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1.要旨 

我々は⽇常において、⼼の揺れや葛藤に直⾯しながら意思決定を迫られており、
必ずしも合理的に意思決定するとは限らない。些細なものでは、好奇⼼に従って未だ試
したことのないレストランを試すべきか、それとも美味しいことを知っている馴染みの
レストランに⾏くべきかと悩んだりする。また、⼈⽣に⼤きな影響を及ぼすものとして、
報酬を求めて⾼収⼊で安定した企業に就職すべきか、それとも不安定ながらも夢や好奇
⼼を追い求めるべきかという葛藤もある。そして、これらの葛藤を抱きながら下した決
断が常に合理的だとは限らず、時には好奇⼼に従って報酬に繋がらない⾏動をとったり
もする。しかしながら、これまでの意思決定に関する理論研究は、ヒトや動物が合理的
に⾏動する主体であることを前提としてきたため、このような好奇⼼に基づいた⾮合理
的な⾏動を説明することが困難であった。また、「報酬をとるか、好奇⼼に従うか」と
いった⼼の揺れや葛藤は主観的なもののため、第三者が客観的に数値化することは不可
能と考えられてきた。そこで、本研究では、認識と⾏動選択を統合した⾃由エネルギー
原理に基づき、好奇⼼の強さを変化させることで、合理的な⾏動だけでなく⾮合理的な
⾏動も記述できる意思決定モデル（ReCUモデル）を提案した。さらに、⾏動データか
ら⼼理状態の時間変化を読み解く⼿法「逆⾃由エネルギー原理法」を開発し、動物の⾏
動データから報酬と好奇⼼との葛藤を解読した。この⼿法をラットの⾏動データに適⽤
した結果、ラットは負の好奇⼼を持ち、確実な選択肢に固執する保守的な⾏動を取るこ
とが分かったほか、期待される情報量によって好奇⼼のレベルが変化することも明らか
になった。本⼿法により、これまで定性的にしか議論できなかった⼼理的状態を定量的
に評価することが可能となるため、「⼼の揺れ・葛藤」の神経メカニズムの解明に⼤き
く貢献することが期待される。さらには、過度な好奇⼼の増減は ADHD（注意⽋陥多動
性障害）や⾃閉症とも関連すると考えられるため、精神疾患の診断への応⽤も期待され
る。 
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2.背景 

2.1 意思決定に関するこれまでの研究 

ヒトや動物は、感覚系を通じて外界を認識し、それに応じて体内の状態を変化
させるほか、意思決定を⾏い⾏動する 1,2。このような、⼈や動物が外界を認識し、学習・
意思決定する過程を分析した古典的な例としてパブロフの⽝が挙げられる。ソビエトの
⽣理学者であるパブロフは、1903 年、鳴き声やベルの⾳を⾷事の前に提⽰することで、
⽝が⾳に対して唾液分泌を引き起こす条件反射を形成できることを発⾒し、刺激と反応
の関連性を⽰す古典的条件づけの理論を提唱した。その後 1938 年に、アメリカの⼼理
学者、バラス・スキナーは、⾏動により報酬が得られたり、罰が与えられたりすること
で、⾏動の強化や抑制が⽣じるメカニズムをオペラント学習として定式化した。オペラ
ント学習では、ある⾏動（反応）が刺激によって、受動的に学習される古典的条件づけ
とは異なり、ある⾏動が「強化」という機能によって能動的に学習される。 

1998 年、リチャード・S・サットンとアンドリュー・バートは、⽣体が環境と
の相互作⽤を通して学習し、意思決定する過程を強化学習としてモデル化した。強化学
習では、古典的条件づけ（将来の報酬と罰を予測）とオペラント学習（将来の報酬と最
⼤化する⾏動を選択）の両⽅がモデリングされている。また近年では、カール・フリス
トンにより、ベイズ推定によって脳が外界を最適に認識するというベイズ脳仮説の基づ
いた⾃由エネルギー原理が提唱された 3–5。⾃由エネルギー原理は、「能動的推論」6–8と
して知られる外界の認識の不確実性を最⼩化する能動的な情報探索⾏動も表現してい
るほか、期待報酬と好奇⼼で構成された期待⾃由エネルギーと呼ばれる⾏動のスコアを
提案し 9–14、報酬と好奇⼼の両⽅を最⼤化することによって認知と⾏動を定式化した。
なお、期待⾃由エネルギーにおいて好奇⼼は情報利得、すなわち、⾏動を通じた新たな
観測により⾃分の認識がどれほど更新されるのかを表す程度と⾒なすことができる。こ
れらの強化学習や⾃由エネルギー原理は、昨今の脳科学・神経科学を主導する理論とし
ての役⽬を果たしてきた。 

 

2. 2 本研究の新規性 

ヒトや動物は、感覚系を通じて外界を認識し、それに応じて体内の状態を変化
させているが、実際には環境の不確実性に加え、脳の計算能⼒の限界や意思決定の時間
的制約から、最適な意思決定を⾏うことは難しい 15。たとえば、我々は報酬が期待でき
ないにもかかわらず、宝くじを引いたり、ギャンブルをしたりと⾮合理的な⾏動をとっ
ている。この場合、報酬の期待値の低さと報酬が得られるかどうかという好奇⼼の間で
ジレンマが⽣じており、両者のバランスを制御し⾏動していると⾔える。このように、
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動物が報酬と好奇⼼のバランスをどのようにコントロールしているかを理解すること
は、意思決定プロセスを解明する上で重要である。しかし、報酬と好奇⼼のバランスを
定量的に評価する⽅法は未だに確⽴されていない。 

また、好奇⼼の強さゆえに出現する⾮合理的な⾏動も存在する 16,17。例えば、
保守的な⼈は不確実性を避け、予測可能な結果につながるよう⾏動する。逆に、好奇⼼
の強い⼈は、報酬よりも環境を知ることに重きをおき、予測不可能な結果につながる⾏
動を選択する傾向にある。好奇⼼が両極端にふれてしまった保守的すぎる性格と好奇⼼
が強すぎる性格は、それぞれ⾃閉症スペクトラム障害（ASD）や注意⽋陥多動性障害
（ADHD）の症状として解釈することができる。実際、これらの精神疾患の患者の性質
として新たな情報を忌避することや、逆に強く希求することが知られている 18–25。合理
的な⼈は、これらの両極端な性格の中間的な性格を⽰し、曖昧な環境では、環境を効率
的に理解するための⾏動を選択し、環境が明らかになれば、報酬を効率的に獲得するよ
う⾏動する。このように、好奇⼼が⾏動パターンに⼤きな影響を与え、動物は⽂脈依存
的に報酬と好奇⼼のバランスを制御していると考えるのが⾃然である。 

強化学習モデルの特徴は動物が報酬を獲得しようとする⾏動だけでなく、探索
⾏動も記述する点であり、同モデルにおける探索⾏動は受動的でランダムな⾏動選択と
して表現されている 26。しかし、実際の動物の⾏動をみると、好奇⼼をもつ動物はラン
ダムに⾏動しているのではなく、環境の不確実性を最⼩化するように能動的に環境を探
索しており、強化学習モデルではこのような好奇⼼に従った能動的な探索⾏動は表現で
きない。また、近年注⽬を浴びている⾃由エネルギー原理では、報酬と好奇⼼の重み付
けが常に均等かつ⼀定であることを仮定しており、報酬と好奇⼼の重みが時間とともに
変化すると考えられる実際の動物⾏動を扱うことはできない 27。したがって、強化学習
や⾃由エネルギー原理のような従来の理論は報酬と好奇⼼の間の葛藤を記述するには
限界がある。 

好奇⼼の時間的変動を明らかにすることは、意思決定における報酬と好奇⼼の
葛藤の神経基盤を解明する上で重要である。これまでの⾃由エネルギーに基づいた研究
の多くは、動物の意思決定がベイズ最適であることを前提とした理論構築に終始してい
た。このため、動物が報酬と好奇⼼の葛藤によって⾮合理的に意思決定を⾏うという発
想すらなく、⾏動データから報酬と好奇⼼の時間的バランスを読み解く⽅法は⾔わずも
がな確⽴されていない。⾏動データから報酬と好奇⼼の時間的バランスを読み解く⽅法
を開発すれば、好奇⼼の時間的変動と神経相関を解析することができ、その結果として、
脳が報酬と好奇⼼のバランスを⽂脈依存的に制御している様⼦を明らかにすることが
できると考えられる。 

本研究では、報酬と好奇⼼の葛藤のダイナミクスを制御するメタパラメータを
組み込むことで⾃由エネルギー原理を拡張した Reward-Curiosity意思決定（ReCU）モデ
ルを開発した。ReCUモデルでは、報酬に貪欲な⾏動、⾼い好奇⼼による情報探索⾏動、
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不確実性を回避する保守的な⾏動など、様々な⾏動パターンを⽰すことができた。さら
に、意思決定における情報処理の内部変数を推定するために、逆⾃由エネルギー（iFEP）
法と呼ばれる機械学習法を開発した。iFEP 法を⼆者択⼀課題における⾏動時系列に適
⽤することで、好奇⼼の変動、報酬の有無の認識、その確信度といった内部変数の推定
に成功した。 
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3.結果 

3.1 報酬と好奇心のジレンマによる意思決定 

ヒトや動物は、観測から報酬の有無などの原因を推論することで環境を認識し、
⾃らの推論に基づいて意思決定を⾏っている。本研究では、同じ報酬でも報酬確率の異
なる⼆つの選択肢のいずれかを選択する⼆者択⼀課題において、報酬と好奇⼼のジレン
マに直⾯したエージェントがどちらか⼀⽅の選択肢を選ぶプロセスを ReCU モデルと
して定式化した（図 1A）。累積報酬の最⼤化を⽬指すのであれば、報酬確率の⾼い選択
肢を選択する必要がある。しかし、動物⾏動実験では、どちらの選択肢がより報酬と関
連しているかを学習しても、専ら最良の選択肢を選択するわけではなく、報酬確率の⼩
さい選択肢を選択することも多い。 
 このような動物の⾏動について、本研究では次のようなメカニズムが背後に存
在していると考えた。仮説：「動物は、各選択肢の報酬確率が時間とともに変動する可
能性があると考え、ある選択肢を選択し続けると、他の選択肢の報酬確率の推定に対す
る⾃信が低下する。そのため、エージェントは報酬確率が⼩さくても曖昧な選択肢を選
ぶことで、両選択肢の推定に対する⾃信を⾼めている。」こうした仮説に基づき、ReCU
モデルを構築した。 

