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第 1 章 序論 

1.1 背景・動機 

 

我々は何か目的を決めたとき，その目的を達成する行動選択肢の中でも最良の行動を選

択しようと考える．しかし，このときの行動選択肢というのは我々が思いつく選択肢に限ら

れるため，実際には存在する選択肢の価値に気づかず，それらを含めた全ての選択肢の中で

最良の行動を選択するのは難しい．さらに，一度自分の中で目的達成に最良だと思い込んだ

行動選択肢が存在すると，他の行動選択肢を検討する必要が無いように思えるため，全ての

選択肢の中から最良の行動を知る機会を失ってしまうだろう．つまり，自分自身で思いつい

た行動選択肢よりも良い行動が存在するかもしれないのに，自身のもつ行動選択肢の中に

最良の行動があると思い込んでしまうことが多いのである． 

このような我々の様子は「旅人」に似ている．旅人はある目的地を目指して，初めて訪れ

る場所を進んでいく．このとき，旅人は目的地へ通ずる最良の道（ここでの“良さ”には目的

地までの近さの他にも，道の歩きやすさなどが複合的に考慮されるだろう）を選ぼうとする

が，時には道についての知識不足から最良ではない道を選んでしまうこともある．このよう

な旅人に対してより良い道を知るきっかけとなるのは，道について知識のある「案内人」の

情報である．例えば，旅行者の情報よりも地元の人の方がその土地についてより詳しい情報

を持っていることを考えると想像しやすいだろう．結果として，案内人から情報を得ること

で旅人が最良の道を選択できる可能性を増やすことができるのである． 

旅人の場合は以上のように案内人から情報を得ることで目的地へ向かう最良の道を知る

ことができる可能性がある．それでは，現実の我々にとっての「案内人」がいれば最良の行

動選択肢を知る機会が作れると考えた．よって本研究では我々一人ひとりに合わせた「案内

人」を作ることで，最良選択肢を知る機会を増やすことを研究の動機としている．ここで本

研究での「案内人」とは人に対して「人が選択できる方法のうち目的達成に最も有効な行動

の提示を行う存在」とする．さらに「案内人」は人が行動の提示を求めたかどうかに限らず，

いつでも行動の提示を行うことを考えたい．これは人によっては余計なお世話となってし

まう可能性があるが，もし人が計画していた行動選択肢以外の行動を「案内人」から提示さ

れれば，その人にとって選択できる方法が増えたことになり，増えた選択肢の中には計画し

ていた方法よりも優れた方法が含まれているかもしれないからである．現実の例で考えて

みよう．例えば，健康になりたいためヘルシーな食事をとりたいと思う人とその人のアドバ

イザーがいるとする．あるとき，彼がヘルシーな料理を提供していると思う店 A へ行こう

としたとする．また一方で，ヘルシーとは限らないが健康になることで評判の店 B が新装

開店したとしよう．そうするとまず，彼が店 A へ食べに行こうとしたことをアドバイザー

が察知し，そこから彼の目的「ヘルシーな食事をとりたい」を予想する．さらにアドバイザ
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ーは「健康になる食事をとりたいからヘルシーな食事を望んでいる」と目的を先読みして店

B を紹介する．こうすることで，店 B を提案された人は，A 店よりも B 店の方が目的の「健

康になりたい」を満たすと気が付けるかもしれない．もし新規開店の情報をアドバイザーか

ら得られなければ，B 店を知るのは先のことになってしまうだろう． 

 

 

1.2 研究目的 

 

本研究では，目的に向けて行動する人の目的推定を行い，目的達成に有効な選択肢を提示

するシステムを構築することを研究目的とする．このとき，人にとって必ずしも選択肢とし

て明示されていないとしても，最良の行動選択肢であれば提示することを考える．ここで，

同じ行動でも目的によって良し悪しが分かれるように，行動の良さの基準は何の目的に向

けられているかに依存するため，その人の目的を知る必要がある．このときに人が検索等の

システム上で目的を明示的に入力して行動を検索してくれれば良いが，先述の通り，自身の

持つ行動選択肢が最良だと思い込む場合など，行動選択者が自覚的に行動の目的を明示す

ることは難しいと予想される．そのため，ここでは人の目的を推定することから行動選択肢

の提示まで考えていく．以上より本研究では，目的に向けて行動する人の目的推定を行い，

目的達成に有効な選択肢を提示するシステムを構築することを研究目的とする． 

以上の内容を研究目的にするにあたり本研究では人の行動選択について「人は目的達成

に最適な行動を選択しようとしている」ことを前提とする．この前提は非常に強い縛りでは

あるが，問題を簡単にとらえるための一般的な手法であり，人の選択モデルとして行動経済

学でも同様に「人は合理的かつ功利的な判断のもとに動くものである」という前提がよく用

いられている．もちろん実際には人は目的達成に関係のない行動や非合理な行動であって

も選択してしまうことがあるため，研究目的としているシステムを現実へ適用するときに

はこの前提を外れた行動もあり得ることを考慮する必要がある．なお，以上の前提では人が

最適な行動を選択しようとしているだけであり，実際に最適な行動を選択できたかどうか

は限定しない．これは 1.1 節で述べた通り，人が思いつける行動選択肢はその人の認知能力

に限定されたものであり，必ずしも最適な行動選択肢が含まれるとは限らないからである．  

  



7 

 

1.3 研究方法 

 

本研究ではある人の行動遷移の履歴に基づきその人の目的推定を行うことを目指す．行

動遷移の履歴を目的推定に用いる理由は，行動とは目的を見据えて選択されるものである

ため，その行動に目的が何らかの形で反映されると考えたからである．具体的に人の行動履

歴には，行動選択肢が状況に依存し，また状況はその前に取った行動に依存する，という行

動・状況・行動選択肢の連鎖的依存関係があると仮定する．このように仮定することで人の

行動履歴の時間的変化からそれに反映されている潜在的な目的に関する情報を得ることが

可能になる．一方で，人は状況に関する不完全な知識に基づき，必ずしも最適とは限らない

行動を選択しながら，目的を果たすための一連の行動の履歴を生成すると仮定する．以上の

仮定は，一般にマルコフ決定過程(後述)として定式化できる．その上で，ある種のマルコフ

決定過程から確率的に生成された行動履歴の標本からそこに潜在する目的を推定すること

を目指す 1.3 節ではマルコフ決定過程への定式化について述べ，マルコフ決定過程で定式化

したことによる従来研究との比較を行う．さらにマルコフ決定過程を前提として具体的な

課題として，迷路課題と迷路ナビゲーション課題を利用することについて説明を行う．最後

に抽象化した課題を解くために使用するモデルと分析方法について述べて，第２章で行う

人の行動を迷路課題へ抽象化することについて繋げる． 

 

1.3.1 マルコフ決定過程 

マルコフ決定過程（Markov Decision Process : MDP）とは，エージェントがある状態か

ら行動をして次の状態へ遷移し，同時に遷移後の状態から報酬を得る様子を表すものであ

る．これは図１のようにエージェントとエージェントを取り巻く環境との相互作用で表す

ことができる．図１でstは状態のことであり，エージェントが行動する環境の変化を指す．

またatは行動のことであり，エージェントが環境に対して働きかける内容を指す．最後に

rt+1は報酬のことであり，ある状態から行動し次の状態に移行したことで環境から与えられ

る価値を指す．また添え字のtは時間を表している．相互作用の順番として， 

(1) 環境からエージェントに現在の状態情報stを引き渡す 

(2) エージェントが環境に行動atを行う 

(3) 行動atで変化した先の状態st+1と，状態st+1に至ったことで得られる報酬rt+1を環境か

らエージェントに引き渡す 

の 3 ステップが１単位時間で行われる．  

このようなマルコフ決定過程を用いることで，人の行動がその時々で変わることを各状

態で行動選択肢が変化することで表せ，さらに目的に向けて行動が連鎖していることも行

動により遷移する状態が繋がっていることで表すことができる．また目的に向けて行動す
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る様子をメタ的に見ることで，各状態を一つ一つ目的を達成したものとしてもとらえるこ

とができる．メタ的に見るかどうかはその時々の問題設定によって変化する．それでは実際

にマルコフ決定過程で現実の例の表現が可能であることを簡単な例で示す．図 2 は現実で，

ある人が家にいる状態からカフェに行くまでの行動・状況・行動選択肢の連鎖的依存関係を

MDP 相互作用として表したものである．青色の丸は状態を表す．緑色の中かっこの範囲は

意思決定と環境を合わせた人の行動を表す（意思決定と環境については後述）．そして上か

ら２段目の状態に付いている黄色の吹き出しは報酬を表す．実線の矢印は実際に人が選択

したもの，破線の矢印は選択肢として与えられていたが選択されなかったものを表してい

る．図２の例の流れとして，ある人が「家にいる」状態のときに，カフェに行こうと思い立

ったとする．このときカフェに行くための選択肢として「電車で行く」「車で行く」の選択

肢が現れ，「電車で行く」を選択する．電車に乗れるかどうかは自分ではどうしようもない

ため決められた時刻表に従うしかないが，例では乗れたとして「電車に乗った」状態になっ

たとする．すると電車に乗ったことで報酬が得られる．このときの報酬の内容は人によって

変化し，例えば運転免許を持っていない場合は価値が高くなり，反対に満員電車で嫌な思い

をするのなら価値は低くなる．ここまでが MDP での１単位時間となる．単位時間は環境と

の相互作用の捉え方により変化するため，より細かくすることも大まかにすることもでき

る．さらに例を続けて，「電車に乗った」状態からカフェ最寄り駅に着いたとして，「駅から

歩く」「駅からバスに乗る」の選択肢が現れ，「駅からバスに乗る」を選択する．そして最終

的に「カフェに到着した」状態に至り，初期のカフェに行くという目的からその達成までの

行動・状態・行動選択肢の連鎖的依存関係が示せていることが分かる． 

 

 

  

