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第 1 章 序論 

 

 

1.1 研究背景 

 

群れでは，個体間のミクロな相互作用によってマクロな挙動が創発し，そのマク

ロな挙動によって個体の行動が影響を受け，その結果，全体を支配する秩序が発

生する．ミクロの相互作用とマクロな状態との関係は通常非線形であり，適切な

マクロ状態を導くミクロな行動を解析的に求めることは容易ではない．それ故，

社会性生物にみられる高度に組織的な振る舞いがボトムアップに導かれる原理や

方法は研究者の注目を集めてきた．特に蟻や蜂の群れでの採餌については多くの

研究がおこなわれており，個体に採餌と休息の役に割り当てる方法については優

れたモデルが提案されている．大まかにいって予め必要な役割の集合(たとえば採

餌と休息)とこれらの要素間の関係を個体の行動に埋め込んでおけば，例えば群れ

のエネルギ状態を一定に維持するように各役割の個体数を調整できる[7,37,12]．この

一方で，役割を調整しきれず群れを目標とするマクロ状態に導くことができない

ケースもあるはずで，このような局面で如何にして群れが望むマクロ状態に達す

る新しいミクロな相互作用を発見し，記憶し，学ぶのかについて，一般的なモデ

ルは提案されておらず，より高度な群れの自己組織化システムの構築のボトルネ

ックとなっている． 

 

 

図 1.1 The best-of-n 問題の例: 

 (a) 2 次元の問題[67]，(b) 3 次元の問題. 
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近年，群ロボットの分野では，群れの集団的意思決定の研究として the best-

of-n 問題が注目されている．これは，リーダーを使用せず分散エージェントから

成る群れが n 個の候補の中から適した集団行動に合意する集団的意思決定問題で

ある．2000 年頃に提案されたものの 2015 年まで長い間，the best-of-n といって

も，2 択のケースしか研究されてこなかった．図 1.1 に示すように 2 次元での道

路の方向を決めるなら，これらの 2 択の手法で十分だが，例えば，3 次元空間を

自由に移動するドローン群の意思決定には新しい理論が必要と考えられている． 

このような背景から近年，2択以上のケースのための開発が盛んになっている．

その主な手法は，value-sensitive 及び value-free という概念に則っている．

Value-sensitive の概念では，選択肢の支持率が選択肢の良さに大きく依存する．

一方，value-free は社会性に基づく方法である．Value-sensitive 概念に基づい

た手法は，ミツバチ群が分蜂する際の意思決定メカニズムをモデル化したもので

ある．ミツバチは次の移住先を探す際に，偵察蜂が自身の見積もりを他の蜂に報

告し，受け取った蜂はその報告内容が過去の記録よりも高ければその候補に鞍替

えする．このプロセスを大多数が同じ候補を支持するまで繰り返す[70]．このよう

なメカニズムによって多数の選択肢の扱いが可能となったが，value-sensitive

の手法には次のような問題が生じる． 

(1) 選択肢の候補を多くすると，候補一つ当りの偵察蜂が少なくなり，候補の真

の良さと食い違う誤った見積もりが群れ全体に広まる恐れがある．  

(2) 選択肢の支持率が候補の良さに大きく依存するため突出した候補がない場

合などでは支持者数が拮抗したままの状態が続く(デッドロック問題)原因

になる． 

この特徴のため，候補の淘汰が起こるような評価以外の変動源が不可欠である．

これまでに，ノイズを加える方法，他の候補を抑制する方法など様々な内的ダイ

ナミクスが導入されている．しかし，これらは，候補の本来の良さとのずれが生

じさせるため，たとえ候補の数が 2 個の場合でも，７割程度しか最適な選択肢を

選べないケースがある事が報告されている[63]． 

このように，現在の主流の方法で選択肢の数 n を増やすことは難しいことはわ

かっているが，この 15 年これに変わる新しい考え方は提案されていないのが実

情である．  
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1.2 研究の目的 

 

そこで本研究，the best-of-n 問題を扱い，個体の意思決定は選択肢の良さに依

存しない value-free という概念に基づく手法を提案し，多数の選択肢（n ≫ 2）

が扱える群れの意思決定フレームワークの開発を試みる．Value-sensitive 概念

と異なり，社会的な投票モデルを提案する．これにより，選択肢の良さに関係な

くまず群れはいずれ候補の 1 つに合意する（合意というのは全員が同一の選択肢

を選択する事である）．よい選択肢を見つけるために，合意した選択肢の良し悪し

を各個で評価・判断する．もし，良い選択肢なら選び続け，良い選択肢ではない

なら，再び投票を行って，別の選択肢に合意する．このプロセスを繰り返すこと

によってよい選択肢を発見できると考える．以下ではこのモデルを BRT モデルと

呼ぶ事にする． 
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1.3 本研究の構成 

 

本論文の構成は次の通りである． 

第 1章では，本研究の背景と目的について述べる． 

第 2章では，従来研究を紹介すると供に本研究の位置付けを明確にする． 

第 3 章では，多数の選択肢が扱える BRT（時間経過に増加する閾値，Bias and 

Rising Threshold）モデルを提案する．また，計算機実験により，提案手法の特

徴を明らかにする． 

第 4章では，失敗を記憶する UEM(Unsuitable Experience Memory)エージェン

トを導入して，探索の効率化を試みる． 

第 5 章では，提案した BRT モデルを通信範囲に限りがあるよりリアルな環境で

の可用性を検討し，通信範囲とパフォーマンスの関係性を明らかにする． 

第 6 章では，群ロボットの応用力を高めるため集団行動のプリファレンスを実

現する． 

第 7 章では，解析のしやすい 2 次関数を用いたバイアス分布を使用する Q-BRT

モデルを提案する．また，数学的な分析と計算機実験により，唯一の選択肢に合

意する事や，適した選択肢の発見に要する平均時間の概算など Q-BRT モデルの特

性を明らかにする． 

第 8 章では，通信帯域に余裕があると仮定して，Plural Voting からヒントを

得て，集団探索の高速化を試みる． 

第 9 章では，集団の意思決定の精度を議論する際に分散 AI の分野でよく使わ

れる標準問題の 1つであるエルファロル・バー(El Farol Bar)問題に Q-BRT モデ

ルを用いて Q-BRT モデルの実装方法の例を示す．  

第 10 章では，本論文の要約と今後の展望について述べる． 
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第 2 章 関連研究 

 

本章では将来的な目標とするスワームロボティックスが具備するべき特徴を述べ，

これに関連する研究について紹介する． 

 

 

2.1 生き物がみせる群レベルでの高度な振る舞い 

 

群ロボットの研究は，その程度の差はあるにせよ社会的昆虫，魚類，鳥類，細菌，

動物といった自然界の生き物の群の解明(特に群れの中での相互作用の様式)をそ

の出発点としている[6]．群れは，少数の個体からなる小規模な群から，何百万の

個体で構成されている複雑に組織化された共同体まで様々なものが知られている．

群れは大まかにはローカルコミュニケーションと情報伝達を通して群れを形成し

ていると考えられ，群れを形成することによって単独では解決が難しい課題を解

決している．その課題の中には，経路計画[88]，巣作り[75]，仕事配分[5]や巣探し[3,76]

などがある．自然には，異なる個体の能力や情報伝達手段などの内部と異なる生

活環境や外敵などの外部によって様々な群れの形態が存在する．そこで，次に群

れの例を示す． 

 

 

図2.1 自然の生物群[93]． 
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 細菌のコロニー:細菌は，多細胞凝集体を作り，分子レベルの信号を交換して

細胞間通信をおこなっている[73]．細胞分裂によって必要な種類の細胞を生成

することによって，長期に渡る生存を可能にしている．異なる細胞タイプへ

の分化も行える．群を成す事によって例えばバイオフィルムの中の細菌の抗

菌剤に対する耐性は，同種の個々の細菌の耐性よりも500倍高い[13]． 

 

 魚群：魚たちは，目や側線に加え，目と頭の両側に位置する目と肩の「スクー

ルイングマーク」を使って，近隣の魚との関係を感じることができる[8]．群を

構成することによって，魚群は敵から攻撃を減らし[59]，また捕食を容易にし

ている[45]．魚の群れの特徴は耐分裂性と柔軟性だと考えられる．群れの個体

数は数千以上に上ることも多く，大規模な群れでは外敵や餌を直接見ること

ができる個体は限られている．それにも拘わらず群れは高速に移動しても分

裂しづらいように思える． 

 

 アリ群とハチ群：アリは，フェロモン，音および物理的な接触を介して互いに

通信する[29]．餌の大小に適した規模のサブグループを形成でき，これによっ

て餌を効率よく巣に運ぶことができる．また，葉きりアリは葉を巣に運ぶア

リとこれを警護するアリの二つの役割を創発させて，外敵からの防御と餌の

運搬という二つの課題を，群を形成することによって解決している．さらに，

うまく餌を取得できたアリは，巣に戻る際にルートをフェロモンでマークす

る．より優れたルートにはより多くのアリがさらに通行するので，より良い

ルートが一層強化される．この過程によって最良の経路を群で共有すること

ができる[22]．またこれらの社会性昆虫では群が複数のカーストに分かれてお

り，役割の分担が行われている．同じ遺伝子をもちながら，大頭アリでは頭が

巨大化する働きアリと普通の働きアリに分化し，その形態と仕事の分担を状

況に応じて適切に変化させることができる． 

 

 イナゴ：イナゴは環境に応じて行動を大きく変化させることが知られている．

これに対してBuhlら[10]は，モデルを用いてグループ内の個体の密度が増加す

るにつれて，群が個人の無秩序な動きから高度に整列した集団運動へと変化

するこの現象を明らかにしている． 

 

 人間：タスクや内容などに適した様々なグループを柔軟に作ることが知られ

ている．生活に則したグループでは，家族というグループがよく知られてい

る一方で，寮生活や軍隊などの職と生活が一致しているグループなど，他の

生き物と比べて極めて多彩である． 
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以上から,群を高度だと言わしめている特徴には次のようなものが挙げられ

る． 

(1) 様々な状況で適切な協調や補完的行動が実現できる． 

(2) より複雑な環境や状況でも適応できる． 

(3) 限られた認知能力とコミュニケーション能力を持つ単純な個で構成され

た群れから，個体を超えた能力が創発する(高い防御能力，高い集餌能力

(大小サイズが異なる餌の運搬，地理的に広域に分散する餌の収集)など

がある)． 

(4) 環境への適応機能 

(ア) 役割分担機能:例)餌の大きさに応じた群の形成,役割の分担比率の調

整(大型働きアリと小型働きアリの配分)． 

(イ) 最適化機能:例)最適なルートへと収斂する機能． 

(5) 群で知識の共有や意志統一が行える．例)蟻の最適なルートに関する情報

やミツバチの分蜂活動などが相当する． 

(6) 環境に応じて群全体の動き方を変えることができる(イナゴ)． 

(7) リーダがいなくてもタスク全体を小規模なものに分割してエージェント

の作業を関連させて，それらを集団行動に集計するというメカニズム

(例：餌の運搬と警護)． 

(8) 異なる体格や認知能力をもった新個体の発生機能(カースト，雌雄の比

率)． 

(9) 様々なグループを作成することができる． 
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2.2 関連研究 

 

本節では，本研究に関する関連研究を紹介する．本研究では，スワームロボティ

ックスの分野で注目されている the best-of-n 問題のための手法として BRT モデ

ルを提案する．先ず，スワームロボティックスに関する研究を紹介し，群れでし

か実現できない行動の重要性を示す．さらに，本研究で扱う the best-of-n 問題

に関する関連研究を紹介し，それらの研究と差別化を行う． 

 

2.2.1 スワームロボティックスに関する研究 

 

スワームロボティックスは群知能の考え方を多数のロボット群に適用するもので

ある．主に物理的で移動するエージェントを主体とする研究分野である．たとえ

ばハーバード大の killobot[42]が知られている． 

 

 

図2.2 killobot(http://itvscience.com/robot-swarm/)． 

 

クラスタリングやソーティングは群れでしか成しえない行動の 1 つでこれまで

も多く研究されている[15,1]．Dario ら[15]は群れ内の死骸を一か所にまとめる行動は

アリのいくつかの種でみられる現象を扱っている．エージェントは近傍の死骸の

数に反比例して死骸を運搬する．また近傍の死骸の数に比例して，運搬中の死骸

を地面におろす．すなわち死骸のクラスタへ新たな死骸が追加される確率は，付

近の死骸の密度によって決まる．実験では，1500 個の死骸が，事前の情報または

外部制御なしに徐々に 3つの集積所に集まった．Abdelhak ら[1]はエージェントは，

死骸の低密度のスポットから高密度のスポットまで輸送する単純で局所的なルー

ルでの代用を検証した．実験では，群れがコミュニケーションなしで 80 個のアイ

テムを収集するタスクを完了したことを報告している． 
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図 2.3 McLurkin ら[39]の被覆問題の実験． 

 

 環境で均一に分散させることは被覆問題と呼ばれ，群れでしかできない重要な

機能の1つである．McLurkinら[39]は，iRobotの群れのためのアルゴリズムを提案し

た．アルゴリズムは，交互に実行される2つのステップに分割される.まずはロボ

ットを分散させて，それから境界を検出する．このようにして，群れは徐々に環

境内で拡大することができる． 

 

 フォーメーション 

フォーメーションとはロボットを一定の規則にのっとって配置することである．

フォーメーションは自然界でよく見られる現象を理解する為の学術的アプローチ

である一方で，様々なタスクをデザインする上での基礎である．社会集団は，個

体の年齢，形態，栄養状態，個性，リーダーシップの状態の違いにより，多様な

群れを形作る．通常均一な個体からなる群れが議論されるが，異質な個体からな

るフォーメーションの形成原理についてはあまり研究されていない． 

 

 フロッキング戦略の基礎 

1987 年に Reynolds[66]が提案した「Boids」モデルは，個体間距離を用いたフロ

ッキングの典型的なモデルである．このモデルは，宇宙船，UAV，ロボットなどの

様々なアプリケーションに広く採用されている．これらのアプリケーションでは，

グループ行動をグループレベルで明示的に定義しておらず，個体のルールとして

表現してあり，生物関連の研究者からも高い評価を得ている[4]． 

スワームロボティックスのフロッキングにおけるBoidsモデルの最も一般的な

応用は，仮想力の形態である．Hettiarachchiら[27]は，相互作用によって仮想的に

生成される物理的 な力を使ってロボ ットの行動を制御 する という

「Physicomimetics」フレームワークを紹介した．  
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以上から，スワームロボティックス分野の研究において，自然の生き物の群れ

から参考してきた特徴を以下に示す． 

① 扱える選択肢の数：必要なだけ,異なる選択肢を検討できる. 

② フォールトトレラント：集団として適してない選択肢を選択した時により

良いものに切り替える方が望ましい. 

③ リーダーなし：リーダがいなくても動作する． 

④ 動的な環境：刻々と変化する環境下でも有効である. 

⑤ 最適性：適した選択肢を集団で発見できる． 

⑥ 高速な探索：適した選択肢の発見に要する時間は短いほうがいい.もし,良

いものが見つかれば,残りの候補を検討する必要はない. 

⑦ 群れサイズ恒常性：群を分断することなくその群状態を維持できる. 

⑧ 群れサイズのスケーラビリティ：群れサイズが増加しても問題なく使用で

きる． 

これらの特徴を全て実現することは困難であるが，より優れた群ロボットシス

テムを構築する為には議論すべき要件である． 

 

 

2.2.2 The best-of-n 問題に関する研究 

 

次ぎに，本研究で扱う the best-of-n 問題に関する研究を紹介する．まず，改め

てこの問題について説明する． 

The best-of-n 問題とは「集合的意思決定問題」の一つのケースに相当する.一

般に集合的意思決定問題は,全員が同じ状態に達する「合意問題」と,異なる状態

で安定する「タスク割当問題」にわかれる[84].合意問題は「連続値」に合意する場

合と,「離散値」に合意する場合がある.前者の代表的な問題としては進行方向の

合意やランデブー地点の合意などで,アルゴリズムには Boids[66]やコンセンサス

アルゴリズム[47,48]が知られている.ここで扱うのは後者のケースで,これが一般に

the best-of-n 問題と呼ばれている. 

現在提案されている the best-of-n 問題の為の手法は主に，value-sensitive

及び value-free という概念に則っている．Value-sensitive 概念では，選択肢の

支持率が選択肢の良さに大きく依存する．一方，value-free は社会性に基づく方

法である.以下では，この 2の概念に基づく手法を紹介する． 
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 Value-sensitive 概念に基づく手法： 

Parker ら[54]は，2 つの巣のうち良いものを選ぶ問題に対してクォーラム決

定法を提案している．ロボットは 3 つのフェーズ，6 つの状態をもつ．当初，

ロボットは探索フェーズにあり，環境を探索する探索状態か，または休憩状

態で待機している．巣が見つかって，その巣の良さを査定すると，ロボットは

審議フェーズに移行し，査定した巣の代表状態になる．審議フェーズでは，代

表状態のロボットが自身の巣の良さと比例した頻度で募集メッセージを送信

する．この募集メッセージを受けたロボットは，再探索状態になりその巣の

良さを査定しに行く．時間が経過すると良さの高い巣に属する代表状態のロ

ボットが増加する傾向がある事を示している．各ロボットは受け取った最近

の一定のメッセージをみて，同じ意見の個数を調べて，クォーラム値に達し

たらコミットメント状態になる．一旦，コミットメントフェーズに移行する

と審議フェーズに戻れないため，コミットした巣を変更することができない．

そのため，審議フェーズでの選択精度が求められ，クォーラムは群れの半数

以上に設定する必要があるがそれでも偶然による判断ミスが避けられない． 

 

  

(a) (b) 

図 2.4 Parker ら[54]の集団的意思決定アルゴリズム(a) 

と移動ロボットによる実験(b). 

 

 

Montes de Oca ら[44]は 2 択の経路選択問題に対して，Krapivsky ら[32]の多
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数決ルールに不応期間を導入した Lambiotte ら[35]の合意形成手法の並列性に

ついて検討している．初期時にメンバーの意見をランダムに設定する．そし

て，ランダムに3台のロボットからなるサブグループ(チーム)をk組つくり，

多数決ルールを用いてメンバーの意見(経路)を統一する(図 2.5).意見が揃っ

たチームは，選んだ経路を往復する．この間はメンバーが意見を変更するこ

とができなく，不応期間と呼ぶ．スタート位置に戻ったエージェントは，再び

他のものとチームを組み，意思決定を行う．このプロセスを繰り返すと，最も

短い経路が選択される傾向がある事を示している．この研究では不応期間の

発生確率分布が指数分布と正規分布にした場合の収束性について 2 択問題を

用いて解析的な検討を行っている．シミュレーションにより，Krapivsky ら[32]

の方法よりもこの手法は最適性や群れサイズのスケーラビリティが改善され

ることが示されているものの収束に要する時間は群れのサイズに応じて増加

する． 

 

 
図 2.5 Montes de Oca ら[44]の集団的意思決定のダイナミクスの例. 

