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1 はじめに
経済学における複雑系研究の先駆者の一人であるブライアン･アーサーはサンタ･フェにあるバーへ行くのかどうかを決定する El Farol 問題を取り上げ，エージェントによるシミュレーション分析を行っている（Arthur, 1994）．本研究は，El Farol 問題に類似するカフェ選択問題（中山，2002；Nakayama, 2003）をエージェント･ベース・アプローチ（Axelrod, 1997）により分析する．カフェ問題は，N人のエージェントが街に二つあるカフェのいずれに行くのかを選択するという問題である．ここでは，各エージェントはリラックスした時間をカフェで過ごせるようにより混雑していないカフェに行きたがると仮定する．理論的には，このようなカフェ問題では二つのカフェの混雑度が等しくなるようにN人のエージェントが選択する状態が（ナッシュ）均衡となる．

本研究では，上で述べたカフェ選択問題に対し，エージェント･ベース・アプローチによるシミュレーション分析を行う．著者は，既に，カフェの混雑の程度を過去の経験をもとに予測し，混雑の小さいカフェを選択するエージェントのモデルを構築し，分析を行っている（中山，2002；Nakayama, 2003）．しかし，繰り返し同じ行動を続けるカフェ選択において，毎日欠かさず混雑を予測し，それを基に選択を行っているかどうかは疑問の点もある．そこで，本稿では，ルールベースの意志決定過程（認知過程）を過去の経験を基に形成するエージェントモデルを構築する．そして，カフェ選択問題において，習慣の形成に焦点を当て，エージェントの意思決定過程及びエージェントシステムのメカニズムに関して分析を行う．

2 カフェ選択問題

本研究で取り上げるカフェ選択問題は，既に述べたように，N人のエージェントが街にあるカフェのいずれに行くのかを選択するという問題である．各エージェントは相席等を避け，リラックスした時間をカフェで過ごせるようにより混雑していないカフェに行きたがると仮定する．街にあるカフェの数は幾つでも良いが，本稿では単純化のため，街にあるカフェの数は二つとする．カフェ問題での仮定をまとめると以下の通りとなる．

1) 街にはカフェが二つある．

2) N人のエージェントは二つあるカフェのうち毎日いずれかのカフェへ行く．

3) 各エージェントは混雑していないカフェを好む

4) エージェントは訪れたカフェの混雑度を（そのカフェに行くことによって）知ることができる（行っていないカフェの混雑度は分からない）． 

5) エージェントはこれまでの経験（記憶している各カフェの混雑度）から学習し，いずれのカフェへ行くかを決定する．

ここで混雑度とはカフェの収容可能人数に対する客数である（客数／収容可能人数）．

3. 帰納的推論とルールベースモデリング

意志決定過程をモデル化する場合，当然，それは実際の人間の意志決定過程に基づくべきであろうと考えられる．人間の意志決定過程に関しては，認知心理学の分野において膨大な研究蓄積が存在する．認知心理学では，人間は抽象的で規範的な規則を適用した演繹的な推論を行っているのでなく（Cheng & Holyoak, 1985; Johnson-Laird, 1983），経験した個々の事象から仮説を立て，それを適用するという帰納的な推論を行っている（Holland et al., 1986）とされる．

本研究で対象としているカフェ選択行動では以下のような帰納の例が考えられる．あるカフェで通常よりかなり混雑した日の翌日は空いていたという経験をあるエージェントが何度か積むとする．そのエージェントはカフェが通常よりも混雑していると，翌日のそのカフェは空いていると期待するに至るであろう．これは，混雑の翌日は空いていたという（単なる）経験情報が一般化され，そして，それが知識として貯蔵されるとともに，次回からその知識が意思決定の際に適用されるようになったことを意味する．このような過程が帰納である．
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Holland et al. (1986) はこのような帰納を計算論的に取り扱う枠組みを示している．それはif-thenルールを用いるプロダクションシステム（Newell & Simon, 1972）が基本となっており，そのルールが遺伝的アルゴリズム（Holland, 1975; Goldberg, 1998）により修正されることにより帰納のプロセスが記述される．ここで，プロダクション･システムとは，条件部と実行部から構成されるif-thenルールによって問題を解決するシステムである．与えられた問題は符号化され，それと条件部が合致するif-thenルールがあれば，その符号化された情報はそのルールの実行部に置き換えられる．そのような処理をその情報が解に到達するまで繰り返す．これらがプロダクション･システムにおける問題解決の基本的メカニズムである．なお，このようにプロダクションシステムと遺伝的アルゴリズムを融合させたシステムはクラシファイアーシステムと呼ばれることもある．