図 2 マルコフ決定過程を現実に適用した一例 図 1  MDP 相互作用 
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1.3.2 従来研究との比較 

 本研究では目的達成までの方法を提示することを考えているが，これは従来のリコメン

ドシステムと似ている点がある．従来のリコメンドシステムは協調フィルタリング，内容ベ

ースリコメンド法に大きく分けられる．協調フィルタリングとはアイテム利用者の行動履

歴をもとにリコメンドする方法である．例えば Amazon の「こんな商品を買ったひとは，こ

のような商品も買っています」という機能が有名であり，これはあるユーザーと他のユーザ

ーの購買履歴から類似度を計算し，嗜好性の高い商品を提案する．一方で内容ベースリコメ

ンド法は，アイテムの特徴ベクトルからリコメンドする方法である．例えば，レストラン検

索で「安い・海鮮」とキーワードを入れた時にその条件に当てはまるレストランを表示する

機能である． 

探索者の履歴をもとにその探索者の選好を推定して行動選択肢を提示する点で従来研究

と本研究の目指すシステムは同じである．一方本研究で目指すシステムは探索者の行動履

歴の時間的前後関係にも注目する．従来のシステムではその人の履歴だけに基づいて行動

選択肢を提示する．例えば，スーパーで買い物かごに人参・玉ねぎ・ジャガイモ・鶏肉を入

れたときに，これらの材料がカレー又はシチューの材料として一般的だと推定して，おすす

めの食材としてカレー粉やシチューの素を提示することができるだろう．一方で従来シス

テムでは十分な提案ができないこともある．例えば道案内をすることを考えて，図３のよう

にある人がスーパーから家へ帰るときにある時点で家とスーパーの中間地点にいたとする．

このとき従来のシステムに入力される情報は，人が家とスーパーの中間地点にいるという

ことだけであるため，その人にとってもう必要ないのにスーパーまでの道に関する情報を

提示してしまうかもしれない．一方本研究の目指すシステムでは，その人の時間的変化も考

慮するため，スーパーにいたことと家とスーパーの中間地点にいる，という情報が入力とし

て与えられる．そのため，中間地点から家までの道に限定して情報を提供することができる． 

以上より本研究では従来研究と比べて，時間的変化について注目することを説明した．次

の節で説明する迷路課題ナビゲーションでは，迷路課題においてターゲットマスまでの経

路が可換とは限らないことを利用して，行動の順序によって結果が変わる点に時間的変化

があるという意味づけを行う． 

 

図 3 道案内の例での従来システムとの比較 
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1.3.3 迷路ナビゲーション課題への抽象化 

 

1.3.1 節で現実世界での人の行動についてマルコフ決定過程を用いて表すことを述べた．し

かし現実の課題には様々な要素を考慮する必要があるため分析が難しい．そこでまずは問

題について考えやすくするために，マルコフ決定過程の特徴を持ちつつ簡略化された迷路

課題について考える．迷路課題とはスタートからゴールまでを繋ぐ経路を作る課題である．

本研究では目的に向けて探索的に行動する人に対して，行動選択肢を提案するようなナビ

ゲータを作ることを研究目的としていたため，探索を行う「人」と「ナビゲータ」の関係を

迷路課題では「迷路課題探索者」と「迷路課題ナビゲータ」の関係とする．そして本研究が

目指すシステムが解く課題について，迷路課題を用いた表現として「迷路課題を解く探索者

に対して価値が高くなる行動を提案する課題」とする．また，これを簡略的に「迷路ナビゲ

ーション課題」と呼ぶ． 

 迷路課題への簡略化に伴って，本研究が注目している現実世界の特徴が迷路課題でも特

徴として表れていることを説明する．現実世界と迷路課題の対応関係として次の点が挙げ

られる（表１）．１つ目は，迷路にはスタートマス，ターゲットマス，どちらでもないマス

の３種類が存在すること．これは現実世界でもある時点を最初の状態とすれば，目的とする

状態と目的状態に至るまでの状態として表せている．2 つ目は，迷路中の各マスに報酬値が

設定されていて，あるマスへ訪れることで報酬が得られ，その報酬値は探索者の目的に応じ

て変化すること．これは現実世界でも最終的な目的に対して効果的な状態とは何か決まる

点で同じ意味を持つ．３つ目は，迷路課題がターゲットマスまでの遷移で得られる報酬値総

和で一連の行動の評価を行うこと．これは現実世界では目的状態にたどり着いたときに何

をもって達成したとみなすかどうかの評価を行うこととして表している．４つ目は，探索者

に与えられている情報がスタートマスとターゲットマスの位置のみで，各マスの報酬値は

そこへ遷移しないと分からないこと．これは現実世界でも，実際に行動してある状態になら

ないとその状態の良さが分からないこととして同じ意味を持つ．５つ目は迷路課題では探

索者の行動は，行動を重ねることで次のマスへ進んでいること．現実世界でもある時点毎に

選択された行動を重ねている．以上の点で一般的な迷路課題と現実世界の対応関係がみら

れることを説明できる． 

次に迷路課題ナビゲータと現実世界のナビゲータの対応関係について設定したものを説

明する（表 2）．１つ目は，迷路課題のナビゲータはターゲットマスに向けて遷移している

途中の探索者に，報酬を増やしつつターゲットマスへ至るまでのナビゲーションを行うこ

とを目的としている．本研究で目指す現実世界のナビゲータも目的状態に向けて行動する

人に，その人にとって良いとされる状態に至る行動を提案する．２つ目は，迷路課題ナビゲ

ータへの問題設定として，ナビゲータに与えられている情報が探索者の遷移履歴と各マス

の報酬値のみであり，探索者のターゲットマスと探索者の方策はナビゲータに与えられて
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いないこと．現実世界のナビゲータでも，与えられている情報は人の行動履歴と各状態のも

つ価値だけであり，人の目的やその人がもつ価値観については与えられていない． 

 

 

 

 

 

表 1 現実世界の人と迷路課題の探索者の対応関係 

 

初期状態 スタートマス 

目的とする状態 ターゲットマス 

行動の選択肢数 次に遷移可能なマスの数 

行動の系列 マスを遷移した履歴 

状態の良さは目的による マスの報酬値は課題設定による 

状態に至ることで初めて 

フィードバックを受ける 
マスを訪れることで報酬が得られる 

人は目的地到達後に初めて 

今までの行動の良し悪しが分かる 

ターゲットマスへの遷移で初めて 

遷移したマスの報酬値が得られる 

良いと判断される状態を 

多く遷移するほど一連の行動が 

良かったと評価できる 

報酬値の高いマスを 

多く訪れるほどターゲットマスまでの 

行動が良いと評価できる 

人は行動を重ねることで状態を 

更新していく 

探索者はマスの遷移を重ねることで 

新たなマスへの遷移を行える 

 

表 2 現実世界でのナビゲータと迷路課題のナビゲータの対応関係 

 

人に行動を提案する 
ナビゲータは探索者にあるマスへの 

遷移を提案する 

人の行動履歴情報を持つ 探索者の遷移したマスの履歴情報を持つ 

状態の価値情報を持つ 各マスの報酬値情報を持つ 

人の目的は不明 探索者ターゲットマス不明 

人のもつ価値観は不明 探索者の価値関数と方策不明 
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1.3.4 使用するモデルと分析方法について 

本研究ではナビゲータが探索者に行動の提案をするために，まず強化学習モデルを使用し，

探索者の行動の様子を数理的に表現する．強化学習とは未知の環境から各状態に対応する

報酬関数のみを所与として，その累積報酬を最大化する行動を獲得するための手段として

Sutton や Watkins によって考案された機械学習の手法である．強化学習の詳細については

第２章で述べる．次に，探索者の目的が推定できた場合に，その目的へ向けた最適な行動選

択肢を提示するために逆強化学習モデルを使用し，提示が可能であることを示す．逆強化学

習とは行動データや状態データから報酬を推定する学習手法で，強化学習で「状態」や「報

酬」の設定が難しいことへの解決策として Ng & Russell(2000)によって考案された．ただ

し，本研究で用いた Wikispeedia データ（後述）はデータ数が少なく，一般に大量のデータ

を必要とする逆強化学習モデルは利用できないため，Wikispeedia データに対して逆強化学

習モデルの適用は考えない．逆強化学習の詳細についても第２章で述べる．最後に探索者の

目的推定を行うために，ロジスッティック回帰分析を使用して人の行動を説明する複数の

変数について検討した．回帰分析とは目的変数を予想するための説明変数を使って推論の

手がかりとする分析方法であり，説明変数が一変数であれば単回帰分析，二変数以上であれ

ば重回帰分析と呼ばれ，ロジスティック回帰分析はロジスティック関数に説明変数と重み

の式を代入している． 

 

1.4 論文の流れ 

本論文では，まず人の行動系列は意思決定の連鎖であるという仮定と迷路課題ナビゲーシ

ョンへ抽象化して考えることについて述べた．第２章では，意思決定の連鎖であるという仮

定を踏まえて迷路課題と目的推定課題について述べ，強化学習を用いて研究目的としてい

る目的推定が可能であることを述べる．また，具体的な研究題材として用いた Wikispeedia

データの内容と取り上げる理由について述べる．Wikispeedia データは以降に続く第 3 章の

分析や議論の題材になっている．第 3 章では目的推定法の提案を目指して Wikispeedia デー

タの回帰分析を行った．第 4 章では序論で提示された目的に対して実験で明らかになった

点を述べ，今後の課題を示す．最後に第 5 章で本論文の結論を述べる． 
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第 2 章 迷路課題への抽象化と Wikispeedia の利用 

  

