きが予測できるかについて考察する。本

研究では �つの道具の動きを予測できるエージェント（エージェント �と �）は，

実験 �，実験 �を通じて全ての課題に対し即座に正解のトレイを選択できていた。

この結果は，一見してわかるように，$�*���らによって示されたタマリンの行動

実験結果をいずれも再現しない �$�*��� �� ���� �		�� �		�#。よって，タマリンは

道具を使用する際に，�個以上の道具の動きは予測できない可能性が示唆された。

また，先に述べた通り，�����-��
�
�モデルを用いるエージェント �も $�*���らの

結果を再現できなかった。ことから，何らかのモデルを獲得し道具の動きを予想

している可能性がある。エージェント �が $�*���らの実験結果を再現した点から

も，モデルを用いて �つの道具の動きを予測できる可能性が高いと考えられる。

����� 数学的モデルのパラメータから推測されるタマリンの特性に
ついて

本研究の数学的モデルは，課題開始時には内部モデルの計算結果を用いてトレ

イを選択するが，内部モデルを用いて不正解が続いた場合，�����-��
�
�モデルを

より高い確率で用いる。本モデルでは，この内部モデルと �����-��
�
�モデルの切
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図 ���= +-.課題における，各エージェントの成功割合（黒線）と確信度 Kの値を
示した。成功割合は各セッション（�	試行）で餌を取ることが出来た割合を示し，
確信度 Kは各セッション終了時の値を用いた。@）はエージェント �，�）はエー
ジェント �，.）はエージェント �，8）はエージェント �の，それぞれ代表的な �

計算結果を示している。

り替え頻度を確信度 Kというパラメータで表現している。確信度 Kが高ければ高

頻度で内部モデルの計算結果を用い，低い場合には �����-��
�
�モデルを高頻度で

用いる。

図 ���に実験 �+-.問題，課題 �から課題 �における各エージェントの各セッショ

ンごとの正解率とセッション終了時の Kの値を示した。エージェント �が課題 �か

ら Kの値が下がる一方で，エージェント �は課題 �から下がり始めるという差があ

る。先の考察で述べたとおり，エージェント �は順モデルを用いているため，内部
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モデルからは課題 �における正解のトレイを正確に計算できない。そのため課題 �

においてに Kの値が下がり，�����-��
�
�モデルにて正解のトレイを学習していく。

今回，結果を示していないが，エージェント �は課題 �，�についても内部モデル

では正解のトレイを計算できないが，図 ���に示したとおり課題 �，�の開始時に

は Kの値が下がっており，課題開始時から �����-��
�
�が有意に高い確率で選択さ

れる。�����-��
�
�モデルにとって今回の問題は，行動選択が �つ（左右のトレイ

の選択）であり，図 ���@からもわかるように高々�セッション程度あれば適切な

行動選択が出来る問題である。そのため，課題 �，�は �����-��
�
�モデルとほぼ同

様のセッション数にて学習が終了している。一方，エージェント �は逆モデルを

用いているため，先の考察にて述べたとおり，課題 �は内部モデルを用いて正解

のトレイを即座に求めることができるが，課題 �は内部モデルでは解くことがで

きない。課題 �に関しては，�����-��
�
�モデルの計算結果を高頻度で使用するよ

うになるまで，つまり Kの値が適当な値まで下がるまで正解のトレイを選択でき

る。課題 �に関しては，先のエージェント �にとっての課題 �，�と同様，課題開

始時に Kの値が低いため早く学習が終わる。

道具使用行動ではないが，内部モデルのようなモデル有り学習機構と，�����-

��
�
�モデルのようなモデルフリー学習機構がモデルの信頼性に基いて切り替わっ

ている機構は既に8�"らによって提案されている �8�" �� ���� �		�#。彼らは，ラッ

トの行動実験結果を上記のモデルにて再現し，前頭皮質を含む系がモデル学習機

構を，大脳基底核を含む系がモデルフリー学習機構をおこない，それぞれの予測

信頼性に基づいて各学習機構が選択されるという仮説を立てている。彼らの主張

する予測信頼性は，本研究の確信度 Kに相当する。本研究において，Kの初期値に

よってはエージェント �においても $�*���らの実験結果を再現できない場合が存

在する。図 ���においては Kの初期値を 	��としたが，図 ���@に示すように Kの
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図 ���= パラメータによる挙動の変化図 ���と異なるパラメータのエージェント �

が実験 � +-.課題を解いた際の挙動。図の横軸，縦軸は図 ���と同じ。@#確信度
Kの初期値を 	��とし，その他のパラメータは図 ���と同じにした際の挙動。�#��
を 	���とし，その他はパラメータは図 ���と同じにした際の挙動。

初期値を 	��（�����-��
�
�モデルを内部モデルよりも有意に多く使用する）とする

と，課題 �と �の間に有意差がなく �/ ? 	���#$�*���らの実験結果を再現できな

かった。

つまり，タマリンは $�*���らの実験のような状況では，初見の問題に対し，内

部モデルを優先的に用いている可能性が本モデルから推測される。また，数学的

モデルの説明でも述べたとおり，$�*���らの実験結果を再現するためには，確信

度 Kの値は+-.問題から+->問題へ移った際に初期化する必要があった。その一

方，+-.問題内では，Kの値は課題が変わっても引き継がれる必要があった。つま

り，�����-��
�
�モデルと内部モデルの切替は，環境状態（特に環境に存在する道

具の種類）に依存している可能性がある。確信度 Kの初期化を必要とする環境の

変化の条件については，本研究から主たる知見は得られていないため，今後の課

題となる。

�����-��
�
�モデルの学習速度に対して，確信度 Kの学習速度が比較的小さな値

�	



である必要があった。図 ����に確信度の学習係数β�を 	���としたシミレーショ

ン結果を示している（図 ���ではβ� ? 	�		�としている）。この結果では，課題

�と �の間に有意差がなかった（/ ? 	���）。学習係数が小さいということは，仮

にモデルを用いて不正解が続いても同じモデルに固執する傾向が強いという特徴

を持つ。例として，チンパンジーが長期に渡って自分の信じた方法に固執した例

（
������� ����）や，前頭前野の疾患患者がウィスコンシンソーティングテストの

ような途中でルールの変更を求める課題に対して苦手とするといった現象 �7 �����

����#を想起させる。前頭前野がヒトと比べて比較的小さいタマリンがルール変更

を行うことが得意でないことが，課題 �が課題 �に対して有意に少ないという結

果に現れている可能性がある。逆にβ�が高い値を持つ生物，つまりモデル選択が

柔軟に変更できるような生物に対して，$�*���と同じ行動実験をおこなうのであ

れば，図 ����のような実験結果がモデルから予想される。

����� モデルの妥当性を検証する実験

今回のモデルの中でエージェント �は $�*���の示したタマリンの �つの行動実

験結果を再現することが出来たが，この結果から即座にタマリンがエージェント�

を用いているとは限らない。更なる検証実験を行ない，その妥当性を高める必要

がある。例えば次のような実験が考えられる。図 ���に示すような実験 �課題 �，

課題 �に更に �つ道具を増やしたような実験を行なった場合，タマリンがもしエー

ジェント �で記述した計算機構を使用しているのであれば，元の実験と同じよう

に，図 ���@では即座に出来，図 ����の実験では正解を得るまでに時間のかかる

ことが予想される。もし，予想どおりの結果であれば，タマリンが本研究におい

て定義した逆モデルを利用し�つの道具を決定している可能性が高まる。また，実

験 �課題 �で内部モデルから �����-��
�
�モデルへの遷移が起こるという仮説を検

��



図 ���= 検証実験=本研究の妥当性や他の生物の能力の推定に対応するための実験
例。○は餌を示している。

証する実験として，課題 �と課題 �の順序を入れ替えた実験が考えられる。予測

される結果は，課題 �と課題 �が同質の課題であるので課題�の成功率向上に多く

のセッション数を要し，課題 �ではセッション数が有意に減少することになる。

����� 数学的モデルから予測される実験結果

今までの考察で述べたとおり，$�*���らの結果を再現するためには，内部モデ

ルの種類，内部モデルで計算可能な道具の数，特定のパラメータ条件などを満た

す必要がある。これらの条件はタマリンの能力特性を意味する。逆に，異なる生

物に同じ課題を行なわせた場合，異なる結果が出てくる可能性がある。それらの

結果を再現するパラメータやモデルの種類を特定することが可能であれば，各生

物の特性を比較しより詳細な能力比較が可能になると考えられる。例えば，本研

究では再現対象としなかったが $�*���らは実験 �に対してベルベット・モンキー

に同じ行動課題を課し，タマリンの行動と比較している。ベルベットの結果と本

研究図 ���とを比較すると，ベルベットはエージェント �，�，�に似た行動結果と

なっている。さらにベルベットの能力を推定したい場合には，実験 �を行なわせ

てみることも有効な方法であると考えられる。もし仮にベルベットが順モデルを

使用している場合には，図 ����または.のような結果が予想される。また，エー
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ジェント �のように逆モデルを用いて道具を �つ決定する場合には，図 ���Jの結