3.2 ReCU モデル 

ReCUモデルでは、脳内の情報処理を 2 つのプロセスに分けた。最初のプロセ
スでは、エージェントは各選択肢の報酬確率の認識を更新する（図 1A; プロセス 1）。
次に、エージェントは現在の認識と好奇⼼に基づいて⾏動を選択する（図 1A；プロセ
ス 2）。エージェントは、これら 2 つのプロセスを繰り返し実⾏する。 
 最初のプロセスでは、報酬確率が時間的に潜在的に変動するという仮定のもと、
エージェントは逐次ベイズ推定によって報酬確率を推定しているとモデル化した（図
1B）。このモデルでは、エージェントは、⾏動と結果報酬の観測に応じて、推定分布と
して表される報酬確率に関する認識を更新する（図 1C）。また、報酬確率に関する認識
の更新式を図 1Dのように導出した（図 1D；⼿法参照）。２つ⽬のプロセスでは、エー
ジェントには報酬を最⼤化する欲求と環境から情報を得る欲求の 2 つの動機が存在し、
両者の合計が最⼤化するよう⾏動する（図 1E）。この合計は、本研究では「期待純効⽤」
と呼び、以下の式で表す。 

𝑈!(𝑎!"#) = 𝐸[𝑅!"#] + 𝑐! ∙ 𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#], (1) 
ここで、第 1項は現在の認識に基づく次の⾏動𝑎!"#に対する報酬を表し、第２項は新し
い観測から得られる情報の期待値を表す(本研究では情報利得と呼ぶ)。𝑐!は好奇⼼の強
さを表すメタパラメータを⽰し、期待される情報の期待値を重み付けしている。式(1)の
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構造からわかるように、本モデルでは、𝑐!が時間的に変化することで、⾮合理的な⼼の
葛藤を表現している（図 1F）。次に、期待純効⽤に基づきエージェントは⾏動を選択 

 
図 1：報酬と好奇心のジレンマを伴う二者択一課題の意思決定モデル 
(A)二者択一課題における意思決定の概略。報酬は各選択肢で異なる確率で提供される。エージェントは
その確率を知らず、試行錯誤を繰り返しながら、各選択肢の潜在的な報酬確率を推定し、自らの推定に

基づいて、どちらの選択肢を選択するかを決定する。(B）認識プロセスの状態空間モデル。エージェン
トは、報酬確率を制御する潜在変数が時間変動することで、報酬確率が変化すると認識していると仮定

する。(C）認識の更新の概略。エージェントは潜在的変数を確率分布として認識する。(D)各選択肢の推
定分布の平均と分散の更新式。𝛼、𝐾!、𝑓(𝜇!)はそれぞれ学習率、カルマンゲイン、報酬確率の予測値を
示す。ただし、両式の第 2項は、オプションが選択されない場合は消滅する。(E)エージェントによる行
動選択過程。エージェントは、式で示されるように、期待報酬と情報利得の加重和を用いて、各行動の

期待純効用𝑈!(𝑎!"#)を評価する。エージェントは、両者の期待純効用を比較し、より大きな期待純効用
を持つ選択肢を好んで選択する。(F)好奇心の時間依存性。好奇心の強さは、𝑐!の変動によって時間的に
変化する。 
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するが、その際、より⾼い期待純効⽤を持つ⾏動𝑎!"#を選択することを好み、⾏動はシ
グモイド関数にしたがって確率的に選択される。 

𝑃(𝑎!"# = 𝑖) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝛽Δ𝑈!)
, (2) 

ここで Δ𝑈! = 𝑈!(𝑎!"#) − 𝑈!(𝑎!"#<<<<<<)と𝛽は、⾏動選択のランダム性を制御する逆温度を表
す 28–30。 

本モデルを検証するために、以下の 2 つのケースについて、好奇⼼𝑐! = 1を⼀
定にしたシミュレーションを⾏った。最初のケースでは、報酬確率が⼀定で 2 つの選択
肢の間で異なる場合（図 2A）を想定した。このシミュレーションではエージェントは
報酬確率の⾼い選択肢を優先的に選択した（図 2B）。このとき、認識された報酬確率は
真実の報酬確率に収束し、エージェントが報酬確率を正確に認識していることが⽰され
た（図 2C）。このとき、選択された選択肢の報酬確率に対する⾃信は観測からの情報に
よって上昇し、選択されなかった選択肢の報酬確率に対する⾃信は低下した（図 2D）。
同様に、ある選択肢の情報利得は、その選択肢が選択されたときに上昇し選択されなか
ったときに減少した。したがって、⾃信のある選択肢の⽅が期待される情報量は少なく
なった（図 2E）。期待報酬は、認識された報酬確率に従った（図 2F）。また、シミュレ
ーション初期において、情報利得は顕著に減少した⼀⽅、期待報酬は増加し、両者はや
がて交差した。これは、エージェントが最初は情報探索に重きをおいているのに対し、
やがて報酬獲得に重きをおくように切り替えていることに相当する（図 3A）。また、こ
れら 2 つの要素は負の相関を持ち、トレードオフの関係にあることがわかる（図 3B）。
期待される情報利得と報酬の和である期待純効⽤は、それぞれの選択の価値を表し（図
2G）、その結果、エージェントは期待純効⽤の⾼い選択肢を優先的に選択した。 

第 2 のケースとして、報酬確率が時間依存する動的環境を想定した（図 2H）。
シミュレーションでは、エージェントは真の報酬確率の変化に応じて報酬確率の認識を
適応的に変化させ、より⾼い推定報酬確率を持つ選択肢を選択した（図 2I、J）。推定に
対する⾃信は各時刻の報酬確率の不確実性に影響され、報酬確率が 1や 0ほど近く決定
論的な場合は⾼くなった⼀⽅、報酬確率が 0.5 程度と不確実な場合は低くなった（図
2K）。ある選択肢の情報利得は、その選択肢の信頼度と負の相関があり（図 2L）、エー
ジェントは不確実な選択肢に好奇⼼を抱いていることが⽰唆された。また、期待報酬は
認識された報酬確率と連動して変化した（図 2M）。第 2 のケースにおいても第 1 のケ
ースと同様に、シミュレーションの初期段階において、情報探索と報酬獲得の切り替え
が観測された（図 3C）。ただし、第 1のケースとは対照的に、報酬確率が時間的に変化
する環境のため、期待される報酬と情報利得は明確な線形相関を⽰さなかった（図 3D）。
また、期待純効⽤も期待報酬と同様に変化した（図 2N）。これらのシミュレーションは、
本モデルが報酬と好奇⼼に基づく認知・意思決定のプロセスを表現できることを⽰す。 
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図 2：意思決定モデルのシミュレーション  
(A)報酬確率が一定な場合の二者択一課題の概略図。(B)左右の選択肢の選択確率の移動平均（平均範囲
は 101トライアル）。(C)実際の報酬確率とエージェントが推定した報酬確率との比較。(D)左右の選択肢
の報酬確率の認識に対する自信。(E)情報利得の推移。(F)期待報酬の推移。(G)期待純効用の推移。(H)報
酬確率が変動する場合の二者択一課題の概略図。(I-M) 前述の(B-G)と同様。これらのシミュレーション
のパラメータ値は𝑐 = 1, 𝑃$ = 0.8, 𝛼 = 0.05, 𝛽 = 2 𝜎% = 0.63。(O-Q)期待報酬と情報利得の空間における
選択された選択肢の分布。O-Qでそれぞれ好奇心の強さが異なる（(O) 𝑐 = −1, (P) 𝑐 = 0 (Q) 𝑐 = 3）。な
お、報酬確率は Ornstein-Uhlenbeck 過程によって遷移する𝑤&,!によって生成された。：𝑤&,! = 𝑤&,!(# −
0.01𝑤&,!(# + 0.15𝜉!、𝜉!は標準ガウスノイズを示す。ヒートマップは、空間における行動選択の確率を表
す（式（2））。 
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図 3：意思決定モデルのシミュレーション  
(A)報酬確率が一定な場合の二者択一課題の概略図。(B)左右の選択肢の選択確率の移動平均（平均範囲
は 101トライアル）。(C)実際の報酬確率とエージェントが推定した報酬確率との比較。(D)左右の選択肢
の報酬確率の認識に対する自信。(E)情報利得の推移。(F)期待報酬の推移。(G)期待純効用の推移。(H)報
酬確率が変動する場合の二者択一課題の概略図。(I-M) 前述の(B-G)と同様。これらのシミュレーション
のパラメータ値は𝑐 = 1, 𝑃$ = 0.8, 𝛼 = 0.05, 𝛽 = 2 𝜎% = 0.63。(O-Q)期待報酬と情報利得の空間における
選択された選択肢の分布。O-Qでそれぞれ好奇心の強さが異なる（(O) 𝑐 = −1, (P) 𝑐 = 0 (Q) 𝑐 = 3）。な
お、報酬確率は Ornstein-Uhlenbeck 過程によって遷移する𝑤&,!によって生成された。：𝑤&,! = 𝑤&,!(# −
0.01𝑤&,!(# + 0.15𝜉!、𝜉!は標準ガウスノイズを示す。ヒートマップは、空間における行動選択の確率を表
す（式（2））。 
 

 

3.3 受動的な行動と好奇心依存的な行動の判別 

本研究では、ヒトや動物は好奇⼼を持ち、状況依存的に好奇⼼を変化させて意
思決定を⾏っていると仮定しているが、そもそもヒトや動物が好奇⼼依存的に⾏動して
いるのか確認することは、重要である。そこで、好奇⼼を持たない受動的な⾏動と好奇
⼼駆動的な⾏動を判別する⽅法を提案した。 

期待純効⽤は次のように書き換えることができる。 
Δ𝑈! = Δ𝐸[𝑅!"#] + 𝑐! ∙ Δ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#], (3) 
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ここで、第 1項と第 2項は、それぞれ 2 つの選択肢の期待報酬と情報利得の差を表し、
エージェントはΔ𝐸[𝑅!"#]とΔ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#]のバランスに基づいて意思決定する。本研究で
はΔ𝐸[𝑅!"#]とΔ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#]の空間において⾏動を可視化することで、左右どちらを選択
するかは境界線：𝐸[𝑅!"#] + 𝑐! ∙ Δ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#] = 0によって分けることができることを明
らかにした（図 2O-Q）。すなわち、𝑐! = 0のエージェントはΔ𝐸[𝑅!"#]のみに基づいて選
択肢を選択した（図 2P）⼀⽅、𝑐!が 0以外の値である場合、𝑐!の正負によって境界が異
なる⽅向に傾いた（図 2O、Q）。これらの結果は、Δ𝐸[𝑅!"#]とΔ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#].の空間におけ
る選択⾏動の分布パターンに基づいて、受動的選択(𝑐! = 0)と好奇⼼に依存した選択
(𝑐! ≠ 0)を識別できることを⽰す。 
 