１章で人と案内人の関係を迷路課題探索者と迷路課題ナビゲータの関係へ抽象化するこ

とについて説明した．本章では人の行動を迷路課題へ抽象化したときの課題設定について

説明し，迷路課題という理想化された課題で研究目的である目的推定や行動選択肢の提示

が行えることを確認する．2.1 節で人の行動連鎖を迷路課題へ抽象化することと，案内人の

行動選択肢提示を行うための最初のステップとして，目的推定課題へ抽象化することにつ

いて述べる．2.2 節では 2.1 節で抽象化された課題が，実データとして利用できる

Wikispeedia でも同じ意味を持つことを説明し第３章へ繋げる． 

 

2.1 迷路課題と目的推定課題 

 

2.1.1 迷路課題 

迷路課題とはスタートマスからターゲットマスまで経路を辿る課題である．経路を辿る

人は探索者と呼ばれる．迷路中のマスには報酬値が設定されているが，探索者はそのマスへ

訪れた時点では報酬を得られず，ターゲット地点に到達したときに初めて各マス報酬値の

総和が探索者に与えられる．以下では迷路課題の説明と迷路を解く探索者について説明す

る．迷路構造はその迷路課題によって決定されるが，ここでは図示を簡単にするため二次元

格子状迷路(図４)として表す．図４の迷路構造は４×４マスの格子状で，探索者は縦横一マ

スずつ隣接マスへ遷移できるが，４×４の外には出ることができない．左下マスの S はス

タートマス，右上マスの T はターゲットマスを指し，この例ではそれぞれ一つずつ示され

ている．探索者は S から T まで遷移することを求められる．また，報酬値が異なるマスが

図 4 二次元格子状迷路 
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２種類存在し，白色マスは灰色マスよりも報酬値が高いマスである．ただし二次元格子状迷

路にすることで遷移先のマスが最大４つに限定されていることに注意する． 

この迷路を探索者が探索する時，例えば上に１マス動いたとすると図５のように表せる．

図５は探索者 A にとって迷路構造がどのように見えているのかを表している．図４で白色

と灰色で表されたマスが図５では水色の報酬値未知のマスとして表示されている．これは

探索者Aから見て迷路中の各マスに与えられている報酬値が未知であることを表している．

探索者 A が報酬値を知るためには一度そのマスを通らなければいけないが，通ったマスの

報酬値はターゲットマスに到着したときにその総和で与えられるため，各マスの報酬値に

ついては分からない．このまま探索者 A がターゲットマスまで進んだとすると図６のよう

に表せる． 

図６では探索者 A はスタートマスからターゲットマスまで赤色の矢印で示される経路進ん

だことを表している．ターゲットマスに到着したとき探索者 A は通ったマスの報酬値の総

和が得られるが各マスの報酬値については未知である．図４で示された迷路構造の報酬値

設定の場合，報酬値が低いマスも高いマスも両方経由しているため，探索者 A から見ると

各マスの報酬値は平均的に淡い灰色で表されている． 

図 5 探索者 A の見えている迷路構造と１回目遷移の表示 

図 6 ターゲットに到達した探索者 A とその行動履歴の表示 
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ここで，現実世界を抽象化していることを考えると，ターゲット記事までの迷路中のマ

スの報酬値について全く知らないというのは不自然かもしれない．そのようなときは図７

のように表せる．図７では探索者 B がスタートマスとターゲットマス以外のマスの報酬値

あらかじめ知っていることを表している．このように探索者によって迷路構造に対する知

識の違いが生じる場合がある． 

 

2.1.2 目的推定課題 

 目的推定課題とは，エージェントに行動のナビゲーションをするためにエージェントの

終端状態を推定する課題である．推定にはエージェントの終端状態到達前までの行動履歴

とエージェントの環境情報を既知のものとして用いる．目的推定課題は迷路課題に抽象化

した場合，探索者のターゲットマスを推定することと同義である．ここで具体的に 2.1.1

節と同じく二次元格子状迷路に抽象化した迷路構造の一例を用いてターゲット推定につい

て説明する．図８の左図は探索者 C がターゲットマスに向けてマスを遷移している様子と

探索者 C が迷路構造内の報酬値マスを一部知っていることを示している． 図８の右図は

ナビゲータが探索者 C の遷移履歴からターゲットマスを大まかに推定している様子と，そ

のときナビゲータからは迷路構造内各マスの報酬値が分かっていることを表している． 

図 7 一部のマスの報酬値を知る探索者 B が見ている迷路構造 

図 8 左：探索中の探索者 C と探索者 C の見えている迷路構造  

右：ナビゲータに与えられる探索中の探索者 C の行動履歴情報とナビゲータの見えている迷路構造 
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図８の例での目的推定課題は，探索中の探索者 C のターゲットマスをナビゲータが推定す

ることである．推定を行うときにナビゲータに与えられている情報は，(1)探索者 C のマ

ス遷移履歴，(2)探索者 C の現在地点，(3)迷路構造内各マスの報酬値である．目的推定課

題の難しい点は(3)迷路構造内各マスの報酬値配置について何種類もある中から推定する必

要がある点である．例えば図８の右図ではナビゲータは１種類の報酬値配置について見て

いるが，実際は図９のようにターゲットマスによって迷路構造内の報酬値配置が異なる．

これは第１章の研究目的で触れているように，同じ行動を選択したとしてもその人の目的

によって，その行動が目的にとって良いものか悪いものか変化することを表している．目

的推定課題は特に，この迷路構造がターゲットによって変化することに注目して取り組む

必要がある． 

 

  

図 9 ターゲットマス別の迷路構造の一例 
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2.2  Wikispeedia データの利用 

 

2.1 節ではマルコフ決定過程を迷路課題や目的推定課題として抽象化したときに，どのよ

うな問題設定になるのか説明した．これらの課題に対して強化学習(Sutton & Barto, 2000; 

Babes, Marivate, Subramenian & Littman, 2011)や逆強化学習(Ng &Russell, 2000; Abbeel & 

Ng, 2004; 五味, 2017; Ho, Littman et al., 2016)を用いることで人の探索過程や，人の行動

からその人の価値判断について分析することができる．しかし，本研究では人の行動選択に

はその人の知識不足に起因する思い込みがある事に注目して，その思い込んでいる選択肢

以外に良い選択肢があればそれを提案することを考えていた．そのため，実際に人の行動デ

ータとして迷路課題を用いることは，実験に工夫が必要になる．そこで，本研究では迷路課

題と同様の性質を持ち．かつ人のその思い込みを反映しているデータセットとして

Wikispeedia データ（West, Pineau& Precup, 2009）を利用することを考える． Wikispeedia

とは Wikipedia 記事をリンクで遷移する課題であり，記事リンクをある程度人は想像でき

るが，いくつかのリンクについては人には繋がっていると想像できないものが存在する．詳

しい課題設定は 2.2.1 で述べるが，Wikispeedia はリンクを辿る事でターゲット記事へ着く

ことが求められているため，人が想像するリンクと実際に Wikipedia 記事を繋ぐリンクに

乖離があるなかでも課題の達成を目指す探索者のことを，課題に関する不完全な知識(限定

合理性)をもつ探索者が目的へと向かう様子ととらえることができる．Wikispeedia データ

とはこのような課題に対して実際に人が記事間のリンクを辿ったときの記事遷移について

記録したものである．Wikispeedia データはもともと，記事リンクを意味ネットワークと考

えた時に，その記事を人が遷移するときにその人が持つ意味知識が反映されると考えた

West らによって作成されたものである(West, Robert, Pineau &Precup, 2009 )．以上より，

本研究でこの Wikispeedia データを取り上げる理由は，(1) Wikispeedia はマルコフ決定過

程の一種であり，かつ(2) 人の一般的な意味知識と Wikipedia のグラフ構造には関連はある

が，それだけでは課題に対して最適な行動をとるのには不十分である，という適度な事前知

識を持った探索行動のデータとなっているためである．これは第 1 章でも触れているよう

な，人が思い込んでいる行動選択肢を基に人は行動を選択するが，その選択肢は実際に存在

する行動選択肢と異なる場合がありうる状況をモデル化したデータであると解釈できる．

人はこの課題に関する不完全な知識を基に目的に向けた行動を選択するため，そうした状

況でどのような探索行動をとるか解明できれば目的推定の機序解明へとつながると考えら

れる．続く第 3 章では Wikispeedia データのページ遷移系列から遷移する人の不完全な知識

に基づく意思決定を特徴づける要因を検討するために分析を行う． 
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2.2.1 Wikispeedia ゲーム 

Wikispeedia ゲームではまず被験者に一度の試行の中で，ある２つの Wikipedia 上のペー

ジが一方はスタート記事として，もう一方はターゲット記事として与えられる．そして，ス

タート記事から Wikipedia のハイパーリンクだけをたどり（検索やタグを使ってはいけな

いがブラウザの“戻る“ボタンは使用できる），ターゲット記事まで到着することが被験者の

課題である．さらに，スタート記事を０ステップ目の遷移記事，スタート記事からハイパー

リンクで遷移した先の記事を１ステップ目の遷移記事と呼ぶと，被験者にはこのステップ

数をできるだけ少ない数でターゲット記事まで到達することが目標として与えられている．   

第１章で述べたマルコフ決定過程（MDP）と 2.1 節で説明した迷路課題，さらに本研究

で人の行動データとして扱う Wikispeedia で用いる言葉の対応関係を表４に示す．対応関係

は大きく分けて以下の４つである．まず１つ目に MDP ではエージェントを取り巻く世界

のことを環境とし，迷路課題では迷路構造とモデル化し，迷路を探索する人が探索を行う迷

路そのものを指す．例えば 2.1 節で説明に用いた二次元格子状迷路もその一つである．MDP

の環境は Wikispeedia ゲームでは Wikipedia の記事を点として記事を繋ぐハイパーリンク

を辺として見たグラフ構造としてとらえる．２つ目に，MDP の環境，迷路課題の迷路構造，

Wikispeedia ゲームのグラフ構造のそれぞれで，目的に向けて進む存在を，エージェント，

探索者，被験者と呼びわける．３つ目に MDP ではある状態からエージェントが行動を行う

ことで次の状態へ変化し，同時に報酬がエージェントへ与えられる．迷路課題では迷路中の

マスを探索者が遷移し，各マスに設定された報酬を受け取る．Wikispeedia ゲームでは

 