 

Valentini ら[85]は重み付けされた投票モデルを提案し，群れが 2 カ所の候

補地 A,B から移住先を選ぶ問題を扱っている．各エージェントは候補地ごと

に調査状態とリクルート状態があり，移住先を指数分布にしたがうランダム

時間調査した結果を元にベストな候補を他のエージェントに通知する．よい

候補ほど長く周知され，各エージェントは受信メッセージからランダムに次

調査地点を選ぶ．このポジティブフィードバックによって，全体が合意でき

る場合があることが，マルチエージェントシミュレーションと ODE による分

析が示されている．その結果，n=2 のときには，台数が増えると良い候補への
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同期確率が向上する一方で，合意に達するまでの時間はたとえ二者の差に大

きな差があっても伸びることが示されている．また，候補の評価の差が小さ

いと精度も悪くなることが示されている． 

 

 

図 2.6 Valentini ら[85]のエージェントベースのシミュレーションの 

スクリーンショット(a)と確率的状態遷移(b). 

 

Seeley ら[70,71]は，ミツバチ群が分蜂する際の行動を観察し，偵察ハチが巣

に戻って自身の候補を宣伝する際に他の候補を宣伝する偵察ハチに停止信号

を送る事を発見した．この交差抑止のメカニズムをモデル化し，良さが同等

の 2 つの巣を選択する際に起こるデッドロック問題を回避できる事を明らか

にしている．Pais ら[51]も，2 つの巣を選択するミツバチの群れの集団的意思

決定メカニズムのダイナミクスを分析し，意思決定能力を向上させるための

交差抑止の役割を明らかにした．その上で，Seeley ら[70]の交差抑止にノイズ

を導入し，群れのパフォーマンスを改善させた． 

 

 

図 2.7 ミツバチの交差抑止のメカニズム[51,65,70,71]. 

 

Reina ら[65]は，最短経路を探索する問題(n=2)に対し，ミツバチ群で観察さ
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れた巣の選択行動及び脊椎動物の脳の意思決定行動[38,70]に基づいた集団的意

思決定モデルを提案している．図 2.7 に示すように，ロボットには，どの選

択肢も支持しない U 状態，選択肢 A もしくは B を支持するコミット状態とい

う 3つの状態がある．コミット状態のロボットは，U状態のものを募集する事

ができる．また，自身と異なる選択肢の支持を抑止し，U状態に戻す事ができ

る（交差抑止）．さらに，自身のコミット状態を放棄し，U 状態になることも

ある．提案手法は，システムの微視的パラメーターを群れの巨視的ダイナミ

クスにリンクする決定論的および確率論的な数学的モデルの両方によってサ

ポートされている． 

Reina ら[63]は，2 択しか扱わない Pais ら[51]の意思決定モデルを複数の選択

肢が扱えるように拡張を行った．選択肢の良さが同等な対称ケースにおける

集団的意思決定のダイナミクスを数学的な解析により明らかにした．また，

複数の選択肢の中に１つが突出している非対称ケースにおいては，適切にパ

ラメータを設定すれば，選択肢の数 n ≤ 7 なら，群れは少なくても約 75%の

精度で最も良い巣に収束できる事を明らかにした． 

Hasegawa ら[24]は，複数の選択肢を扱う the best-of-n 問題に対し，簡単な

yes/no 決定エージェントによる集団意思決定法を提案している．集団の個体

は，ある閾値を持ち，全ての選択肢の良さと比較する．自身の閾値が選択肢の

良さより小さいと“yes”と答える．そして，“yes”と答えたエージェント

数を観測して，これが一番多い選択肢を選択する．その結果，集団の閾値分布

の標準偏差を大きく設定する事により，選択肢の数が 20 でも意思決定の精度

が 8割以上である． 

 

図 2.8 Hasegawa ら[24]の選択肢の良さを査定するスキーム． 

 Value-free 概念に基づく手法： 
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Iwanaga ら[28]はある意見に賛成するか反対するかの 2 択問題について，自

身が賛成することと，多数派になることと，の 2 つの利得と，個人差を導入

して，賛成，反対の両グループのダイナミクスを議論した．その結果，個人差

の分布特性が正規分布等の一山型である場合，人数によらない速さで，初期

状態に応じて全員が賛成もしくは反対の状態になることを解析的に明らかに

している．ただし，2 択以上の場合については言及していない．この研究につ

いては次章でも詳しく説明する． 

Wessnitzerら[91]は移動する餌を群で追うロボット群のシミュレーションと

実機での検証をおこなっている．二匹の移動する餌の内(2 択問題)，一方を全

ロボットで追跡する．各ロボットはどちらの餌を追うかを意思表示し，近傍

のロボット群で多数決を取ることによって群として追う餌について合意する．

全員で一方の餌を捕獲した後，残りの餌に向かう．この手法は節 2.2.1 の要

件⑥（群れサイズ恒常性）を満たしているが，2 択のみを扱っていることと，

エージェント数に対するスケーラビリティに課題がある． 

 

これらの研究を要件について比較したものを表 2.1 に示す．◎，○と△のマー

クは，それぞれ節 2.2.1 の要件を満たす具合を表している．この表から，the best-

of-n 問題は 2000 年頃に提案されたものの 2015 年まで長い間，the best-of-n と

いっても，2 択のケースしか研究されてこなかったことがわかる．また，近年，

Reina ら[65]の研究がきっかけで2択以上のための開発が盛んになっていることが

わかる． 
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2.3 まとめ 

 

アリやハチなどは群れをなしている．一匹の能力が限りがあるが，群れとなっ

た大きな集団は，様々な知的な振る舞いを見せている．ロボットにおいても，ロ

ボットが多数集まり群れとして動作する群ロボットシステムは，群れとしての特

性と個としての特性を活用して，臨機応変にタスク処理を遂行することが可能と

なり，人間の管理が難しい環境での活躍が期待される． 

現在，群ロボットの分野では，群れの集団行動の意思決定の研究として the 

best-of-n 問題が注目されている．現在提案されている the best-of-n 問題の為

の手法は主にvalue-sensitive及びvalue-freeという概念に則っている． Value-

sensitive 手法では, 選択肢の支持率が選択肢の良さに大きく依存するため，評

価のバラツキや突出した候補がない場合などでは合意に到りにくく，結果として

多数の選択肢を扱うのが困難である.その一方,value-free 手法では,3 択以上の

問題についての理論がなく,群れとしての探索機能が不要な 2 択問題しか扱う事

ができない． 
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第 3 章 BRT モデルの提案 

 

 

3.1 はじめに 

 

本章では，多数の選択肢が扱える群れの意思決定フレームワークを構築する． 

まず，第 2.2.1 節で指摘した要件①：n ≥ 2 でも選択を可能にするため，以下

のコンセプトでの手法の開発を検討した.各選択肢の評価が出きった後に最高値

の行動を選択する方法では, n が大きくなるにつれ決定までに要する時間（反応

時間）が長くなるので，要件⑥を満たすことが難しい.そこで,選択肢を 1 つずつ

順に評価して,良いとわかれば行動選択を切り上げる方式を採用する．切り上げ方

には様々な工夫が施せるが[78],ここでは単純にするために,選択肢ごとの善し悪

しのみで決めるものとする. 

ある選択肢の集団的行動としての善し悪しを評価する際,ミツバチが新しい巣

場所の善し悪しを確認する時のように個体ごとに異なる選択肢の評価を試みる方

式がある.これは，要件⑦を難しくするばかりか，集団として行動した際の評価と

ギャップが生じやすくなる．この問題を回避するには実際にその行動を集団で実

行して評価することが考えられる.これは Wessnitzer ら[91]の方法に似ている．た

だし,これを実施するには，集団が評価する選択肢について速やかに合意できるこ

とが望ましい.試すべき行動についてすみやかに合意できれば,許される時間内に

より多くの行動を試すことができるので,実質的に要件①を満たすことができる.

逆に合意までに長い時間がかかれば,多くの候補を評価することができない.加え

て要件⑧を満たすために,群れのサイズや選択肢の数ｎが多くても素早く合意で

きる必要がある. 

 以下では，以上を満たす BRT モデル(時間経過とともに増加する閾値，Bias and 

Rising Threshold)を提案する. BRT モデルでは，すべてのエージェントは各自多

数の選択肢の中から 1 つを選びこれを全員に通知する.この際，エージェントは

各選択肢の支持者数を鑑みて自身の選択肢を変更する.全員の選択肢が一致する

ことを合意状態と呼び,これを合意するまで行うものである.これはIwanagaら[28]

の 2 択の社会モデルを多数の選択肢の場合でも利用できるように拡張すると共に, 

探索機能を実現する為に時間経過を組み入れたモデルである. 

 次に，Iwanaga ら[28]のモデルについて詳しく説明する． 
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3.2 Iwanaga らのモデル 

 

 

図 3.1 個人の意思決定における社会的皮膚の役割[28]． 

 

Iwanaga ら[28]は Schelling[69]のクリティカルマスの研究にヒントを得て，個人の

意思決定は自分の好みなどを表す個人属性だけでなく集団全体の雰囲気(𝑝(𝑡))か

らも影響を受けると考えた．図 3.1 にその仕組みを示す．ある選択肢に対し，各

個人は賛成かもしくは反対の立場をとるものとする．集団全体の雰囲気というの

は,自身の選択肢に対する賛成者の比率である.これに対して各個人は個人属性バ

イアス値 𝜃𝑖 を持つ．個体は,図 3.1B に示すように，全体を見渡し賛成者の比率

 𝑝(𝑡) を観測する．次にこれを用いて個体は，以下のルールを基づいて意思決定を

行う(図 3.1C)． 

式(3.1)に示すように，時刻 𝑡 でバイアス値 𝜃𝑖 よりも賛成率 𝑝(𝑡) が高けれ

ば個体 𝑃𝑖 は賛成する．全員意思決定を行った後，時刻 𝑡 + 1 の 𝑝(𝑡 + 1) は変化

するので(図 3.1D)，再び個人は判断をおこなう(図 3.1C)． 

 

{
 𝑝(𝑡) ≥  𝜃𝑖 :           𝐴𝑔𝑟𝑒𝑒

𝑝(𝑡) <  𝜃𝑖 :    𝑂𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒
 (3.1) 
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図 3.2 バイアス分布[28]． 

 

 

図 3.3 バイアスの累積確率分布[28]． 
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Iwanaga らは，このように意思決定を定めた時，賛成比率 𝑝(𝑡) のダイナミクス

を解析する方法を提案している．図 3.2 のように 𝜃𝑖  の分布を定めると,その累

積確率密度分布 𝐹(𝜃) 

は,図 3.3 のように S字型のカーブを形成する．式(3.1)に従ってエージェントが

判断すると,時刻 𝑡 での 𝑝(𝑡) は次の式に従う. 

式(3.3)より 

となる賛成率 𝑝∗ は変化しない事から均衡点と呼ばれる．均衡点には安定点と不

安定点がある．図 3.2 と図 3.3 のようにバイアス値 𝜃𝑖 の分布が釣鐘型の場合,不

安定点が 1つ(𝐸2)と 2 つの安定点(𝐸1, 𝐸3)が発生し, 全員が賛成もしくは反対の

状態に, 滑らかに推移する.すなわち，集団の挙動は以下の 3 つのパターンに分

類できる. 

 

 𝑝(𝑡) = 0.5 の場合である.図 3.2 では 𝐸2 に相当する. 𝐹(𝑝(𝑡)) = 𝑝(𝑡) にな

るため,変化しない.但し,なんらかの理由によって 𝑝(𝑡) が変化すると以下

の 2つのうちのいずれかの状態に移行する. 

 𝑝(𝑡) > 0.5  の場合である ( 𝐸2  <  𝑝(𝑡)  ≤  1 ). この区間では 𝑝(𝑡 + 1) =

𝐹(𝑝(𝑡)) > 𝑝(𝑡) であるため,全員が賛成する状態(𝑝(𝑡) = 1)に速やかに推移

する.図 3.3 では 𝑝(0) <  𝑝(1) <  𝑝(2) <  𝑝(3) ≃  1 でほぼ均衡状態から約 3

単位時間で全員が賛成する状態に到達している. 

 𝑝(𝑡) < 0.5 の場合である(0 ≤  𝑝(𝑡)  <  𝐸2). 𝑝(𝑡 + 1) = 𝐹(𝑝(𝑡)) < 𝑝(𝑡) であ

るため,全員が反対する状態(𝑝(𝑡) = 0)に速やかに推移する. 

 

収束するまでのイテレーション回数は 𝜃𝑖 の分布形状が同じであれば人数には

依存しないため, 多数でも速やかな収束が期待できる．しかしながら，3 択以上

の問題（n ≥ 3）についての理論がなく, Iwanaga らのモデルでは群れとしての探

索機能が不要な 2択問題しか扱う事が出来ない． 

 

 

  

𝐹(𝜃) = ∑ 𝑛(𝜃𝑖)

𝜃𝑖≤𝜃

 (3.2) 

𝑝(𝑡 + 1) = 𝐹(𝑝(𝑡)) (3.3) 

𝑝∗ = 𝐹(𝑝∗) (3.4) 
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3.3 提案手法 

 

以上を踏まえて，以下では，Iwanaga らのモデルを多数の選択肢が扱える the 

best- of-n（n ≫ 2）問題に拡張し，新しい群れの意思決定法を提案する．混乱を

避けるために，以下では選択肢の数を nではなく 𝑀 とし，集団の個体数を 𝑁 と

する． 

 

3.3.1 BRT アルゴリズム 

 

ここで，𝑁 台のエージェントで構成される集団 𝐺 = {𝑃𝑖: 𝑖 = 1,⋯ ,𝑁} において，

𝑀個の選択肢の中から適した選択肢を 1 つ選ぶ意思決定を行うとする.エージェ

ントの行動集合を 𝐴 = {𝑎𝑗: 𝑗 = 1,⋯ ,𝑀}(𝑀 ≥ 2) とし，探すべき適した選択肢を

 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 とする(𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ∈ 𝐴). エージェントは事前に 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を知らず,全員が合意し

て初めて合意した選択肢が 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 であるか分かるものとする.各個体は，集団全

体での動向を考慮しながら（あるいは周りの圧力を受けながら）自らが選んだ選

択肢を選び続ける，あるいはやめて別の選択肢を選ぶかの意思表示をする．すな

わち，自らの選好に基づく意見を通そうとする意思と，そのことで周りから孤立

することを避けたいとする 2 つの相対峙した心理的な働きによる葛藤を抱えなが

ら，総合的に判断することになる． 

また，集団全体の動向が変わったことを察知することで，一度決心したことを

後になって変更することもありうる．今エージェント 𝑃𝑖 の時刻 𝑡 での選択肢を

𝐴𝑖(𝑡) ∈ 𝐴 とする.また,エージェント 𝑃𝑖 は個人属性バイアス値 𝜃𝑖（0 < 𝜃𝑖 < 1）

を持つ. 𝑛(𝑎𝑗) を選択肢 𝑎𝑗 を選択しているエージェントの数とする.全員が同一

の選択肢を選択した時，集団がその選択肢に合意したとする．これはたとえばあ

る餌場に集団全体が移動することに相当する． 

時刻 𝑡 において，エージェント 𝑃𝑖 は集団全体で自身と同じ選択肢を選んでい

る割合を 𝑛(𝐴𝑖(𝑡))/𝑁，次の時刻に選ぶ選択肢 𝐴𝑖(𝑡 + 1) を次のように決定する．

もし 

であれば,現在の選択肢 𝐴𝑖(𝑡) を引き続き選択し，𝐴𝑖(𝑡 + 1) = 𝐴𝑖(𝑡) となる．そう

でなければ現在の選択肢 𝐴𝑖(𝑡) をやめてそれ以外の選択肢を確率的に選ぶ

（𝐴𝑖(𝑡 + 1) ∈ 𝐴 − 𝐴𝑖(𝑡)）． 

𝜏 は支持者数の増加量を表す定数である．𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) はエージェント 𝑃𝑖   が最後に

選択肢を変更した時刻で, (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)) で同一選択肢を選び続けている時間に

相当し，以下の式で表せる． 

𝑛(𝐴𝑖(𝑡))

𝑁
≥ 𝜃𝑖 + 𝜏 ∙ 𝑐𝑖(𝑡) ∙ (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡))   

(3.5) 
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𝑐(𝑡) は選択肢が“適している”時 0である評価関数である.すなわち 

提案するアルゴリズムは Iwanaga らモデルに時間経過に増加する閾値(BRT 機

構)を導入するものである．以下では,バイアス値とこの閾値を BRT 機構と呼ぶ.

バイアス値 𝜃𝑖 を釣鐘型に分布すれば,速やかな合意が実現できるだろう. そし

て, 𝑐(𝑡) は,自分の状況を見て良いか悪いかを判断する. 適した選択肢ならば 

𝑐(𝑡) が 0 なので適した合意行動が続く.そうでない場合は，次第に，BRT 機構が大

きくなり,式(3.5)が満たされなくなって,エージェントは現在の選択肢を諦めて

別のものに切り替える.これによって,速やかに合意するという Iwanaga らモデル

の特徴に加えて,選択肢の良し悪しの判断,合意行動の切り替えを実現することが

期待できる.そして,合意と合意の切り替えを繰り返すことにより,適した選択肢

を発見することが期待できる. 

 

 

3.3.2 バイアス分布 

 

ここでは，ガウシアン分布に基づくバイアス値 𝜃𝑖 の設定方法を提案する． 

ここで，𝐺(
1

𝑀
, 𝜎𝑔

2) は平均 
1

𝑀
，分散 𝜎𝑔

2 の正規分布に基づく乱数で 

である． 

 

  

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) = {
𝑡                           𝐴𝑖(𝑡) ≠ 𝐴𝑖(𝑡 − 1) 

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡 − 1)     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               
 

(3.6) 

𝑐𝑖(𝑡) = 𝑐(𝑡) = {
0     ∀𝑖, 𝐴𝑖(𝑡) ≡ 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙               

1      𝑜𝑡h𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                          
 

(3.7) 

𝜃𝑖 = 𝑚𝑖𝑛 (1,𝑚𝑎𝑥 (0, 𝐺(
1

𝑀
, 𝜎𝑔

2)))   
(3.8) 

𝐺(
1

𝑀
, 𝜎𝑔

2) =
1

√2𝜋𝜎𝑔2
 exp (−

(𝑥 −
1
𝑀)

2

2𝜎𝑔2
) 

(3.9) 
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3.4 実験 

 

3.4.1 BRT モデルの挙動例 

 

ここでは，BRT モデルの挙動を図示し，その特性を説明する． 

エージェント数 𝑁 = 1000, 𝑀 = 3, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
 とし，初期時でエージェン

トはランダムに選択肢を選択しているとした. 

 

 

図 3.4 各選択肢の支持者数の遷移例(ランダムスタート). 

