
  
 

  
 

⻑期的な関係を築く協⼒エージェントの実現に向けた 
⼈間とエージェントのインタラクションと性格特性の調査  

 

鈴木克洋†,a) 野本済央†,b) 深山篤†,c) 中村高雄†,d) 
 
概要：本研究では，人間と長期的な関係を構築し，一緒に仕事をするなどのより社会的な行動をする能力を持つエー
ジェントの実現を目指している．円滑にエージェントと人がタスクを遂行するには，互いに相手の性格特性を把握し

ながら自身の思考や行動を変化させる必要がある．本研究では，人同士が協力ゲームをプレイし，プレイ内容やプレ

イ状況によって自分と相手の性格特性評価にどのような影響があるのか調査を行った．また，個性や行動が異なるエ
ージェントを実装し，ユーザがエージェントに対してどのような印象を持ち，個人特性を感じるのか調査を行った．

調査の結果，ゲーム結果，知り合い/初対面，対面/非対面，エージェントの性格，行動などの様々な要素で相手への個

人特性評価だけではなく，自己評価も変化することが確認できた．  
 
 
 

 

1. はじめに 

1.1 背景 
 近年の技術進歩に伴い，社会の様々な分野で人工知能の

応用が広がり始めている．AI の社会進出は少子高齢化や人

材不足が社会問題となっている社会においてとても重要で

ある．お掃除ロボットや自動運転，コールセンターの業務

サポートなど様々な業務が AI 化していく一方で，協調作

業，高齢者介護，教育などの個人に合わせたインタラクシ

ョンが重要となる分野では，人間と AI の協力タスクを人

間と同様に解くために課題が多く存在する．人間との協力

的なタスクでは相手の状況を見たり，相手の個人特性を考

慮しながら思考や行動を変える必要があり，既存の知識の

みで推論を行うのではなく相手の思考に対する理解が必要

となる．AI が今以上に日常の一部となるためには，エージ

ェントは人間とコミュニケーションを取りながら長期的な

関係を築き，ユーザの多様なニーズを理解し，社会的な行

動をする能力が求められる．  
1.2 関連研究 
AI とコミュニケーションを行い，協力タスクのクリアを目

指す研究は数多く存在する(なぞなぞ [1] [2]，交渉 [3][4]，
協調グリッドワールドゲーム [5]，質問と回答による対話 
[6][7])．しかし，従来研究では，如何に正確にタスクを完了

するかに比重が置かれている研究が多く，AI との協力関係

や信頼性を含む印象について言及していない．人間と円滑

にコミュニケーションを行うためには，認知や感情への理

解が重要となる．人の特性を理解し，それを考慮できるエ

ージェントシステムは様々な利点が存在する．Saunders ら

は高齢者の介護において固定的な行動に基づくインタラク

ションは，時間の経過とともに反復的になり，ユーザ満足
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度が減少する原因となることを確認した[8]．また，Susel ら
は高齢者介護のアプリケーションで認知的インタラクショ

ンを取り入れたデザインは，ポジティブな気分を促し，ユ

ーザが感じる孤独感を軽減することによって，健康上の成

果を改善することを検証した[9]．このように人とエージェ

ントが良好で長期的な関係を築くことは AI が日常の一部

となる上で非常に重要になると考えられる．人間同士で円

滑な協力関係や信頼を築くためには，相手の性格特性を把

握し，理解する必要がある．1980 年以降，人の基本的性格

特性が５次元で記述できるという Big Five 研究が盛んに行

われてきた[10]．基本５次元は情緒不安定性，外向性，開放

性，調和性，誠実性である．和田らは 60項目の質問に回答

することで性格特性の基本 5次元を簡便に計測できる手法

を開発した[11]．並川らは 60 から 29 項目に短縮しても十

分信頼性が確保できることを確認した[12]．これらの性格

特性を把握し，それらに踏まえたインタラクションをエー

ジェントが可能になることで人間と AI のコミュニケーシ

ョンをより円滑に行うことが可能になると考えられる． 
1.3 目的 
本研究の目的は，人間と長期的な関係を構築することがで

きるエージェントの実現である．長期的な関係を構築する

ためには，相手の性格特性を把握し，それらを考慮した上

でエージェントのアクションを決定することが望ましい． 
本研究ではその前段階として協力タスクでのインタラク

ションと性格特性の関係性の調査を行う．また，行動の異

なるエージェントを実装し，ユーザがそのエージェントに

対してどのような性格特性を持っていると感じるのか調査

を行う． 
本論文の貢献は以下の通りである． 

 ・人間と長期的な関係を構築するエージェントの実現



  
 

  
 