環境 迷路構造 Wikipedia 記事のグラフ構造 

エージェント 探索者 被験者 

状態 s 迷路中のマス Wikipedia 記事ページ 

行動 a マスの遷移 記事中のハイパーリンク選択 

報酬 r 各マスに設定された報酬値 各記事に設定された報酬値 

終端状態 ターゲットマス ターゲット記事 

初期状態 スタートマス スタート記事 

― 
最適探索者の価値が高いマスが 

探索者にとっては低い 

被験者が最短経路の記事に 

気づいていない 

― 
迷路中各マスの報酬値に関して 

不完全ながらも知識をもつ 

記事の繋がりについて 

被験者の常識を利用できる 

 

表 3 マルコフ決定過程，迷路課題と Wikipedia の対応関係 
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Wikipedia 記事のページからハイパーリンクを辿って次の記事へ遷移し，各記事に設定され

た報酬値を得る．このとき，MDP と迷路課題，Wikispeedia ゲームに共通して，報酬の設

定方法そのものが目的を表現する手段となる．例えば迷路課題の場合，探索者に通ってもら

いたいマスがあればそのマスの報酬値を迷路作成者が上げることで探索者の学習を促すこ

とができる．一方 Wikispeedia ゲームの場合はある記事の報酬値は存在するが，それは課題

作成者が設定するのではなく，被験者が設定する点で異なる．本研究では Wikispeedia ゲー

ムの分析者として，被験者が設定した報酬値の推定を行うことで．被験者の行動傾向につい

て解明しようとしている．具体的な Wikispeedia の分析については第 3 章にて検討と議論を

行う．最後に４つ目に，現実では物事のはっきりとした始まりと終わりの設定が難しいのに

対して，分析を行うための数理モデルを考えるために MDP，迷路課題，Wikispeedia ゲー

ムで始点と終点を設定している． 

本研究で迷路構造と Wikispeedia ゲームを取り上げた理由は，以下の２点で研究対象を抽

象化しているからである．１点目は第１章の背景で述べた通り，自身が最適な行動選択肢で

あると思っていても実際は他に良い選択肢が存在する様子を表すことができる点である．

例えば迷路課題では探索者が学習途中の場合，最適行動を知るエキスパートとは異なるメ

スへの遷移を行うことがある．これはエキスパート探索者にとって価値が高いマスであっ

ても，学習途中探索者にとっては価値が低く見え，移動すべきマスに気づいていないことを

表している．同様に Wikispeedia ゲームでも，被験者がグラフ構造としてターゲット記事ま

での準最短リンクを遷移することから，最短経路について気づいていないことを表してい

る．２点目は被験者が Wikipedia 記事のグラフ構造について一部の知識を持っている点で

ある．例えばターゲット記事が「Rainbow」である場合，Wikispeedia データから，多くの

被験者が「Color」や「Rain」の記事を遷移していることが確認できる．これは多くの被験

者が「Rainbow」と「Color」や「Rain」が結びついていることを常識として知っていて，そ

の常識を Wikispeedia ゲームにも当てはめていることを表している．このような被験者の持

つ常識は，迷路課題では探索者が不完全ながらもマスの報酬値を推定して，自身の価値基準

とそれに伴う行動基準を持っている様子として表せる． 

 

2.3 本研究のアプローチ 

 

 本研究では人の行動履歴からその人の目的を推定し，さらに推定した目的に向けて取る

べき行動を提示することを考えていた．第１章ではこの問題を考えるために人が目的に向

けて行動を選択する様子をマルコフ決定過程の数理モデルに落とし込み，更に簡単に考え

るため迷路課題に抽象化した．そして第２章では抽象化した迷路課題で探索者の遷移履歴

からターゲットマスを推定することについて述べた．次に実際に人の探索行動を参考に目

的推定を考えるために Wikispeedia データを利用することを考えた．現実で人が行動を選択
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する際にその人が経験してきた情報を統合した「常識」を参考にしているように，

Wikispeedia被験者も同じく各記事間のハイパーリンクを被験者の常識から大まかに予想し

てリンクを選んでいる点が Wikispeedia データの特徴である．このような Wikispeedia デー

タから人のもつ常識と，行動を決定する価値判断について分析を行うことで研究目的であ

る探索者の目的推定を行うことを考える．具体的に Wikispeedia データから(1)記事や記事

間の遷移の中で何を価値としているのか，(2)被験者は常識をどのように利用しているのか，

(3)どのような判断基準で記事を遷移しているのか，の３点を強化学習での価値関数と方策

の代わりとして用いるために分析を行う．Wikispeedia 分析から被験者が想定している記事

の価値と行動の判断基準を知ることができる要素について解明できれば，その結果から被

験者の行動モデルを作成し，目的の推定のための情報とすることができる．本研究では人の

行動を決定づける候補を Wikispeedia データから抽出し，それらを回帰分析することで各候

補の重み付けを行う．これは第２章で述べたような，目的ごとの迷路構造をナビゲータが求

めようとしていることと同じ意味を持つ． 
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第 3 章 Wikispeedia データ分析 

3.1 Wikispeedia データの構造 

本研究では目的推定法について検討するために第 2 章で紹介した Wikispeedia データを利

用する．この節では使用する Wikispeedia データの内容や構造について説明する．データ内

容は表５にまとめた． 

 

総記事数とは Wikispeedia で使用した記事の総数であり 4,604 記事存在する．データ全体

のスタート記事とターゲット記事はこの 4,604 記事の中からランダムに決定される．記事

間のリンクとはハイパーリンクで繋がれた記事を指し，全体で 119,882 リンクがある．例え

ば図 10 のように記事「Bee」は「Honey」や「Flower」へのハイパーリンクを持っている．

このとき全ての記事で相互にハイパーリンクが存在するとは限らないことに注意する．図

10 の場合「Honey」から「Water」へリンクがあるが，「Water」から「Honey」へのハイパ

ーリンクは存在しない（矢印の元の記事から矢印の先の記事へハイパーリンクが繋がって

いる）．カテゴリ構造とは各記事に与えられた抽象度の階層である．例えば記事「oil_painting」

や「photography」は Art という大カテゴリに属している．また記事によっては二つ以上の

カテゴリに属していることもある．試行数とは，ある被験者にスタート記事が与えられてか

ら，ターゲット記事にたどり着くかリタイアするまでの一連の行動を一つのエピソードと

したときのエピソード数である．試行数のうち成功した数は 51,308 回，リタイアか時間制

総記事数 4,604 

記事間リンク総数 119.882 

記事のカテゴリ構造データ数 5,204 

ゲーム成功試行数 51,308 

ゲーム失敗試行数 24,875 

２つの記事間最短経路長 4,604×4,604 

強連結記事数 4,051 

強連結記事間のゲーム成功試行数 50,834 

強連結記事 10 ステップまでの 

スタート記事の種類数 
3,415 

強連結記事 10 ステップまでの 

ターゲット記事の種類数 
2,762 

記事中の平均ハイパーリンク数 27.6 

 

表 4 Wikispeedia データ構造 
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限によりターゲット記事までたどり着かなかった数は 24,875 回であった．ある２つの記事

の間の最小遷移ステップ（最短経路長）は 4,604×4,604 の行列で表現できる．全ての記事

間のステップ長さは 9 回以下でありデータのうち全体の 98％が 2 回から 5 回ステップでタ

ーゲット記事までたどり着ける．強連結グラフとは，どの 2 つの記事の間にも両方向に経

路が存在する(部分)グラフを指す．この分析では，Wikispecia の最大強連結部分グラフに含

まれる記事のみ対象とし，つまりハイパーリンクで遷移できない記事を持つ記事を除外し

ている．強連結グラフに含まれる記事に注目する理由は，人が記事遷移を行う様子が強連結

している記事の数によってチャンスレベルなどの変化により一概に分析することが難しい

と判断したためである．強連結記事群は総記事 4,051 記事，そのうちスタート記事は 4,014

記事，ターゲット記事は 3,325 記事，強連結記事の一つの記事にあるハイパーリンク数の平

均は 27.6 であった． 

被験者の遷移データでは最小遷移ステップ数２，最大遷移ステップ数 109 であり，全試行

のうち 95％の試行データは記事遷移長さ 10 ステップまで，90％の試行データは 9 ステッ

プまでに含まれる．図 11 は 10 ステップまでにターゲット記事までたどり着いた試行数を

示している．10 ステップ遷移内にターゲット記事までたどり着く試行のうち，スタート記

事は 3415 記事，ターゲット記事は 2762 記事ある． 

図 10 Wikispeedia リンクの例 

左上から「Bee」「Honey」「Flower」「Water」「Fish」の記事を指す 

図 11 スタート記事からターゲット記事までのステップ数別試行数 
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3.2 Wikispeedia データ分析準備と仮説 

  