3.4 好奇心に依存した非合理な行動 

次に、好奇⼼の強さと報酬の希求度合いによって、⾏動パターンがどのように
制御されるかを検討した（図 4）。報酬確率が左：0、右：0.5 であるシナリオ（図 4A）
において、好奇⼼パラメータ𝑐と報酬量の制御パラメータ𝑃$を変化させてモデルをシミ
ュレーションした（図 4B；⼿法参照）。好奇⼼がなく(𝑐 = 0)、エージェントが報酬を強
く欲している場合（𝑃$ = 0.99)）、エージェントは報酬確率の⾼い右の選択肢を優先した
（図 4C-point a）。また、好奇⼼が強く（𝑐 = 10）、報酬を欲しない（𝑃$ = 0.5）場合でも、
より報酬確率の⾼い右の選択肢を優先した（図 4C-(point b)）。この⾏動は⼀⾒合理的に
⾒えるが、エージェントは報酬を求めたのではなく、好奇⼼に基づき情報を求めた結果、
不確実な選択肢を選好したのである。好奇⼼が負の場合（𝑐 = −10）、エージェントは最
初の選択によって 2 つの選択肢のどちらかを連続的に選択した（図 4C-(point c)）。この
ような固執的な⾏動は ASD 患者が新しい情報を避け、同じ選択を繰り返す保守的な性
質を表す 18–23。 
 報酬確率を左が 0.5、右が 1 とした別のシナリオでは、⾮⾃明な結果が得られ
た（Fig.3D-F）。先のシナリオと同様に、報酬に対する欲求が強いエージェント（𝑃$ = 0.99、
ほぼ 1に等しい）は、報酬確率の⾼い右の選択肢を優先した（図 4F-(point a) ）。⼀⽅、
報酬に対する欲求がなく(𝑃$ = 0.5)、好奇⼼が強い(𝑐 = 10)エージェントは、報酬確率の
低い左の選択肢を好んだ(図 4F-(point b))。この⾮合理的な⾏動は、報酬を求めず好奇⼼
を満たすことに注⼒した結果であり、ADHD 患者が新しい情報を⾮合理的に探索する
ことを想起させる 24,25,31。さらに、先のシナリオ（図 4C-(c)）で⾒られたように、好奇⼼
がマイナス（𝑐 = −10）のエージェントは、報酬の欲求とは無関係に、保守的な選択を
⾏った（図 4F-(c)）。これらの結果から、⾏動パターンは報酬と好奇⼼の度合いに⼤きく
依存することが明らかになった。 
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図 4：好奇心に依存した非合理的な行動 
(A)異なる一定の報酬確率（左が 0%、右が 50%）を持つ二者択一課題。(B)好奇心と報酬の強さのパラメ
ータを変化させ、右の選択肢を選択する確率をヒートマップで示した。ヒートマップで表した、右の選

択肢の選択確率は、好奇心と報酬の各セットについて 1,000 回のシミュレーションを行い求めたもので
ある。(C) 黒点で示した 3つの代表的な条件（𝑐 = 0、𝑃$ = 1 [poomt a]、𝑐 = 10, 𝑃$ = 0.5 [point b], and 𝑐 =
−10, 𝑃$ = 0.75 [point c]）における左右の選択比率を箱ひげ図で示した。これらの箱ひげ図において、中
央の線は中央値、箱の両端は四分位数、上下のひげは外れ値を除いた最大値と最小値を表す。point cで
は、エージェントは右か左のどちらかの選択肢を優位に選択する。point cの箱ひげ図は、データ点が密
集しすぎて潰れているように見える。 (D) 異なる一定の報酬確率（左が 50%、右が 100%）を持つ二者
択一課題。(E)・(F)前述の(B)・(C)と同じ。 

3.5 iFEP：ベイズ推定による報酬と好奇心の葛藤の推定 

上記のケースでは、報酬と好奇⼼のバランスが⼀定であることを想定していた
が、実際には私たちの気持ちは状況に依存した形で揺れ動く。このため、報酬と好奇⼼
の葛藤の時間的な揺れを読み解くメタベイズ推論 32–36が、神経科学や⼼理学の観点から
重要である。本研究では、⾏動データから好奇⼼メタパラメータを含む内部状態の時間
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的ダイナミクスを定量的に読み解く、逆⾃由エネルギー原理法（iFEP）と呼ばれる機械
学習法を開発した。 

iFEP の開発には、エージェントからエージェントの観測者、つまり動物から
我々への視点の切り替えが必要である。本研究において ReCUモデルのシミュレーショ
ンでは、エージェント視点の状態空間モデル（以下、SSM）を想定し、エージェントが
報酬確率を逐次認識する様⼦を表現した（図 1B、図 5A、B）が、iFEPでは逆に、エー
ジェントの内部状態、例えば、好奇⼼の強さ𝑐!、認識度𝜇%,!、その確信度𝑝%,!（すなわち、
推定分布の分散の逆数）を推定するために、観測者視点からの状態空間モデル（観測者
-SSM）を組む必要がある（図 5C）。観測者-SSMでは、好奇⼼の強さは連続的に時間変
化し、報酬確率の認識は図 1Cの式によって更新されるとした。また、エージェントの
⾏動は、式(2)のように、好奇⼼、認識、⾃信の強さに応じて⽣成されると仮定した。た
だし、観測者はエージェントの⾏動と報酬の有無しか観測できない。iFEPでは、観測者
-SSM に基づき、観測 xからエージェントの潜在的な内部状態 zを以下のようにベイズ
推定する。 

𝑃(𝑧#:(|𝑥#:() ∝ 𝑃(𝑥#:(|𝑧#:()𝑃(𝑧#:(), (4) 
𝑧#:( = {𝜇%,#:( , 𝑝%,#:( , 𝑐#:(}, 𝑥#:( = {𝑎#:( , 𝑜#:(}, 

ここで、1: 𝑇はステップ 1 から𝑇を意味する。このベイズ推定において、事後分布
𝑃(𝑧#:(|𝑥#:()は、不確実性を伴う観測値𝑥#:(が与えられたときの推定𝑧#:(に対する観測者
の認識を表す。事前分布𝑃(𝑧#:()は、エージェントの認識を表す。また、好奇⼼メタパラ
メータ c は以下のようにランダムウォークするとする。 

𝑐! = 𝑐!)# + 𝜖𝜁! , (5) 
ここで、𝜁!はホワイトノイズを、𝜖はそのノイズ強度を⽰す。尤度𝑃(𝑥#:(|𝑧#:()は、同じく
ReCUモデルに従う𝑧#:(を所与とした際に、𝑥#:(が観測される確率を表す。この iFEPは、
粒⼦フィルターとカルマンバックワードアルゴリズムを⽤いて⾏われた（「⼿法」参照）。 
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図 5：iFEP の概念図 
(A)二者択一課題を実行するエージェント。(B)エージェントの意思決定に関する観測者の仮定。エージ
ェントは図 1(図 2B に同じ)のような意思決定モデルに従うと仮定した。(C)観測者視点の状態空間モデ
ル。観測者にとって、エージェントの行動と報酬の有無が観測可能であるのに対し、エージェントの報

酬と好奇心の葛藤、認識された報酬確率、およびそれらの不確実性は、時間的に変化する潜在的な変数

である。こうしたもとで、観測者はエージェントの潜在的な内部状態を推定する。 
 

3.6 人工データによる iFEP の検証 

ReCU モデルで⽣成した⼈⼯データに iFEP 法を適⽤し、その妥当性を検証し
た。報酬確率が時間的に変化する⼆者択⼀課題において、好奇⼼が⼀定でないモデルエ
ージェントの⾏動をシミュレーションした。そして、iFEP がモデルエージェントの内
部状態、すなわち好奇⼼、認識、⾃信の強さの値を推定することを実証した（図 6）。ま
た、その推定性能は ε の値に対してロバストであることを確認した（図 7）。したがっ
て、iFEP は意思決定プロセスとそれに伴う報酬と好奇⼼の葛藤の時間的揺らぎを明ら
かにするために有効である。 
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3.7 iFEP によるラットの報酬と好奇心の葛藤の推定 

報酬確率を時間的に変化させた⼆者択⼀課題 37 の実際のラットの⾏動データ
に iFEPを適⽤した（図 8A）。この実験では、報酬確率を離散的に変化させると、ラッ
トは徐々に報酬確率の⾼い選択肢を選択し（図 8B）、ラットが報酬確率の認識を逐次更
新していることが⽰唆された。本研究では、iFEPを⽤いることで、これらのラットの⾏
動データから、ラットの内部状態、すなわち好奇⼼の強さ、認識した報酬確率とその推 

図 6：iFEP による模擬エージェントの内部状態の推定 
(A) 好奇心が時間的に変化するエージェントによる報酬確率が時間的に変化する二者択一課題。(B) 模
擬エージェントによる二者択一課題のシミュレーション。縦線は左と右の選択肢をそれぞれ選択したこ

とを示す。時系列折れ線グラフは、左の選択肢の選択確率の移動平均（平均を取る範囲は 101トライア
ル）。(C) 左と右の選択肢の選択確率の移動平均。(D-H) 左(D)と右(E)の選択肢に対しエージェントが認
識した報酬確率、左(F)と右(G)の選択肢に対しエージェントが認識した報酬確率に対する自信、エージ
ェントの好奇心の推定値(H)。本シミュレーションでは、パラメータ値として𝑃$= 0.8、𝛼 = 0.05、𝛽= 2、𝜎 
= 0.2を用いた。また、粒子フィルタの粒子数は 100,000個で行った。影は標準偏差を表す(D-H)。 
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図 7：𝜖に依存する iFEP の性能 
(A)異なる𝜖での好奇⼼の推定。ReCU モデルで⽣成した⼈⼯データから iFEP で好奇⼼を推定した。(B) 
様々な𝜖に依存する真実の好奇⼼の値と推定値との間の⼆乗誤差。推定は異なるランダムシードで 10回
繰り返した。(C) 異なる𝜖における真実の好奇⼼の値と推定値の関係。このプロットでは、500回⽬から
1,500 回⽬の試⾏から 10 間隔ごとに試⾏を抽出した（各𝜖について𝑛 = 101）。(D) 様々な𝜖に依存する真
の好奇⼼の値と推定した好奇⼼の値の間の相関係数。推定は異なるランダムシードで 10 回繰り返され
た。すべての推定(A-D)において、粒⼦フィルタの粒⼦数は 100,000である。箱ひげ図（B, D）において、
中央の線は中央値、箱の両端は四分位数、上下のひげは外れ値を除いた最⼤値と最⼩値を⽰している。 
 