に向けて，協力ゲームシステム及びエージェントシステム

を構築した． 
 ・協力ゲームシステム及びエージェントシステムを利

用して，協力タスクでのインタラクションと性格特性の関

係性について調査を行った． 

2. 提案システム 

 本章では実装したゲームシステムとエージェントシステ

ムについて説明する．本研究では協力ゲームの題材として

ボードゲーム「The Mind」を選択した．The Mind を選択し

た理由としては，ゲームがシンプルかつゲームのセオリー

よりも相手の思考やアクションを理解して合わせられるこ

とがゲームクリアの重要な要素になるためである． 
The Mind の主なルールは以下の通りである． 
 
・小さい数字から昇順になるように全員で一つの山を作る

協力ゲームである 
・プレイヤーには 1~100 のカードがランダムに配られる 
・プレイヤーは手札の小さい数字から順番に場にカードを

出していく 
・ゲームをプレイ中は相談禁止・数字を伝えるような身振

り手振りは禁止である 
・他の人が持っているカードは見えないため自分がいつ出

すべきなのか空気を読むことが重要になる 
 
また，本研究のゲームシステムは前研究である[13]を踏
襲している．作成した協力ゲームの WebUI を図 1 に示す． 

 
図 1 協力ゲーム「The Mind」の web UI 

エージェントシステムは大きく認識システム，思考システ

ム，表現システムの 3種類に分けられている．認識システ

ムでは Streamlit + webRTC を用いて，ユーザの顔画像情報

を web カメラから取得する．取得した顔画像情報は

MediaPipe[14]に渡して，Face landmark, Human pose, Hand 
tracking データに変換した．またこちらの認識システムを

利用して，後述する表現システムのアニメーション(アバタ

ーが感情の変化に応じて行うジェスチャ)を作成した．思考

システムはゲームサーバの状態を常に確認して，現在のカ

ードの値，相手の手札数，自分の手札の内容を確認する．

その後，経過時間を入力として相手の手札の推論モデルに

従って手札を出すかどうか判断する． 

 
図 2 ゲームシステム，エージェントシステムの概要 

 
エージェント思考モデルは 12名のデータを利用して作成

した．RANSACアルゴリズムにて外れ値を除寄与した線形

回帰分析にて求めている．表現システムはゲーム状況に応

じてエージェントがそれぞれ複数の感情に対応するアニメ

ーションを実行する．アニメーションと条件を表 1 に示す．

各感情に対応するアニメーションは複数存在する．また，

個性を持つエージェントを実装するためにそれぞれの性格

毎に各種補正を作成した．作成したエージェントの性格と

補正内容を表 2 に示す． 
 
表 1 エージェントの感情とアニメーションの一覧 
 概要 アニメーション 

Default 相手の手札の予想値と自分
の手札の閾値が一定以内の
時に出す通常のアニメーシ
ョン  

Snicker 相手の手札の予想値が自分
の手札よりも大きく小さい
ときのアニメーション 

 

Confuse 相手の手札の予想値と自分
の手札の値が閾値以下で手
札を出すか悩んでいるアニ
メーション 

 

 
表 2 エージェントの個性と設定した補正内容 

作成した個性 補正内容 予測間隔 
エージェント 1 
せっかち 

Default モデルに経過時間 2
倍の値を入れ，値を出力し
た． 

0.5秒 

エージェント 2 
のんびり 

Default モデルの予測値に-10
の減算を行い，値を出力し
た． 

2秒 

エージェント 3 
ランダム 

10%の確率で手札を出す 1秒 

エージェント 4 
学習 

最初の 5 回は Default モデル
と同じ動作をし，そこから得
られたデータを元に予測値
の補正を行う． 

1秒 

エージェント 5 
Default 

12 人分のデータ[13]を利用
して，作成したモデルを使用
して予測を行う． 

1秒 

 



  
 

  
 

3. 実験検証 

今回は作成したゲームシステム，エージェントシステムを

利用して，人やエージェントの個性によって相手への印象

や振る舞いが変化するのか被験者実験を実施した． 
被験者は 20〜50代の男女 51名であり，それぞれ協力ゲー

ムをプレイした後に，個性や相手への印象，信頼度に関す

るアンケートに回答した．アンケートは個人性と性格特性

を計測するアンケートであり，被験者はそれぞれの質問に

1(全くそう思わない)〜7(とてもそう思う)の 7 段階で回答

した．個人特性は BigFive の設問に自分と相手についてそ

れぞれ 29 個の質問に回答した．また，被験者はゲーム中の

戦略や考えについて自由記述で回答した．今回の実験 1 で

は以下の 3 つの仮説を立てた． 
1. 相手の印象や感じる個人特性によってゲームのクリ

ア率に差が生じる． 
2. 元から知り合いか初対面かによって，相手の印象や

感じる個人特性に差が生じる． 
3. 相手と物理的距離が近く，非言語情報を得ることが

できるか否かで相手の印象や感じる個人特性に差

が生じる． 
これらを検証するために，それぞれの被験者は知り合い/初
対面，対面/非対面などの条件を変更して実験を行った． 
また実験 2 では，以下の 2 つの仮説を立てた 