𝑁 = 1000, 𝑀 = 3, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
,  𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 = 𝑎3, 𝜏 = 0.01． 

 

図 3.4 に群れの選択肢ごとの支持者数の遷移を示している．縦軸は各選択肢を

選択しているエージェントの割合で，横軸は経過時間である．全エージェントが

ある同一選択肢を選択するとき，この状態を合意状態と呼ぶ．初期時において，

選択肢 𝑎1 を選択しているエージェントは最も高い支持者数約 36%であった．時

間経過により，𝑎1 の支持者数がどんどん増加して行く．そして，約 10 ステップ

後に，全員で選択肢 𝑎1  選んで合意状態になっている事がわかる．この時，式(3.5)

の左側が 1になっている．しかし， 𝑎1 は適した選択肢ではないので式(3.5)の右

側の第 2 項は常に増加する．時間が経過すると式(3.5)が満たされなくなり 𝑎1 を

やめて別の選択肢を選択するエージェントがどんどん出てくる．これによって，

群れの状態は合意状態から，非合意状態に戻り，再び意思決定を行う．このプロ

セスがもう一回繰り返された．2 回目の合意後約 130 ステップで全員が適した選

択肢 𝑎3 に合意し，終了した． 

以上から，3 つの選択肢の中から，群れは速やかに任意の選択肢に合意し，そ

の合意を切り替えて，適した選択肢を発見できる事がわかる． 
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3.4.2 適した選択肢の発見 

 

ここでは，集団は多数選択肢の中から適した選択肢を発見できるまでに要する時

間を計算機実験によって示す． 

𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
 とした．初期時においてエージェントは

ランダムに選択肢を選択しているとし，選択肢の数 𝑀 を 2, 5, 10, 15, 20 と変

えて適した選択肢を発見することができるか検証を行った．予め選択肢候補の 1

つ 𝑎𝑥 をランダムに選び，これを適した選択肢とした(𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 = 𝑎𝑥)．𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 はエー

ジェントに伏せておく．これを全員が選択することができたケースをカウントし，

それぞれの 𝑀 に対し 10000 回を実施し，その発見確率を求めた．制限時間を設

け，これに達したならば試行を打ち切った．制限時間として 3000 と 30000 ステッ

プの両ケースで実施した．図 3.5 に実験結果を示す． 

 

 
図 3.5 制限時間までの発見率． 

𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
． 

 

縦軸は，制限時間内に適した選択 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を発見できた比率で，横軸は選択肢の

数 𝑀 を表している．□マークと◇マークの折れ線はそれぞれ制限時間 3000 と

30000 ステップのケースを表している．制限時間が 3000 ステップでの発見できた

比率は，𝑀 が増加するごとに発見率が低下している事から，𝑀 が増加するに従
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って発見に要する時間が延びる事がわかった．一方，制限時間を 30000 ステップ

にした場合では，どの 𝑀 においても 100%適した選択肢が発見できた．この事か

ら十分な時間さえあれば提案手法は多数の選択肢の中から適したものを発見する

ことができる． 

 

 

3.4.3 エージェント数と合意時間の関係 

 

本節では，計算機実験を使用し，エージェント数 𝑁 と合意時間の関係を明らか

にする． 

𝑀 = 6, 𝜏 = 0.001, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
 とした．初期時において集団が合意状態か

らスタートするとし，エージェント数 𝑁 を 10, 40, 160, 640, 2560 と変えて合

意状態からスタートして別の状態に合意するまでの時間（合意時間）を計測した．

図 3.6 に 10000 試行を実施した結果を示す．  

 

 
図 3.6 合意状態からスタートして別の状態に合意するまでの平均時間とその

標準偏差．𝑀 = 6, 𝜏 = 0.001, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
. 

 

その結果，エージェント数がとても小さい(𝑁 = 10)ケースを除いて，エージェ

ント数の増加は合意形成に要する時間に影響を与えないことが分かった．標準偏

差をみても，エージェント数がとても小さい時(𝑁 = 10)のみ合意に要する時間が
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ばらつくが，エージェント数がある程度大きいとこのバラつきが急激に収まるこ

とが分かった．図 3.7 は 𝑁 = 10, 160, 2560 のある試行で用いたバイアス値を累

積確率分布で表したものである．この図をみると，𝑁 = 160 及び 𝑁 = 2560 のバ

イアス値の累積確率分布は，ほぼ図 3.3 に示す提案累積確率分布の形になってい

ることがわかる．一方，𝑁 = 10 の場合は，エージェント数が小さいためその累積

確率分布は滑らかでない．この荒さが合意に要する時間をばらつかせる原因だと

考えられる． 

 

 
図 3.7 バイアス値の累積確率分布． 

𝑀 = 6, 𝜏 = 0.001, 𝜎𝑔
2 =

1

3𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
. 

 

以上から，合意時間はエージェント数 𝑁 には依存しない事がわかった．よっ

て，本モデルは，巨大数からなる群れロボットや群れのサイズが変化するなどの

場合にも利用できる． 
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3.5 まとめ 

 

本章では，多数の選択肢が扱える BRT モデルを提案した.Iwanaga らのモデルに時

間経過に増加する閾値を導入することにより，群れは速やかに任意の選択肢に合

意し,その合意行動を切り替えて,適した合意行動を発見できる事を計算機実験に

より示した.また，BRT モデルでは合意時間はエージェント数 𝑁 には依存しない

ため，巨大数からなる群れロボットや群れのサイズが変化するなどの場合にも使

用できる事を計算機実験によって明らかにした． 

 

  



29 

 

第 4 章 BRT モデルその①： 

タブーリストを持つエージェントによる効率的な集団探索 

 

 

4.1 はじめに 

 

第 3 章では，多数の選択肢の中から適したものを発見する the best of-n 問題の

ために，集団レベルで試行錯誤法を使用した BRT モデルを提案した．BRT モデル

では，エージェントは合意したものの適さなかったらその選択肢を記憶して,次時

刻ではそれ以外の行動を選択する.この短期記憶は直近の選択肢に限られるため, 

図 4.1 に示すように少し前に適さなかった選択肢に繰り返し合意してしまうこと

がある． 

 

 
図 4.1 BRT モデルで起こる時間のかかる例． 

 

前回実行時から環境が変化していない静的な環境ではこれは有効的な探索とは

いえない.そこで,合意したものの適さなかった選択肢を記憶するエージェントを

導入して,探索の効率化を試みる. 
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4.2 提案手法 

 

エージェントは,合意したものの適さなかった行動を記憶するタブーリスト 

𝐿𝑖(𝑡) をもち,合意しながらも不適切と判断出来た時点で確率 𝑝𝑖𝑛 でこのリスト

に追加する. 

新たな選択肢を選択する際には，𝐿𝑖(𝑡) に含まない選択肢を確率的に選ぶ.すな

わち 

式(4.1)で記憶して，式(4.3)で選択肢の候補を選ぶ BRT エージェントを提案し，

以下では UEM (Unsuitable Experience Memory)エージェントと呼ぶ． 

 

 

4.3 提案手法の特性の概算 

 

表 4.1 発見に要する時間と発見率 

回数 候補数 発見率 時間 

1 回目 𝑀 
1

𝑀
 𝐷 + 𝐶 

2 回目 𝑀 − 1 (1 −
1

𝑀
)

1

𝑀 − 1
 2(𝐷 + 𝐶) 

3 回目 𝑀 − 2 (1 −
1

𝑀
)(1 −

1

𝑀 − 1
)

1

𝑀 − 2
 3(𝐷 + 𝐶) 

 

もし，群れのすべてのエージェトが，𝑝𝑖𝑛 = 1 で記憶する UEM エージェントの場

合，適した選択肢を発見するために要する平均時間は行動候補数 𝑀 の線形にな

ると考えられる.表 4.1 に適した選択肢を発見する過程とそれに要する時間を示

す. 今，𝑀 個の候補の一つが適した行動集合 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 の唯一の要素とする.一度も

合意していないとき，候補数は 𝑀 のままである.この中の 1 つに合意したとき，

それが 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 である確率は 
1

𝑀
 である.𝐶 は合意に至るまでに要した時間，𝐷は合

意した選択肢が適切なものか判定するのに要する時間とする.１回目に合意した

行動が  𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 でない場合，2 回目の合意を試みるが，候補となる行動の数は UEM 

𝐿𝑖(𝑡 + 1) = {
𝐿𝑖(𝑡) ∪ 𝐴𝑖(𝑡)   𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 𝑝𝑖𝑛
𝐿𝑖(𝑡)                  otherwise           

 
(4.1) 

𝐴𝑖(𝑡) = {∀𝑗, 𝐴𝑖(𝑡) = 𝐴𝑗(𝑡), 𝐴𝑖(𝑡) ≠ 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙} (4.2) 

𝐴𝑖(𝑡 + 1) ∈ A − 𝐿𝑖(𝑡) (4.3) 
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エージェントではその記憶によって 𝑀 − 1 である．したがって，2 回目に合意

した行動が 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 である確率は (1 −
1

𝑀
)

1

𝑀−1
 である.これより，発見に要する平

均時間は 

であり，これより UEM エージェントによって探索時間大きく改善できる可能性が

ある事がわかる． 

 

表 4.2 ある 1つの未選択肢を支持する確率 

回数 BRT エージェント UEM エージェント 

1 回目 
1

𝑀
 

1

𝑀
 

2 回目 
1

𝑀 − 1
 

1

𝑀 − 1
 

3 回目 
1

𝑀 − 1
 

1

𝑀 − 2
 

𝒙 回目 
1

𝑀 − 1
 

1

𝑀 − (𝑥 − 1)
 

 

次に，UEM エージェントの比率について検討する．表 4.2 に合意を試みた回数

と，任意の未選択肢を選ぶ確率を示す．初めて合意を試みるときには，ある 1 つ

の選択肢を選ぶ確率は BRT，UEM エージェントと共に 
1

𝑀
 である．2 回目では，１

つの選択肢が不適切であったことを両エージェント共に知っているため，共に

1

𝑀−1
 である．しかし，3 回目以降では両エージェントの未選択肢を選ぶ確率は異

なってくる．BRT エージェントは 
1

𝑀−1
 のままであるが，UEM エージェントではす

でに選ばれて不適切だと分かった選択肢は選ばないため選択肢の候補が減り，

𝑥(≤ 𝑀)回目の選択確率は 
1

𝑀−(𝑥−1)
 である．探索時間を短縮するにはすでに試し

た選択肢に合意する回数を減らす事が必要であるが，これには不適切だと分かっ

た選択肢と未だ試していない選択肢を選ぶエージェント数差を大きくすることが

∑(𝑖 + 1)
1

𝑀 − 𝑖
∏(1 −

1

𝑀 + 1 − 𝑗
)

𝑖

𝑗=1

𝑀−1

𝑖=0

= (𝐷 + 𝐶)
𝑀 + 1

2
 (4.4) 
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肝要で，これは両者の期待値の差に相当する．𝑥 回目の両者の期待値の差は UEM

エージェントの個体数を 𝑢 (< 𝑁)  とすると 

である．この式は,UEM エージェントの個体数が多ければ，既に試した選択肢を選

ぶことは少なくなる事を示している．一方で，合意を試みる回数が進むにつれ，

分母が小さくなるため，すでに選んだ選択肢に合意する事が少なくなる事を表し

ている．従って，UEM エージェントの個体数が少なくとも探索時間の短縮効果が

期待できる． 

 

 

  

𝑢

𝑀 − (𝑥 − 1)
 (4.5) 



33 

 

4.4 実験 

 

本節では,UEM エージェントの挙動を示し，予想された特性を持っている事を確認

する．はじめに，UEM エージェントの集団の挙動を示し，𝑀 に対して線形の時間

で適した選択肢を発見できる事を示す．次に，UEM エージェントの比率を変えた

実験によって，少ない UEM エージェントでも探索時間の短縮が見込める事を示す． 

 

4.4.1 UEM エージェント集団の特性 

 

ここでは記憶する確率 𝑝𝑖𝑛 = 1 の UEMエージェント1000台からなる群れに対し，

選択肢の数 𝑀 を 3 から 15 まで変化させた. それぞれについて10000 試行を実

施した.𝜏 = 0.005, 𝜎𝑔
2 =

1

6𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
 とした. 図 4.2 はそのうち 𝑀 = 3, 6, 10 の

時の探索時間を累積確率密度分布で表したものである.  

 

 

図 4.2 UEM エージェントの集団による探索時間の累積確率密度分布．𝜏 = 0.005,

𝜎𝑔
2 =

1

6𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
． 
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横軸に要した時間，縦軸にこの時間までに適した選択肢を発見できた確率を示

す. 3 本の折線いずれも，大きく波打っており，その回数は 𝑀 回であった. 各凹

みは合意・再探索過程に相当している.例えば，𝑀 = 3 のグラフでは 35 ステップ

付近まで，140 ステップ付近まで，245 ステップ付近までの 3個の凹みがあり，

それぞれが合意を試みた回数に相当する. これより１回目に合意する比率は 34% 

(35 ステップ)，2 回目までに合意する確率 68%(140 ステップ)であることがわか

った. 

 

図 4.3 UEM エージェントの集団の平均探索時間と 𝑀 の関係． 

𝜏 = 0.005, 𝜎𝑔
2 =

1

6𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
． 

 

また，𝑀 が大きくなるに連れ，発見に要する時間がかかることがわかる. 𝑀 =

3 で 100%発見するには 610 ステップ必要で，𝑀 = 6 では 804 ステップ必要で，

𝑀 = 10 では 1720 ステップ必要だった.図 4.3 は平均探索時間と 𝑀 との関係を

＋マークで示したものである. 𝑀 が増加するにしたがって，平均探索時間はほぼ

線形に増加しており，式(4.4)での予想と合致している. 
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4.4.2 UEM エージェントの比率 

 

次に，UEM エージェントの比率を変えて探索時間を計測した. 𝑁 = 1000 とし，

𝑝𝑖𝑛 = 1 の UEM エージェントの比率  𝑝𝑈𝐸𝑀 を 0.0 から 1.0 まで変えて探索時間

を計測した.BRT, UEM エージェントのパラメータは 𝑀 = 6, 𝜏 = 0.005, 𝜎𝑔
2 =

1

6𝑀
,

𝜇 =
1

𝑀
 とした. 

 

図 4.4  UEM エージェントの集団の探索時間． 

𝑀 = 6, 𝜏 = 0.005, 𝜎𝑔
2 =

1

6𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
. 

 

図 4.4 は探索時間を累積確率密度分布で表したものである.横軸に要した時間，

縦軸にこの時間までに適した選択肢を発見する確率を表している. 点線で

 𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0 の試行を表している. このグラフは頻繁に波打っており，BRT エージ

ェントだけの群れでは，合意に至るまで多数回の合意・変更が必要なことがわか
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る. また，3000 ステップでも 98%に達しておらず，長時間要する試行も少なくな

い事がわかる. 破線で 𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0.01 のケースを示している.このケースでは波打

つ回数は 9 回と 𝑀 （= 6）よりも多いものの，3000 ステップまでに 99%以上の

試行で適した選択肢の発見に至っており，探索時間の改善が見られる. 実線で

 𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0.1 のケースを表している. 大きく波打つ回数は 6 回（=  𝑀）で全員が

UEM エージェントの群れの場合と等しい.また探索時間も 1000 ステップまでに

99%の試行で適した選択肢を発見できている. 式(4.5)の概算どおり，少数の UEM 

エージェントでも大きく探索時間が改善できている. 

 

図 4.5 UEM エージェントの比率と探索時間の関係. 

𝑀 = 6, 𝜏 = 0.005, 𝜎𝑔
2 =

1

6𝑀
, 𝜇 =

1

𝑀
. 

 

図 4.5 に UEM エージェントの比率と平均探索時間の関係を示す. 横軸に UEM 

エージェントの比率，縦軸に平均探索時間を表している.  𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0 では平均 834 

ステップ要し， 𝑝𝑈𝐸𝑀 = 1.0 では平均 462 ステップ要した.𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0.001 では 810 

ステップであり，微小数 UEM エージェントが混じるだけでも探索時間は改善でき
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た.UEM エージェントの比率を高めてゆくと， 𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0.1 まで，劇的な改善がみ

られた( 𝑝𝑈𝐸𝑀 = 0.1 では平均 486 ステップ要した). 

この 2つの実験から，提案した UEM エージェントは BRT エージェントの探索時

間を大きく改善できる事がわかった. 
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4.5 まとめ 

 

本章では，BRT エージェント群が創発する試行錯誤的探索挙動の効率を改善する

ために，UEM エージェントと呼ぶ，失敗した経験を記録するタブーリストを持つ

BRT エージェントを提案した. 群れが UEM エージェントから構成される場合には

探索時間が選択肢の数 𝑀 に対して線形に増加すること，BRT エージェントと混

在する場合には UEM エージェントが少数でも劇的な効果があることを概算し，計

算機実験でその傾向を検証した. その結果，期待どおりの挙動を示すことがわか

った.  
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第 5 章 BRT モデルその②：観測範囲が制限されている場合 

 

 

5.1 はじめに 

 

BRT モデルでは，群れの個体の意思決定は，個人属性を表すバイアス 𝜃 と集団全

体の雰囲気・動向から影響を受ける(図 5.1A)．しかし，現在のロボット群に搭載

されているセンサーの性能や実際の作業環境の状況などによって，図 5.1B に示

すように個体が見渡せる範囲が限られている場合がある．従って，ロボット群で

利用する為には,このような場合においても BRT モデルが有効である事を示す必

要がある． 

 

 

図5.1 (A) 集団全体の情報が共有する場合. (B) ローカル情報共有の場合. 

 

 そこで，本章ではローカル情報共有に基づく BRT-LIS (Local Information 

Sharing)モデルを提案し，エージェントの観測範囲が制限されても適した選択肢

が発見できる条件を簡単に調査する. 
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5.2 提案手法：BRT-LIS モデル 

 

式(3.5)に示すように BRT モデルでは，個体は集団全体を観て自身と同じ選択肢

を選んでいる割合を 𝑛(𝐴𝑖(𝑡))/𝑁 を観測して意思決定を行う．以下では，ローカ

ル情報共有に基づく BRT-LIS モデルを考える． 

BRT モデルと同様，𝑁 台のエージェント 𝑃1, … ,  𝑃𝑖 , … , 𝑃𝑁 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁) で構成さ

れる集団があるとする．加えて，エージェントの選択肢集合を  𝑀 個の  𝐴 =

{𝑎1,  … , 𝑎𝑗 , … , 𝑎𝑀 }(𝑀 ≥ 2) とする．探すべき適した選択肢を 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙  とする

(𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ∈ 𝐴). エージェントは事前に 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を知らず,全員が合意して初めて合意

した選択肢が 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 であるか分かるものとする.エージェント 𝑃𝑖 の時刻 𝑡 での

選択肢を 𝐴𝑖(𝑡) ∈ 𝐴 とする.また,エージェント 𝑃𝑖 は個人属性バイアス 𝜃𝑖（0 <

𝜃𝑖 < 1）を持つ. 