 
定への⾃信を推定した（図 8C-E）。その結果、ラットは真の報酬確率を完全には認識し
ていないが、報酬確率の増減を認識できることが明らかになった（図 8D、E）。また、
⾃信は選択すれば増加し、選択しなければ減少することがわかった（図 8F、G）。iFEP
では、ラットは環境が変化すると認知しているのか、不変と認知しているのかを調べる
こともできる。⾏動データから、報酬確率の制御変数𝑤!の精度は𝑝* = 1.785 (i.e., 𝜎*+ =
0.560)であると推定された。これは、報酬確率の制御潜在変数が、試⾏とともに標準偏
差が増加するランダムウォークを⽰すことを意味する。これをもとに報酬確率を計算す
ると、わずか 10試⾏で 0.5から 0.5±0.4まで⼤きく変化する（図 9）。このことから、ラ
ットは変動する環境を想定しているほか、認識を忘却し認識に対す⾃信も喪失すること
が⽰唆された。 
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図 8: iFEP によるラットの内部状態の推定  
(A)報酬確率が時間的に切り替わる二者択一課題。(B)実際のラットの行動データ。縦線はラットが左右のい
ずれの選択肢を選択したかを示す。時系列折れ線グラフは、左の選択肢の選択確率の後方移動平均(平均の
範囲は 25トライアル)である。(C)左と右の選択肢の選択確率の移動平均。(D, E)左(D)と右(E)の選択肢にお
けるエージェントが認識した報酬確率のラット行動データによる推定値。(F-H)ラットの行動データから推
測された、左(F)と右(G)の選択肢の報酬確率を認識したエージェントの自信と、エージェントの好奇心の推
定値(H)。推定されたパラメータ値は、𝛼 = 0.058, 𝛽 = 6.991, and 𝜎%) = 0.560。粒子フィルタの粒子数は
100,000である。影は全粒子の標準偏差を表す（D-H）。 
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図 9: 観測を伴わない場合、経時的に認識が曖昧になることのシミュレーションによる実証 
ReCU モデルではエージェントが𝑤のランダムウォークを想定していることから、⼀⽅の選択肢を選択
すると、もう⼀⽅の選択肢の報酬確率の認識が曖昧になる。図のシグモイド関数は、𝑤に依存する報酬
確率を表し、3つのガウス分布は、𝑤=0から始まる 1,5,10回のそれぞれの試⾏後の報酬確率の認識のブ
レを表している。iFEPによるラットの⾏動データからσ)=0.560と推定され、わずか 10試⾏で推定報酬
確率は 0.5から 0.5±0.4と有意に変化することが確認できる。 
 

3.8 好奇心の制御メカニズム 

iFEPにより推定されたラットの好奇⼼に注⽬すると、興味深いことに、ラット
の好奇⼼はほぼ全ての試⾏で負と推定された（図 8H）。つまり、実験で⽤いたラットは
報酬確率の認識があいまいな選択肢を避け、認識が明確な選択肢を好んで選択する、保
守的な性格を有するということが分かった。この保守的な⾏動は、動物が報酬を安定し
て得ようとするためのものと解釈することができる。負の好奇⼼を有することを検証す
るために、図 2O〜Qと同様の⽅法で、Δ𝐸[𝑅!"#]とΔ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#]の空間において選択⾏動
を視覚化した（図 10A〜C）。推定した𝑐!が負の場合、Δ𝐸[𝑅!"#]が正でΔ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#]が負の
領域でラットは左を優位に選択し（𝑐! < −1.1：図 10A，−1.1 ≤ 𝑐! < −0.7：図 10B）、明
らかにラットは正の報酬に対する欲求と負の好奇⼼を持っていることが分かった。また、
推定𝑐!が 0に近い場合、ラットはΔ𝐸[𝑅!"#]に基づいて、Δ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#]とは無関係に両⽅の
⾏動を選択した（−0.7 ≤ 𝑐!：図 10C）。さらに、負の好奇⼼をもつことは統計的にも検
証された（図 11、p < 0.01）。 

さらに、報酬確率が突然変化すると、好奇⼼が増加することが明らかになった
（図 8H）。この好奇⼼の変化は、ラットがルール変更を認識し、情報を求める度合いを
適応的に制御していると解釈できる。これを受けて、本研究では、ラットが認知した環
境に対する情報によって、好奇⼼をどう制御するかを検討した。まず、好奇⼼の推定値 
と期待される情報利得の関連に着⽬したところ、両者には相関は⾒られなかった（図
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10D, E）。もっとも、好奇⼼の推定値の時間微分値と情報利得の合計には⾼い相関がみ
られた（図 10F, G）。これらの結果は、報酬確率の不確実性が⾼くなると、好奇⼼のレ
ベルを積極的に上昇させることを⽰唆する。 

𝑑𝑐
𝑑𝑡
∝W𝐸[𝑖𝑛𝑓𝑜%]

%

. (6) 

 

 
図 10：負の好奇心とそのダイナミクス  
(A-C)期待報酬と情報利得の左右差の空間における選択の分布。すべての行動は、好奇心の推定値が（A）
負に大きい場合（𝑐 ≤ −1.1, 𝑛 = 110)、（B）負に中程度の場合（−1.1 < 𝑐 ≤ −0.7, 𝑛 = 93）、（C）0に近
い場合（−0.7 < 𝑐 , 𝑛 = 187）に分けられる。2 本の直線は、ロジスティック回帰（𝑃(𝑎! = 1) =
𝑓(𝑤*Δ𝐸[𝑅!"#] + 𝑤+Δ𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#])によりこの散布データから推定した𝑤*と𝑤+を用いた場合と、推定した好
奇心の平均値である𝑤* = 1、𝑤+ = ∑𝑐! /𝑁を用いた場合の判別境界を示す。ヒートマップは、推定された
𝑤*と𝑤+に基づく左の選択肢を選択する確率を表す。(D, E)両選択肢の好奇心の強さと情報利得の総和の
時系列(D)、およびそれらの相互相関(E)。(F, G)好奇心の時間微分と両選択肢の情報利得の和の時系列(F)、
およびそれらの相互相関(G)。時間微分は、7試行分の時間窓の中で線形回帰により計算された。 
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図 11：ラットの好奇心が負であることのモンテカルロ統計検定による検証 
（A）ラットに好奇⼼がない（𝑐!=0）という帰無仮説のもと、図 8と同じ実験条件でのモデルシミュレーシ
ョンを 1,000回繰り返し、それぞれについて iFEPを⽤いて好奇⼼を推定した。推定で⽤いた粒⼦フィルタ
の粒⼦数は 100,000 個である。(B) 1,000 回のシミュレーションで推定された好奇⼼の時間平均の無変化分
布。ヌル分布と⽐較して、実際のラットの⾏動から推定された好奇⼼の時間平均値は、有意⽔準より左側
に位置していた（p=0.003)。 
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3.9 代替モデルの評価 

最後に、ReCU モデルの妥当性を確認するために、ラットの⾏動データに基づ
く他の意思決定モデルとの⽐較を⾏った。期待純効⽤の異なる定式化として、時間依存
的な報酬欲求を導⼊し以下のようなモデルを考えた。 

𝑈!(𝑎!"#) = 𝑑! ∙ 𝐸[𝑅!"#] + 𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#], (7) 
ここで、𝑑!は主観的報酬を記述するメタパラメータを表す（詳細は⽅法を参照）。この
代替モデルを⽤いて、ラットの⾏動データから iFEP により𝑑!の時系列を推定した。そ
の結果、主観的報酬メタパラメータ𝑑!の推定値は、ラットが報酬確率の急激な変化に遭
遇すると動的に変化し、時にはゼロに近くなることがわかった（図 12）。これは、ラッ
トが突然報酬を必要としなくなったことを⽰し、実験課題前に飢餓状態にして餌を得る
動機付けをした動物にとっては不⾃然なことである。したがって、代替モデルはラット
の⾏動を記述するのに適していないと⾔える。 

また、意思決定タスクのモデルとして広く⽤いられている Q 学習モデル（強化
学習の１種）もモデルとして考えられる。本研究では、⽐較のために先⾏研究 37–39に従
い、⾏動選択のランダム性（好奇⼼のようなもの）を制御する時間依存の逆温度𝐵!を導
⼊し、𝐵!の時系列を推定した（⼿法参照）。推定の結果、報酬確率が突然変化したとき
に𝐵!は減少し（図 13）、ラットは環境ルールの変化に応じてランダムに⾏動を選択する
傾向があることがわかった。このように、環境ルールの変化に応じて逆温度𝐵!が変化す
ることは合理的であると考えられる。そこで、𝐵!も ReCUモデルの好奇⼼パラメータ𝑐!
のように、認識の不確実性によって制御されていると仮定し、𝐵!と情報利得を⽐較した。
ただし、前者は Q 学習モデルに基づいて推定し、後者は ReCUモデルの iFEPによって
推定した。その結果、両者は以下のように正の相関があることが明らかになった（図13）。 

𝐵! ∝W𝐸Y𝑖𝑛𝑓𝑜!,%Z
%

. (8) 

この Q 学習モデルにより推定された𝐵!が、ReCUモデルにより推定された情報利得と相
関を持つという結果は、ReCUモデルが Q 学習モデルを包含していることを⽰すととも
に、ReCUモデルの説明能⼒の⾼さを⽰唆する。 
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図 12 iFEP によるラットの主観的報酬の推定 
(A-G) 図 8 と同様。(H)代替期待純効⽤(𝑈(𝑎!"#) = 𝑑!・𝐸[𝑅!"#] + 𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜!"#])を⽤いて推定した、報酬パラ
メータの推移。なお、推定されたパラメータ値は、𝛼 = 0.051, 𝛽 = 3.585, 𝜎) = 0.360 であった。粒⼦フィル
ターで⽤いた粒⼦数は 100,000個とした。影は、全粒⼦の標準偏差を表す（D-G）。 
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図 13 Q 学習モデルを用いたラットの内部状態の推定 
(A, B) 図 8と同じ。 (C, D) ラット⾏動データによる左(C)と右(D)の選択肢の⾏動価値関数𝑄の推定値。(E, 
F)ラットの⾏動データを⽤いたエージェントの学習効率 α(E)と逆温度 β(F)の推定値。(G, H)逆温度の強度と
両選択肢の情報利得の和の時系列(G)、およびそれらの相互相関(H)。(I, J)逆温度の時間微分の時系列と、両
者の情報利得の和(I)、およびその相互相関(J)。時間微分は 7 試⾏分の時間窓で線形回帰により計算した。
推定で⽤いた粒⼦フィルタの粒⼦数は 100,000個である。 
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4.議論 

これまでの意思決定に関する理論研究では、合理性や最適性を前提とした意思決
定が議論されており、動物特有の⾮合理的な⾏動を扱うことができなかった。これに対し、
我々は報酬と好奇⼼の間の⼼の葛藤を表現する ReCU モデルを提案したほか、時系列⾏動
データから報酬と好奇⼼の葛藤を読み解く iFEP 法を開発した。iFEP 法をラットの⾏動デー
タに適⽤したところ、ラットの好奇⼼の値はほとんどの試⾏で「負」であると推定された。
また、推定した好奇⼼と認識を⽐較したところ、ラットは報酬確率の認識があいまいになる
と、好奇⼼のレベルを積極的に上昇させることが明らかになった。このように、動物が現在
の認識と不確実性の度合いに応じて、好奇⼼を適応的に制御していることを定量的に⽰し
た報告は、これまでに例がなく、重要な成果と⾔える。 