本研究においては，帰納的意志決定過程をモデル化するに際して，Holland et al. (1986) と同様の枠組みを用いる．本研究でこの枠組みを用いる理由は，一つにはそれが心理学的な根拠を持つからであり，もう一つはそれが数値計算に適しているからである．
3　シミュレーションモデルの概要

第2節で述べたようなカフェ選択問題について，図1のようなシミュレーションモデルを作成する．

本シミュレーションモデルはエージェントモデルとカフェモデルから構成される．前者はエージェントの認知・選択・学習を記述するモデルであり，後者はエージェントモデルから得られる各エージェントの選択結果を集計して各カフェの混雑度を算出するものである．エージェントは実際に訪れることでそのカフェの混雑度を知り，それに基づいて学習した上で，次回，どのカフェを選択するのかを決定する．
（1） エージェントモデル
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(1) 経路選択モデル
a) 経路選択モデルの概要
本研究では，行動主体は，

1) if-thenルールに基づいて行動を決定する，

2) 過去m日分の選択カフェ（訪れたカフェ）とその時の混雑度を記憶している，

3) 混雑の経験（記憶）を基に遺伝的アルゴリズムによってif-thenルールを随時更新する，

と仮定する．
エージェントモデルの基本的メカニズムは，以下の通りである：

1) エージェントが記憶する過去m日間全ての選択カフェおよびその混雑度と合致する条件部を持つif-thenルール（以下，「活性化」したルール）が指示するカフェをそのエージェントは選択する，