しかし，BRT モデルと異なり，BRT-LIS モデルでは，個体は半径 𝑟 内にある近

傍の情報のみを取得する．時刻 𝑡 において 𝑁𝑖(𝑡) を近傍エージェントの数とす

る．𝑛𝑖(𝐴𝑖(𝑡)) を 𝐴𝑖(𝑡) を選択しているエージェント 𝑃𝑖 の近傍エージェントの数，

全員が同一の選択肢を選択した時，集団がその選択肢に合意したとする．  

時刻 𝑡 において，エージェント 𝑃𝑖 は次の時刻に選ぶ選択肢 𝐴𝑖(𝑡 + 1) を次の

ように決定する．もし 

であれば,現在の選択肢 𝐴𝑖(𝑡) を引き続き選択し， 𝐴𝑖(𝑡 + 1) = 𝐴𝑖(𝑡) となる．そう

でなければ，現在の選択肢  𝐴𝑖(𝑡) をやめてそれ以外の選択肢を確率的に選ぶ

（𝐴𝑖(𝑡 + 1) = 𝐴 − 𝐴𝑖(𝑡)）． 

BRT モデルと同様，𝜏 は支持者数の増加量を表す定数である．𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)  はエージ

ェント 𝑃𝑖 が最後に選択肢を変更した時刻で, (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)) で同一選択肢を選び

し続けている時間に相当し，以下の式で求める． 

𝑐𝑖(𝑡) は選択肢が“適している”時 0である関数である.すなわち 

である． 

 

 

  

𝑛𝑖(𝐴𝑖(𝑡))

𝑁𝑖(𝑡)
≥ 𝜃𝑖 + 𝜏 ∙ 𝑐𝑖(𝑡) ∙ (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)) (5.1) 

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) = {
𝑡                           𝐴𝑖(𝑡) ≠ 𝐴𝑖(𝑡 − 1) 

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡 − 1)     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               
 (5.2) 

𝑐𝑖(𝑡) = {
0     ∀𝑖, 𝐴𝑖(𝑡) ≡ 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙            

1      𝑜𝑡h𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                          
   (5.3) 
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5.3 実験 

 

第 3 章では計算機実験によって BRT モデルではほぼ集団のサイズに依存せず速や

かに合意でき，また合意した選択肢が切り替えられる事で適した選択肢が発見で

きる事が明らかにした．ここでは，簡単なシミュレーションを用いて BRT-LIS モ

デルの特徴と適した選択肢の発見ができるかを明らかにする． 

 

5.3.1 実験設定 

 

まず，ここで扱う実験環境を説明する．図 5.2 に示すように，周期境界条件の 2D

フィールド（空間が繋がっており，フィールドの左・右・上・下端に着くと，反

対側から同じ方向で出てくる）の中で移動するエージェント集団に BRT-LIS モデ

ルを実装する．黒い○はエージェント 𝑃𝑖 を表し，点線の円は円の中心にある 𝑃𝑖 

の近傍範囲で，灰色の○は 𝑃𝑖 の近傍エージェントを表し，青い点は 𝑃𝑖 の近傍に

属さないエージェントを表す．赤い矢印はエージェントの選択肢 𝐴 =

{𝑎1,  𝑎2, 𝑎3, 𝑎4} を表し，それぞれ左・右・上・下に移動する行動を意味する． 

 

 

図5.2 実験設定の説明． 
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表 5.1 実験のパラメータ設定. 

記号 定義 設定値 

𝒉,𝒘 フィールドのサイズ：縦と横の長

さ 

600, 600 

𝑴 選択肢の数 4 

𝝁 バイアス分布の期待値 1/𝑀 

𝝈𝟐 バイアス分布の分散 1/(3𝑀) 

𝝉 支持者数の増加量 0.001 

 

実験のパラメータ設定を表 5.1 に示す．これらのパラメータは，第 3 章の計算

機実験において使用したパラメータと等しい．図 5.3 に示すように，初期時に，

エージェントをランダムにフィールドに配置し，BRT-LIS アルゴリズムによる意

思決定を開始した． 

  

 

図 5.3 初期時にランダムにエージェントを配置した例． 
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5.3.2 挙動 

 

まず，BRT-LIS モデルでも合意状態の切り替えについて注目して検討を行う．適

した選択肢を設定せず BRT-LIS モデルの挙動を図示し，その特徴を明らかにする． 

エージェント数 𝑁 = 1000 とし，初期時において全エージェントが選択肢 𝑎1 

(左に移動する)を選んでいると設定し，合意状態から意思決定をスタートする．

すべてのエージェントの近傍の半径 𝑟 を同時に 20, 50, 100, 200 と小さい値

から大きい値まで変えて実行した．図 5.4～5.7 にそれぞれ 𝑟 において各選択肢

の支持者数の遷移を示す． 

 

図 5.4 各選択肢の支持者数の遷移.𝑟 =  20. 

 

図 5.5 各選択肢の支持者数の遷移. 𝑟 =  50. 
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図 5.6 各選択肢の支持者数の遷移. 𝑟 =  100. 

 

 

図 5.7 各選択肢の支持者数の遷移. 𝑟 =  200. 

 

これらの図により，エージェントの近傍の半径 𝑟 が小さいケース（𝑟 =  20, 50）

ではエージェント全員である 1 つの選択肢に合意することなく，フィールドでバ

ラバラに移動し続ける．図 5.8 に個体の観測できる範囲の割合を示すように，半

径 𝑟 = 20, 50 の場合では個体はそれぞれ全体の約 0.3%と 2.2%の領域しか観測で

きない為，平均的に各個体に約 3, 22 台の近傍のエージェントしかいない為，そ

のグループ中でさえ合意するのが難しい．従って, 半径 𝑟 が小さいと全体的に

合意状態に至らない事がわかる． 
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図 5.8 個体の観測できる範囲の割合． 

 

 半径 𝑟 = 100 の場合では，個体は，全体の約 9%しか見えないが，平均的に各個

体に約 90 台のエージェントが近傍にいるため，そのグループ中では合意できる．

また，他のグループと交差すると拡大したり，もしくは吸収されたりするので，

図 5.6 に示すように約 900 ステップ後に選択肢 𝑎1 の支持者数が急激に増加した

が，約 1100 ステップには選択肢 𝑎1 と入れ替わって選択肢 𝑎3 支持者数がトッ

プになる．このように，局所的に合意した小さいグループがいくつか発生し，合

体と離脱の繰り返しにより大きいグループが形成されるが全体的に合意には至ら

ない事がわかる． 

 半径 𝑟 = 200 の場合では，個体の観測できる範囲は全体の約 35%である．図 5.7

に示すように，全体的に合意とその合意の切り替えが速やかに行われている事が

わかる． 

以上から，BRT-LIS モデルでは，ある程度大きい半径であれば集団は速やかに

合意することができ，また合意を切り替えることもできる．従って，適した選択

肢が発見できるかどうかについては大いに半径  𝑟  に依存することを推測できる．

これは動的な環境でのコンセンサスアルゴリズム[47,48]で広く研究されたトピック

であり，本研究ですべてをカバーする事は難しい．そこで，以下では半径  𝑟  の

影響について簡単な検討を行う． 
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5.3.3 適した選択肢の探索とその特徴 

 

ここでは，計算機実験により，適した選択肢が発見できる事を示すと供に観測範

囲の影響を明らかにする． 

まず，適した選択肢の発見には半径 𝑟 がどのような影響を与えるかについて詳

しく調べる． 

 
図5.8 適した選択肢の発見に要する平均時間とその発見率. 

𝑁 = 100, A𝑖(0) = 𝑎1 ∀𝑖 ∈ [1, 𝑁], 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 = 𝑎4． 

 

実験条件は次のとおりである．エージェント数 𝑁 = 100,初期時に全エージェ

ントが選択肢 𝑎1 を選び，適した選択肢を 𝑎4 とした．半径 𝑟 を 20, 50, 100, 

200, 400 と変えて実行し,適した選択肢 𝑎4 が集団で発見できたケースをカウ

ントし，発見までに要した時間を測定した．制限時間を 30000 ステップにし，そ

れぞれについて 1000 試行を実施した．これらの実験結果を図 5.8 および図 5.9 に

示す． 

 図 5.8 に適した選択肢の発見に要する平均時間とその発見率を示す．左側の縦

軸と折線は発見率，右側の縦軸と赤い棒は発見に要する平均時間，黒い場は平均

時間の標準偏差を表している．まず，折線をみると適した選択肢の発見率は，通

信範囲の半径 𝑟 の増加と供に増加し，半径  𝑟  が 100 以上のときは 100%になる

事がわかった．これは BRT-LIS モデルが BRT モデルと同じように発見できる事を

意味する．また，赤い棒をみると，半径 𝑟 が大きければ大きいほど適した選択肢

の平均発見時間が，半径 𝑟 とほぼ反比例しながら減少している事がわかる．そし

て，その標準偏差は小さくなっている事もわかる． 
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図5.9 探索時間の累積確率密度分布. 

𝑁 = 100, A𝑖(0) = 𝑎1 ∀𝑖 ∈ [1, 𝑁], 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 = 𝑎4． 

 

図 5.9 はこの時の探索時間を累積確率密度分布で表したものである．横軸に探

索に要した時間，縦軸にこの時間まで適した選択肢を発見する確率を表している．

半径 𝑟 =  20 の場合では制限時間まで適した選択肢を発見できなかった．半径

𝑟 =  50 の場合では，発見率が約 0.8%でしか適した選択肢が発見できなかった．

これより半 𝑟 が小さすぎると，適した選択肢が中々発見できない事がわかる．そ

の一方，半径 𝑟 =  100 に広げると発見率が約 72%で適した選択肢が発見できる

ケースが劇的に増加した．半径 𝑟 をさらに上げると(𝑟 =  200)約 18200 ステップ

までにすべての試行において適した選択肢を発見できた事がわかる． 

 以上から，少し通信範囲を広げるだけで大幅に精度の改善がみられ，通信範囲

とパフォーマンスには閾値的な関係がある事を推定した． 
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5.4 まとめ 

 

本章では，提案した BRT モデルを観測範囲に限りがあるよりリアルな環境での可

用性を検討した．個体の観測範囲を制限した移動エージェントのシミュレーショ

ンにより，パラメータを適切に設定すれば適した選択肢が発見できる事が確認で

きた．また，少し観測範囲を広げるだけで大幅に精度の改善がみられ，観測範囲

とパフォーマンスには閾値的な関係がある事を推定した．これは自然の生き物の

群れにおいても起こりうる事で，群れサイズが一定レベルに達さなければ正しい

決定を導く事ができない． 
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第 6 章 BRT モデルその③： 

集団行動のプリファレンスの実現 

 

 

6.1 はじめに 

 

生物の群れでは集団行動を異なる頻度で行い，生活環境の変化に上手に対応して

いる事がよく知られている．例えば，アフリカスイギュウの群れは, １日の暑い

時間帯には,普通,休息のために座り込んでいる.夕暮れが近づくと採食するため

群れで移動する．暑い時間帯に移動する群れとはまれである[46]．すなわち，アフ

リカスイギュウの集団行動には優先度が存在し，日差しや気温などの厳しい環境

の変化に対して集団行動の優先度を適切に調整することにより，安定した群生活

を実現している[61]．このように優先度のある行動を行動のプリファレンスと呼ぶ．

BRT モデルにもこのような集団行動のプリファレンスを実現できればロボット集

団に高度な応用力を持たせる事が期待できる. 

 

 

図 6.1 散水穴の付近で休息するアフリカスイギュウの群れ[46]. 
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図 6.2 複数の選択肢に対して個体が有する 

(A)同一バイアス値及び(B)異なる複数バイアス値． 

 

図6.3 バイアス分布の性質がわかる一例. 

 

図 6.2A に示すように，提案した BRT モデルでは，選択肢の候補が 𝑀 個がある

のに対し，群れの個体は個人属性を表すバイアス値 𝜃𝑖 を１つしか持たない．

Iwanaga ら[28]は，個人属性というのは選択肢に対する選好度と，主流派の一員で

あることの個人的な望ましさ(あるいは孤立することへの恐れ)の強さをバイアス

値 𝜃𝑖 によって表すと定義した．従って，図 6.2B に示すように個体が，異なる選

択肢に対して異なるバイアス値を有すれば，BRT モデルによりリアルな社会性を

持たせる事が可能かもしれない．異なる選好度や価値観を持つ人々で構成される
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集団にはプリファレンスのある集団行動を生成できるかもしれない． 

また，第 3.2 節で述べたように，Iwanaga らの研究では，バイアス値の分布を

釣鐘型に設定するとバイアス値の累積確率分布には不安定点が発生し, その点を

境に，初期状態によって集団は賛成もしく反対状態に移行する事を明らかにして

いる．図 6.3 に示すように，中央値の大きい分布 Bは分布 Aと比較して反対状態

を発生させる頻度が賛成状態より高い事がわかる．従って，選択肢の発生頻度が

分布の中央値に大きく依存する事がわかる．この性質を利用すれば集団行動のプ

リファレンスを実現できるかもしれない． 

このような背景から，本章では，複数の選択肢に対して異なる中央値を有する

バイアス分布を BRT モデルに導入し，集団行動のプリファレンスの実現を試みる． 
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6.2 提案手法 

 

6.2.1 意思決定のアルゴリズム 

 

ここでは，それぞれの選択肢に対して異なる中央値を有するバイアス分布を用い

た HBRT(Heterogeneous Bias and Rising Threshold)モデルの意思決定アルゴリ

ズムを提案する． 

BRT モデル同様に，𝑁 台のエージェントで構成される集団 𝐺 = {𝑃𝑖: 𝑖 = 1,⋯ ,𝑁} 

において，𝑀 個の選択肢の中から適した選択肢を 1 つ選ぶ意思決定を行うとす

る.エージェントの行動集合を 𝐴 = {𝑎𝑗: 𝑗 = 1,⋯ ,𝑀}(𝑀 ≥ 2) とし，探すべき適した

選択肢を 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙  とする(𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ∈ 𝐴). エージェントは事前に 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を知らず,全員

が合意して初めて合意した選択肢が 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 であるか分かるものとする. エージェ

ント 𝑃𝑖 の時刻 𝑡 での選択肢を 𝐴𝑖(𝑡) ∈ 𝐴 とする.𝑛(𝑎𝑗) を選択肢 𝑎𝑗 を選択し

ているエージェントの数とする. 

ここでは，エージェント 𝑃𝑖 は，選択肢 𝑎𝑗 に対してバイアス値 𝜃𝑖𝑗 を持つ

 (0 < 𝜃𝑖𝑗 < 1)を持つ.時刻 𝑡  において，エージェント 𝑃𝑖 は集団全体で自身と同

じ選択肢を選んでいる割合を 𝑛(𝐴𝑖(𝑡))/𝑁，次の時刻に選ぶ選択肢 𝐴𝑖(𝑡 + 1) を次

のように決定する．もし 

であれば,現在の選択肢 𝐴𝑖(𝑡) を引き続き選択し， 𝐴𝑖(𝑡 + 1) = 𝐴𝑖(𝑡) とする．そ

うでなければ現在の選択肢 𝐴𝑖(𝑡) をやめてそれ以外の選択肢を確率的に選ぶ

(𝐴𝑖(𝑡 + 1) ∈ 𝐴 − 𝐴𝑖(𝑡))． 

BRT モデルと同様，𝜏 は支持者数の増加量を表す定数である．𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) はエー

ジェント 𝑃𝑖   が最後に選択肢を変更した時刻で, (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡))で同一選択肢を選

びし続けている時間に相当し，以下の式で求める． 

𝑐(𝑡) は選択肢が“適している”時 0である関数である.すなわち 

である． 

 

 

 

𝑛(𝐴𝑖(𝑡))

𝑁
≥ 𝜃𝑖𝑗 + 𝜏 ∙ 𝑐𝑖(𝑡) ∙ (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡))   (6.1) 

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) = {
𝑡                           𝐴𝑖(𝑡) ≠ 𝐴𝑖(𝑡 − 1) 

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡 − 1)     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               
 (6.2) 

𝑐𝑖(𝑡) = 𝑐(𝑡) = {
0     ∀𝑖, 𝐴𝑖(𝑡) ≡ 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙               

1      𝑜𝑡h𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                          
 (6.3) 
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6.2.2 バイアス値の生成 

 

提案手法は，BRT モデルと同様に，ガウシアン分布に基づいた鐘型曲線を使用し

てバイアス値を生成する： 

選択肢 𝑎𝑗 に対してエージェント 𝑃𝑖 が有するバイアス値 

である，𝐺(𝜇𝑗 , 𝜎𝑔
2) は平均 𝜇𝑗，分散 𝜎𝑗

2 の正規分布に基づく乱数で 

である． 

 

 

  

𝜃𝑖𝑗 = 𝑚𝑖𝑛 (1,𝑚𝑎𝑥 (0, 𝐺(𝜇𝑗 , 𝜎𝑗
2)))   (6.4) 

𝐺(𝜇𝑗, 𝜎𝑗
2) =

1

√2𝜋𝜎𝑗
2

 exp (−
(𝑥 − 𝜇𝑗)

2

2𝜎𝑗
2 ) (6.5) 
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6.3 実験 

 

本節では，HBRT モデルの挙動を示し，その特徴を明らかにする．そして，計算機

実験により，集団行動のプリファレンスを実現できる事を明らかにする． 

 

 

6.3.1 意思決定の挙動 

 

はじめに，HBRT モデルの意思決定の挙動を図示し，合意の形成と合意状態の切り

替えが発生するかについて検討を行う．そのため，適した選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を設定し

ない． 

実験の設定は以下の通りである．𝑁 = 1000, 𝑀 = 3, 𝜏 = 0.005 とした．初期時

で全員が選択肢 𝑎1 を選んだ状態からスタートとし，3 つの選択肢に対して以下

の 4 つのケースでバイアス値を生成した．異なる中央値のケースに加えて，比較

対象として同じ中央値のケースと異なる分散値も用意した．時間経過に各選択肢

の支持者数の遷移を図 6.4～図 6.7 に示す．横軸が時間で，縦軸は各選択肢の支

持者数 𝑛(𝑎𝑗), 𝑗 = 1, 2, 3 である. 

 ケース1: 同じ中央値 𝜇1 = 𝜇2 = 𝜇3 =
1

𝑀
 

異なる分散値 𝜎1
2 =

1.0

3𝑀
, 𝜎2

2 =
1.0

6𝑀
, 𝜎3

2 =
1.0

9𝑀
 

 ケース2: 同じ中央値 𝜇1 = 𝜇2 = 𝜇3 =
1

𝑀
 

異なる分散値𝜎1
2 =

1.0

3𝑀
, 𝜎2

2 =
1.0

6𝑀
, 𝜎3

2 =
1.0

12𝑀
 

 ケース3: 異なる中央値 𝜇1＝
1

𝑀
, 𝜇2＝

1

0.5𝑀
, 𝜇3＝

1

1.5𝑀
 

同じ分散値 𝜎1
2 = 𝜎2

2 = 𝜎3
2 =

1.0

3𝑀
 

 ケース4: 異なる中央値 𝜇1＝
1

𝑀
, 𝜇2＝

1

1.5𝑀
, 𝜇3＝

1

0.5𝑀
 

異なる分散値 𝜎1
2 =

1.0

3𝑀
, 𝜎2

2 =
1.0

6𝑀
, 𝜎3

2 =
1.0

9𝑀
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図 6.4 ケース 1における(A)バイアス分布，(B)累積確率分布と 

(C)時間経過に各選択肢の支持者数の遷移. 