目的推定を行うために Wikispeedia の被験者がどのような記事遷移傾向をもつのか検証

する．特に「Wikispeedia 被験者はハブのようなページから狭めていく」ことを仮説として

分析を行う．ここでの「ハブ」とは記事がグラフ構造を成していることに関連させたイメー

ジであり，具体的には遷移記事のリンク数や複数の試行で共通して選ばれている度合いな

どが「ハブ」を表現する要素であると考えている．以降の分析ではこの「ハブ」を示す要素

の検証も行う．例えば「Ant（蟻）」から「Avalanche（雪崩）」まで遷移するときどうするだ

ろうか．一見何の繋がりを持たない２つの記事を繋げるために，できるだけ後々の遷移に繋

がりやすい言葉を選ぶだろう．実際に Ant の記事をよく読むと「Earth」や「South_America」

などの記事へのハイパーリンクがあり，それらの記事はその他の様々な記事へ繋がってい

るだろうと予想できるだろう．そして例えば「Earth」に遷移したとすると多くのハイパー

リンクの中から「Weather」が選択でき，そこから「Snow」，「Avalanche」へと無事遷移を

終えることができる． 

 3.1 節で述べた Wikispeedia データからは様々な要素が読み取れる．例えば West らが行

った先行研究では Term Frequency – Inverse Document Frequency（TF-IDF），Degree，

Shortest Path Length の３つを主な要素として挙げている．さらに本研究では以上の３つに

加え PageRank も要素として加える．それぞれの要素の説明と，それらを現実の人の行動に

置き換えたときの意味について以下で述べる． 

⚫ TF-IDF とは文書内に出現する単語の重要度を表す．先行研究では Wikipedia 記事の

文章について TF-IDF 分析を行っていた．しかし本研究では現実における人の行動を

抽象化したものとして Wikispeedia データを用いているため，我々の行動が文章で表

されるとは限らないことから TF-IDF 分析は行わないこととする． 

⚫ Degree とは，ある記事に他の記事からリンクの数（次数という）を指す．他の記事か

らある記事へのリンク数を Indegree，ある記事から他の記事へのリンク数を

Outdegree という．現実における人の行動に置き換えると，ある状態のもつ選択肢の

多さを Degree として考えることができるだろう． 

⚫ Shortest Path Length（以下 SPL）とは Wikipedia の記事間を繋げるリンクを辿ったと

きの最小遷移数を表す．Wikispeedia ゲームで被験者に求められたことが少ない遷移

数でターゲット記事まで向かうことであったことを踏まえて，現実の人の行動に置き

換えると，SPL はある状態からその他の状態への最適解となる行動選択肢の判断基準

として考えることができるだろう． 

⚫ PageRank とは記事遷移を存在する選択肢を一様確率で遷移したと想定したときのあ

る記事に滞在する定常確率のことを表す．現実の人の行動に置き換えると，多くの人

が経由しやすい状態と考えることができるだろう． 
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 なお，Degree，SPL については Wikispeedia データとして与えられているが PageRank に

ついては与えられていないため以下のように計算を行った (Page, Brin, Motwani& 

Winograd, 1999)．計算に用いたプログラムの流れは， 

である．ここで𝑆 は初期値で Wikispeedia データの記事数 4051 の長さを持つベクトルであ

り，ベクトル内の総和が１になるようにしているためベクトルの中身は全て1/4051である．

R0はループ 0 回目の PageRank ベクトル（記事数分の長さ 4051）である．𝐴はページから

他のページまでのリンク有無を示す行列（4051×4051）であり，SPL データで最小リンク

数が 1（つまり記事間の直接リンクが存在する）以外の要素を 0 にした行列である．Eはベ

クトル内容の更新時にベクトルの総和を更新前後で同数にするためのベクトルであり、こ

こではE = Sとしている．𝛿は PageRank ベクトルの更新値の合計で、この値があらかじめ

指定していた閾値ϵ（今回の計算では 0.001 に設定）以下になればループを抜け出す． 

以上の Wikispeedia 要素を用いて，続く 3.3 節で検証するために現実の人の行動に対して

仮説をたて，さらにその仮説を Wikispeedia 被験者行動に落とし込む．表６は現実の人の行

動に対する仮説と，それに対応した Wikispeedia 被験者に対する仮説を一覧で表している．

まず１つ目に，人は目的達成に最適な行動を目指すものの知識不足などにより準最適な行

動を選択してしまっていることを示すために「人は目的まで最適な行動を選択している」と

仮説を立てる．これを棄却することで人が最適な行動を常に選択できているわけではない

ことを示す．これは Wikispeedia ではターゲット記事までの最短リンク数を減少させること

が最適な遷移といえるため，仮説を Wikispeedia へ落とし込むと「被験者はターゲット記事

までに最短経路数が必ず少なくなるリンクを選択する」と表現できる．次に２つ目に，人は

目的に向けた大まかな行動方針として，まずは目的までの確信度の高い行動を選択できる

ような状態へ向かうと考えていることを示すために「人は最初に大まかに目的に関係あり

そうな状態へ向かう」と仮説を立てる．Wikispeedia では大まかに関係のある記事というの

は，ある記事からその他の様々な記事への繋がりやすさが高い記事を指すと考えられる．

Wikispeedia ではこの繋がりやすさを PageRank として表せる．よって仮説を Wikispeedia

へ落とし込むと「被験者は最初の記事遷移では PageRank の高い記事へ遷移する」と表現で

きる．３つ目に，「人は現在の状態とその人が目的とする状態を繋げる最適行動を計画でき

ないとき，人は今の状態よりも多くの行動が選択できそうな状態を目指す」と仮説を立てる．
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なお，ここでは遷移した先の状態に本当に最適な行動選択肢があるとは限らないものとす

る．これはWikispeediaではスタート記事にターゲット記事までの直接的なリンクが無い場

合を，１度の遷移でターゲットに到着できない場合であると考え，さらに今の状態よりも多

くの行動が選択できそうな状態を目指すことを，被験者のいる記事よりも多くのリンクを

持つ記事へ向かうこととして考えている．よって仮説をWikispeediaへ落とし込むと「被験

者は最初に Outdegreeの高い記事へ向かう」と表現できる．  

 

 

 

  

① 
人は目的まで最適な行動を 

選択している 

被験者はターゲット記事までに最短経路数

が必ず少なくなるリンクを選択する 

② 
人は最初に大まかに目的に 

関係ありそうな状態へ向かう 

被験者は最初の記事遷移では PageRank の

高い記事へ遷移する 

③ 

現在の状態と目的とする状態を 

繋げる行動を計画できないとき， 

人は今の状態よりも多くの行動が

選択できそうな状態を目指す 

被験者は試行の最初に Outdegree の 

高い記事へ向かう 

 

表 5 人の行動仮説と Wikispeedia での被験者行動仮説 
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3.3 行動傾向分析 

人の行動を表していると思われる指標についてその傾向を調べる． 

 

3.3.1 最短距離減少傾向の分析 

仮説） 

人は目的までに取るべき行動系列を全て知っていてその行動を選択している．Wikispeedia

に置き換えると，被験者が行ったターゲット記事までの経路では，遷移した各記事とターゲ

ット記事の SPL が遷移するごとに下がる． 

 

結果） 

図 12 は遷移ステップ数が 2～9 回でターゲット記事にたどり着いた試行について，各遷移

先記事とターゲット記事の SPL を試行回数で平均をとっている．図 12 より，総遷移ステッ

プ数が長くなるほどスタート記事に近い記事遷移では SPL が 2.0~3.0 の記事をなだらかに

減少するよう遷移していることから，必ずしもターゲット記事まで一直線で進んでいない

ことが分かる．よって上記の仮説は棄却され，人は必ずしもターゲット記事までの最短リン

クを辿っているわけでは無いことが分かった．これは人の行動傾向として考えると，スター

ト記事からターゲット記事の 2 ステップ前までの間では Wikispeedia の記事リンク構造と

人の思い描く記事リンク構造に乖離があるために SPL の減少がなだらかになってしまって

いると考えられる．一方で図 10 の特徴として，どの経路長でもターゲット記事直前の 2 個

前ほどから SPL が急に下がっていることが分かる．このことからターゲット記事へ向かっ

ていること説明にターゲット記事直前の SPL 比較が参考にできると考えられる． 

次に図 12 より，人は SPL が少なくとも下がっているか同じである遷移をしていると仮説

を立てた．仮説が正しいとすると，被験者の目指すターゲット記事を知らずとも，SPL が大

図 12 一試行の総遷移ステップ数別 SPL 値変化 
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きくなっている記事をターゲット記事である可能性から除外することでターゲット記事を

絞り込むことができるだろう．図 13 は SPL が上がった記事をターゲット記事可能性から

除外して記事の絞り込みを行った結果を示している．  

図 13 の分析の結果，各経路長で絞り込みができている確率が異なり，２回，3 回経路長で

は全ての試行（ただし記事戻り無し）で絞り込みが成功していた．それ以降は，経路長４で

0.99，経路長５で 0.95，経路長６で 0.84，経路長７で 0.70，経路長８で 0.54，経路長９で

0.42 と徐々に絞り込み成功率が低下している．以上より，上記の仮説は総記事ステップ数

が長くなるほど当てはまらないことが分かった． 

ここで SPL が高くなる記事遷移をしてしまう確率について，記事遷移の序数との関連を分

析した．図 14 は記事遷移長さ別に SPL が下がるか同じになり続けるという仮説で，ターゲ

ット記事絞り込み失敗率を縦軸，ある試行の中で最初に記事の絞り込みを失敗した遷移ス

テップ数を横軸として分析している．図 14 の結果から，まず記事の絞り込みは必ずしも成

功するとは限らないと分かった．次に，実験で用いられたスタート記事とターゲット記事は

図 13 遷移ステップ長さ別記事絞り込み比較 

図 14 一試行の総遷移ステップ数別 SPL 記事絞り込み失敗比較 
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５回以内に到達できる記事組み合わせがほとんどを占めているのに対して，経路長の長い

試行になるほど 2 回目の遷移で絞り込みの失敗が多いことが分かる．これより，被験者は

スタート記事近くの記事遷移では SPL が大きくなってしまう記事へ向かう傾向もあること

が示唆される．たしかに SPL は最小遷移回数を表しているが，人が頭の中で思い描いた記

事の繋がりとは異なる繋がりを結ぶことで最小としている可能性があるため，SPL 絞り込

みの失敗は，Wikispeedia データのグラフ構造と人の思い描く記事間グラフ構造の差による

ものだと考えられる．これより SPL と探索行動の経過に相関があることが示唆されたため，

続く 3.4 節での回帰分析に SPL を説明変数として用いる． 

 