2) 合致したルール，すなわち活性化したルールが複数ある場合は，最もルール評価値が小さいルールの指示するカフェが選択され，活性化するルールがない場合は，カフェはランダムに選択される，
3) 遺伝的アルゴリズムによりより優れたルールが生成されるとともに，ルール評価値が経験に合わせて更新される．ここで，ルール評価値とはそのルールがどれ程優れたものかを表す指標であり，それが小さいルールほど優れたルールである．
b) 記憶
現実の人間が混雑度を連続実数として正確に記憶するものではないのと同様に，本研究でのエージェントも連続数として混雑度を記憶するのではなく，旅行時間がどれ程であったかを近似的に記憶していると仮定する．本稿では，混雑度をn区間に分割し，エージェントは経験した旅行時間と対応する区間のラベル，k (=1,2,(,n)，を記憶するとした（図2参照）．
c) if-thenルールの構造
If-thenルールはifに対応する条件部とthenに対応する実行部から構成される．実行部にはそのルールが指示する選択カフェyが記載される．条件部は，0または1の値をとるビットxijkから構成される．ここで，i (=1,2,(,l) はカフェ，j (=1,2,(,m) は記憶日（過去何日目の記憶であるのか），k (=1,2,(,n) は混雑度の区間（混雑の度合い）を表わす．そして，m個の記憶に対応するm個のビット全てが1である場合，そのルールは活性化したということになる．
図2は，カフェ数が2，記憶日数が2，混雑度の区間数が3の場合，前日に訪れたカフェ1の混雑度は0.71であり，前々日に行ったカフェ2の混雑度が0.45であった場合の記憶とif-thenルールの1例である．図2の上半分が示すようにエージェントの記憶は0および1の値しかとらない行列として表現することができる．そのエージェントの前日の記憶は (i, j, k) = (1, 1 ,3) のビットが1をとることによって，前々日の記憶は (2, 2, 2) の1によって表示されている．
If-thenルールの条件部は記憶と同じ行列形式によって表現される．図2の下半分のif-thenルール1では，前々日に対応するビットは全て1の値をとっており，前々日の記憶がどのようなものであっても前々日に関しては合致することになり，前日に対応するビットでは，カフェ1で混雑度0.33～0.66に対応するビットのみ1であり，前日に行ったカフェがカフェ1でその混雑度が0.33～0.66である場合にのみ合致することになる．したがって，このif-thenルール1は，前日に行ったのがカフェ1でその混雑度が0.33～0.66であるならば前々日の経験がどのようなものであってもカフェ1を選択することを推奨する．このif-thenルール1が活性化するのかどうかは，エージェントの前日の記憶に対応するビット (1,1,3) と前々日に対応するビット (2,2,2) がともに1の値をとるものであるかどうかを調べればよく，if-thenルール1は活性化することが分かる．一方，if-thenルール2は前日，前々日ともカフェ2で混雑度が0～0.33に対応するビットが1である．したがって，このif-thenルールは，二日連続カフェ2に行った場合，その二回とも混雑度が0.33以下であったならばカフェ2を選択することを推奨する．このif-thenルール2はエージェントの前日，前々日の記憶に対応する二つのビットのうち一方のビットのみしか1の値をとっていないため，活性化しない．以上より，図2のような記憶と2つのルールを持つ行動主体は，性化するルールがif-thenルール1のみであり，この行動主体はif-thenルール1が推奨する経路1を選択することになる．
各ルールはそのルールがどれ程うまく働くかを表わす指標であるルール評価値をそれぞれ持つ．複数のルールが活性化した場合，そのうちいずれのルールが実行されるかは，帰納の考え方に従って，今までに混雑度の小さいカフェをより多く指示していたルール（ルール評価値が小さいルール）が実行されるとする．活性化したルールのうち，実際に行ったカフェと同じカフェを指示したルールのみが次式に従って更新される． 
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(1)
ここで，fi
：i日目のルール評価値
ti-1
：前日の混雑度
c
：パラメータ ( 0 ( c ( 1 )

式 (1) のように，実際に行ったカフェと同じカフェを指示したルールのみルール評価値を更新するのは，エージェントは行かなかったカフェの混雑度は知り得ないため，そのようなルールのルール評価値を更新することができないからである．
d) 学習
エージェントの学習は，if-thenルールおよびそのルール評価値の修正・更新として記述される．本研究では，if-thenルールの修正・更新に遺伝的アルゴリズム（Holland, 1975; Goldberg, 1998）を用いている．
経験情報が一般化･抽象化されたものである知識（前節で述べた仮説）はif-thenルールによって表象される．本研究で遺伝的アルゴリズムを帰納に適用するに当たっての基本的な考え方は，優れた仮説，すなわちルール評価値の小さいif-thenルールは生存する確率が高く，また，交叉や突然変異という遺伝的操作が繰り返される中で，優れた仮説（if-thenルール）が生成される，というものである．
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本研究の遺伝的アルゴリズムでは，if-thenルールの条件部 xijk および実行部 y がビット列と見なされ，それに対して再生産・交叉・突然変異の遺伝的操作が繰り返される．再生産とは，ルール評価値に応じてビット列が再生産されることであり，本稿では，ルール評価値の最も大きいa個のビット列が削除され，ルール評価値の最も小さいa個のビット列が繁殖されるとする．ランダムに選んだb組のルール対に対して互いのビット列の一部を入れ替え新たなビット列を生成するのが交叉で，ある小さな確率でビットの値を変化させるのが突然変異である．
（2） カフェモデル
カフェモデルは，カフェを訪れた人数を基にそのカフェの混雑度を算出する．本稿では，このカフェモデルは最も単純な形のものとすることと，カフェの混雑度 t は t = q/C，つまり，カフェの客数 q ／カフェの定員 C とする．図1では，カフェの客数確定という部分がカフェモデルに相当する．