 

 ケース１では，3 つの選択肢に対して同じ中央値で異なる分散値の 3 つの分布

を使用してバイアス値を生成した．全体的に合意の形成と合意状態の切り替えが

できていることが確認できた．また，分散値が小さいと分布の鐘型が狭くなるた

めバイアス値 𝜃𝑖𝑗  は平均値あたりに集中し，少数派の意見が反映されにくく合意

状態が安定に長く伸びることがわかった．図 6.4 からも，比較的に小さい分散値

の選択肢 𝑎2 及び選択肢 𝑎3 に合意した状態が選択肢 𝑎1 のときより安定で長く

保たれることがわかる．その一方，選択肢 𝑎1 に対して分散値が大きいため集団

には大きいバイアス値を持つエージェントが比較的に多く存在し，これらのエー

ジェントは速めに式(6.1)が満たされなくなり，別の選択肢を選び始める．しかし，

他の選択肢が 2 つあるため支持者の割合が別れ，自身の大きいバイアス値より小
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さくなり，再び別の選択肢を支持しなければならない．これにより，多数派の支

持率が減少したり増加したりして不安定な状態となる．この現象は，例えば，約

80 ステップと 185 ステップなどにみられた． 

 

 

図 6.5 ケース 2における(A)バイアス分布，(B)累積確率分布と 

(C)時間経過に各選択肢の支持者数の遷移. 

 

ケース 2 では，ケース１と同様，全体的に合意の形成と合意状態の切り替えが

できていることが確認できた．また，比較的に分散値が小さいほど速やかな合意

形成と安定で長い合意状態がみられた． 
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図 6.6 ケース 3における(A)バイアス分布，(B)累積確率分布と 

(C)時間経過に各選択肢の支持者数の遷移. 

 

ケース 3 では，3 つの選択肢に対して異なる中央値で同じ分散値の 3 つの分布

を使用してバイアス値を生成した．全体的に合意の形成がみられたが 2 回目の合

意状態からずっと選択肢 𝑎3 が多数派で合意状態になったり合意状態が崩れたり

していた．このような現象は従来の BRT モデルではみられなかった．その原因と

しては，約 80 ステップから選択肢 𝑎1 に合意した状態は崩れて，約 100 ステップ

にはそれぞれの支持者の割合がほぼランダムな状態となった(約 1/3)．図 6.6(B)

に示すように，𝐸1
′ , 𝐸2

′ , 𝐸3
′  はそれぞれ選択肢 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3 に対するバイアス値の累

積確率分布の均衡点（不安定点）を表している．この図から，𝐸3
′ < 𝐸1

′ <
1

3
< 𝐸2

′ が

成り立つ事がわかる．従って，もし支持者の割合が約 1/3 になった場合は，選択
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肢 𝑎2 の支持者は選択肢 𝑎1 と 𝑎3 に流れる．しかし，𝜇1＝
1

𝑀
 に集中するバイア

ス値 𝜃𝑖1 は，𝜇3＝
1

1.5𝑀
 に集中するバイアス値 𝜃𝑖3 より大きいため選択肢 𝑎2 の

支持者はまた選択肢 𝑎2 と 𝑎3 に流れる．その結果，選択肢 𝑎3 の支持者が多数

派となり，そして合意状態となった．𝐸3
′ がもの凄く小さく 𝐸1

′ と 𝐸2
′ と離れてい

るため，合意状態が崩れてもすぐに元に戻り，合意状態が再び繰り返される． 

 

 

図 6.7 ケース 4における(A)バイアス分布，(B)累積確率分布と 

(C)時間経過に各選択肢の支持者数の遷移. 

 

ケース 4 では，3 つの選択肢に対して離れた異なる中央値で異なる分散値の 3

つの分布を使用してバイアス値を生成した．ケース 3 と同様，最も小さい中央値

をもつ選択肢は最も選ばれ合意状態となることがわかった．また，小さい分散値
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の選択肢はより安定に合意状態が保たれていることがもう一度確認できた． 

 以上から，より小さい中央値の選択肢は集団全体でより高い確率で選ばれるこ

とがわかった．また，小さい分散値では，より素早く合意が形成され，安定に合

意状態が保たれることもわかった．従って，選択肢のバイアス分布のパラメータ

である中央値及び分散値を適切に異なる値に設定することにより，集団行動のプ

リファレンスを実現すること期待できる． 

 

 

6.3.2 集団行動のプリファレンスの実現 

 

前節では，異なる選択肢に対するバイアス分布の中央値を異なる値に設定するこ

とで異なる比率の集団行動が発生することが確認できた．ここでは，この特徴を

使用し，集団行動のプリファレンスを実現する． 

実験の設定は以下の通りである．𝑁 = 100，𝑀 = 3, 𝜏 = 0.005 とした．適した選

択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を設定せず，初期時で全員が選択肢 𝑎1 を選んだ状態からスタートと

した．分布の設定は前節の 4つのケースに加えて以下のケース 5を用意する． 

 ケース5: 異なる中央値 𝜇1＝
1

𝑀
, 𝜇2＝

1

1.2𝑀
, 𝜇3＝

1

0.8𝑀
 

異なる分散値 𝜎1
2 =

1.0

3𝑀
, 𝜎2

2 =
1.0

6𝑀
, 𝜎3

2 =
1.0

9𝑀
 

ケース 5は，ケース 4 と同様に異なる中央値と異なる分散値だが，図 6.8 に示す

ように，比較的にケース 4 より中央値が近いと設定した．こうする事により，ケ

ース 4とは異なる集団行動のプリファレンスを実現することが期待できる． 

それぞれのケースを 10000 試行して，制限時間 30000 ステップ内にそれぞれの

選択肢に何回合意したかを測定し，図 6.9 にその結果を示す． 
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図 6.8 ケース 5のバイアス分布とその累積分布関数． 

 

 

図 6.9 それぞれの選択肢に合意した平均回数． 

 

縦軸が１つの試行で合意した平均回数で，青色，赤色，緑色のバーはそれぞれ

の選択肢 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3 の実験結果である．ケース 1とケース 2をみると同じ中央値

のため，分散値によらずほぼ各選択肢に均等に合意している事がわかる．各選択

肢が選ばれる確率は同じなのでプリファレンスのある集団行動とはいわない．そ

の一方，ケース 3 では，最も中央値が突出している選択肢 𝑎2 (𝜇2＝
1

0.5𝑀
≫ 𝜇1 ＝
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1

𝑀
 >  𝜇3 ＝ 

1

1.5𝑀
)は一度も合意されなかった．圧倒的に合意されたのは最も中央値

の小さい選択肢 𝑎3 である．よって，ケース 3 で格差の大きい集団行動のプリフ

ァレンスを実現した．ケース 4 は，ケース 3 と同様な中央値を設定したが，両側

の分布の分散値を小さくした事により，不安定点 𝐸2
′ と 𝐸1

′（図 6.8(B)）の距離

が大きく凝縮されて，選択肢 𝑎1 が選ばれやすくなった．また，図 6.9(B)に示す

ように，ケース 5 のバイアス分布はケース 4 のバイアス分布を真ん中に押し寄せ

られたものである．そのため，3つの不安定点 𝐸1
′ , 𝐸2

′ , 𝐸3
′ の距離がさらに凝縮さ

れ，選択肢 𝑎1 と 𝑎3 が選ばれやすくなった.従って，ケース 5では，格差の少な

い集団行動のプリファレンスを実現した． 

以上から，選択肢のバイアス分布を適切に調整する事により集団行動のプリフ

ァレンスを様々な形で実現できる． 
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6.4 まとめ 

 

本章では，環境の変化に対して高度な応用力を持つ群ロボットを目指し，集団行

動のプリファレンス（優先度）を実現するため，それぞれの選択肢に対して異な

る中央値を有するバイアス分布を用いた HBRT モデルを提案した．計算機実験に

より，それぞれの選択肢に対して個体のバイアス分布の平均値と分散値を適切に

変えれば，集団行動のプリファレンスを実現できる事を明らかにした． 
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第 7 章 Q-BRT モデル： 

2 次関数を用いたバイアス分布の生成 

 

 

7.1 はじめに 

 

第 3 章で提案した BRT モデルでは，ガウシアン分布に基づいた鐘型曲線を使用し

て個人属性を表すバイアス値を生成した．しかし，ガウシアン分布は 𝜃𝑖  ≤  0 と

𝜃𝑖  ≥  1 の領域の処理がヒューリスティックになり，BRT モデルの収束について確

率論から離れて議論する事が難しかった． 

そこで，本章では，解析のしやすい 2 次関数を用いたバイアス分布を使用する

Q-BRT モデルを提案する．また，数学的な分析と計算機実験を用いて，Q-BRT モデ

ルの収束や適した選択肢の発見に関する特性を明らかにする． 

 

 

7.2 提案手法：2次関数を用いたバイアス分布 

 

ここで，より解析しやすい 2 次関数を用いたバイアス分布を提案する．BRT モデ

ルと同様，𝑁 台のエージェントで構成される集団 𝐺 = {𝑃𝑖: 𝑖 = 1,⋯ ,𝑁} は，𝑀 個

の選択肢の中から 1 つの適した選択肢を探索しているとする. エージェント 𝑃𝑖  

は個人属性バイアス 𝜃𝑖 (0 < 𝜃𝑖 < 1)を持つ．バイアス 𝜃𝑖 次のように設定する． 

ここで，𝑛(𝜃𝑖) とは，𝜃𝑖をとる人数を表し，𝑘1 = 3𝑀3/2 は正規化項である．これ

により 

である． 

 

 

𝑛(𝜃𝑖) =

{
 
 
 

 
 
 
0                                  𝜃𝑖 ≤ 0          

𝑘1𝑁𝜃𝑖
2                       0 < 𝜃𝑖 ≤

1

𝑀

𝑘1𝑁 (𝜃𝑖 −
2

𝑀
)
2

       
1

𝑀
< 𝜃𝑖 <

2

𝑀

0                                 
2

𝑀
≤ 𝜃𝑖          

    

 

 

(7.1) 

∫ 𝑛(𝜃𝑖)𝑑𝜃𝑖
1

0

𝑁
= 1 (7.2) 
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図 7.1 提案手法のバイアス分布の例． 

 

図 7.1 に提案手法のバイアス分布の例を示す．バイアス分布の形状は，選択肢

の数 𝑀 にのみ依存し，中央値 𝜇 = 1/𝑀 が突出している． 
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7.3 Q-BRT モデルの挙動 

 

ここでは，以上で提案した Q-BRT モデルの挙動を図示しその特性を明らかにする． 

実験の設定は以下の通りである．𝑁 = 1000, 𝑀 = 3, 𝜏 = 0.003 とし，選択肢の

集合 𝐴 = {𝑎1, 𝑎2,  𝑎3} の内，適した選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を 𝑎3 と設定した．初期時でエ

ージェントがランダムな選択肢を支持する場合と全員が不適切な合意状態からス

タートの 2通りを実装した． 

 

(a) ランダムにスタート. 

 

(b) 合意状態からにスタート. 

図 7.2 各選択肢の支持者数の遷移(初期時にランダムにスタート)． 
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図 7.2(a)はエージェントが初期時にランダムな選択肢を選択している時の各

選択肢の支持者数の遷移を表している．横軸が時間で縦軸は各選択肢の支持者数

𝑛(𝑎𝑗), 𝑖 = 1, 2, 3 を表している.スタートから選択肢 𝑎2 の支持者数は約360で最

も多かった為，時間経過により，𝑎2 の支持者数がどんどん増加してゆき，約 12

ステップ後に，全員で選択肢 𝑎2 に合意した事がわかる．しかし，選択肢 𝑎2 は

適した選択肢ではないため，約 140 ステップが経過すると 𝑎2 をやめて別の選択

肢を選択するエージェントがどんどん出てくる．これによって，群れの状態は合

意状態から，ほぼ初期状態に戻り，再び意思決定を行う．この試行ではこの合意

し直しプロセスがもう 3 回繰り返された．約 630 ステップで全員が適した選択肢 

𝑎3 に合意し，終了した．よって，ランダムにスタートしても 3つの選択肢の中か

ら，群れは合意を切り替えて，適した選択肢を発見できている事がわかる． 

図 7.2(b)に不適切な合意状態からの遷移例を示す．初期状態では選択肢 𝑎1 に

合意しているが，約 165 ステップで別の選択肢(𝑎2)に全員が合意した．しかし，

選択肢 𝑎2 は適した選択肢ではない為，集団は再び別の選択肢に切り替えて，つ

いに，約 630 ステップで適した選択肢 𝑎3 が発見できた．従って，不適切な合意

状態からでも適した選択肢を発見できている事がわかる． 

以上から，2 次関数を用いたバイアス分布法でも群れは唯一の選択肢に速やか

に合意し，適さない合意状態を切り替えて，適した選択肢を発見できる事がわか

った． 
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7.4 数学的な解析とその検証実験 

 

前節では，Q-BRT モデルの挙動を計算機実験により提案モデルの特性を明らかに

した．ここでは，その特性に関する数学的な解析を行い，提案モデルの特性を明

らかにする． 

 

図 7.3 適した選択肢が発見される過程. 

 

表 7.1 用語の定義 

記号 定義 

𝑻𝒗 投票フェーズに要する時間 

𝑻𝒂 合意フェーズに要する時間 

𝑻𝑫 1 回の試行に要する時間 

𝑻 適した選択肢の発見に要する時間 

𝑬 適した選択肢の発見に要する試行の回数 

 

まず，初めに，以下で扱う用語を定義する．図 7.3 に示すように，ランダムな

状態もしくは合意状態でない状態から開始して合意状態が発生するまでは，“投票

フェーズ”(voting phase)と呼ぶ．投票フェーズに要する時間を 𝑻𝒗 とする．合

意状態が開始してから終了までは“合意フェーズ”(agreement phase)と呼び，要

する時間を 𝑻𝒂 とする．投票フェーズから合意フェーズが終了までは，“1回の試

行”と呼び，それに要する時間を 𝑻𝑫 とする．すなわち， 
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である．また，“適した選択肢の発見に要する時間を 𝑻，要する試行の回数を 𝑬 と

する．表 7.1 にこれらの用語の定義を示す． 

 

 

7.4.1 任意の選択肢に合意できるか 

 

ここでは，Q-BRT モデルは選択肢の数 𝑀 が多数(𝑀 > 2)でも，提案したバイアス

分布を適切に設定することにより，群れは任意の選択肢に合意し，合意状態に収

束する事を数学的に示す． 

Iwanaga ら[28]は，2 択の問題に対して，累積確率密度分布を S 字型のカーブに

なるようにバイアス分布を設定すると，不安定な均衡点 𝐸2 が発生し，賛成者の

割合 𝑝(𝑡) によって全員が賛成もしくは反対の状態に滑らかに推移する事を明ら

かにした.すなわち，初期時の賛成者の割合が，均衡点 𝐸2 より小さい（大きい）

と，集団は反対の状態（賛成の状態）に収束する事が知られている．従って，ど

の 𝑀 でも，もし，初期時にランダムで選択肢を選ぶ際，不均衡点より大きい支

持率を持つ選択肢が必ず 1 つ存在することを証明できれば，群れは，合意するこ

とを明らかに出来る．以下では，この証明過程を説明する． 

 式(7.1)の累積確率密度関数を以下のように定める． 

図 7.1 に示したバイアス分布の累積確率密度関数 𝐹(𝜃) を図 7.4 に示す．𝑦 = 𝑥 

として 𝐹(𝑝(𝑡)) = 𝑝(𝑡) のグラフも描画している．ここでは，𝑝(𝑡) とは時刻 𝑡 で

ある選択肢を支持するエージェントの比率である．このように 𝐹(𝜃) のグラフは

𝐹(𝑝(𝑡)) = 𝑝(𝑡) とそれぞれ 3 点で交差しており，それは図 3.3 に示した 𝑝(𝑡)  =

 0 (𝐸1 に相当)と 𝑝(𝑡)  =  1 (𝐸3 に相当) の 2 個の安定不動点とその間にある 1

点の不安定不動点 𝑝∗ (𝐸2 に相当) である．𝐸2 よりも右側では 𝑝(𝑡 +  1)  > 𝑝(𝑡) 

となるため，𝑝(0)  >  𝐸2 の選択肢に集団全体が急速に 𝑝(𝑡)  =  1 に収束する．𝑝∗ 

の値は 

の解である． 

 

𝑇𝐷 = 𝑇𝑣 + 𝑇𝑎 (7.3) 

𝑓(𝜃) = ∑ 𝑛(𝜃𝑖)

𝜃𝑖<𝜃

 (7.4) 

𝐹(𝜃) =
𝑓(𝜃)

𝑁
 (7.5) 

𝐹(𝑝∗) = 𝑝∗ (7.6) 
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図 7.4 図 7.1 に示したバイアス分布の累積確率密度関数 𝐹(𝜃)． 

 

 式(7.1)について，方程式(7.6)を解くと，その解は 𝑀 ≥ 2 において，0と 1を

除くと 

である． 

 次に，初期時に最も多く支持されている選択肢を 𝑜1 とし，𝑜1 の支持者の比率

と 𝑝∗ の関係について調べる．もし，その比率が 𝑝∗ より大きければ，急速に全

員がその選択肢を支持する状態に収束する．今，選択肢 𝑜𝑗 の支持者比率を 𝑝(𝑜𝑗) 

として，選択肢 𝑜1 が他の選択肢のいずれよりも支持者数が多いならば，次の 2

つの関係が得られる． 

ここで，次式が成り立つ． 

𝑝∗ = √
2

𝑀3
 

 

(7.7) 

∑ 𝑝(𝑜𝑗) = 1

𝑗∈{1,…,𝑀}

 (7.8) 

𝑝(𝑜1) > 𝑚𝑎𝑥 (𝑝(𝑜𝑗)) , 𝑝(𝑜𝑗) ≥ 0, ∈ {2,… ,𝑀} (7.9) 
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𝑀 ≥ 2 なので， 

となり， 

が成り立つ．従って， 

 以上から，最も支持率の大きい選択肢 𝑜1 を着目してその支持率が 𝑝∗ より大

きいので必ず群れが 𝑜1 に収束することが証明できた.  