果が予想される。図 ���.または図 ���Jのような場合には，�つの道具の動きを推

測する能力を有する可能性がある。この場合には更に異なる実験をしなければな

らないが，例えば図 ���@，�，.のように道具の数を増やすことにより特定が可

能であると推測される。なお，エージェント �であれば，@と .は即座に解くこ

とができるが，�は解くまでに時間がかかることが予想され，エージェント �であ

れば，全ての課題を解くのに時間がかかることが予想される。また仮に図 ���8の

結果になった場合，順モデルと逆モデルを両方状況にあわせて使い分けている可

能性が高いと予想される。この理由は課題 �は逆モデルで即座に解くことができ

るが，課題 �，�は順逆いずれの内部モデルでも解くことが出来ないので，図 ���8

のように課題�，�にて多くのセッションを使用することが予想されるからである。

ただ，現状ではあくまで推測の段階であり，この主張をする場合にはシミュレー

ションなどにより厳密に調べる必要がある。

����� 今後の課題

第 �に，本研究で提案した計算方法以外の可能性について検討する必要がある。

本研究では �つのエージェントを用意したが，その他の可能性も考えられる。例

えば，先の考察の最後に紹介した順モデルと逆モデルを両方持つエージェントや，

順モデルを手元にある道具から適用するのではなく，どこからでも計算するよう

なエージェントである。また，今回の内部モデルでは入出力関係を一通り仮定し，

学習は行わない物と仮定した。これ以外の可能性も十分考えられるため，今後は

これらの可能性に関しても研究する必要がある。

第 �に今回と同様の結果を再現するパラメーター群を求めることがあげられる。

今回はタマリンの結果を再現するパラメーターの �組を求めた。しかし，図 ���で
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示したようにパラメーターによっては，$�*���らの実験結果を再現できない場合

もある。今後は再現するためのパラメーターの条件を探る必要がある。これによ

りタマリンが持つ能力をさらに詳細に調べることが可能となる。

第 �に，エージェント �の得意な環境や不得意な環境を調べることが考えられ

る。このことによって，数学的モデルからタマリンに関する新たな実験パラダイ

ムを提案することが可能になる。

第 �に今回再現の出来ていない現象について検討が必要である。実験 �におい

て，タマリンは最終実験で�セッション目にて �	I の確率で正解を選択していた。

これに対し，エージェント �はランダムな選択より有意に多く正解のトレイを選ん

でいたが，タマリンの結果である �	I までには至らなかった。エージェント �に

とって，最終テストは内部モデルでは解くことは出来ない課題であり，�����-��
�
�

モデルで正解を選ばなければならない。�����-��
�
�モデルにとって最終課題は各

トレイは経験済みでも，トレイの組み合わせ自体は未学習な課題である。そのた

め最終課題が始まってから，正解の学習を始めたため，高い正答率にまでは至ら

なかった。この問題を回避する上で様々の方法が考えられるが，数学的モデルが複

雑になるのを避けるため今回は検討を見送った。今後はこの問題を解決でき，か

つシンプルな形の数学的モデルの検討をする必要がある。

最後に，数学的モデルの対象を他の種にも広げることがあげられる。タマリン

はヒトやチンパンジーと比較すると道具使用行動は得意ではない種である。チン

パンジーの道具作成行動など，他にも高度な道具使用行動がある。これらの道具

使用行動結果と計算機実験結果を比較することにより，各霊長類間の知能の差が

詳細に表現できるものと考える。チンパンジーやヒトの道具使用行動に関しても

同様に数学的モデル化を行う必要がある。
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����� まとめ

本研究ではタマリンの道具使用行動の結果を元に，数学的モデルを用いてその

能力を推測した。タマリンは自然界では道具使用行動を行わない種であるが，そ

のような種に対しても道具使用行動課題を調べることにより，その能力を数学的

に議論することが可能であることを本研究において示した。道具使用行動はチン

パンジーのような大型類人猿に関しては数多くの研究がなされている。特にチン

パンジーは道具使用行動の中でも高度とされる，道具作成行動も報告されている

�)�
��* �� ���� ����#。数学的モデルを用いた研究を行うことで，これらの高度な

道具使用行動に関しても，そのアルゴリズムを厳密に議論することが可能である。

これによりチンパンジーなどの高度な知能の設計原理に対して考察できる可能性

がある。今後は，本研究のアプローチを他の道具使用行動を得意とする霊長類に

も発展させることが �つの大きな課題となる。

謝辞

有益なコメントを頂きました査読者の方々に心から感謝いたします。本研究の

一部は科研費 ����		���#の補助を受けました。
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第�章 終章