1. エージェントの性格や戦略によって，相手の印象や

感じる個人特性に差が生じる． 
2. エージェントがプレイ方針を自分に合わせて学習し

ていく過程を一緒に体験することで親近感や信頼

感を覚える 
これらを検証するために，それぞれの被験者は異なる性格，

プレイ方針を持つエージェントと実験を行った． 
3.1 実験 1 
  実験 1 では人間同士で The Mind をプレイした後に自分

と相手について個人特性に関するアンケート調査を実施し

た．被験者は 20代~50代の男女 24名であり，二人一組で

知り合い同士のグループを 6組，初対面のグループを 6組
に分かれている．知り合い同士，初対面ともに 3組は相手

が正面に座り，表情や仕草が見える対面形式で実施し，残

り 3組は相手の姿や声が全くわからない非対面形式で実施

した．機材のセッティングを図 2 に示す．対面の場合は向

かい側にアクリル版を用意し，同様のセッティングを行っ

た．非対面の場合は，カーテンで仕切りをすることで被験

者同士が見えないようにし，ゲーム中は防音のためのイヤ

ーマフを被験者に装着した．最初に操作手順を説明した後

に，1回デモプレイを行い，その後 10回分のゲームプレイ

をデータとして取得した．これらの手順を手札が 1~5枚で

繰り返し，各被験者 50回分のデータを取得した． 

 

図 3 実験 1 手札枚数別のゲームクリア率 
 

各被験者の手札枚数ごとのゲームクリア率を図 3 に示す．

結果から初対面よりも知り合い同士の方が，枚数が多い場

合は安定してクリア率が高いことが確認できた．また，対

面と非対面の被験者を比較すると対面の被験者の方が，ク

リア率が高いことも確認できた．各被験者の BigFive 特性

の自己評価と他者評価を図 4 に示す．自己評価と他者評価

を比較すると，外向性や情緒不安定性は他者の方が高い傾

向があり，誠実性は自己評価の方が高い傾向があることが

わかった． 
 

 
図 4 実験 1 BigFive 性格特性 

3.2 実験 2    

 実験 2 ではエージェントと実際に The Mind をプレイし，

実験後に自分とエージェントへの個性や印象についてアン

ケート調査を実施した．被験者は 20~50 代の男女 27 名で

あり，5 種類の異なる動作をするエージェントとそれぞれ



  
 

  
 

ゲームをプレイした．それぞれのセッティングを表 2 に示

す．ゲーム中は防音のためイヤーマフを被験者に装着した．

実験では 1 つのセッティングを除いて，最初に操作手順を

説明した後に，1回デモプレイを行い，その後 10回分のゲ

ームプレイをデータとして取得した．これらの手順を手札

が 1~5 枚で繰り返し，各被験者 50 回分のデータを取得し

た．エージェントのアニメーションと対応する思考につい

ては記載したドキュメントを被験者に提供した．学習のエ

ージェントは全 10回のうち，前半 5回を学習データとし，

学習後に後半 5回の実験を本人データで学習したモデルを

使用して実施した． 
 

 
図 5 実験 2 手札枚数別のゲームクリア率 

 
各エージェントの手札枚数ごとのゲームクリア率を図 5 に

示す．クリア率はデフォルトが一番高く，ランダムが一番

低かった．また，せっかちやゆっくりとプレイするエージ

ェントよりも学習エージェントの方がクリア率が低いこと

確認できた．これは人間がプレイごとにエージェントの手

札を出すタイミングを学習し，特徴を掴んでいるため，途

中で戦略が変更される学習エージェントはゲームクリア率

が低くなってしまったと考えられる． 

 
図 6 実験 2 BigFive 性格特性(自己評価，他者評価) 