 

  

1

𝑀
− 𝑝∗ =

1

𝑀
−√

2

𝑀3
 

 

(7.10) 

1

𝑀
(
√𝑀 − √2

√𝑀
) ≥ 0 (7.11) 

1

𝑀
≥ 𝑝∗ (7.12) 

 
𝑝(𝑜1) − 𝑝

∗ ≥ 𝑝(𝑜1) −
1

𝑀
 

= 𝑝(𝑜1) −
∑ 𝑝(𝑜𝑗)𝑗∈{1,…,𝑀}

𝑀
 

= 𝑝(𝑜1)
𝑀 − 1

𝑀
−
∑ 𝑝(𝑜𝑗)𝑗∈{2,…,𝑀}

𝑀
 

=
1

𝑀
((𝑝(𝑜1) − 𝑝(𝑜2)) + ⋯+ (𝑝(𝑜1) − 𝑝(𝑜𝑀))) 

> 0 

 

 

 

 

(7.13) 
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7.4.2 投票フェーズに要する時間の概算 

 

次に，投票フェーズに要する時間について数学的に概算を行う．事前の実験によ

って図 7.5 に示すように，Q-BRT モデルは 𝑜1 の支持率は合意に至るまで，支持

者数の変化がある状態と変化がない状態と 2 種類に分類できる．そこで，それぞ

れを概算し投票フェーズに要する時間を見積もり，その特性を検証する．まず，

支持者数の変化がある状態の所要時間を概算する． 

 

 

図 7.5 合意状態に至るまで最も支持される選択肢 𝑜1 の支持率の遷移．支持者

数の変化がある状態Ⅰと変化がない状態Ⅱ． 

 

選択肢 𝑜1 が優勢な時，その他の選択肢はほぼ支持されない．そのため，非優

勢の選択肢を支持しているエージェントは毎ステップごと支持するものを変更す

る．𝑠[𝑡] は時刻 𝑡 に選択肢 𝑜1 の支持者数とする．𝑜1 の支持が増える率は(𝑀 −

1)個の選択肢から選択肢 𝑜1 を選ぶ確率 1/(𝑀 − 1) に相当する．ランダムな初期

状態から合意するために残りのエージェント全員(𝑁 − 𝑠[𝑡])が最終的には選択肢 

𝑜1 を選ぶ必要である．初期状態で選択肢 𝑜1 の平均支持率は調和級数の最大値 

𝐻[𝑀]/𝑀 である[90]．よって，時刻 𝑡 + 1 ステップ後，選択肢 𝑜1 の支持者数は 
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ここで， 

である． 

この漸化式を解くと 

になる． 

選択肢 𝑜1 を支持しているエージェントの比率が 𝑣 になる時間 𝑇1̂ を求める

と 

になる． 

図 7.6(a)に 𝑣 = 0.999 として選択肢の数 𝑀 に対する支持者数の変化がある

状態にかかる時間 𝑇1̂ を図示した．この図に示すように，𝑀 の増加に対してほぼ

線形で 𝑇1̂ が伸びる事が予測できる． 

次に，支持者数の変化がない状態に要する時間を概算する．前述したようにエ

ージェントが 𝑀 個の選択肢からランダムに自身の選択肢を選ぶ時，各選択肢が

占める比率は調和級数に従う．例えば，最も少ない選択肢の平均支持比率は 1 𝑀2⁄

で，2番目に少ないものは 
1

𝑀
(
1

𝑀
+

1

𝑀−1
) である．図 7.7 に示すように，今，𝑜𝑀 を

支持するエージェントがいなくなった時，これまで 𝑜𝑀 を支持していたエージェ

ントは他の (𝑀 − 1) 個の選択肢に均等に割当たられると考えて，他の選択肢の支

持率は一様に 𝑥1 増える．よって， 

となる．図 7.7 に示すように，𝑥1 だけ支持者が一律増加するので支持者数の変化

が起こらない 𝑥1/𝜏 ステップの時間が発生する．同様に以後の 𝑘 番目についても

他の選択肢が増加する率 𝑥𝑘 を求める事ができる．表 7.2 にその結果を示す． 

 

 

𝑠[𝑡 + 1] =
𝑁 − 𝑠[𝑡] 

𝑀 − 1
+ 𝑠[𝑡] (7.14) 

𝑠[0] =
𝑁 ∙ 𝐻[𝑀] 

𝑀
 (7.15) 

𝑠[𝑡] =
𝑁 ∙ (𝑀 −𝑀(

𝑀 − 2
𝑀 − 1)

𝑡

+ 𝐻[𝑀] ∙ (
𝑀 − 2
𝑀 − 1)

𝑡

) 

𝑀
 

 

(7.16) 

𝑇1̂ =
𝑙𝑜𝑔

𝑀 −𝑀 ∙ 𝑣
𝑀 − 𝐻[𝑀]

𝑙𝑜𝑔
2 −𝑀
1 −𝑀

 

 

(7.17) 

𝑥1 =
1

𝑀2(𝑀 − 1)
 

(7.18) 
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(a) 𝑇1̂ 

 

(b) 𝑇2̂ 

 

(c) 𝑇𝑣̂ 

図7.6 選択肢の数 𝑀 に対する支持者数の変化がある状態にかかる時間 𝑇1̂ 

(a)， 

支持者数の変化がない状態にかかる時間 𝑇2̂ (b) 

と投票フェーズに要する時間 𝑇𝑣̂ の一例(𝑐).𝑣 = 0.999, 𝜏 = 0.001. 
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図 7.7 支持者数の変化が起こらない過程. 

 

表 7.2 支持者数の変化が起こらない時間 𝑇2̂ の概算 

昇順 選択肢 支持者数の再分配量 𝑻𝟐̂ 

𝟏𝒔𝒕 𝑜𝑀 
1

𝑀2
 

𝑥1
𝜏
=

1

𝑀2(𝑀 − 1)𝜏
 

𝟐𝒏𝒅 𝑜𝑀−1 
1

𝑀
(
1

𝑀
+

1

𝑀 − 1
) 

𝑥2
𝜏
=

2

𝑀(𝑀 − 2)(𝑀 − 1)𝜏
 

𝟑𝒓𝒅 𝑜𝑀−2 
1

𝑀
(
1

𝑀
+

1

𝑀 − 1
+

1

𝑀 − 2
) 

𝑥3
𝜏
=

3

𝑀(𝑀 − 3)(𝑀 − 2)𝜏
 

𝒌𝒕𝒉 𝑜𝑀−𝑘+1 
1

𝑀
∑

1

𝑀 − 𝑗 + 1

𝑘

𝑗=1

 
𝑥𝑘
𝜏
=

𝑘

𝑀(𝑀 − 𝑘)(𝑀 − 𝑘 + 1)𝜏
 

 

従って，支持者数の変化が起こらない状態Ⅱにかかる時間 𝑇2̂ は， 
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である．図 7.6(b)に 𝜏 = 0.001 の時の 𝑇2̂ を示す． 

 以上から，投票フェーズに要する時間 𝑇𝑣̂ は以下の式で求まる． 

図 7.6(c)に 𝑣 = 0.999, 𝜏 = 0.001 の時の 𝑇𝑣̂ を示す． 

 式(7.19)によると，投票フェーズに要する時間は，群れのサイズ 𝑁 に依存し

ない事がわかる．また，図 7.6(c)によると，投票フェーズに要する時間 𝑇𝑣̂ は，

選択肢の数 𝑀 にほぼ線形的に比例している事がわかる． 

 次に，計算機実験を使用して，以上の概算を検証する．実験の設定は以下の通

りである．𝑁 = 1000, 𝜏 = 0.001 とし，選択肢の数 𝑀 を変えて投票フェーズに要

する時間を測定した．それぞれの 𝑀 に対して 1000 回の試行を実装した．図

7.8(A)にその結果を示す．横軸は選択肢の数 𝑀 で縦軸は投票フェーズに要する

時間である．赤い線は 𝑇𝑣 =
1

𝜏
  で，青い△と点線マークはそれぞれ実験結果の平

均値と予測値を表している．予測値はほぼ実験結果と一致している事がわかった．

一方，予測値が赤い線の 𝑇𝑣 =
1

𝜏
 を超えるあたりで実験値が急速に伸びる事がみ

られた．その原因として，式(3.5)から 

ならば，最も多い支持者数の割合が 1(合意状態)になるまで増加し続ける．すな

わち,  

は，ランダムに選択している状態から集団が合意状態に達する条件である．予測

値 𝑇𝑣̂ が 
1

𝜏
 が超える 𝑀 と 𝜏 を設定すると最も多い支持者数の割合が増加する

が，合意状態になることなく途中で減少してしまう．図 7.9 にその現象が起こっ

た 𝑀 =  34, 𝑁 =  1000, 𝜏 =  0.003 の場合における各選択肢の支持者数の遷移

𝑇2̂ =
1

𝜏
∑ 𝑥𝑗 =

𝑀−2

𝑗=1

1

𝜏
∑

𝑗

𝑀(𝑀 − 𝑗)(𝑀 − 𝑗 + 1)

𝑀−2

𝑗=1

 

 

(7.19) 

𝑇𝑣̂ = 𝑇1̂ + 𝑇2̂ 

=
𝑙𝑜𝑔

𝑀 −𝑀 ∙ 𝑣
𝑀 − 𝐻[𝑀]

𝑙𝑜𝑔
2 −𝑀
1 −𝑀]

+
1

𝜏
∑

𝑗

𝑀(𝑀 − 𝑗)(𝑀 − 𝑗 + 1)

𝑀−2

𝑗=1

 

 

(7.20) 

1 ≥ 𝜃𝑖 + 𝜏 ∙  𝑇𝑣  (7.21) 

 𝑇𝑣 ≤
1 − 𝜃𝑖
𝜏

  (7.22) 

 𝑇𝑣 <
1

𝜏
  (7.23) 
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の一例を示す．最も多い支持者数は，時間経過に増加するが，約 320 ステップに

その支持者数が合意状態に至らなく急激に減少した． 

 

図7.8 式(7.20)に基づく投票フェイズに要する時間の予測値 𝑇𝑣̂ と 
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その検証実験の結果(1000回の試行の平均値).𝑁 =  1000, 𝑣 = 0.999. 

 

 

図 7.9 各選択肢の支持者数の遷移の一例.𝑀 =  34, 𝑁 =  1000, 𝜏 = 0.003. 

 

次に，異なる 𝜏 で同じ実験を行う．以上の実験より大きい 𝜏 = 0.003, 0.005 と

替えて設定し,それぞれ 1000 試行を実行した．図 7.8(B)と図 7.8(C)にその結果

を示す．図 7.8(A)と同様，予測値はほぼ実験結果と一致し，赤い線の 𝑇𝑣 =
1

𝜏
 超

えるあたりで実験値が急速に伸びる事がみられた．予測値はほぼ実験結果と一致

しているのが 𝜏 = 0.001 の実験では 𝑀 が 85 までで，𝜏 = 0.005 の実験では 𝑀 

が 26 までである．すなわち，小さい 𝜏 の方がより多数の選択肢が扱えるように

なる． 

以上より，投票フェーズに要する時間が，群れのサイズ 𝑁 に依存せず，選択肢

の数 𝑀 に線形的に比例する事がわかった．また，群れは合意する事ができる条

件として，投票フェーズに要する時間の予測値が 
1

𝜏
 より小さい値になるような𝑀 

と 𝜏 の組合せを適切に設定することである．そこで，以下ではこの条件が満たさ

れる 𝑀 と 𝜏 を議論の対象とする． 
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7.4.3 適した選択肢の発見に要する平均時間の概算 

 

次に，適した選択肢を発見する平均時間 𝑇̅ について検討する． 

 

 

図7.10 １回の試行に要する平均時間 𝑇̅𝐷 とその標準偏差. 

 

前述したように，適した選択肢が見つかるまで，複数の試行(投票と合意)が必

要である．よって，１回の試行に要する平均時間 𝑇̅𝐷 は，発見に要する平均時間
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を概算するために重要である．そこで，まず，１回の試行に要する平均時間 𝑇̅𝐷 に

ついて調べる．選択肢の数 𝑀，群れのサイズ 𝑁 と 𝜏 を色々変えて 1 回の試行

に要する時間を測定した．それぞれのパラメータの組合せに対して，10000 回を

実行した．図 7.10 にその結果を示す．縦軸は 𝑇̅𝐷，横軸が群れのサイズ 𝑁 で，

ひげは標準偏差を表している．これらの結果より，どのパラメータの組合せでも

標準偏差がすごく小さいことから，1 回の試行に要する時間はほぼ一定な値であ

る事がわかった．従って，以下では，1回の試行に要する時間 𝑇𝐷 がある定数 𝑇′𝐷 

であると仮定する． 

 

表 7.3 適した選択肢の発見率と要する時間の推定値 

合意 候補の数 発見率 要する時間 

𝟏𝒔𝒕 𝑀 
1

𝑀
 𝑇′𝐷 

𝟐𝒏𝒅 𝑀 − 1 (1 −
1

𝑀
)

1

𝑀 − 1
 2𝑇′𝐷 

𝟑𝒓𝒅 𝑀 − 1 (1 −
1

𝑀
)(1 −

1

𝑀 − 1
)

1

𝑀 − 1
 3𝑇′𝐷 

𝒍𝒕𝒉 𝑀 − 1 (1 −
1

𝑀
)(1 −

1

𝑀 − 1
)𝑙−2

1

𝑀 − 1
 𝑙 ∙ 𝑇′𝐷 

 

まず,平均何回合意すれば適した選択肢を発見できるかを概算する. 𝑀 個の候

補の 1つ 𝑎𝑥 (𝑥 ∈ {1,… ,𝑀})が適した選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 とする(𝑎𝑥 = 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙)．一度も合

意していないとき，候補数は 𝑀 のままである．この中 1 つの試行で合意したと

き，それが 𝑎𝑥 である確率は 1/𝑀 である．2 回目の合意以降から，個体は 1 つ

の選択肢が 𝑎𝑥 ではない事を知っている．また，次に合意する選択肢はランダム

に決定される．これらの仮定の下では，表 7.3 に適した選択肢の発見率と要する

時間の推定値を示す．これより，発見に要する平均時間の推定値 𝑇̂ は 

である．ここで， 

が発見に要する平均試行である．従って，適した選択肢の発見に要する平均試行

𝑇̂ = 𝑇′𝐷(
1

𝑀
+∑ (1 −

1

𝑀

∞

𝑙=2
) (1 −

1

𝑀 − 1
)
𝑙−2 𝑙

𝑀 − 1
) 

= 𝑇′𝐷(
1

𝑀
+𝑀 − 1) 

 

(7.24) 

𝐸̅ =
1

𝑀
+𝑀 − 1 (7.25) 
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は，選択肢の数に対してほぼ線形であることを推定できる． 

次に，１回の試行に要する時間 𝑇𝐷 について数学的に解析する．𝑇𝐷 は初期状態

から合意状態が終了するまでの時間であるため，式(3.5)が初めて満たされなくな

ったときの (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)) が 𝑇𝐷̂ に相当する．すなわち，𝑇𝐷̂ は， 

の方程式の解である．また，最初に式(3.5)が満たされなくなったエージェントは

集団のなか最も大きいバイアス値 𝜃𝑚𝑎𝑥 を有するものである．つまり，𝑇𝐷̂ は, 

である．ここで，𝜃𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥 (𝜃𝑖) である． 

 群れのサイズ 𝑁 がある程度大きいと 

のため， 

となる．式(7.24)に導入すると発見に要する平均時間の推定値 𝑇̂ は 

である． 

以上から，1回の試行に要する時間がほぼ一定になっており，選択肢の数 𝑀 の

数が増加すると，発見に要する平均時間は線形的に増加する事がわかった． また，

式(7.27)と式(7.28)には群れのサイズ 𝑁 がない事から 1 回の試行に要する時間

と発見に要する平均時間が，群れのサイズに依存しない事を示した．以下では，

これらについての検証実験を行う． 

 

  

𝜃𝑖 + 𝜏 ∙ 𝑇𝐷̂ = 1 (7.26) 

𝑇𝐷̂ =
1 − 𝜃𝑚𝑎𝑥

𝜏
 (7.27) 

𝜃𝑚𝑎𝑥 ≈
2

𝑀
 (7.28) 

𝑇𝐷̂ ≈
1 −

2
𝑀
𝜏

 

 

(7.29) 

𝑇̂ ≈
1 −

2
𝑀
𝜏

(
1

𝑀
+𝑀 − 1) 

≈
𝑀 +

3
𝑀 −

2
𝑀2 − 3

𝜏
 

 

 

(7.30) 
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7.4.4 群れサイズのスケーラビリティの検証実験 

 

まず，式(7.27)に示した 1 回の試行に要する時間が，群れのサイズに依存しない

ことについて検証実験を行い，群れのサイズのスケーラビリティーの特性を明ら

かにする． 

そこで，群れのサイズ 𝑁 を色々変えて 1 回の試行に要する時間 𝑇𝐷 を測定し

た．ここでは， 

とし，条件 𝑇𝑣 < 1 𝜏⁄  を満たすいくつかの 𝑀 の値に対して 𝑘2 = 1, 2, 4, 6, 8,

10, 20, 40, 60, 80, 100 と色々な値でパラメータを設定した．𝜏 = 0.003,制限時

間を 20000 ステップとし，初期時にエージェントはランダムに選択肢を支持する

ものとする．図 7.11 に 10000 回を実施した結果を示す．横軸に 𝑘2，縦軸に 1回

の試行に要する時間 𝑇̅𝐷 を表している．赤点線は，𝑇𝐷 = 1 𝜏⁄  を示す．図より 𝑘2 =

1, 2 というとても小さい値を除いて,1 回の試行に要する平均時間 𝑇̅𝐷 は，1 𝜏⁄  

より小さい値で，𝑁 の増加に対してほぼ一定である事がわかった． 

 

図 7.11 異なる群れサイズにおける 1 回の試行に要する平均時間 𝑇̅𝐷. 

 

𝑘2 が小さいとき(𝑘2 = 1, 2)，1 回の試行に要する平均時間がとても長かった．

原因としては，𝑘2 が小さいと全体的にエージェント数 𝑁 が少なく，図 3.8 に示

したようにバイアス値が十分に提案分布の形になってないため，速やかな合意が

できなく長い時間がかかったと考えられる．一方，𝑘2 がある程度大きい(𝑘2 ≥ 4)

𝑁 = 𝑘2 ∙ 𝑀 (7.31) 
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とバイアス分布が提案分布と近い形となり，速やかな合意ができ，式(7.27)に示

すように 1回の試行に要する時間は群れのサイズに依存せず，一定な値となる． 

 

 

7.4.5 適した選択肢の発見 

 

次に,適した選択肢を発見できる事を計算機実験によって示す． 

初期時にはエージェントはランダムに選択肢を選択しているとし,候補の数 𝑀 

を変えて適した選択肢を発見できるかについて検証している.実験条件は次のと

おりである.エージェント数 𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003 とする.予め選択肢のなかの 1

つを選び適した選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 と設定する．𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を全員が選択することができた

ケースをカウントし，𝑀 ごとにそれぞれ 10000 試行を実施し,その発見確率と発

見に要する時間を求めた. 図 7.12 と図 7.13 にその結果を示す． 

 

 

図 7.12 発見率の累積確率密度分布. 

 

図 7.12 は，3つの異なる 𝑀 における発見率を累積確率密度分布で表したもの

である．横軸は発見に必要な時間を表し，縦軸は成功率の累積分布を表す．異な

る 𝑀 のすべてのケースで，発見の成功率は非常に高い 99%以上であった．した

がって，𝑀 が大きい場合でも，群れは適した選択肢を発見できる事がわかった． 
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図 7.13 適した選択肢の発見に要する平均時間とその推定値. 