4数値実験
上述のシミュレーションモデルを用いて，数値実験を行った．その設定として，街にあるカフェの数は2とし（カフェ1とカフェ2），それらのカフェは同じ収容可能人数（80人）を持つ同質なものとする．エージェント数は80人とする．80人のエージェントは毎日いずれか一方のカフェへ行く．2つのカフェは同質で，容量が等しいため，それぞれのカフェの客数が40人ずつになるのが（ナッシュ）均衡状態である．

エージェントに関する設定は以下の通りである．

記憶日数：2

ルール数：80

交叉数：1

突然変異確率：0.01（1％）

評価値更新パラメータ（式1でのc）：0.9

混雑度のカテゴリー数：5

各エージェントは80のif-thenルールを持ち，過去2日分の結果を基に毎日行くカフェを選択する．混雑度は収容客数と全エージェント数が等しいため，0から1までの値をとり，0～0.2，0.2～0.4，0.4～0.6，0.6～0.8，0.8～1.0のカテゴリーとした．
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初日（初めてカフェに行くとき）にはエージェントは訪問経験をもたないため，ランダムにカフェを選択する．

図3はそれぞれのカフェを訪れた人数の推移を表したものである．最初の十数日の間は経験がなく，学習していないため，極端な行動を取っていると考えられ，大きくカフェの客数が変動している．図3からは，25日ごろ以降は定常状態になったように見える．既に述べたように均衡状態はカフェ1及びカフェ2とも40人という状態であるが，図3では，均衡状態を中心に客数は変動している．ここで，50日から100日の間のカフェ1とカフェ2の客数の平均はそれぞれ39.84と40.16であり，ほぼ均衡状態と一致していると考えられる．

各エージェントは混雑の小さいカフェを好むため，例え一方のカフェの混雑が少ない状態になったとしても，エージェントはそれを経験により知り，学習することで，そのカフェを選択するエージェントは増え，結局，混雑が等しくなるような均衡状態を中心にカフェの客数は変動することとなったと考えられる．ただし，均衡状態を中心に変動はしているものの，その変動は小さいものではない．

ここで，エージェントが適切に学習を行っているのかを検討するために，50日以降，全てのエージェントのif-thenルールの更新を行わない場合のシミュレーションを行った（他の設定は全く同一である）．各エージェントは，50日以降ルールの更新は一切行わず，49日でのルールのまま50日以降もカフェの選択を行う．図4がそのシミュレーションの結果である．

図4からは，50日以降ルールの更新が行われないために，状況の変化を適切に考慮したカフェの選択が行われないため，均衡状態から明らかに離れた状態のまま推移していることが分かる．この結果は，1）カフェ選択を行うエージェントによるエージェントシステムは絶えず変化しており，2）その変化をきちんと捉えるために，ルールを常に更新し，学習しなければならない，ことを示唆しているものと考えられる．図3からは，25日以降は定常状態に収束しているように見えるが，エージェントは学習し，それによってシステムも変わり，さらにエージェントが学習するという相互作用の中で，システムは変化し続けていると推測される．

次に，if-thenルールの実行部の突然変異を行わない場合のシミュレーションを行った（他の設定は乱数を除き，全く同一である）．if-thenルールの実行部の突然変異を行わないというのは，これまでの経験や学習とは関係なく，気まぐれに突発的に選択するカフェを変更することを誘発するものである．

図5がルールの実行部の突然変異を行わない[image: image6.wmf]経験情報

エージェントモデル

カフェの

客数確定

記憶内容

ルール

どのルールが合致するのか？

評価値の高いルールはどのルールか？

選択カフェ

If

-

then

ルール１

If

-

then

ルール２

・・・

If

-

then

ルール

n

１日前の記憶

２日前の記憶

・・・

m

日前の記憶

GA

による

更新

経験情報

エージェントモデル

カフェの

客数確定

記憶内容

ルール

どのルールが合致するのか？

評価値の高いルールはどのルールか？

選択カフェ

If

-

then

ルール１

If

-

then

ルール２

・・・

If

-

then

ルール

n

１日前の記憶

２日前の記憶

・・・

m

日前の記憶

GA

による

更新

場合のカフェの客数の推移である．図3と同様に，10日前後までは大きく客数は変動している．しかし，20前後から定常状態になったように見えるが，図3と比較して，その変動は大幅に小さくなっている．ただし，図3と同様，均衡状態である両カフェが40人という状態が中心である．図3と図5の比較から，気まぐれにカフェを変更することが，客数の変動の大きな一つの要因になっていると推測できる．