 
各被験者の BigFive 特性の自己評価とエージェント評価を

図 6 に示す．自己評価とエージェント評価を比較すると，

外向性，誠実性，情緒不安定性，開放性ではエージェント

の評価が低くなることが確認できた．アンケートを確認し

たところ，エージェントの表情や動作がわかりにくく参考

にすることが難しかったという意見が複数見られた．今回

は外見情報による差を生じさせないために Face landmark, 
Human pose, Hand tracking データで構成されているエージ

ェントを使用したが，人間がエージェントの行動や印象を

判断する上で，表情，動作，外見などの情報は重要である

と考えられる．また，被験者の中には細かい目の動きやア

イコンタクトができないことをコミュニケーションが難し

い理由に記述している人も居た．各エージェントの性格特

性評価もエージェントの性格によってばらつきが見られた．

特にランダムでは情緒不安定性が高くなるなど，予想に近

い結果が得られた． 



  
 

  
 

4. 考察 

 
図 7 クリア率別の BigFive 性格特性 

(上：自己評価，下：他者評価) 
 

ゲームのクリア率による相手への印象の違いをまとめ

た結果を図 7 に示す．データを確認したところ，クリア率

が高い組は，外向性の評価が低く，情緒不安定性と調和性

の評価が高かった．対して，クリア率が低い組は外向性，

開放性の評価が高く，調和性の評価が低かった．誠実性は

クリア率が高い組は自己評価が低く，他者評価は高かった．

一方で，クリア率が低い組は他者評価が低かった．以上の

結果から，ゲームのクリア率によって相手の印象や感じる

個人特性に差が生じると考えられる．特に，調和性の評価

ではクリア率によって大きな差が生じており，ゲームをう

まくプレイできたことによって自分と相手の調和性に関す

る印象が高まることが確認できた． 
知り合い/初対面別の BigFive 性格特性評価をまとめた結

果を図 8 に示す．データを確認したところ，知り合いの組

は平均と比較して調和性が低かった．対して，初対面の組

は調和性が高い結果となった．誠実性や開放性は知り合い

同士の組は自己評価が低く，他者評価が高かった．一方で，

初対面同士の組は自己評価が高く，他者評価が低かった．

外向性や情緒不安定性では大きな変化は見られなかった．

以上の結果から，知り合い/初対面の違いによって相手に感

じる調和性，誠実性，開放性などの印象が異なることが確

認できた． 
 

 

図 8 知り合い/初対面別の BigFive 性格特性 
(上：自己評価，下：他者評価) 

 
対面/非対面別の BigFive 性格特性評価をまとめた結果を図

9 に示す．データを確認したところ，対面の組では情緒不

安定性が高く，非対面の組では低くなることが確認できた．

このことから，相手の顔や動作が見えることにより神経質

になってしまったり，相手が集中して取り組んでいるのか

疑問を持ってしまうと考えられる．実験の結果から，協力

ゲーム時の対面/非対面の違いによって自分と相手に対す

る情緒不安定性の評価が異なることが確認できた． 

5. 今後の方針 

今回の実験では被験者の映像も取得しているが，それらを

利用して検証は行っていない．アンケートには対面/非対面

だけではなく，相手の反応を見ることがゲームの攻略のヒ

ントになったという意見や態度をよく見ることが大切だっ

たという意見が多く寄せられた．被験者の顔表情や身振り

手振りなどの仕草が印象にどのような影響を与えるのかは

調査予定である．今回は感情の変化が被験者に読み取りや

すいようにメッシュデータを使用したが，外観の特徴を反

映した 3D モデルを用いることで外観の印象を含めた調査

検証も可能になると思われる．そのため，エージェントシ

ステムの拡張を行う予定である．また，今回の実験では 51
名被験者を用意したが，前提条件が多様化しそれぞれの条

件毎に十分な被験者を用意できたとは言えない．今回の実

験結果から見えてきた内容の追実験を実施する予定である． 
 



  
 

  
 

 
図 9 対面/非対面別の BigFive 性格特性 

(上：自己評価，下：他者評価)，  

6. まとめ 

 本研究では人同士が協力ゲームをプレイすることで，相

手に対してどのような印象，個人特性を感じるのか調査を

行った．また，個性や行動が異なるエージェントを実装し，

ユーザがエージェントに対してどのような印象を持ち，個

人特性を感じるのか調査を行った．調査の結果，協力ゲー

ムのクリア率，相手が知人かどうか，対面/非対面などの

様々な要素で相手への個人特性評価だけではなく，自己評

価も変化することが確認できた．また，エージェントとプ

レイした際もエージェントの戦略や設定した性格に応じて，

異なる個人特性評価をすることも確認できた．今後は映像

情報やアバターの外観情報も取り入れ，印象や個人特性に

影響を与える要素の解明を進める．また，研究の最終目標

である個人特性を考慮して，アクションを決定できるエー

ジェントの実現を目指し，プレイ内容からユーザの個人特

性推定やそれに合わせたエージェントの最適行動方針策定

などを進める方針である． 
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