 

図 7.13 に発見に適した選択肢の発見に要する平均時間と式(7.30)の推定値を

示す．横軸は選択肢の数 𝑀 を表し，縦軸は平均時間である． 黒い線は，式(7.30)

を使用した，検出に必要な平均時間 𝑇̂ と 𝑀 の関係の回帰分析の結果である．こ

の図から，式(7.30)による推定が適切である事がわかる．また，決定係数 𝑅2 が

0.994（≈ 1）であることから，残差が非常に小さく，実験データが推定データと

ほぼ同じであることを意味する． したがって，式(7.30)を使用して，適した選択

肢の発見に必要な平均時間を推定できる事がわかった．また，選択肢の数 𝑀 に

ほぼ比例している事もわかった． 

以上より，提案手法 Q-BRT モデルでは選択肢が沢山存在する時でも本節で示し

た方法でパラメータを適切に設定すれば群れは高確率で適した選択肢を発見する

事が出来る事がわかった．またその場合，発見までの時間はほぼ線形に増加する

と予測できる．以上から，Q-BRT モデルは高い実用性を有すると供に複雑な問題

(𝑀 ≫ 2)の解決を可能にすると考える． 
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7.5 まとめ 

 

BRT モデルでは，ガウシアン分布に基づいた鐘型曲線を使用して個人属性を表す

バイアス値を生成したが，収束について確率論から離れて議論する事が難しかっ

た．そこで，本章では，解析のしやすい 2 次関数を用いたバイアス分布を使用す

る Q-BRT モデルを提案した．数学的な分析と計算機実験により，任意の選択肢に

合意する事や，適した選択肢の発見に要する平均時間の概算など Q-BRT モデルの

特性を明らかにした． 
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第 8 章 Q-BRT モデルその①： 

Plural voting からヒントを得た集団探索の高速化 

 

 

8.1 はじめに 

 

前章では，ガウシアン分布の代わりに数学的な解析のしやすい 2 次関数を用いた

バイアス分布を使用する Q-BRT モデルを提案した．この Q-BRT モデルは，多数の

選択肢でも非常に高い精度で適した選択肢を発見する事ができるモデルである．

しかし，計算機実験では，適した選択肢を発見するのに長い時間がかかる場合が

あることを示した．図 8.1 は，Q-BRT モデルにおける適した選択肢の発見に要す

る時間をヒストグラムのグラフで表したものである.横軸は時間，縦軸がその時間

で発見できたケースの数を表している．グラフは右肩下がりしている事からほと

んどのケースにおいて 8000 ステップという短い時間で適した選択肢を発見でき

た事がわかる．その一方，時間が 20000 ステップ以上かかったケースが少ならず

みられ，39200 ステップ以上かかったケースもあった．その原因は，エージェン

トは別の選択肢に切り替えるときに,確率的に選んでいるので，何度選んでも適し

た選択肢が選ばれない為と考えられる． 

 

 

図 8.1 Q-BRT モデルにおける適した選択肢の発見に要する時間のヒストグラム. 
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 第 4 章では，失敗した経験を記録するタブーリストを持つエージェントを導入

して BRT モデルの探索効率を改善した．これは，静的な環境において非常に効果

的な手法であるが，適した選択肢が変化する動的な環境では適した選択肢を切り

捨てる恐れがある．  

そこで，本章では，Plural voting[19]からヒントを得て，BRT モデルの単一の投

票システムを複数の投票システムに拡張し，動的な環境でも対応できる集団探索

の高速化を試みる．Plural voting (multiple voting とも呼ばれる)とは，1人の

人が一回の選挙で複数回投票できるようにすることである．毎時刻に多数の選択

肢の中から１つの選択肢にしか投票しない従来の BRT モデルより，複数に投票す

る方が適した選択肢の発見率を高める事ができる為，発見に要する時間を短縮す

る事が期待できる． 

 このような投票システム(選挙システム)からヒントを得た，群ロボットや社会

科学などの分野における研究には次のものがある．最も単純なメカニズムの 1 つ

としてよく知られているのは，投票者モデル(voter model)である．これは，特に

正確に集団的意思決定に導くものの時間はかかる[36]．他に，投票者モデルより速

く合意に導く一般的なモデルとして多数決ルール(majority rule)があるが，投票

者モデルより精度がやや劣っている[32,44]．近年，k-unanimity rule が Scheidler

らによって提案され[67]，そのパフォーマンスは，投票者モデルと多数決ルールモ

デルの中間にある[82].そこで，本章では，the best-of-n 問題に対し，群れが高い

精度で適した選択肢を迅速に発見できる意思決定アルゴリズムを提供する． 
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8.2 提案手法 

 

以上を踏まえて，Plural voting からヒントを得て 𝑘 の複数投票を用いた BRT モ

デルを提案する．以下では，k-BRT モデルと呼ぶ． 

 

8.2.1 アルゴリズム 

 

BRT モデルと同様，𝑁 台のエージェントで構成される集団 𝐺 = {𝑃𝑖: 𝑖 = 1,⋯ ,𝑁} 

において，𝑀 個の選択肢の中から適した選択肢を 1つ選ぶ意思決定が行われてい

るとする.エージェントの選択肢集合を 𝐴 = {𝑎𝑗: 𝑗 = 1,⋯ ,𝑀}(𝑀 ≥ 2) とし，探す

べき適した選択肢を 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 とする(𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ∈ 𝐴). エージェントは事前に 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 を

知らず,全員が合意して初めて合意した選択肢が 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 であるか分かるものとす

る. 

エージェント 𝑃𝑖 は，毎時刻に 𝑘 回の投票をすると仮定する(𝑀 > 𝑘 > 1).．𝑘 

回の投票において，𝑀 個の候補の中から 𝑘 個の候補に投票する（選択する）．そ

して，𝑃𝑖 が 𝑀 個の選択肢に対して 𝐵𝑖 = {𝜃𝑖1,  ⋯ , 𝜃𝑖𝑗 , ⋯ , 𝜃𝑖𝑀} をもつとする(0 <

𝜃𝑖𝑗 < 1)．時刻 𝑡 において，𝑃𝑖 が 𝑙 回目の投票で 𝐴𝑖𝑙(𝑡) ∈ 𝐴 の選択肢を支持し

（1 ≤ 𝑙 ≤ 𝑘），その時の意思決定にバイアス値 𝜗𝑖𝑙 ∈ 𝐵𝑖 を使用する． 

時刻 𝑡 において，エージェント 𝑃𝑖 は次の時刻の 𝑙 回目の投票で選ぶ選択肢

𝐴𝑖𝑙(𝑡 + 1) を次のように決定する．もし 

であれば,現在の選択肢 𝐴𝑖𝑙(𝑡) を引き続き選択し， 𝐴𝑖𝑙(𝑡 + 1) = 𝐴𝑖𝑙(𝑡) となる．そ

うでなければ現在の選択肢  𝐴𝑖𝑙(𝑡) をやめてそれ以外の選択肢を確率的に選ぶ

（𝐴𝑖𝑙(𝑡 + 1) = 𝐴 − 𝐴𝑖𝑙(𝑡)）． 

𝜏 は支持者数の増加量を表す定数である．𝑡𝑖𝑙,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)  は 𝑙 回目の投票でエージェ

ント 𝑃𝑖   が最後に選択肢を変更した時刻で,(𝑡 − 𝑡𝑖𝑙,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)) で同一選択肢を選びし

続けている時間に相当し，以下の式で求める． 

𝑐𝑖𝑙(𝑡) は選択肢が“適している”時 0である関数である.すなわち 

𝑘 回の投票のいずれかで，群れ全体が選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 に投票すると，𝑐𝑖𝑙(𝑡) = 0 と

なり，意思決定プロセスが成功と見なし終了する． 

  
𝑛(𝐴𝑖𝑙(𝑡))

𝑁
≥ 𝜗𝑖𝑙 + 𝜏 ∙ 𝑐𝑖𝑙(𝑡) ∙ (𝑡 − 𝑡𝑖𝑙,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡))   (8.1) 

𝑡𝑖𝑙,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) = {
𝑡                           𝐴𝑖𝑙(𝑡) ≠ 𝐴𝑖𝑙(𝑡 − 1) 

𝑡𝑖𝑙,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡 − 1)     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               
 (8.2) 

𝑐𝑖𝑙(𝑡) = {
0     ∃𝑙, ∀𝑖, 𝐴𝑖𝑙(𝑡) ≡ 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙   

1     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                     
 (8.3) 
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8.2.2 バイアス分布 

 

本章では，第 7 章で提案した二次関数を使用し，それぞれの選択肢に対して以下

の様にバイアス 𝜃𝑖𝑗 を生成する． 

ここで，𝑛(𝜃𝑖𝑗) とは，𝜃𝑖𝑗 をとる人数を表し，𝑘1 = 3𝑀
3/2 は正規化項である． 

 

  

𝑛(𝜃𝑖𝑗) =

{
 
 
 

 
 
 
0                                  𝜃𝑖𝑗 ≤ 0          

𝑘1𝑁𝜃𝑖𝑗
2                       0 < 𝜃𝑖𝑗 ≤

1

𝑀

𝑘1𝑁 (𝜃𝑖𝑗 −
2

𝑀
)
2

       
1

𝑀
< 𝜃𝑖𝑗 <

2

𝑀

0                                 
2

𝑀
≤ 𝜃𝑖𝑗          

 

 

 

(8.4) 
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8.3 意思決定プロセスのダイナミクス 

 

ここでは，提案した k-BRT モデルの挙動を図示しその特性を明らかにする. BRT

モデルでは，群れが適さない選択肢に合意するのをやめて別の選択肢に合意する

事により，複数の選択肢のなかから，適した選択肢を発見する事ができる．この

ように，k-BRT モデルでも，合意の形成，合意状態の切り替えと適した選択肢の

発見が発生するかについて検討を行う．そのため，適した選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 がないこ

とを仮定する． 

実験の設定は以下の通りである．𝑀 = 5, 𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝑘 = 2, 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ≡ 𝑎5 

と設定し，初期時でエージェントがランダムな選択肢に投票するとした．図 8.2

と図 8.3 に 2 つの投票過程における各選択肢の支持者数の遷移を示す．横軸が時

間で縦軸は各選択肢の支持者数を表している.両方の投票過程において，群れは急

速に合意状態に達し，合意した選択肢が適したものと判断でない場合，それをや

めて別の選択肢に合意し始めることがわかる．2 回目の投票で発見できなかった

が，約 1050 ステップに 1回目の投票では，適した選択肢 𝑎5 が発見された． 

 以上から，k-BRT モデルでは，速やかな合意形成と合意状態の切り替え，そし

て適した選択肢の発見が確認できたことから k-BRT モデルによる集団探索の高速

化が期待できる． 
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図 8.2 1 回目の投票における各選択肢の支持者数の遷移. 

𝑀 = 5, 𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝑘 = 2, 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ≡ 𝑎5. 

 

 
図 8.3 2 回目の投票における各選択肢の支持者数の遷移. 

 𝑘 = 2, 𝑀 = 5, 𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ≡ 𝑎5. 
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8.4 適した選択肢の発見に要する平均時間の概算 

 

前節では，k-BRT モデルの挙動を図示し，k-BRT モデルによる集団探索の高速化を

実現することは大いに期待できる事がわかった．ここでは，数学的な解析を用い

て適した選択肢の発見に要する平均時間を概算し，k-BRT による集団探索の特徴

を明らかにする． 

 

表8.1 適した選択肢が発見される確率 

合意 Q-BRT モデル k-BRT モデル 

𝟏𝒔𝒕 
1

𝑀
 𝑃(1) =

𝑀𝑘 − (𝑀 − 1)𝑘

𝑀𝑘
 

𝟐𝒏𝒅 
1

𝑀
(1 −

1

𝑀
) 𝑃(1)(1 − 𝑃(1)) 

𝟑𝒓𝒅 
1

𝑀
(1 −

1

𝑀
)2 𝑃(1)(1 − 𝑃(1))2 

𝒙𝒕𝒉 
1

𝑀
(1 −

1

𝑀
)𝑥−1 𝑃(1)(1 − 𝑃(1))𝑥−1 

 

𝑀 個の候補の1つ 𝑎𝑥  (𝑥 ∈ {1, … ,𝑀})が適した選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙  とする(𝑎𝑥 =

𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙)．Q-BRTモデルでは，最初に合意するとき，それが 𝑎𝑥 である確率は 1/𝑀 で

ある．それに対して，提案手法では， 𝑃(1) = (𝑀𝑘 − (𝑀 − 1)𝑘) 𝑀𝑘⁄   である．表8.1

に両モデルにおける合意時の発見率を示す．従って，𝑥 回目の合意は， 

である．また， 

と展開することができる．従って，𝑥 回目の合意は 

である． 

 

 

𝑃(𝑥) = 𝑃(1)(1 − 𝑃(1))𝑥−1 (8.5) 

ln (𝑃(𝑥)) = ln (𝑃(1)(1 − 𝑃(1))
𝑥−1

) 

                                   = (𝑥 − 1) ln(1 − 𝑃(1)) + ln (𝑃(1)) 

                                               = 𝑥 ln(1 − 𝑃(1)) + ln (𝑃(1)/(1 − 𝑃(1))) 

 

(8.6) 

𝑃(𝑥) =
𝑃(1)

1 − 𝑃(1)
𝑒𝑥ln(1−𝑃(1))      (8.7) 
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図8.4は，合意のときにおける発見率 𝑃(𝑥) の例を示している．発見率 𝑃(𝑥) は

𝑥 の指数関数のため，一回目の合意では適した選択肢の発見率が最も高くて，合

意回数を重ねるにつれて，発見率が低下している事がわかる．また，投票回数 𝑘 

が高いほど，グラフの傾きが大きく，発見率がより高い値からより急激に減少し

ていることから，k-BRTモデルの方が，少ない合意回数で適した選択肢を発見する

ことが期待できる． 

 

 

図8.4 合意のときにおける発見率．𝑀 = 10． 

 

次に，提案手法のパフォーマンスを定量的に評価するために，適した選択肢の

発見に要する平均時間𝑇̅を概算する．第7章で示したように，平均時間 𝑇̅ は 

である．𝑇𝐷 は，一回の試行(投票・合意)に要する時間で， 

である． 

𝑇̅ = 𝐸̅ ∙ 𝑇𝐷 (8.8) 

𝑇𝐷 =
1 −

2
𝑀
𝜏

 

 

(8.9) 
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 k-BRTモデルにおいて，発見に要する平均試行回数 𝐸̅ は，以下のように計算す

る事ができる． 

また， 

が成り立つため， 

と展開できる．これを式(8.10)に当てはめると発見に要する平均試行回数 𝐸̅ は 

である． 

 これと式(8.9)を式(8.8)に導入すると適した選択肢の発見に要する平均時間 

𝑇̅ は 

になる． 

  

𝐸̅ = ∑𝑥𝑃(𝑥)

∞

𝑥=1

       

                             =
𝑃(1)

1 − 𝑃(1)
∑𝑥𝑒𝑥ln(1−𝑃(1))
∞

𝑥=1

 

 

 

(8.10) 

∑𝑒𝑥𝑏 =
𝑒𝑏

1 − 𝑒𝑏
=

∞

𝑥=1

1

𝑒−𝑏 − 1
       

 

(8.11) 

𝑑

𝑑𝑏
∑𝑒𝑥𝑏 =

𝑑

𝑑𝑏
(𝑒−𝑏 − 1)−1

∞

𝑥=1

       

                ∑𝑏𝑒𝑥𝑏 =
𝑒−𝑏

(𝑒−𝑏 − 1)−2
=

𝑒𝑏

(1 − 𝑒𝑏)2

∞

𝑥=1

 

 

 

(8.12) 

𝐸̅ =
𝑃(1)

1 − 𝑃(1)
∙
1 − 𝑃(1)

𝑃(1)2
 =

1

𝑃(1)
 

=
𝑀𝑘

𝑀𝑘 − (𝑀 − 1)𝑘
                     

(8.13) 

𝑇̅ =
𝑀𝑘

𝑀𝑘 − (𝑀 − 1)𝑘
∙
1 −

2
𝑀
𝜏

 

 

(8.14) 
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図8.5 式(8.14)に基づいた発見に要する平均時間 𝑇̅ の例.𝜏 = 0.001. 

 

図8.5に 𝜏 = 0.001 の場合，式(8.14)に基づいた発見に要する平均時間 𝑇̅ を示

す．提案手法は，BRTモデルと同様に，発見に要する平均時間が選択肢の数に線形

的に増加している事がわかる．また，𝑘 が大きければ大きいほど，線形関数の勾

配が小さく，発見に要する時間が劇的に短くなるのがわかる． 

以上から，提案手法は合意回数で適した選択肢の発見率を向上させ，それに要

する時間を劇的に短縮する事が期待できる． 
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8.5 実験 

 

本章では，the best-of-n 問題における探索の高速化を実現するため，Plural 

voting からヒントを得て 𝑘 の複数投票を BRT モデルに導入した．前節では，数

学的な解析を用いて提案手法による集団探索の高速化の本質や特徴などを明らか

にした．以下では，計算機実験を使用し，これらについて検証を行い，集団探索

の高速化が実現できることを示す． 

 

8.5.1 探索精度の検証 

 

まず，多数選択肢が存在しているとき，その中から 1 つの適した選択肢を発見で

きるか，また，その探索精度について検証を行う． 

実験の設定は以下の通りである．𝑁 = 100, 𝑀 = 10, 𝜏 = 0.001, 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ≡ 𝑎𝑀 とし，

初期時においてエージェントがランダムに選択肢を選択しているとする．実装す

る対象として，𝑘 = 2, 𝑘 = 3 の提案手法(2-BRT モデル，3-BRT モデル)と従来の

BRT モデル，と 3 つのモデルを用意する．それぞれのモデルに対し，1000 回を実

行し，適した選択肢が発見された時間を記録する．図 8.6 にその結果を示す． 

 

 

図8.6 探索時間の累積確率密度分布. 𝑁 = 100, 𝑀 = 10, 𝜏 = 0.001. 



96 

 

図 8.6 に探索時間を累積確率密度分布で表したものである. 横軸に要した時間，

縦軸にこの時間までに適した選択肢を発見する確率を表している.全体的に，

30000 ステップまでは，すべてのモデルが 99%以上という非常に高い発見率を示

している．また，点線で従来の BRT モデルを表していて，十分に長い時間を与え

れば発見率が非常に高いが，短い時間が必要な場合ではやや劣っている．それに

比べて，提案手法である 2-BRT モデル(平滑線)と 3-BRT モデル(○マーカ付きの

線)は，短い時間でも遥かに高い発見率をしめしていることがわかる．例えば，

5000 ステップ以内の発見率は，BRT モデルでは約 50%しかないのに対して，2-BRT

モデルと 3-BRT モデルでは，それぞれ約 74%と 83%である． 

 以上から，提案手法は従来の BRT モデルの探索精度を大きく改善できる事がわ

かった． 

 

 

8.5.2 探索時間の検証 

 

次に，適した選択肢の発見に要する時間を着目し，提案手法による探索の高速化

に関する特徴を明らかにする． 

まず，図 8.7 は，前サブセクションの実験で得られた探索時間をヒストグラムで

表したものである．縦軸は頻度，横軸が時間を表している．青棒に実験結果，平

滑線に式(8.7)を使用した推定値を示す．全てのモデルにおいて，この推定値は，

ほぼ実験結果と一致していることから発見頻度が探索時間の指数関数に従ってい

ることがわかる．また，ヒストグラムのグラフが右に歪んでいるが，従来の BRT

モデルより提案手法の方が歪度が大きいため，より少ない時間で適した選択肢を

発見できることが確認できた．そして，時間が 20000 ステップ以上かかったケー

スが少ならずみられた BRT モデルに対して，3-BRT モデルでは 10000 以上かかっ

たケースがほぼない．さらに，提案手法で 𝑘 を大きくすることにより集団探索が

より高速になっていることも確認できた． 
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図8.7 探索時間のヒストグラム． 

(a) 従来のBRTモデル, (b) 2-BRTモデル, (c) 3-BRTモデル. 

 𝑁 = 100, 𝑀 = 10, 𝜏 = 0.001. 
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図8.8 適した選択肢の発見に要する平均時間と式(8.14)基づいた推定値. 

𝑁 = 100, 𝜏 = 0.001, 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ≡ 𝑎𝑀. 