 本研究のアプローチは、従来のモデルと⽐較して、3 つの特徴がある。第 1 に、意
思決定における⾮合理性を仮定した点である。期待⾃由エネルギーはもともと、情報利得と
期待報酬の和で表され、両者は等しく重み付けされ、ベイズ最適に導かれていた。しかし、
ヒトを含む動物は、限られた時間の中、脳という限られた計算資源のもとで、意思決定を⾏
うため、ときには⾮合理的な意思決定も⾏ってしまう。このような性質を捉えるべく、本研
究では好奇⼼を制御するメタパラメータを導⼊することで、⾮合理的な意思決定を定式化
した。第 2 の特徴は、状況依存的に変化する好奇⼼を扱ったことである。⽇常的にヒトや動
物の好奇⼼は時間的に変化し、報酬と好奇⼼の間のジレンマに直⾯している。本研究で提案
した ReCU モデルでは、そのように揺れ動く好奇⼼やそれに伴う葛藤を表現できる。第 3 の
特徴は、好奇⼼の強さを含む⼼理状態を動物の観測者の視点から定量的に解読する iFEP 法
を⽤いて、逆問題に取り組んだ点である。本⼿法は、好奇⼼旺盛、保守的といった個体固有
の特性だけでなく、状況に依存した時間的な⼼の揺らぎも評価することができる。 

 3.9節で取り上げた Q学習モデルのような従来の強化学習モデルでは、探索の度合
いを逆温度パラメータで表すのが⼀般的であり、⾏動選択のランダム性は得られるが、
ReCU モデルで表現したような能動的に情報を探索する⾏動は表現できなかった。これまで、
Q学習モデルをベースに⾏動データから内部状態を解読するという研究はなされてきたが、
そこで推定される好奇⼼はあくまで「ランダムさ」であり、環境を知るために能動的に情報
を獲得するという好奇⼼とは異なる 37,39–41。⼀⽅、Schwartenbeck らは、⾃由エネルギー原理
に基づき、⼆者択⼀課題における意思決定⾏動をモデル化した 27 が、彼らは好奇⼼の強さ
をベイズの最適性が満たされる値（𝑐! = 1）で固定されていると仮定し、本研究で推定した
ような時間的変動には触れていない。Ortega と Braun は、⾮合理的な意思決定を記述する⾃
由エネルギー原理を定式化した 42。彼らの定式化は微視的な熱⼒学に基づいており、逆温度
パラメータがこの⾮合理性を制御するものであるが、⾏動データから内部状態を推定する
ような逆問題には取り組んでいない。これらの従来の研究との⽐較で分かるように、⾮合理
性と時間変動性を含んだ形で⾏動データから意思決定に関わる要素を推定した本研究は、
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先駆的であると⾔える。 

ReCU モデルにおいても Q 学習モデルにおいても、⾏動選択はシグモイド関数で
定式化されている。したがって、どちらのモデルも時間的に変化する変数をフィッティング
することで、同程度に尤度を上げることができ（詳しくは⽅法参照）、ReCU モデルと Q学
習モデルのどちらが動物の意思決定に使われているかを尤度によって判別することは本質
的に困難である。しかし、iFEP は、時間依存のメタパラメータが認識とその⾃信によって
どのように制御されているかを知る⼿がかりとなる⼀⽅、Q 学習モデルでは環境認識の更
新がない動物の⾏動を説明できず、iFEP は⼼の葛藤がどのように制御されているかを理解
する上で、Q学習モデルよりも⾼い⼀般化能⼒を有していると⾔える。 

 ⼼の葛藤を含む⼼理状態を制御している神経基盤は何なのか？この問いは、神経
活動と動物の⾏動を⽐較するだけでは解決できない。なぜなら、⼼理状態は⾏動そのものか
ら反映されるのではなく、⼀連の⾏動の背後にあるはずだからである。したがって、⼼理状
態を定義し、好奇⼼、⾃信、報酬予測誤差などの潜在的な⼼理状態を動物⾏動から推定し、
推定された⼼理状態と神経活動を⽐較することが重要である。この点、動物の⾏動データか
ら内部状態を推定する iFEP は⼼理状態を対象とした神経科学の今後の発展に寄与するもの
であるといえる。 

 最後に、iFEP の医療における将来的な展望を述べる。⼀般に、うつをはじめとす
る精神疾患の診断は⼤部分を医師による問診に頼っているが、iFEP 法を⽤いることで、患
者の⾏動データから⼼理状態を定量的に推定することができるようになる。例えば、ひきこ
もり患者は、ReCU モデルでは好奇⼼の値がマイナスになるはずである。このように、iFEP

法は神経科学の基礎研究分野だけでなく、精神医学領域においても強⼒なツールになり得
る。 
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5.手法 

5.1 報酬量 

⼆者択⼀課題では、報酬は「あり」・「なし」の２択だが、その強さはエージェ
ント⾃⾝の感覚に依存し、以下のように記述できる。 

𝑅 = 0	𝑜𝑟 ln
𝑃$

1 − 𝑃$
(9) 

ここで、𝑃$はエージェントがどれだけ報酬を欲しているかを表し、エージェントが感じ
ている報酬強度を制御する（図14）。⾃由エネルギー原理の提唱者であるフリストンは、
報酬はln 𝑃$とln(1 − 𝑃$)として表現したが 10,28、フリストンによる定式化では、報酬が負
の値を取ってしまうため、本研究では式(9)のように定式化した。もっとも、本質的には
フリストンによる定式化も本研究での定式化も意味するところは同じである。 

 

5.2 報酬確率認識のための状態空間モデル 

エージェントは報酬が原因𝑤から確率的に⽣成されると認識しているとし、報
酬確率𝜆%は以下のように表した。 

𝜆% = 𝑓(𝑤%) (10) 
ここで、𝑖は選択肢(本研究では、左右)を⽰し、𝑓(𝑥) = 1/(1 + 𝑒),)とする。また、エー
ジェントは、報酬確率が以下のようにランダムウォークで変動する曖昧な環境を想定し
ているとした。 

𝑤%,! = 𝑤%,!)# + 𝜎*𝜉%,! (11) 
ここで、𝑡, 𝜉%,!、𝜎*はそれぞれ⼆者択⼀課題の試⾏、ガウスノイズ、ノイズ強度を表す。
したがって、エージェントは、以下のような状態空間モデルで表される環境を想定して
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g(
P
o/
1-
P
o)

図 14：報酬のロジット関数 
報酬を𝑃$のロジット関数で表した。 
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いるとした。 

𝑃(𝐰!|𝐰!)#) = 𝒩(𝐰!|𝐰!)#, 𝜎*+ 𝐈) (12) 

𝑃(𝑜!|𝐰! , 𝐚!) =fg𝑓(𝑤%,!)$,h1 − 𝑓(𝑤%,!)i
#)$,j

--,,

%

(13) 

ここで、𝐰!と𝑜!は、それぞれステップ𝑡における両選択肢の報酬確率(𝐰! = (𝑤#,! , 𝑤+,!)()
と報酬の有無の観測(𝑜! ∈ {0,1})を司る潜在変数を⽰している。また、𝐚!はステップ𝑡に
おけるエージェントの⾏動を表し、(𝐚! ∈ {(1,0)( , (0,1)(})で表される。𝒩(𝐱|𝛍, Σ)は平均
𝛍、分散Σのガウス分布を表し、𝜎*+は𝐰の遷移確率の分散を表す。𝑓(𝑤%,!) = 1/(1 + 𝑒)*-,,)
はステップ𝑡における選択肢𝑖の報酬確率を表している。𝐰#の初期分布は、𝑃(𝐰#) =
𝒩(𝐰#|0, 𝜅𝐈)で与えられ、ここで𝜅は分散を表す。 
 

5.3 報酬確率認識のための自由エネルギー原理 

エージェントの報酬確率の認識過程を、逐次ベイズ推定を⽤いて次のようにモ
デル化した。 

𝑃(𝐰!|𝑜#:! , 𝐚#:!) ∝ 𝑃(𝑜!|𝐰! , 𝐚!)p𝑃(𝐰!|𝐰!)#)𝑃(𝐰!)#|𝒐#:!)#, 𝐚#:!)#)𝑑𝐰!)# (14) 

𝑃(𝑜!|𝐰! , 𝐚!)が⾮ガウス型であるため，𝐰!の事後分布𝑃(𝐰!|𝑜#:! , 𝐚#:!)は⾮ガウス型となり、
解析的に算出することができない。この問題を回避するために、ガウス分布で近似した
単純な事後分布を導⼊し、以下のようにした。 

𝑄(𝐰!|𝜑!) = 𝒩(𝐰!|𝛍! , 𝚲!)#) ≒ 𝑃(𝐰!|𝑜#:! , 𝐚#:!) (15) 
ここで、𝜑! = {𝛍! , 𝚲.}であり、𝛍!と𝚲.はそれぞれ平均と精度を表す(𝛍! = (𝜇#,! , 𝜇+,!)(; 	𝚲. =
𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑝#,! , 𝑝+,!))。また、𝑄(𝐰!|𝜑!)は、認識分布を表す。モデルエージェントは、
−𝑙𝑛𝑃(𝑜!|𝑜#:!)#)で定義されるサプライズを最⼩化することによって、各時間ステップに
おいて認識分布を更新する。ただし、サプライズは次のように分解できる。 

−𝑙𝑛𝑃(𝑜!|𝑜#:!)#) = p𝑄(𝐰!|𝜑!) ln
𝑄(𝐰!|𝜑!)

𝑃(𝑜! , 𝐰!|𝑜#:!)#, 𝐚#:!)
𝑑𝐰! − KL[𝑄(𝐰!|𝜑!)||𝑃(𝐰!|𝑜#:! , 𝐚#:!)](16) 

ここで、KL[𝑞(𝐱)||𝑝(𝐱)]は確率分布𝑞(𝐱)と𝑝(𝐱)の間の KL（Kullback-Leibler）距離を表す。
KL距離は⾮負であるため、第 1項はサプライズの上限となる。 

𝐹(𝑜! , 𝜑!) = p𝑄(𝐰!|𝜑!) ln𝑄(𝐰!|𝜑!) 𝑑𝐰! +p𝑄(𝐰𝒕|𝜑!)𝐽(𝑜! , 𝐰!)𝑑𝐰! (17) 

は⾃由エネルギーと呼ばれる。ただし、𝐽(𝑜! , 𝐰!) = −𝑙𝑛𝑃(𝑜! , 𝐰!|𝑜#:!)#, 𝐚#:!)である。⾃由
エネルギーの第 1項は、ガウス分布の負のエントロピーに対応する。 

𝐹# = p𝑄(𝐰𝒕|𝜑!) ln𝑄(𝐰𝒕|𝜑!) 𝑑𝐰! (18) 

また、第 2項は、次のように近似される。 
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𝐹+ = p𝑄(𝐰𝒕|𝜑!)𝐽(𝑜! , 𝐰!)𝑑𝐰!