3.3.2 ページランク減少傾向の分析 

仮説） 

人は目的までの大まかな方針を立てて行動すると思われるが，もし自分の現在の状態と目

的とする状態までを繋げる直接的な行動を計画できない場合は，まず経路を想定できるよ

うにするために，目的状態まで大まかにでも関係ありそうな状態へ向かう．人にはその行動

によって目的状態に向かえることが行動前には分からないが，とりあえず行動して状態を

変化させることで目的状態まで行くための何らかの手掛かりを得ようと人は考える．

Wikispeediaに置き換えると，PageRankとはスタート記事やターゲット記事関係なくその記

事を通る確率のようなものであるため，PageRank の高い記事へとりあえず向かうことで，

被験者はターゲット記事まで繋がっていそうなリンクのある記事を見つけている． 

 

分析内容） 

ゲーム成功試行の各遷移記事の PageRank をランダム遷移時と比較する．データはゲーム

成功試行である 51,308 試行分の遷移データを用いた．ランダム記事は選択できる記事から

ランダムに遷移した場合の遷移先 PageRank の期待値である．それぞれのランダム遷移はラ

ンダム遷移の直前まで人と同じ遷移をしていた場合を考えている．例えば 2 ステップ遷移

目のランダム遷移 PageRank の値は，1 ステップ遷移目までは人と同じ遷移を行い，その遷

移した記事から先をランダムにした場合で計算している． 

 

結果） 

図 15 はスタート記事からターゲット記事までの記事数が 2 つから９つまでの試行につい

て各記事の PageRank を平均したものである．横軸はスタート記事を０ステップ目遷移とし

たときの遷移ステップ，縦軸は遷移した記事の PageRank 平均である．結果としてランダム

記事遷移と比較して人の記事遷移には PageRank の大小で傾向がみられることが分かった．

図よりすべてのステップ長さで，人は一度目の遷移で PageRank が平均よりも高い記事へ向
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かっていることが分かる．また，PageRank が最も高い記事から後の遷移ではターゲット記

事まで PageRank の低い記事へ遷移していることが分かる．以上より遷移記事と PageRank

の関係から，仮説で述べたように，人は最初に大まかに目的まで関係ありそうな状態に向か

う傾向があることが分かった．これより PageRank と探索行動の経過に相関があることが示

唆されたため，続く 3.4 節での回帰分析に PageRank を説明変数として用いる． 

 

図 15 遷移成功試行の各記事 PageRank とランダム遷移記事 PageRank の比較 
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3.3.3 Outdegree 傾向の分析 

 

仮説） 

人は現在の状態とその人が目的とする状態を繋げる直接的な行動を計画できない場合に，

その人が取るべき行動を計画できるようにするために，今その人がいる状態よりも選択で

きる行動が多くなる状態へ向かう．また，言い換えればターゲット記事までたどり着けない

リンクしかない記事への遷移を避けている．Wikispeediaに置き換えて考えると， Outdegree

がある記事から他の記事へのリンク記事数を表していることから，もし被験者がターゲッ

ト記事までに最短で繋がるリンクを知らない場合，Outdegree の高い記事へ向かう．なお，

本仮説は 4.3.2節で述べた仮説と似ているが，PageRankでは記事遷移を数ステップにわたっ

て行った時の訪れやすさを表していたのに対し，Outdegree では１ステップ先の記事遷移に

注目している． 

 

結果） 

図 16 は一試行の中でスタート記事からターゲット記事までの遷移で経由した記事数別

に，その遷移した記事の順番ごとの Outdegree を平均したものが縦軸で表わされている．

横軸はスタート記事を０ステップ目遷移記事としてターゲット記事までに遷移したステッ

プ数である．またスタート記事からターゲット記事までの記事数は 2～９までをそれぞれ表

示している．図 16 から Outdegree の 1 回目遷移で Outdegree が多い記事へ遷移している

ことが分かる．そしてその後はターゲット記事に向けて下がる記事を遷移する傾向がみら

れる．Outdegree が高い記事へ１回目に遷移していることを示すために，チャンスレベルと

比較を行う．図 17 はスタート記事からターゲット記事までの記事遷移が成功した試行につ

いて，遷移中の各記事の Outdegree とランダムに進んだ場合の記事の Outdegree 平均を，

一試行当たりの総記事数 2～9 で場合分けして表している．横軸は，試行ごとのスタート記

事を０ステップ目遷移記事としてターゲット記事までに遷移したステップ数を表している． 

図 16 総記事数別 Outdegree 比較 
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図 17 から１ステップ目遷移でチャンスレベルと比較して Outdegree がより高い記事へ遷

移していることが分かる．チャンスレベルよりも Outdegree の高い記事への遷移とは，被

験者が他記事へのリンク数多くなる記事へ遷移していることを表していると考えられる．

一方でターゲット記事直前から２ステップ前の遷移ではチャンスレベルを下回る傾向がみ

られる．以上より Outdegree の分析からチャンスレベルと比較して最初に値が高くなり，

その後はその数を減らす記事への遷移傾向があることが分かった．このことから仮説の通

り，人は現在の状態とその人が目的とする状態を繋げる直接的な行動を計画できない場合

に，その人が取るべき行動を計画できるようにするために，今その人がいる状態よりも選択

できる行動が多くなる状態へ向かうことが分かった．  

 

図 17 遷移成功試行の各記事 Outdegree とランダム遷移記事 Outdegree の比較 
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3.3.4 Outdegree 傾向と PageRank 傾向の相関分析 

以上の分析の中で Outdegree の傾向と PageRank の傾向が似ているように見られた．

Outdegree と PageRank を検討するときに立てた仮説は異なっているが，被験者の行動傾向

の説明に同じ意味をもつのであれば統合したい．そこでこの二つの要素を統合することに

ついて検討する．検討の方法として，横軸を全てに経路長での PageRank，縦軸全ての経路

長での Outdegree としてグラフを作成し，これらに相関があることを確認する．相関して

いることが見られれば二つの指標を統合し回帰分析では PageRank にも Outdegree の傾向

が含まれると考える． 

 

結果） 

 

図 18 は全てのゲーム試行に対して，試行で遷移した記事ごとの PageRank と Outdegree

を表示したものである．直線は各点に対して 1 次近似直線を表示したものである．近似直

線の傾きは 23350，切片は 26 で，分散は 911 であった．点の持つ意味として，例えば

PageRank が低く Outdegree が高い点は，Outdegree が多いがその記事へリンクしている記

事数 Indegree が少ないため PageRank が低くなっていると分かる．PageRank と Outdegree

の相関係数は 0.858，p 値は 0.000 であった． PageRank は数ステップの間で記事遷移を考

えたときの要素，Outdegree は１ステップの記事遷移を考えたときの要素を示すように，そ

れぞれの要素が意味するものは違うが，相関係数の値から PageRank と Outdegree に高い

相関があることが分かった． 

 

図 18 PageRank と Outdegree の相関比較 

相関係数 0.858 

ｐ値    0.000 
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3.4 Wikispeedia 被験者のターゲット記事予測 

 

Wikispeedia 被験者のターゲット記事予測を回帰分析で行い，正答率と同時にどの説明変

数がその正答率に寄与しているのか検討する．説明変数として 3.3 節で被験者の行動経過に

相関があることが示唆された SPL と PageRank を用いる．なお Degree と PageRank は異

なる仮説のもとで挙げていたが，3.3.4 節の分析から同じ傾向を示していると分かったため，

回帰分析では PageRank の傾向に Degree の傾向も含まれるものとして扱う． 

ターゲット記事予測のために次の順番で推定が必要だと考えた．まず，被験者がターゲッ

ト記事に既に到着していることを予測する．なぜなら既にターゲット記事に到着している

被験者に対してターゲット予測を行う必要は無いからである．次にまだターゲット記事へ

たどり着いていない場合に対して，被験者のターゲット記事の推定を行う．ターゲット記事

推定はまずピンポイントに記事を１つ予測した場合の正答率を検討する．次に複数記事を

ターゲット記事として絞り込むように推定を行い，絞り込みの精度について検討する．さら

にそれぞれの推定に回帰分析を用いて，推定に用いた説明変数の正答率への寄与度につい

ても検討する． 

 

3.4.1 終端記事判別 

 

使用データ） 

図 19 は終端記事判別に用いるデータについて説明する図である．スタート記事（S）を

左端，ターゲット記事（T）を右端として左から右に向かって被験者が遷移する．問題設定

のために使用するデータは，ターゲット記事に到着済みの試行（図 19 上の行）と，その試

行と同数の遷移を行ったターゲット記事に未到着の試行（図 19 真ん中の行）である．後で

述べる学習データを示す「窓」に含まれる記事のうち，最後に遷移を行った先の記事を終端

図 19 終端記事判別に用いる学習データ 
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記事（図 19 青枠の右端記事）と呼ぶ．学習に用いるデータは終端記事から数ステップ遷移

スタート記事へさかのぼるように選択する．使用するデータは，１試行の中でスタート記事

からターゲット記事までの総記事数と，窓に含まれる記事数を変数として作成する．例えば

スタート記事からターゲット記事までの総記事数が 6，窓に含まれる記事数を３としたとき

は，総記事数６と７の試行の内終端記事から３回さかのぼるまでに含まれる記事について

データを作成する． 

学習を行うシステムに与えられる学習データの Input は，図 19 の実線青枠の窓に含まれ

る記事に対して SPL 比較と PageRank 値を計算したものであり，教師データとして最後に

訪れている記事がターゲット記事であるかどうかが与えられる．このとき，SPL 比較では 

SPL(ui, uT) ≥  SPL(ui+1, uT)から True で１，False で０を返す．このときuiとは整数𝑖(i ≥ 0)

番目の記事を指しuTはターゲット記事を指す．SPL(a, b)は記事 aと記事 bの SPL値を表す．

そしてテストデータ（図 19 下の行点線青枠窓）には窓に含まれる記事と同じ数の記事につ

いて与えられ，テストデータの最後の記事がターゲット記事であることを判断した結果を

Yes か No（１か０）で Output する．テストデータには終端記事がターゲット記事である

ものとそうでないものを同数含めることでチャンスレベルを 0.5 にしている． 

 