本稿にて紹介した研究は，道具使用行動を手がかりに，霊長類各種の持つアル

ゴリズムの推定し，霊長類の持つ高度な知能の解明を目的に行われた。また，本研

究では，霊長類の道具使用行動の研究としては通常行なわれていない数学的な手

法を用いた。そのため，各種の持つアルゴリズムを推定することと同時に，その手

法の確立も本研究の大きな目的である。道具使用行動は多岐にわたるが，本研究

ではその中でも代表的な課題の�つであるスティック課題を，ニホンザル �,�
�
 ��

���� ����� ,��
1���
 �� ���� �			� +
���� �� ���� �		�#やワタボウシタマリン �$�*���

�� ���� �		�� $�*��� �� ���� �		�#を対象にした研究に焦点を絞った。

第 �章での研究は，主に博士前期課程に行ったものであり，当時共同研究を行っ

ていた入来篤史先生らの研究グループから頂いた実験データを再現する数学的モ

デルを作成した。既にあった �つの実験データ �,�
�
 �� ���� ����� ,��
1���
 �� ����

�			� +
���� �� ���� �		�#を，既存の強化学習モデルをベースに道具の価値という

パラメータとその計算機構を付与することにより全て再現することができた。特

に+
����らの行なった実験結果を再現するためには，従来から提案されている強

化学習では再現することが出来ないため，なんらかの形で変更したモデルを用意

する必要があった。数ある変更方法の中の一手法として，本研究では道具の価値

というパラメータを導入した。このパラメータを用いて，餌の位置と道具の価値

の値を基に電気生理による実験を提案し，その結果を予想することが出来た。

予想された結果は，モデルを作ってしまえば自明な結果であり，また他の再現
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の仕方も当然存在する。例えば，道具の価値の計算方法は，,�
�
らの結果から得

られた神経細胞応答に基づいて作成したが，その計算方法は様々な方法が考えら

れる。本研究では，餌からスタートしてその価値を求めたが，手元の道具から環

境推移を予測する方法も考えられる。この点を考慮していなかった点が第 �章の

問題提起につながった。ただし，これまでの研究で道具使用行動を焦点に当てた

研究は数少なく，その後の研究を行うにあたって，基本的な数学的モデルの構造

と，その問題提起が行えたことは，大変貴重な経験でもあり有益な研究であった。

第 �章では，9字型のスティックを用いて，各行動主体の持つ内部モデルの構造

を推定するための実験を提案し，その実験結果をニューラルネットワークを用い

て予測した。提案したタスクは，はじめのタスクでは 9字の向きが固定されてお

り，その後行なわれるタスクでは9字の向きが反転する。もし仮に，エージェン

トが我々ヒトと同じように，9字型のスティックを引き寄せるためには 9字の先端

部分が餌と接触する必要があることを学習していれば，反転したとしても特に苦

も無く課題を成功することが出来ることが予想される。しかし，例えばサルのよ

うな場合には，必ずしも接触情報を見ているとは限らないような実験事例なども

報告されている �,��
1���
 �� ���� �			� +
���� �� ���� �		�#。種によっては，接触

情報を見ているのではなくて，報酬量と単に餌の位置がスティックの左側にあると

いう情報のみを覚えている可能性もある。サルなどの種が何を手掛かりにして道

具使用行動課題を解いているのかを理解することは，サルが野生下で道具を使っ

た事例がほとんど存在しないという事実に密接に関連していると考えこのような

課題を考えた。

シミュレーション結果は，スティックと餌との接触状態を学習しているエージェ

ントが新しい課題にも対応することが出来た。ただし，この結果は用いたニュー

ラルネットワークに依存する可能性がある。異なるネットワーク構造，学習法則
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を用いた場合には異なる結果が生まれる可能性がある。もし仮に，脳の数学的モ