≅ p𝑄(𝐰𝒕|𝜑!) �𝐽(𝑜! , 𝛍!) +
𝑑𝐽
𝑑𝑤

(𝐰! − 𝛍!) +
1
2
𝑑+𝐽
𝑑𝑤+ (𝐰! − 𝛍!)+�𝑑𝐰!

= 𝐽(𝑜! , 𝐰!)|*,01, +
1
2
𝑑+𝐽
𝑑𝑤+�

*,01,

𝚲!)#	 (19)

 

ただし、𝐸(𝑜! , 𝐰!)は𝛍!の周りで 2 次のテイラー展開されている。各時間ステップにおい
て、エージェントは𝐹(𝑜! , 𝜑!)を最⼩化することで𝜑!を更新する。 
 

5.4 自由エネルギーの計算 

⾃由エネルギーは次のように導かれる。𝐹#は単純に次のようになる。 

𝐹# =
1
2
ln 2𝜋𝑝#,!)# +

1
2
ln 2𝜋𝑝+,!)# + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡. (20) 

次に𝐹+を計算する。 

𝑃(𝑜! , 𝐰!|𝑜#:!)#, 𝐚#:!) = 	𝑃(𝑜!|𝐰! , 𝐚!)p𝑃(𝐰!|𝐰!)#)𝑃(𝐰!)#|𝑜#:!)#, 𝐚#:!)#)𝑑𝐰!)# 

≅ 𝑃(𝑜!|𝐰! , 𝐚!)p𝑃(𝐰!|𝐰!)#)N(𝐰!)#|𝛍!)#, 𝚲.)#)# )𝑑𝐰!)# (21) 

この式の 2⾏⽬では、近似した認識分布を前回の事後分布𝑃(𝐰!)#|𝑜#:!)#, 𝐚#:!)#)とし、次
のように書くことができる。 

𝑃(𝑜! , 𝐰!|𝑜#:!)#, 𝐚#:!) ≅ 

fg𝑓�𝑤%,!�
$,h1 − 𝑓�𝑤%,!�i

#)$,j
--,,

%

𝑁(𝑤%,!|𝜇%,!)#, 𝑝%,!)# + 𝜎*+ 	) (22) 

𝐸(𝑜! , 𝐰!)|*,01, = 𝐽#�𝑜! , 𝜇#,!� + 𝐽+�𝑜! , 𝜇+,!� + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 (23) 
ここで、 

𝐽%�𝑜! , 𝜇%,!� = 𝑎%,!Y𝑜! ln 𝑓�𝜇%,!� + (1 − 𝑜!) lnh1 − 𝑓�𝜇%,!�iZ −
1
2
�𝜇%,! − 𝜇%,!)#�

+

𝑝%,!)# + 𝜎*+
−
1
2
ln�𝑝%,!)# + 𝜎*+� , (24) 

とする。したがって、𝐹+はこの式を式(19)に代⼊することで算出される。まとめると、
以下のようになる。 

𝐹(𝑜! , 𝜑!) =W�𝐽%�𝑜! , 𝜇%,!� +
1
2
𝑑+𝐽%
𝑑𝑤%,!+

�
*-,,01-,,

𝑝%,!)# +
1
2
ln 2𝜋𝑝%,!)#�

%

(25) 
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5.5 エージェントの認識の逐次更新 

𝜑!の更新則は、⾃由エネルギーを最⼩化することで導き出された。最適化され
た𝑝%,!は、𝜕𝐹/𝜕𝑝%,!)# = 0によって計算でき、次のようになる。 

𝑝%,! =
𝑑+𝐽%
𝑑𝑤%,!+

�
*-,,01-,,

(26) 

𝑝%,!を式(25)に代⼊することで、𝜇%,!に関係なく、和の第 2項は⼀定となる。したがって、
𝜇%,!は、以下のように第 1項のみを最⼩化することで更新される。 

𝜇%,! = 𝜇%,!)# − 𝛼𝛿%,-
𝜕𝐽%
𝜕𝜇%,!

�
1-,,01-,,./

(27) 

ここで、αは学習率である。この 2 つの式から以下のような更新式が導かれる。 
𝜇%,! = 𝜇%,!)# + 𝛼𝐾%,!�𝑜! − 𝑓(𝜇%,!)#)� (28) 
𝑝%,! = 𝐾%,!)# + 𝑓(𝜇%,!)(1 − 𝑓(𝜇%,!)) (29) 

ここで、𝐾%,! = (𝑝%,!)# + 𝜎*)+)/(𝑝%,!)#𝜎*)+)であり、カルマンゲインと呼ばれている。選択
肢𝑖が選択されなかった場合、両式の第 2項は消滅し、その結果、認識𝜇%,!は変わらない
が、その精度は低下する（すなわち、𝑝%,!"# < 𝑝%,!）。⼀⽅で、選択された場合、認識は予
測誤差によって更新され（すなわち、𝑜! − 𝑓(𝜇%,!)）、その精度は向上する。ただし、認識
された報酬確率に対する⾃信は、𝑤%,!空間ではなく、𝜆%,!空間で評価する必要があり、

𝛾%,! = 𝑝%,!/𝑓3�𝜇%,!�
+として表現できる。 

5.6 期待純効用 

期待純効⽤は次のように記述される。 

𝑈!(𝐚!"#) = 𝑐! ∙ 𝐸4($,0/|𝐚,0/)YKL[𝑄(𝐰!"#|𝑜!"#, 𝐚!"#)||𝑄(𝐰!"#|𝐚!"#)]Z
+𝐸4($,0/|𝐚,0/)[𝑅(𝑜!"#)], (30)

 

ここで、𝑅(𝑜!"#) = 𝑜!"# ln(𝑃$/(1 − 𝑃$))である。式(30)の第⼀項と第⼆項はそれぞれ情報
利得と期待報酬を表し、𝑐!は時間𝑡における好奇⼼の強さを表す。好奇⼼のメタパラメー
タ𝑐!を導⼊するというアイデアは強化学習分野 30でも提案されている。以下では、期待
純効⽤の導出⽅法を簡単に紹介する。現在の時刻𝑡における⾃由エネルギーは次のよう
に記述される。 

𝐹(𝑜! , 𝜑!) = 𝐸9(𝐰,|;,)[ln𝑄(𝐰!|𝜑!) − ln𝑃(𝑜! , 𝐰!|𝑜#:!)#, 𝐚#:!)] (31) 
これは、式(17)を書き換えたものとなる。ここで、⾏動𝐚!"#を条件とした時刻 t+1 にお
ける未来の⾃由エネルギーを次のように表現する。 

𝐹(𝑜!"#, 𝐚!"#) = 𝐸9(𝐰,0/|;,)[ln𝑄(𝐰!"#|𝜑!) − ln𝑃(𝑜!"#, 𝐰!"#|𝑜#:! , 𝐚#:!"#)] (32) 
しかし、この式に𝑜!"#は将来の観測であるため、まだ観測されていない。この問題を解
決するために、𝑜!"#にそれぞれ期待値をとって、次のようにする。 
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𝐹(𝐚!"#) = 𝐸9($𝒕0𝟏|𝐰,0/,𝐚,0/)9(𝐰𝒕0𝟏|;,)[ln𝑄(𝐰!"#|𝜑!) − ln𝑃(𝑜!"#, 𝐰!"#|𝑜#:! , 𝐚#:!"#)] (33) 
これは次のように書き換えることができる。 
𝐹(𝐚!"#) = 𝐸9($,0/,𝐰,0/|$/:,,𝐚,0/)[ln𝑄(𝐰!"#|𝜑!) − ln𝑃(𝐰!"#|𝑜#:!"#, 𝐚#:!"#) − ln𝑃(𝑜!"#|𝑜#:! , 𝐚#:!"#)](34) 
また、𝑃(𝑜!"#|𝑜#:! , 𝐚#:!"#)は、⽣成モデルによって、次のように計算することができる。 

𝑃(𝑜!"#|𝑜#:! , 𝐚#:!"#) = p𝑃(𝑜!"#|𝐰!"#, 𝐚#:!"#)𝑃(𝐰!"#|𝑜#:!)𝑑𝐰!"# 

≅ p𝑃(𝑜!"#|𝐰!"#, 𝐚#:!"#)𝑄(𝐰!"#|𝜑!)𝑑𝐰!"# (35) 

ただし、𝑃(𝑜!"#|𝑜#:! , 𝐚#:!"#)は、𝑃(𝑜!"#)と発⾒的に置き換えられたとし、ln 𝑃(𝑜!"#)を便
宜的に報酬として扱う。フリストンらは、この式はさらに次のように変形した。 
𝐹(𝐚!"#) = 𝐸9($,0/|𝐚,0/)9(𝐰,0/|$/:,0/,𝐚,0/)[ln𝑄(𝐰!"#|𝜑!) − ln𝑄(𝐰!"#|𝑜#:!"#, 𝐚#:!"#) − ln𝑃(𝑜!"#)](36) 
最後に、(36)式を変形し次のように期待⾃由エネルギー求めた。 

𝐹(𝐚!"#) = 𝐸9($,0/|𝐚,0/)[−KL[𝑄(𝐰!"#|𝑜!"#, 𝐚!"#)||𝑄(𝐰!"#)] − ln𝑃(𝑜!"#)] (37) 
ここで、第 1項 KL ダイバージェンスはエージェントの認識が観測によって更新される
程度を表すのに対し、第 2 項のln 𝑃(𝑜!"#)はエージェントが𝑜!"#観測する事前選好とし
て捉える事ができ、便宜的に報酬と解釈できる。 

式（30）第 1項の KL距離における𝐰!"#の事後分布と事前分布は、次のように
導かれる。 

𝑄(𝐰!"#) = p𝑃(𝐰!"#|𝐰!)𝑄(𝐰!)𝑑𝐰! (38) 

𝑄�𝐰!"#|𝑜!"#,𝐚!"#� =
𝑃(𝑜!"#|𝐰!"#, 𝐚!"#)𝑄(𝐰𝒕"𝟏|𝐚!"#)

𝑃(𝑜!"#	|𝐚!"#)
(39) 

この KL距離はエージェントの認識が観測によって更新される度合いを表す。第 1項は
次のように計算することが出来る。 

𝑃(𝑜!"#	|𝐚!"#) = p𝑃�𝑜!"#	|𝐰!"#,𝐚!"#�𝑄(𝐰!"#|𝐚!"#)𝑑𝐰!"# (40) 

第 2項では、報酬を𝑜!"#	の期待する確率として定量的に解釈しており、以下のように表
現した。 

𝑃(𝑜!"#	) = 𝑃$
$,0/(1 − 𝑃$)(#)$,0/) (41) 

ここで、𝑃$は報酬の存在する望ましい確率を⽰す。報酬の確率論的解釈 10,28 によれば、
報酬の有無はそれぞれ ln 𝑃$とln(1 − 𝑃$)で評価することができる。 