結果） 

           

図 20 終端記事判別正答率（窓に含まれる記事数で統合） 

図 21 終端記事判別正答率 
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図 20 は終端記事がターゲット記事を判断したときの正答率である．横軸が窓に含まれる

記事数，縦軸がスタート記事からターゲット記事までの総記事数である．窓に含む記事数は

総記事数以下となるため正答率は出ていない．図 21 は窓に含まれる記事数別のターゲット

記事判別正答率を表している．図 20 より窓に含まれる記事数が大きくなるほど正答率が上

昇することが分かる．一方で窓に含まれる記事数が３のとき，総記事数が３～７の場合に正

答率が下がった．このことから総記事数が大きくなるほど終端記事から３ステップさかの

ぼる記事まで見たデータではターゲット記事判別が難しいことが分かる．また，窓に含まれ

る記事数が４を超えると総記事数が大きくなっても正答率が上がることから，終端記事か

ら４ステップさかのぼる記事まで見たデータにターゲット記事判別に有効な要素が含まれ

ていると考えられる．それでは次に窓の大きさ別に見る．図 21 からは窓の大きさと正答率

に相関があることが見られる．横軸が３のときに低い値をとっているが図 20 で示されてい

るように総記事数が４～７であるときの正答率の悪さが原因となっている．図 21 での正答

率は全体的にチャンスレベルを超えるものの，高い正答率とは言えない． 

次に，判別を行うために用いた回帰分析の係数を比較する．図 22 は窓に含まれる記事数

ごとに SPL を比較した係数の重みの比較について表している．図 23 は窓に含まれる記事

数ごとに PageRank の係数の重みの比較について表している．図中の N とは終端記事の序

数であり，N-1 は終端記事からスタート記事へ１ステップさかのぼった記事を指す．図 22

から終端記事と１つ，２つ前記事との SPL 比較の重みが大きくなっていることが分かる．

これは図 12 で示しているように，ターゲット記事直前で SPL が急に減少することを用い

ていることが分かる．また，さらに 2 つ，3 つ前記事との SPL 比較も重みが大きいことか

らも，図 12 を見ると SPL 急な減少の開始点であることにもターゲット記事判別に意味が

あることが分かる．図 23 からは，終端記事の PageRank が最も大きくなるが，Input とし

図 22 Outdegree の回帰係数重み比較 図 23 PageRank の回帰係数重み比較 
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ての窓が大きくなるほど終端記事の PageRank の重みが小さくなっていることが分かる．こ

れは図 15 の PageRank 分析から，一試行当たりの総記事数が大きくなるとターゲット記事

直前の PageRank が下がっている傾向があることが，ターゲット記事に近いことを示す意味

を担っていると考えられる． 

 

3.4.2 ターゲット記事のピンポイント推定 

 研究目的であった目的の推定として Wikispeedia 被験者の目指すターゲット記事を１記

事推定して当てること検討する． 

使用したデータ） 

 

図 24 はピンポイントなターゲット記事名推定に用いるデータについて説明する図であ

る．スタート記事（S）を左端，ターゲット記事（T）を右端として左から右に向かって被験

者が遷移する．問題設定のために使用するデータは，ターゲット記事に到着済みの試行であ

る．学習データとして用いる記事（図 24 実線青枠）を「窓」とするとき，最後に遷移を行

った先の記事を終端記事と呼ぶ．学習に用いるデータはその試行のスタート記事からター

ゲット記事の１つ前までの記事全てである．つまり被験者があと１ステップでターゲット

記事に遷移する場合について分析を行う．学習データさせるときに使用するデータは，１試

行の中でスタート記事からターゲット記事までの総記事数別に作成する．例えばスタート

記事からターゲット記事までの総記事数が 6 の場合，窓に含まれる記事数はターゲット記

事を除いた 5 つとなる． 

学習を行うシステムに与えられる学習データの Input は，図 24 の実線青枠の窓に含まれ

る記事に対して，SPL と PageRank 値を計算したものであり，教師データとしてその試行の

ターゲット記事名が与えられる．SPL 比較は𝑆𝑃𝐿(𝑢𝑖, 𝑢𝑙𝑎𝑠𝑡) ≥  𝑆𝑃𝐿(𝑢𝑖+1, 𝑢𝑙𝑎𝑠𝑡)から True で

１，False で０を返す．このときuiとはスタート記事を 0 番目として整数𝑖(𝑖 < 𝑙𝑎𝑠𝑡)番目の記

事を指し，𝑢𝑙𝑎𝑠𝑡は終端の記事（図 24 では青窓内の右端記事）を指す．SPL(a, b)は記事 a と

記事 b の SPL 値を表す．3.4.1 節の SPL 比較ではターゲット記事との SPL を見ていたが，

図 24 ピンポイントなターゲット記事名推定に使用する学習データ 
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本節ではターゲット記事そのものを当てるためターゲット記事から一つスタート記事へさ

かのぼった記事である終端記事との SPL を見る．終端記事について SPL を見ようとする理

由は，ターゲット記事直前であればほぼターゲット記事と同じ性質を持つ記事になってい

るだろうと予想できるからである．そしてテストデータ（図 19 下の行点線青枠窓）には窓

に含まれる記事と同じ数の記事について与えられ，テストデータの終端記事の次に来ると

予想される記事名を Output する．テストデータは１試行当たりの記事経路長が３～７それ

ぞれの中で 100 試行分をランダムに抜き出している．学習データはテストデータを除いた

試行全てである．具体的なデータとして，経路長３の試行数は 3,688，経路長４の試行数は

9,488，経路長５の試行数は 12,591，経路長６の試行数は 9,231，経路長７の試行数は 2,263

であり，それぞれの中から 100 試行のテストデータをランダムに抜き出す．正答率の計算

は，各経路長べつに５回学習を繰り返した時の正答率平均をとっている．また，各経路長で

Wikispeedia のデータ構造上全ての記事がターゲット記事になるとは限らない．それぞれの

経路長でターゲット記事候補になる数が異なる．ターゲット記事候補数の平均は経路長３

から 1337 記事，2385 記事，2755 記事，2693 記事，2265 記事である． 

 

 

結果） 

 

図 25 は経路長別にピンポイントなターゲット記事推定の平均正答率を表す．横軸は経路長，

縦軸は５回学習とテストを繰り返した時の各正答率を平均した値である．正答率は経路長

３から，2.2%，3.0%，5.2%，4.6%，5.4％であり，チャンスレベルは記事候補数の逆数と

して，0.075％，0.042%，0.036%，0.037%，0.044%であった．全体として正答率は低いも

のの，チャンスレベルを超える結果になった．しかし，目的推定を行うことを考えると依然

として正答率は低いと考えられる． 

 

図 25 経路長別のピンポイントターゲット記事平均正答率 
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3.4.3 ターゲット記事の絞り込み 

3.4.2 ではピンポイントにターゲット記事を推定することについて考えていたが，ここで

は推定された記事の中で実際のターゲット記事が何番目に確率が高く推定されているのか

確認する．これはたとえ１番目にターゲット記事が推定されていなくとも，その後に続く推

定確率順位で高い位置にあれば，推定された記事と似た人の行動傾向を示す記事であるか

もしれない．これは，人の目的に近い位置に他の目的を知ることができているとも考えられ

る．そして，Wikispeedia ではターゲット記事として終わりが決まっているが，現実に置き

換えると終わりはなく続くものとして考えられるため，人の目的に似た他の目的を提示す

ることでさらにその先の目的に対する行動を示せているのと同じ意味として考えられる．

これは 1.3.1 節で述べたように，Wikispeedia が前提としているマルコフ決定過程では目的

に向けて状態を遷移する様子をメタ的に見て，目的を達成したことを状態としてとらえ，目

的のその先にまた目的を達成する理由となった目的があるものとして見ることができる． 

 

使用したデータ） 

3.4.2 で用いたデータと同様のデータセットを用いている． 

 

結果） 

図 26 はある順位までに記事推定が成功した割合を示している．横軸はテストデータを与

えたときに各試行に対してターゲット記事確率が高い記事から順位付けしたものを指す．

縦軸は実際にターゲット記事として正解した確率を１位から累計していったものである．

累計推定記事の割合が 1.0 になる順位が異なるのは，その経路長の試行ではターゲット記事

候補になっている記事数が異なるからである．３回遷移の場合ターゲット記事になってい

るのは 1332 記事であり，４回遷移は 2381 記事，５回遷移は 2756 記事，６回遷移は 2686

図 26 累計記事推定成功率 
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記事，７回遷移は 2267 記事であった．表の見方として，例えば経路長３（図 24 の青線）

の場合，ターゲット候補 1332 位まであるうちで，500 位までにターゲット記事が入ってい

る割合は 0.7 に近いことが分かる． 

図 27 より経路長３の場合はターゲット記事候補が少ないことが理由となり，経路長４以

上のターゲット記事推定順位よりも早く累積正答率が高くなっている．一方で経路長４以

上の正答率を見ると，順位の高いところで急激に正答率を増やし，その後は順位と相関する

ように正答率を伸ばしている．遷移長４以降の長さで順位が 500番目ほどまでを見たとき，

40％ほどの記事推定が行えていることが分かる．しかし，累計記事推定成功率が 1.0 になる

ときの順位がそれぞれの経路長でターゲット候補となる記事数と同じになることから，タ

ーゲット記事であるのに関わらず，順位が最も低い記事として推定されていることもある

と分かる． 

累積正答率の傾向を詳しく見るために最もターゲット記事候補が多い経路長５のデータ

について詳しく検討する．検討内容は推定された記事が最下位に近いターゲット記事が存

在すること，次に順位の高い記事の性質を調べることである．仮説として，ターゲット推定

は一部の記事に対して特殊化して行われているため順位が最下位に近くなるターゲット記

事が存在すると考えた． 

 