デルが完全に理解されており，その分野が確立しているのであれば，このような

シミュレーション結果も価値があるように思われるが，残念ながら現状は，脳の

数学的モデルは様々な可能性がり，実際に実験をしなければ，その妥当性を検証

できないというのが実情である。この点が第 �章の研究の反省点であった。架空

の実験のみを提案し，その結果を数学的モデルで予測するというスタンスは現状

ではかなり問題があり，第 �章で紹介したような，ある実験結果を再現し，更に

新たな実験を予測するという研究が現状では現実的で意味がある研究だと深く認

識した。ただし，この第 �章では，�つのエージェントを用意して，実験結果を比

較し，そのアルゴリズムを推定するという研究手法を取った。もし，既存の実験

に対して，複数のアルゴリズムを用意しその再現性を検討すれば，実験を再現す

るための条件を絞ることにはなる。この手法は第 �章において大きく役に立った。

第 �章では，第 �章，第 �章，の研究手法の反省を基に，再現すべき既存の実験

を選び，複数のアルゴリズムを用意し，その結果が再現できるためのアルゴリズ

ムの条件を絞り込んだ。また，アルゴリズムも，モデルの種類とその計算の階層

の深さという �種類の要素を入れることにより，再現対象の結果がアルゴリズムか

ら自明でないような形を極力取った。その結果，ワタボウシタマリンが本研究で

定義する「逆モデル」を用いて，�つの道具のシミュレーションを用いている可能

性を示唆した。また，このモデルの特性からタマリンが以下の能力を持つ可能性

を示唆した；�）タマリンは課題開始時には �����-��
�
�モデルよりも内部モデルを

高頻度に利用して課題を解いている。�）�����-��
�
�モデルの学習と比較して，確

信度 
（�����-��
�
�モデルと内部モデルの切替変数）の学習係数が小さい値を取る

必要がある。�）確信度 
が問題の種類によっては，初期化する必要がある。また，

上記の仮説の検証を行なうための実験を提案し，その妥当性が検討できるように
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した。なお，第 �章では，逆モデルや順モデルという用語が頻繁に出るが，一般

的な順モデル，逆モデルではなく，本研究で定義した「逆モデル」と「順モデル」

を比較した際に，タマリンは「逆モデル」を用いているとの意味である。この入

出力関係に関しては，本研究で提示した以外の関係も十分あり得るため，今後の

議論が必要である。

この章では再現すべき実験データとして$�*���らによる実験 ��		�� �		�#を選

択した。$�*���らが行なった研究は，ワタボウシタマリンに関して「できる課題」，

「できない課題」が分類されており，能力を推定するという観点からすれば大変優

れた研究であった。本来，タマリンは自然環境下では道具を使用する事例が報告

されておらず，道具使用行動の対象として適切であったかどうかは議論の余地が

残る。しかし，道具使用行動を霊長類の知能の尺度とみなす観点からすれば，自

然環境下では道具を使用できない種だとしても，各種を訓練した場合，どの程度

の道具使用行動が出来るのかを調べることはその認知能力を調査する上で価値が

ある。事実，今回の研究から示唆されることは，タマリンは餌の状態から必要な

行動や道具の状態を推定しており，身におかれた環境から行動後の環境の変化を

正確には予測していない可能性を示唆している。第 �章でも述べたとおり，道具

の使用方法や環境推移を正確に知ることがなくても，道具は使用することが可能

である。この場合，問題はどの程度道具の状態遷移を理解しているのかを知るこ

とであり，この点に関して実験・理論の両面から研究を進める必要性を感じる。

最後に，第 �章，第 �章で紹介した論文を通したことにより博士論文を提出す

ることが出来たが，書き終えた後に強く思ったことは，現時点にてようやく霊長

類研究の入り口に立つことが出来たという事である。道具使用行動の主役的実験

の対象は，チンパンジーやヒトのような種であり，今回のニホンザルやワタボウ

シタマリンは自然界で道具使用行動を行なっていない。第 �章にて用いた手法は
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様々な実験データに適応することが可能だと考えられる。この手法をチンパンジー

やヒトに適用することにより，より厳密に各種の能力を推定できると考えている。

今後は，今回の $�*���の事例に留まらず，更に多くの事例をモデル化する必要が

ある。具体的な形で数学的アプローチの有効性を見せ，多くの研究者がその必要

性を感じ，活用できるようになる手法の土台を作ることが今後の目標である。

以上，各章の結果をまとめた。現在，数学的アプローチを用いた霊長類の研究

は数少ないが，確実に有効な手法の �つである。今回の知見によって，霊長類の

知能を理解する上で何かしらの貢献ができれば幸いである。
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