ここで，習慣に関して検討してみよう．If-thenルールの実行部が全て同じカフェを指示している場合，そのエージェントはその指示されている一つのカフェのみを選択することになる．このようにエージェントが持っているルールの実行部がすべて同じカフェを選択するエージェントを習慣的エージェントと本研究では考えることにする．図6は，ルール実行部に突然変異がない場合（図5の場合）の習慣的エージェントの数の推移である．最初の50日ほどには習慣的エージェントはいないが，それ以降，70日ほどまでに急激に習慣的エージェントは増え，その後，徐々に増え続けていることがわかる．一方，図6には記載していないが，ルール実行部に突然変異がある場合（図3の場合）は，習慣的エージェントは500日まで一人も存在しない．この結果は，気まぐれに行動を変化し続けることがなければ習慣的に行動するようになる可能性があることを示唆していると考えられる．

人間の行動は，習慣（habit）によって決定されるものと熟考（deliberation）によるものとに分けることができ，たいていの行動は習慣によるものと考えられている（Katona, 1951；Kornai, 1971）．新しい問題に直面した場合や状況が今まで異なる新しいものへ変化した場合，人間は様々な要因を考慮して十分に思考する熟考を行う必要があるが，そうでない場合は思考を省略し，認知的負荷を軽減することのできる習慣によって行動を決定する．既に述べたシミュレーションにおいて，ルール実行部に突然変異がある場合では，習慣が生じることなく，行動主体は熟考を続けているといえる．これは，エージェントが常に新しい状況に直面していると認識しているため，熟考により行動を決定する必要があるからである．一方，ルール実行部に突然変異がない場合では，行動の習慣化が見られる．これは，前節で述べたように多くの行動主体が気まぐれなども起こさず，同じカフェを選択するため，状況が変化しないからと考えられる．エージェントは状況が変化しなければ，行動を習慣化させることになることを示唆していると考えられる．

5 おわりに
本研究では，カフェ選択問題に対し，経験を基に学習するエージェントのモデルとして，if-thenルールを遺伝的アルゴリズムによって更新するという学習を行うエージェントモデルを構築し，構築したモデルによって，カフェ選択問題について，シミュレーション分析を行った．その結果，（ナッシュ）均衡を中心とした状態でエージェントシステムが定常となった．また，ルール実行部が突然変異を起こさない場合，つまり，気まぐれに訪れるカフェを変化させない場合は，エージェントは習慣的に行動するようになることが分かった．この結果は，カフェ選択のような日常行動では，きまぐれに行動を変化させない場合，習慣的行動が生じる可能性があることを示唆していると考えられる．

本研究のシミュレーションは非常に単純な設定でのシミュレーション結果に過ぎない．今後，条件（たとえば記憶日数などのパラメータやカフェの数など）を変え，さらにシミュレーションを行うとともに，室内実験（実験的アプローチ）等により，得られた結果の妥当性について検証する必要があると考えられる．
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図5　　ルール実行部に突然変異がない場合のカフェの客数の推移
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図6　　ルール実行部に突然変異がない場合の習慣的エージェント数の推移
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図3　カフェの客数の推移
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図2　エージェントの記憶及びif-thenルール





�


図1 シミュレーションモデルの概要
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図4　50日以降学習をしない場合のカフェの客数の推移














PAGE  
1

[image: image7.wmf]0

20

40

60

80

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

日

カフェの客数

カフェ

1

カフェ

2