図 27 は経路長５のテストデータに対して各テストデータに対してターゲット記事推定さ

れた順位付けとその推定記事が正答していた回数を表す．横軸は推定された記事の順位で，

縦軸はその順位の記事が実際にターゲット記事であった回数である．図 28 でも図 27 と同

じく５回学習とテストを繰り返した時の平均を表している．図 27 から上位の順位で数回正

答している他は順位に関係なく一様の正答回数になっていることが分かる．５回遷移は

2756 記事のターゲット記事候補があるため，最下位に近い順位のターゲット記事が存在す

ることが確認された．図 28 は図 27 と同じく横軸に推定された順位，縦軸に累積正答率を

表している．図 28 より経路長５のときのターゲット記事候補 2762 記事中，順位の上位 5％

図 27 記事推定成功回数（５回遷移） 図 28 累計記事推定成功率（５回遷移） 
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にターゲット記事がある確率は 0.22，上位 10％にターゲット記事がある確率は 0.30，上位

25％にターゲット記事がある確率は 0.45 であった．これより，上位で正答率が高いことが

分かる．しかし，最下位近くに順位付けされるターゲット記事が存在する理由はわからない．

そこで上位で記事推定が成功した記事について具体的に注目する． 

 

表 7 は５回遷移の場合の推定記事として１位になった回数が多い６記事について，推定

回数と学習データでターゲット記事として与えられた回数をまとめている．表７より

「Telephone，Viking，Adolf＿Hitler，Banana，Pluto， Japan」の順番でターゲット記事推

定された回数が多く，一方で学習データとして与えられたターゲット記事の個数順は

「Telephone，Viking，Adolf＿Hitler，Pluto，Banana，Japan」の順番で多く見られた．こ

れは Banana と Pluto の順番が入れ替わっただけで，その他の順番は同じであった．このこ

とからターゲット記事として推定された回数の多い記事は，学習データの中でターゲット

記事であった数が多い記事であったと考えられる．一方で，単純に学習データで学習された

比率とターゲット記事として推定される比率が同じではなく，表７の６記事以外にも正答

している記事を高い順位で提示できていることから，回帰分析に用いた係数にもターゲッ

ト記事推定に有効な要素があると考えられる． 

 

 

  

表 6 学習データ記事と高順位で推定された記事の比較 

記事名 ターゲット記事回数 記事名 推定された回数

1 Telephone 268 Telephone 33

2 Viking 212 Viking 29

3 Adolf＿Hitler 69 Adolf＿Hitler 16

4 Pluto 17 Banana 11

5 Banana 32 Pluto 7

6 Japan 5 Japan 3

計 - 603 - 100

学習データ ターゲット記事推定
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3.5 分析結果まとめ 

3.3 節では人の行動傾向を説明する SPL，PageRank，Outdegree の順番に分析を行った．

3.3.1 節では Wikispeedia 被験者の行動は最短距離を減少し続けると仮説をたてた．検証の

結果，被験者は必ずしも減少させるとは限らない遷移を行うことから仮説が支持されない

結果となった．一方で最短距離はターゲット記事が近くなると急激に減少することが見ら

れた．3.3.2 節では被験者は遷移の最初に PageRank が高くなる記事へ向かう傾向を持つと

仮説を立てて検証し，全ての経路長で 1 回目の遷移で一試行中最も高い PageRank を選択

する傾向にあることから仮説を支持する結果となった．3.3.3 節では被験者は一試行の最初

は他記事へのリンク数を示す Outdegree を大きくする記事へ遷移すると仮説をたてて検証

し，全ての経路長で１回目の遷移先記事の Outdegree が大きくなる記事を選択する傾向が

あることから，仮説を支持する結果と言える．続いて 3.4 節からはターゲット記事予測を行

うために，終端記事判別，ピンポイントな記事推定，ターゲット可能性の確率順での絞り込

み推定について検証した．3.4.1 節では終端記事判別を行い，結果としてチャンスレベルを

超えるものの高い精度とは言えない正答率となった．一方で回帰係数を SPL 比較と

PageRank のそれぞれで比較したところ，SPL はターゲット記事に近い記事の比較で値が大

きく，PageRank もターゲット記事に近い記事の重みが大きいことが見られたため．3.3 節

で行った人の行動傾向が利用できていることが分かった．3.4.2 節ではターゲット記事をピ

ンポイントに１つの記事を当てようとした場合の正答率を出し，結果としてチャンスレベ

ルを超えるものの精度は低くなった．これを踏まえて 3.4.3 節では１つの記事を推定するの

ではなく，ターゲット記事である確率の高い順に見た場合の正答率を出した．結果として上

位 500 番目ほどの順位まで見ればテスト記事の 40％ほどで絞り込めていたことが分かった

が，その絞り込みは単純に学習データとして与えられた数に起因すると仮説を立てた．具体

的に遷移長５の試行についてターゲット予測の高い順位に出現している記事について学習

データと比較したところ，たしかにターゲット記事として用いられた数にも影響されてい

ることから仮説を支持する結果が示された． 
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第 4 章 総合議論 

4.1 研究目標と研究結果から明らかになったこと 

 

本研究では目的に向けて行動する人の目的推定を行い，目的達成に有効な選択肢を提示す

るシステムを構築することを研究目的とし，その研究目的の達成のために具体的に次の２

つの研究目標を定めていた．１つ目は行動履歴から人の目的を推定すること，２つ目は案内

人が推定した目的の達成に有効な行動選択肢を提示することである．まずは１つ目の目的

推定について第３章では具体的に(1)ターゲット記事に既に到着しているかどうかを判断す

ること，(2)未到着のときにターゲット記事のピンポイントな推定をすること，(3)未到着タ

ーゲット記事を絞り込むこと，の順番で分析を行った．分析の内容は回帰分析から人の行動

傾向を説明する各変数の正答率への寄与率の比較である．さらに，寄与率の比較を行うこと

で Wikispeedia 中の被験者の行動傾向から，より一般化した人の行動傾向の説明を目指し，

一般化したときの目的推定アプローチについて考える． 

第３章の結果から，まず終端記事がターゲット記事であるか判別を行うとき，終端記事に

近い記事との SPL 比較と終端記事に近い記事の PageRank に比較的大きな重みが付いてい

ることが分かった．しかし，判別の正答率はわずかにチャンスレベルを超えただけであり，

正答率に大きく貢献しているとは言えない．次にピンポイントなターゲット記事推定につ

いての分析ではチャンスレベルを超える正答率にはなったが，決して高いとは言えない結

果となった．最後にターゲット記事の絞り込みでは，ターゲット記事である確率の高い順に

見た場合の正答率を出し，全各経路長別の試行で 2000 記事中上位 500 番目までターゲット

が入っていれば絞り込みが成功していると考えると，テストデータの 40％ほどの試行でタ

ーゲット絞り込みを成功させている．しかし，その絞り込みは単純に学習データとして与え

られた数に起因すると考え，具体的に遷移長５の試行についてターゲット予測の高い順位

に出現している記事について学習データと比較したところ，たしかにターゲット記事とし

て用いられた数にも影響されているとも考えられた． 

 

4.2 今後の課題 

本研究では目的に向けて行動する人の目的推定を行い，目的達成に有効な選択肢を提示す

るシステムを構築することを研究目的とし，具体的に Wikispeedia 被験者の行動傾向から目

的推定に有効であると考えられる要素について分析した．しかし，実施した分析は目的の推

定に留まったため，有効な行動選択肢の提示まで行えていない．また，目的推定を行うため

の分析を行ったが各分析での正答率はチャンスレベルを超えたものの高くはないため，本

研究で取り上げた行動傾向を説明する変数以外のものを探求する必要があると思われる． 
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第５章 結論 

我々は何かしらの目的を定めて，その目的に向けてできるだけ最良の行動を計画するも

のの，後で振り返ったときに本当にその行動が最良であるとは限らない．そこでもし計画し

ている行動よりもよい行動があればそれを提示してくれるリコメンドシステムが欲しいと

考えた．しかし，自分で最良の行動に気づけないとき，それは単なる知識不足ではなく，自

身の持つ行動選択肢が最良だと思い込んでしまうことで他の行動を検討する機会を失って

いると考えられるため，そのような人に明示的に目的に向けた行動を探していると検索し

てもらうのは難しい．そこでリコメンドシステムが人の目的を推定することから行動選択

肢の提示までを行うことを考えた．以上より本研究では，目的に向けて行動する人の目的推

定を行い，目的達成に有効な選択肢を提示するシステムを構築することを研究目的として

いた． 

研究の枠組みとして人の行動から目的を推定するために，人の行動をマルコフ決定過程

モデルで抽象化することについて考えた．また，さらに簡略化した問題としてとらえるため

に迷路課題と目的推定課題を用いることを考えた．そして実際の人の行動から目的を推定

するために，現実世界で目的に向けて行動する人の探索行動が Wikispeedia ゲームを行う被

験者の探索行動に表れていると考え，Wikispeedia の分析を行った．分析に用いた仮説は現

実世界での人の行動仮説をたててから Wikispeedia での被験者行動仮説に落とし込んだ． 

分析の結果から人の行動傾向に相関する要因の一部として，Shortest Path Length，

PageRank，Outdegree を特定した．目的推定の手順としてターゲット記事に到着している

ことの判別と記事推定，記事の絞り込みの３つについて正答率を計算したところ，それぞれ

チャンスレベルを超えるものの精度としては低くなった．しかしターゲット記事に到着し

ていることの判別において，終端記事に近い SPL と PageRank の回帰係数に比較的重みが

あることがみられ，人の行動傾向が正答率の向上に少しでも寄与していることが示唆され

た． 

今後は本研究で実施した分析は目的の推定に留まったため，有効な行動選択肢の提示まで

行えていない．また，目的推定分析の各分析での正答率はチャンスレベルを超えたものの高

くはないため，本研究で取り上げた行動傾向を説明する変数以外のものについて検討を行

う必要がある． 
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