本研究で提案した期待効⽤はフリストンが提案した期待⾃由エネルギーと以
下の点で異なる。すなわち、意思決定を期待⾃由エネルギーの最⼤化としてモデル化し
たため、期待⾃由エネルギーの符号変更し、期待純効⽤と表現した。また、⾮合理的な
意思決定を表現するために、好奇⼼メタパラメータ𝑐!を導⼊したほか、報酬をln{𝑃$/(1 −
𝑃$)}と定式化した。 
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5.7 行動選択のモデル化 

エージェントは、以下のように確率的に期待純効⽤の⾼い選択肢を選択する。 

𝑃(𝐚!"#) =
𝑒𝑥𝑝�𝛽𝑈(𝐚!"#)�
∑ 𝑒𝑥𝑝�𝛽𝑈(𝐚)�𝐚

	 (42) 

ここで、𝑈(𝐚!"#)は⾏動𝐚!"#の期待純効⽤を⽰し、式（42）は式（2）と同じである。式
(42)を導くために、確率的⾏動に対する期待純効⽤の期待値を以下のように記述する。 

𝐸[𝑈] = 𝐸9(𝐚,0/)[𝑈(𝐚!"#) − 𝛽
)#ln 𝑄(𝐚!"#)]	 (43) 

ここで β は逆温度を⽰し、第 2 項には作⽤確率のエントロピー的制約が導⼊されてい
る。この式は次のように書き換えることができる。 

𝐸[𝑈] = −𝛽)#𝐾𝐿[𝑄(𝐚!"#)‖exp(𝛽𝑈(𝐚!"#))/𝑍] + 𝛽)# ln 𝑍	 (44) 
ここで、Z は正規化定数を示す。したがって、𝑄(𝐚!"#)に対するそれぞれの最大化は、式

(42)に示すように最適な行動確率を導く。 
 

5.8 期待純効用の別の記述 

比較のため、第 2 項に時間依存のメタパラメータを導入して、代替的な期待純

効用を検討すると、次のようになる。 
𝑈(𝐚!"#) = 𝐸4($,0/|𝐚,0/)YKL[𝑄(𝐰!"#|𝑜!"#, 𝐚!"#)||𝑄(𝐰!"#|𝐚!"#)]Z 

+𝑑! ∙ 𝐸4($,0/|𝐚,0/)[𝑅(𝑜!"#)]	 (45) 
この場合、𝑑!が高いエージェントはより搾取的な行動をとり、𝑑! = 0のエージェントは

期待される情報利得によってより探索的な行動をとることになる。 
 

5.9 期待純効用の導出 

ここでは、期待純効用の計算を紹介する。式(30)の第 1 項の KL 距離は次のよ

うに変形できる。 
𝐸=($,0/|𝐚,0/)Y𝐾𝐿[𝑄(𝐰!"#|𝑜!"#, 𝐚!"#)||𝑄(𝐰!"#|𝐚!"#)]Z = H(𝑜!"#) − H(𝑜!"#|𝐰!"#)	 (46) 

H(𝑜!"#|𝐰!"#) = E4($,0/|𝐰,0/,𝐚,0/)9(𝒘,0/|𝒂,0/)[−ln𝑃(𝑜!"#|𝐰!"#, 𝐚!"#)]	 (47) 
H(𝑜!"#) = E4($,0/|𝐚,0/)[−ln𝑃(𝑜!"#|𝐚!"#)]	 (48) 

条件付きエントロピーH(𝑜!"#|𝐰!"#)は、式（13）を式（47）に代入して、次のように算

出することができる。 

H(𝑜!"#|𝐰!"#) = −𝐸9(𝐰,0/|𝐚,0/) �W 𝑎%,!"#𝑔�𝑤%,!"#�
%

�	 (49) 

ただし、 
𝑔(𝑤) = 𝑓(𝑤)ln𝑓(𝑤) + �1 − 𝑓(𝑤)�ln�1 − 𝑓(𝑤)� (50) 
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である。ここで、この式を 2 次のテイラー展開を用いて近似的に計算すると、次のよう

になる。 

H(𝑜!"#|𝐰!"#) ≅ −𝐸9@𝐰!"#A𝐚!"#B

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
W 𝑎%,!"#

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑔�𝜇%,!"#� +

𝜕𝑔
𝜕𝑤%,!"#

�𝑤%,!"# − 𝜇%,!"#�

+
1
2

𝜕+𝑔
𝜕𝑤%,!"#	+ �𝑤%,!"# − 𝜇%,!"#�

+

⎭
⎪
⎬

⎪
⎫

%

⎦
⎥
⎥
⎥
⎤
	 (51) 

これは以下のように記述できる。 

H(𝑜!"#|𝐰!"#) = −W 𝑎%,!"#

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡ 𝑓�𝜇%,!"#�ln𝑓�𝜇%,!"#� + §1 − 𝑓�𝜇%,!"#�¨ ln §1 − 𝑓�𝜇%,!"#�¨

+
1
2
�𝑓�𝜇%,!"#� §1 − 𝑓�𝜇%,!"#�¨ ©1 + §1 − 2𝑓�𝜇%,!"#�¨ ln

𝑓�𝜇%,!"#�
1 − 𝑓�𝜇%,!"#�

ª�

(𝑝%,!)# + 𝑝*)#) ⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

%
	(52) 

また、H(𝑜!"#)は以下のとおりである。 

H(𝑜!"#) = −W 𝑎%,!"#{𝑃(𝑜!"# = 0|𝐚!"#)ln𝑃(𝑜!"# = 0|𝐚!"#) + 𝑃(𝑜!"# = 1|𝐚!"#)ln𝑃(𝑜!"# = 1|𝐚!"#)}
%

	(53) 

ただし、 

𝑃(𝑜!"#|𝐚!"#) = p𝑃(𝑜!"#|𝐰!"#, 𝐚!"#)𝑄(𝐰!"#|𝐚!"#)𝑑𝐰!"#

= pf «𝑓�𝑤%,!"#�
$,0/ §1 − 𝑓�𝑤%,!"#�¨

#)$,0/
¬
--,,0/

𝑄(𝐰!"#|𝐚!"#)𝑑𝐰!"#
%

=f ­
𝑓�𝜇%,!"#�

$,0/ §1 − 𝑓�𝜇%,!"#�¨
#)$,0/

+1$,0/(−1)#)$,0/
1
2
𝑓(𝜇%,!"#)h1 − 𝑓(𝜇%,!"#)ih1 − 2𝑓(𝜇%,!"#)i(𝑝%,!)# + 𝑝*)#)

®

--,!"#

%
	 (54)

 

また、期待純効用の第 2 項（式(36)）は、次のように計算される。 
𝐸4@𝑜!"#A𝐚!"#B[ln𝑃(𝑜!"#)] = 𝐸4@𝑜!"#A𝐚!"#B[𝑜!"#ln𝑃$ + (1 − 𝑜!"#) ln(1 − 𝑃$)]

= 𝑃(𝑜!"# = 0|𝐚!"#) ln(1 − 𝑃$) + 𝑃(𝑜!"# = 1|𝐚!"#) ln(1 − 𝑃$) (55)
 

 

5.10 観測者視点での状態空間モデル(観測者-SSM) 

本研究では観測者の視点から、エージェントの潜在的な内部状態の時間的遷移

と行動の発生を記述する観測者-SSM を構築した（図 5）。エージェントは内部状態、す

なわち好奇心の強さ、認識された報酬確率、およびその自信に基づいて行動すると仮定

した。また、好奇心の強さは、ランダムウォークとして時間的に変化すると仮定した。 
𝑐! = 𝑐!)# + 𝜖𝜁! (56) 

ここで、𝜁!は平均がゼロで分散が 1 のホワイトノイズを示し、𝜖はそのノイズ強度を示

している。その他の内部状態、すなわち𝜇%と𝑝%は、式（28）と式（29）のように更新さ

れるとした。内部状態の遷移は、以下の確率分布で表される。 
𝑃(𝐳!|𝐳!)#) = 𝒩(𝐳!|𝐅(𝐳!)#, 𝐚!)#), 𝚪) (57) 
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𝐅(𝐳!)#, 𝐚!)#) =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

0
ℎ(𝜇#,!)#, 𝑝#,!)#, 𝑜! , 𝑎#)
ℎ(𝜇+,!)#, 𝑝+,!)#, 𝑜! , 𝑎+)
𝑘(𝜇#,!)#, 𝑝#,!)#, 𝑎#)
𝑘(𝜇+,!)#, 𝑝+,!)#, 𝑎+) ⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

(58) 

ここで、𝐳! = (𝑐! , 𝝁!( , 𝒑!()C; 𝚪 = 𝜖+𝑑𝑖𝑎𝑔(1,0,0,0,0)とした。また、ℎ(𝜇%,!)#, 𝑝%,!)#, 𝑜! , 𝑎%)と
𝑘(𝜇%,!)#, 𝑝%,!)#, 𝑎%) はそれぞれ式(28)と式(29)の右辺を表す。𝚪と𝑑𝑖𝑎𝑔(𝐱)は、それぞれ分

散共分散行列と対角成分を𝐱とする正方行列を表す。また、エージェントは、期待純効

用に基づいて行動𝐚!"#を以下のように選択するものとした。 

𝑃(𝐚!"#) =
exp�𝛽𝑈(𝐚!"#)�
∑ exp�𝛽𝑈(𝐚)�𝐚

(59) 

なお、報酬は以下の確率分布で得られた。 

𝑃(𝑜!|𝐚!) =f ¶𝜆%,!
$, �1 − 𝜆%,!�

#)$,·
--,,

%
(60) 

 

5.11 二者択一課題への Q 学習モデルのあてはめ 

二者択一課題における選択も Q 学習モデルによってモデル化された。𝑖番目の

選択肢の報酬予測𝑄%,!は以下のように更新される。 
𝑄%,! = 𝑄%,!)# + 𝛼!)#�𝑟!𝑎%,!)# − 𝑄%,!)#� (61) 

ここで、𝛼!は試行𝑡における学習率を示す。得られた選択肢の報酬予測に基づき、エー

ジェントは以下のソフトマックス関数に従って行動を選択する。 

𝑃�𝑎%,! = 1� =
𝑒𝑥𝑝�𝐵!𝑄%,!�
∑ 𝑒𝑥𝑝�𝐵!𝑄%,!�%

(62) 

ここで、𝐵!は行動選択のランダム性を制御する試行𝑡における逆温度を示す。Q 学習に

おける時間依存のパラメータ𝛼!と𝐵!は、行動データ 38から推定した。これらのパラメー

タは時間的にランダムウォークすると仮定した。 
𝜃! = 𝜃!)# + 𝜖D𝜁D,! (63) 

ここで、𝜃 ∈ {𝛼, 𝐵}、𝜁D,!は平均がゼロ、分散が１のホワイトノイズを示し、𝜖Dはそのノ

イズ強度を示している。すなわち、内部状態の遷移は、以下の確率分布で表される。 
𝑃(𝐳!|𝐳!)#) = 𝒩(𝐳!|𝐅(𝐳!)#, 𝐚!)#), 𝚪) (64) 

𝐅(𝐳!)#, 𝐚!)#) = ­

0
0

ℎ#(𝛼! , 𝑄#,!)#, 𝐚!)#)
ℎ+(𝛼! , 𝑄+,!)#, 𝐚!)#)

® (65) 

ここで、𝐳! = �𝛼! , 𝐵! , 𝑄#,! , 𝑄+,!�
C; 𝚪 = 𝜖+𝑑𝑖𝑎𝑔(1,1,0,0); ℎ%(𝛼! , 𝑄%,!)#, 𝐚!) は式(61)の右辺を

表し、𝚪と𝑑𝑖𝑎𝑔(𝐱)はそれぞれ分散共分散行列と対角成分を𝐱とする正方行列を表す。 
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5.12 粒子フィルタとカルマンバックワードアルゴリズムによる iFEP の実装 

観測者-SSM に基づき、1 から T(𝑥#:()までの全ての観測値を与えられたエージ

ェント𝑧!の潜在的な内部状態の事後分布、すなわち𝑃(𝑧!|𝑥#:()をベイズ推定した。ベイズ

推定において、それぞれフィルタリング、スムージングと呼ばれるフォワード、バック

ワードアルゴリズムを用いて推定された。フィルタリングでは、t までの観測値(𝑥#:!)が
与えられた𝑧!の事後分布を以下のように、順方向に逐次更新していく。 

𝑃(𝐳!|𝐱#:!) ∝ 𝑃(𝐱!|𝐳! , 𝜃)p𝑃(𝐳!|𝐳!)#, 𝜃)𝑃(𝐳!)#|𝐱#:!)#)𝑑𝐳!)# (66) 

ここで、𝐱! = (𝐚!( , 𝑜!)C,𝜃 = {𝜎+, 𝛼, 𝑃$}とする。𝐳#の事前分布は以下のように設定した。 

𝑃(𝐳#) = �f 𝒩�𝜇%,#¹𝜇E, 𝜎1+�𝐺𝑎𝑚�𝑝%,#¹𝑎F, 𝑏F�
%

� 𝑈𝑛𝑖(𝑐#|𝑎G, 𝑏G) (67) 

ただし、𝜇Eと𝜎1+は平均と分散を示し、𝐺𝑎𝑚(𝑥|𝑎F, 𝑏F)は形状パラメータ𝑎Fとスケールパ

ラメータ𝑏Fのガンマ分布、𝑈𝑛𝑖(𝑥|𝑎G, 𝑏G)は𝑎Gから𝑏Gの間の一様分布である。𝑃(𝐳!|𝐱#:!)は
非線形であることから解析的に導出できないため粒子フィルター43 を用いて逐次算出

した。粒子フィルターで𝑃(𝐳!|𝐱#:!)を算出した後、すべての観測値(𝐱#:(）が与えられた𝐳!
の事後分布𝑃(𝐳!|𝐱#:()は、次のように逆方向に逐次更新した。 

𝑃(𝐳!|𝐱#:() = p𝑃(𝐳!"#|𝐱#:()𝑃(𝐳!|𝐳!"#, 𝐱#:! , 𝜃)𝑑𝐳!"#

= p𝑃(𝐳!"#|𝐱#:()
𝑃(𝐳!"#|𝐳! , 𝜃)𝑃(𝐳!|𝐱#:! , 𝜃)

∫𝑃(𝐳!"#|𝐳! , 𝜃)𝑃(𝐳!|𝐱#:! , 𝜃)𝑑𝐳!
𝑑𝐳!"# (68)

 

しかし、粒子フィルタの粒子アンサンブルで表現した𝑃(𝐳(|𝐱#:()が非ガウスであること

に加え、𝑃(𝐳!"#|𝐳! , 𝜃)における𝐳!と𝐳!"#が非線形な関係（式（57））のため、式(63)を計算

することは困難である。したがって、𝑃(𝐳!|𝐱#:!)を𝒩(𝐳!|𝐦! , 𝐕!)として近似し、

𝑃(𝐳!|𝐳!)#, 𝜃)は以下の通り線形化した。ただし、𝐦!と𝐕!は𝑡における粒子のサンプル平均

とサンプル分散を表す。 
𝑃(𝐳!|𝐳!)#, 𝜃) ≅ 𝒩(𝐳!|𝐀𝐳!)# + 𝐛, 𝚪), (69) 

𝐀 =
𝜕𝐅(𝐳!)#, 𝐚!)#)

𝜕𝐳!)#
�
𝐦,

, (70) 

𝐛 = 𝐹(𝐦! , 𝐚!)#) − 𝐀𝐦! , (71) 
ここで、𝐀はヤコビアン行列を表す。これらの近似により、式(68)の積分が計算可能にな

り、事後分布𝑃(𝐳!|𝐱#:()は、ガウス分布により次のように計算することができる。 
𝑃(𝐳!|𝐱#:() = 𝒩�𝐳!|𝐦Â ! , 𝐕Ã!�. (72) 

この平均と分散は、カルマンバックワードアルゴリズム 44 によって解析的に更新され

た。 
𝐦Â ! = 𝐦! + 𝐉!{𝐦Â !"# − (𝐀𝐦! + 𝐛)}, (73) 
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𝐕Ã! = 𝐕! + 𝐉!{𝐦Â !"# − (𝐀𝐕!𝐀C + 𝚪)}𝐉!C, (74) 
ただし、𝐉!は以下のとおり。 

𝐉! = 𝐕!𝐀C�𝐀𝐕!𝐀C + 𝚪�
)𝟏. (75) 

5.13 モデル識別の不可能性 

ReCU と Q 学習モデルにおいて、行動の選択は、以下のように同じソフトマック

ス関数で定式化されている。 

𝑃�𝑎%,! = 1� =
exp	(𝛽�𝐸[𝑅%,!] + 𝑐!𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜%,!]�)
∑ exp	(𝛽�𝐸[𝑅I,!] + 𝑐!𝐸[𝐼𝑛𝑓𝑜I,!]�)I

. (76) 

𝑃�𝑎%,! = 1� =
exp�𝛽!𝑄%,!�
∑ exp�𝛽!𝑄%,!�%

, (77) 

式(76)と式(77)は、それぞれ ReCU と Q 学習のモデルに対応する。これらの式には、時

間依存のメタパラメータである𝑐!と𝛽!が含まれている。両モデルとも、時間依存のメタ

パラメータを調整することで、実際の行動データに対する適合度（＝尤度）を自在にに

改善することができることから、ReCU モデルと Q 学習モデルの識別は本質的に不可能

である。 
 

5.14 iFEP におけるパラメータの推定 

ReCU モデルは、𝜎*+、𝛼、𝛽、𝑃$、𝜖という複数のパラメータを含んでいる。推定で

は、𝜖の値を人工データでの推定に最適であった 1 に設定した（図 7）。また、期待純効

用では𝛽とln 𝑃$ /(1 − 𝑃$)を乗じることから、𝑃$と𝛽の両方を推定することは不可能であ

り、ln 𝑃$ /(1 − 𝑃$) = 1と仮定した（式（30，42参照））。また、𝛽𝑐!は、期待純効用に𝛽が
かけられるため、𝑐̂! = 𝛽𝑐!とし、𝑐̂!を潜在変数として扱った（式（30, 42）参照）。したが

って、𝑐!の推定は、推定𝑐̂!を推定𝛽で割ることで得られる。こうしたもとで、推定すべき

ハイパーパラメータは𝜎*+、𝛼、𝛽である分かる。これらのパラメータ𝜃 = {𝜎*+ , 𝛼, 𝛽}を推定

するために、観測者-SSM を自己組織化状態空間モデル 45に拡張し、θ を一定の潜在変

数として扱えるようにした。 

𝑃(𝐳! , 𝜃|𝐱#:!) ∝ 𝑃(𝐱!|𝐳!)p𝑃(𝐳!|𝐳!)#, 𝜃)𝑃(𝐳!)#, 𝜃|𝐱#:!)#)𝑑𝐳!)# (78) 

ここで、𝑃(𝜃) = 𝑈𝑛𝑖(𝜎+|𝑎J , 𝑏J)𝑈𝑛𝑖(𝛼|𝑎K , 𝑏K)𝒩(𝛽|𝑚L , 𝑣L)である。粒子フィルタを用いて

事後𝑃(𝐳! , 𝜃|𝐱#:!)を順次計算するために、10 万個の粒子を用い、ランダムにサンプリン

グした初期値から更新しないパラメータ θ を追加して全粒子の状態ベクトルを推定し

た。ただし、この推定に用いたハイパーパラメータ値は、𝜇E = 0、𝜎1+ = 0.01+、𝑎F = 10、 
𝑏F = 0.001、𝑎G = −15、𝑏G = 15、𝑎J = 0.2、𝑏J = 0.7、𝑎K = 0.04、𝑏K = 0.06、𝑎L =
0、𝑏L = 50で、人工データで正しく推定できたパラメータとして発見的に与えた（図6）。 
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5.15 モンテカルロ・シミュレーションによる統計的検定 

図 11 では、図 8 で推定した負の好奇心について統計的に検証した。帰無仮説

は、「好奇心を持たないエージェント（すなわち𝑐! = 0）は、報酬確率の認識によっての

み選択を決定する」というものである。帰無仮説のもと、図 8 と同じ実験条件でモデル

シミュレーションを 1,000 回繰り返し、それぞれについて iFEP を用いて好奇心を推定

した。推定された好奇心の時間平均を検定統計量として採用し、検定統計量の帰無分布

をプロットした。ラット行動の推定好奇心と比較し、片側左側検定の p 値を算出した。 
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6.データおよびコードの公開 

6.1 本研究で用いたデータ 

図表を作成するために用いたデータは以下のウェブサイトで公開している。ま

た本研究で用いたラットの行動データは公開データを使用しており(伊藤、銅谷 2009)37、
以下の URL から取得可能である。 

 

図 2,4,8,10 https://www.nature.com/articles/s43588-023-00439-w#Sec32 

図 6,7,9,11 
12,13,14 

https://www.nature.com/articles/s43588-023-00439-w#additional-
information 

行動データ https://groups.oist.jp/ja/ncu/data 

 

6.2 本研究で用いたコード 

本研究でのシミュレーションおよびデータ解析において、MATLAB(R2020b)を
用いた。また、用いたコードは GitHub からダウンロード可能である。また、本論文作

成時点でのコードは Zenodo で公開している 46。 
 

GitHub https://github.com/YukiKonaka/Konaka_Honda_2023 

Zenodo https://zenodo.org/record/7722905 
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