 

次に，発見に要する平均時間と式(8.14)基づいた推定値との関係性を検証する．

実験の設定は前サブセクションと同様に，𝑁 = 100, 𝜏 = 0.001, 𝑎𝑔𝑜𝑎𝑙 ≡ 𝑎𝑀 とし，

初期時においてエージェントがランダムに選択肢を選択しているとする．選択肢

の数 𝑀 を変えて，発見に要する時間を測定した．𝑀 ごとにそれぞれ1000試行を

実行した． 

図8.8に適した選択肢の発見に要する平均時間と式(8.14)基づいた推定値を示

す．横軸は選択肢の数𝑀を表し，縦軸は平均時間である．◇，□と△のマークは

それぞれBRTモデル，2-BRTモデルと3-BRTモデルの実験結果で，点線は式(8.14)基

づいた推定値を表している．この推定がほぼ実験結果と一致している事から，発

見に要する平均時間が選択肢の数 𝑀 にほぼ線形的に比例することが確認できた．

また，どの 𝑀 でも，発見に要する平均時間がほぼパラメータ 𝑘 と反比例してい

ることから，提案手法は発見時間を約 𝑘 倍短縮できる事がわかった． 
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8.6 まとめ 

 

Q-BRT モデルでは，多数の選択肢からでも非常に高い精度で適した選択肢を発見

する事ができるが，多くの計算機実験を通じて適した選択肢を見つけるのに非常

に時間がかかるケースがある事がわかってきた．本章では，Plural voting から

ヒントを得て，集団探索の高速化を試みた．𝑘 個の投票を導入する事により，適

した選択肢の発見時間を約 𝑘 倍短縮できる事がわかった．また，この発見時間を

定量的に推定することができるため，時間が限られるタスクや環境などには非常

に有効的な手法であろう． 
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第 9 章 Q-BRT モデルその②：エルファロル・バー問題 

 

 

9.1 はじめに 

 

第 3 章では，the best-of-n 問題に対し，Iwanaga らのモデルに時間経過と伴に増

加する閾値を導入することにより，従来は困難であった多数の選択肢の扱いを実

現した．そして，第 7 章では，ガウシアン分布の代わりに，解析のしやすい 2 次

関数を用いたバイアス分布を使用する Q-BRT モデルを提案した．数学的な分析と

計算機実験により，Q-BRT モデルは，扱える選択肢の数が多く，適した選択肢を

素早く発見でき，要する時間の概算ができるという優れた特徴を明らかにした．

従って，本提案手法は，可用性が高く，より複雑な問題や様々な分野において適

用できると考える． 

そこで，本章では，集団の意思決定の精度を議論する際に分散 AI の分野でよく

使われる標準問題の 1つであるエルファロル・バー(El Farol Bar)問題に Q-BRT

モデルを用いて Q-BRT モデルの実装方法の例を示す． 

Arthur[2]によって提案されたエルファロル・バー問題は，バーに適した嗜好の

割合になるよう，エージェントがバーに行くかどうかを決定する問題である．こ

の研究については次節でも詳しく説明するが，例えば Whitehead[92]は，エージェ

ントが毎ステップ自身の決定を適切に変更すれば，バーの出席者がバーの最適な

収容に収束する事を示している．それでもなおローカル意思決定の積み重ねと全

体との最適性の両立は依然として群ロボットの分野で重要である． 

ここで，エルファロル・バー問題を役割分担問題として扱う．多くの選択肢を

扱える特徴を活用することにより従来とは異なるやり方でこの役割分担問題を扱

えることを示す． 

従来の考え方では，エージェントは，独自にバーに行くあるいは行かないとい

う2つの行動を自由に選択できると仮定するので全体の状態は 2𝑁 の組み合わせ

になる．従って，扱える選択肢が多い Q-BRT でもこのままでは難しい．一方で個

体は社会の動勢に敏感に反応し，このような独立性を持たないのが実態である．

そこで，社会的な行動が求められている状況では社会が取り扱う状態は十分に少

ないと考えた．それをモードと呼び，選択したモードに合致した行動をエージェ

ントは実施する．つまり，そこで，エージェントには，集団の一員としてバーに

行く・行かないという 2 つの役割がある．多数の選択肢が扱える利点を活かして

様々な比率の役割の組み合わせからバーに適したものを探す the best-of-n 問題

として実装する． 
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9.2 エルファロル・バー問題 

 

ここで，エルファロル・バー問題について紹介する． 

エルファロル・バー問題はゲーム理論における補完的な問題であり，ニューメ

キシコ州サンタフェのバーに基づいて，1994 年に W. Brian Arthur によって作成

された．次のように，定義されている．有限の住民がいるとする．住民みんなが

エルファロル・バーに行きたいと思っている．しかし，このバーはとても小さく，

もし混んでいるなら行っても楽しくない．実際，人々の選好は次のように記述さ

れる： 

 もし 60%より少ない住民がバーに行けば，彼らはみんな家にいるよりも楽し

い時間を過ごすことになる． 

 もし 60%より多い住民がバーに行けば，彼らはみんな家にいるよりも悪い時

間を過ごすことになる． 

全員が同時にバーにいくかどうかを決める必要があるとする．彼らは毎日に彼

ら自身がバーに行くかを決める前に，他の人がどれくらいバーに行くのか様子を

見ることはできない．このバーは素敵なバーなので誰もが行きたがるが，出席の

数が人口の 60％以上の場合，集団として最も良い雰囲気にはなれない．したがっ

て，多くの人々が同じ価値観の集団に満足される社会を形成することは困難であ

り，複雑な社会の研究の基礎として取り上げられている． 
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9.3 提案手法 

 

9.3.1 エルファロル・バー問題の定義 

 

ここでは，以下のように特別なエルファロル・バー問題を導入する． 

𝑁 人の主体で構成される集団 𝐺={𝑃𝑖: 𝑖 = 1,2, … ,𝑁} がいるとする．集団はみん

な，バーに行きたいと思っている．しかし，このバーはとても小さく，もし混み

すぎると行っても楽しくない．𝑛𝑒𝑙（0 < 𝑛𝑒𝑙 < 𝑁）は，このバーの最適な収容人数

である(𝑛𝑒𝑙 以上の人数だとバーが混んで楽しめない).𝑃𝑖 がバーにいるとき，バ

ーの混む具合によって得した気分もしくは損した気分となる．但し，エージェン

トはソーシャル・ネットワーキング・サービス(SNS)等で全員の評価を観測できる

と仮定して“チーム”として良し悪しを評価する．人々の選好は次の通りである． 

 もし,𝑛𝑒𝑙 より多くの人がバーに行くと決めたならばバーは混んでいてバーに

来なければよかったのにと後悔し損した気分となる(一方，バーに行かないと

決めた人々はバーに行かなくてよかったと得した気分となる)．そして，人は，

この混む具合を SNS 等に書き込んで，速やかに集団全体に情報が行き渡る．

よって，チームとしては“良くない集団状態”だと個体は評価する． 

 もし,𝑛𝑒𝑙 より少ない人がバーに行くと決めたならばバーは混まなくてバーに

来てよかったと得した気分となるが(一方，バーに行かないと決めた人々はバ

ーに行けばよかったのに損した気分となる)．そして，人は，この混む具合を

SNS 等に書き込んで，速やかに集団全体に情報が行き渡る．よって，チームと

しては“良い集団状態”だと個体は評価する． 

すなわち，毎時刻においてバーに行くと決定した人数は 𝑛𝑒𝑙 の値に近ければ近い

ほど集団はより多くのものが得した気分で，損した気分のものが少ないチームと

して良い状態となるものとする．𝑛𝑒𝑙 の値とぴったりになれば最適な状態となる．

以下では，Q-BRT モデルを用いてこの最適な状態を見つける方法を提案する． 
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9.3.2 役割の導入と選択肢の設定 

 

ここでは，役割の導入と選択肢の設定について説明する． 

 エージェントがバーに行くもしくは行かないという 2 つの役割の組合せを選択

肢として扱うとし，以下のように定義する． 

 

役割：エージェント 𝑃𝑖 には 𝑟𝑖 = 1 (バーに行く)と 𝑟𝑖 = 0 (バーに行かない)

という 2つの役割を持つとする． 

選択肢の定義：エージェントの選択肢集合を 𝐴 = {𝑎𝑗: 𝑗 = 1,⋯ ,𝑀}(𝑀 ≥ 2) とし，

選択肢 𝑎𝑗 = {𝑟1𝑗, … , 𝑟𝑖𝑗, … , 𝑟𝑁𝑗} をエージェントの役割の組合せとする．エージ

ェント 𝑃𝑖 の時刻 𝑡 での選択肢を 𝐴𝑖(𝑡) ∈ 𝐴 とする.選択肢 𝐴𝑖(𝑡) を選択する

と 𝐴𝑖(𝑡) に記録されている自身の役割を果たす(バーに行くもしくは行かな

い)．例えば，5 人から構成される集団がいて，ある時刻に全員が選択肢 𝑎1 =

{1,1, 1,0, 0} に合意しているとすると，バーに行くのが 𝑃1, 𝑃2 と 𝑃3 で行かな

いのが 𝑃4 と 𝑃5  である． 

 

図 9.1 各選択肢におけるバーに行く確率の一例：𝑀 = 10. 

 

予め選択肢の役割を適切に設定できれば，その中から適したものを発見する事

が期待できる．ここで，バーの最適な人数 𝑛𝑒𝑙 がオリジナルの集団の 60％に限ら

ず，どの値にも対応できるように，選択肢 𝑎𝑗 に記録されているエージェント 𝑃𝑖 

の役割 𝑟𝑖𝑗 を次のように設定する． 
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すなわち，エージェント 𝑃𝑖   が選択肢 𝑎𝑗  を選択するときにバーに行く確率は 𝑗 𝑀⁄

である．例えば，選択肢が 10 ときは，各選択肢におけるバーに行く確率は図 9.1

のようになる． 

 

 

9.3.3 集団の状態の評価法 

次に，集団 𝐺 が最適な状態になるよう，Q-BRT モデル集団の評価法について説明

する． 

最適なものを発見する上で全体の評価と個での評価の関連を適切に定めること

が設計上極めて重要である．ここで扱うエルファロル・バー問題の定義に述べた

ように，バーに行くと決定した人数は 𝑛𝑒𝑙 の値に近ければ近いほど集団は良い状

態になる．集団の状態を評価する方法は色々考えられるがここでは簡単にするた

め，以下の Loss 関数を使用し，最適な収容人数との差の割合とする． 

ここで，𝑛𝑏(𝑡) は選択肢 𝐴𝑖(𝑡) を選択するときのバーに行く人数である． 

エージェント 𝑃𝑖 は評価関数 𝑐𝑖(𝑡) を持つ．Loss 関数は， 

 ある小さな定数 𝑞 (𝑞 > 0)以下であれば，すなわち， 

ならば，バーに行く人数は，𝑛𝑒𝑙 とほぼ同じ値となり，個体が集団は最適な集

団状態に達していると評価する．すなわち，選択肢 𝐴𝑖(𝑡) が“適した選択肢”

であることを評価し，𝑐𝑖(𝑡) = 0 となる． 

 𝑞 より大きければ，すなわち， 

ならば，バーに行く人数は，𝑛𝑒𝑙 と離れ，個体が集団は最適な集団状態に達し

てないと評価する．すなわち，選択肢 𝐴𝑖(𝑡) が“適した選択肢でない”こと

を評価し，𝑐𝑖(𝑡) = 1 となる． 

 評価は全員式(9.2)を用いるものとする．バーに行ったものとそうでないもの

の差はすぎに集団全体に伝わると想定するものである． 

𝑞 をマージンと呼び，最適な値(𝑛𝑒𝑙 𝑁⁄ )との許せる誤差を表している．実の世界

では，昆虫や人間社会は常に完璧な状態を求めるわけではなく，ある程度良けれ

𝑟𝑖𝑗 = {
1       𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) ≤ 𝑗 𝑀⁄             

0   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                
 (9.1) 

𝐿(𝐴𝑖(𝑡)) = |
𝑛𝑏(𝑡)

𝑁
−
𝑛𝑒𝑙
𝑁
| 

                  = |
𝑛𝑏(𝑡) − 𝑛𝑒𝑙

𝑁
| 

 

(9.2) 

𝐿(𝐴𝑖(𝑡)) ≤ 𝑞  (9.3) 

𝐿(𝐴𝑖(𝑡)) > 𝑞  (9.4) 
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ばその状態を維持しようとするのである．𝑞 が少し大きい場合，エージェントは

バーが少し混んでいても楽しむことができる．一方，𝑞 が 0 に近い場合は，バー

に行く人数が 𝑛𝑒𝑙 でない限り，バーを楽しむことはできない．異なる社会には異

なるマージン 𝑞 が存在し，また個人によって 𝑞 が異なるかもしれない．また，

環境の変化によって 𝑞 の値を適切に調整しなければならない．本章では，簡単の

ため，集団はみんな同じ小さい 𝑞 の値をもつとする． 

 𝑞 の値と選択肢の設定によって，𝑀 個の候補の中に式(9.3)を満たす複数の選

択肢が存在することがある（存在しない場合もある）．このような選択肢を“適し

た選択肢 𝑎𝑔𝑜𝑜𝑑”と呼ぶ．また，集団を最適な状態にする選択肢（𝐿(𝐴𝑖(𝑡)) = 0）

を“最適な選択肢 𝑎𝑏𝑒𝑠𝑡”と呼ぶ．従って， 

が成り立つ． 

 

 

 

  

𝐿(𝑎𝑏𝑒𝑠𝑡) ≤ 𝐿(𝑎𝑔𝑜𝑜𝑑)  (9.5) 
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9.3.4 個体の意思決定アルゴリズム 

 

次に，Q-BRT モデルに基づいた個体の意思決定アルゴリズムについて説明する． 

エージェント𝑃𝑖  は個人属性バイアス 𝜃𝑖 (0 < 𝜃𝑖 < 1)を持つ. 𝑛(𝑎𝑗) を選択肢 

𝑎𝑗 を選択しているエージェントの数とする. 図9.2に 𝑃𝑖 の意思決定フローチャ

ートを示す． 

 

図 9.2 Q-BRT アルゴリズムに基づいた 

エージェント 𝑃𝑖  の意思決定フローチャート. 

 

時刻 𝑡 において，エージェント 𝑃𝑖   は集団全体で自身と同じ選択肢を選んでいる

割合を 𝑛(𝐴𝑖(𝑡))/𝑁 とし，次の時刻に選ぶ選択肢 𝐴𝑖(𝑡 + 1) を次のように決定す

る．もし 

であれば,現在の選択肢 𝐴𝑖(𝑡) を引き続き選択し， 𝐴𝑖(𝑡 + 1) = 𝐴𝑖(𝑡) となる．そう

𝑛(𝐴𝑖(𝑡))

𝑁
≥ 𝜃𝑖 + 𝜏 ∙ 𝑐𝑖(𝑡) ∙ (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡))   (9.6) 
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でなければ,現在の選択肢  𝐴𝑖(𝑡) をやめてそれ以外の選択肢を確率的に選ぶ

（𝐴𝑖(𝑡 + 1) = 𝐴 − 𝐴𝑖(𝑡)）． 

𝜏 は支持者数の増加量を表す定数である．𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡)  はエージェント 𝑃𝑖   が最後に

選択肢を変更した時刻で, (𝑡 − 𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡))で同一選択肢を選びし続けている時間に

相当し，以下の式で求める． 

𝑐𝑖(𝑡) は選択肢が“適した選択肢”である時 0となる評価関数である.すなわち 

ここで，𝑎𝑔𝑟𝑒𝑒𝑖(𝑡) は合意しているかどうかを判断する関数で， 

である．また，𝐸(𝐴𝑖(𝑡)) は，選択肢 𝐴𝑖(𝑡) が式(9.3)を満たせば適した選択肢 

𝑎𝑔𝑜𝑜𝑑 であることを評価する関数で， 

である． 

図9.2に示すように，エージェントがQ-BRTモデルに基づいた意思決定を行い，

𝑀 個の候補からある任意の選択肢に合意する．その度，合意した選択肢を評価し，

適した選択肢かどうかを判断する．もし，適した選択肢ならこれを選び続ける．

適した選択肢ではないなら再び投票を行って，別の選択肢に合意する．これを繰

り返す事によって，集団にとって適した選択肢を発見することが期待できる． 

  

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡) = {
𝑡                           𝐴𝑖(𝑡) ≠ 𝐴𝑖(𝑡 − 1) 

𝑡𝑖,𝑙𝑎𝑠𝑡(𝑡 − 1)     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               
 (9.7) 

𝑐𝑖(𝑡) = 𝑐(𝑡) = {
0     ∀𝑖, 𝑎𝑔𝑟𝑒𝑒𝑖(𝑡) = 𝑡𝑟𝑢𝑒 ∧ 𝐸(𝐴𝑖(𝑡)) = 𝑡𝑟𝑢𝑒             

1      𝑜𝑡h𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                                    
 (9.8) 

𝑎𝑔𝑟𝑒𝑒𝑖(𝑡) = 𝑎𝑔𝑟𝑒𝑒(𝑡) = {
𝑡𝑟𝑢𝑒        ∃𝑗, ∀𝑖, 𝐴𝑖(𝑡) = 𝑎𝑗             

𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒      𝑜𝑡h𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                        
 (9.9) 

𝐸(𝐴𝑖(𝑡)) = {
𝑡𝑟𝑢𝑒        𝐿(𝐴𝑖(𝑡)) ≤ 𝑞            

𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                 
 (9.10) 
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9.4 実験 

 

エルファロル・バー問題に関する多くの関連研究では，バーの最適な収容人数 𝑛𝑒𝑙 

を集団の 60％として扱っている．本章では，この値に限らず，バーの最適な収容

人数 𝑛𝑒𝑙 がよりデリケートな値（集団の 58%，59%等）の場合についても検討を行

い，適した選択肢を発見できることを確認し，意思決定に関する特性を明らかに

する． 

 

9.4.1 意思決定における集団ダイナミクスの例 

 

まず，最初に集団の意思決定の挙動を図示し，その特徴を明らかにする． 

実験の設定は以下の通りである．バーの最適な収容人数  𝑛𝑒𝑙 = 0.58 ∙ 𝑁, 𝑁 =

100, 𝑀 = 5, 𝜏 = 0.003, 𝑞 = 0.03 とし，初期時でエージェントがランダムに選択

肢を選んでいるとした．式(9.1)に基づいて 𝑟𝑖𝑗 を生成し，その結果，𝑎1 から 𝑎5 

に記録しているバーに行く人数の割合がそれぞれ  0.16, 0.29, 0.57, 0.82, 1.0 と

なった．図 9.3 に各選択肢の支持者数の遷移，図 9.4 にその時バーに行く人の割

合を示す． 

初期時に選択肢 𝑎1 の支持者数は 28 で最も多かったため，時間経過により，𝑎1 

の支持者数がどんどん増加してゆき，約 20 ステップ後に，全員で選択肢 𝑎1 に合

意している事がわかる（図 9.3）．図 9.4 の△が付いた線で示すように，𝑎𝑔𝑟𝑒𝑒𝑖(𝑡) =

𝑡𝑟𝑢𝑒 となった合意状態では，エージェントが選択肢 𝑎1 を評価する．しかし，選

択肢 𝑎1 では 16 人しかバーに行かないため，𝐸(𝑎1) = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 (式(9.10))となり 

𝑐𝑖(𝑡) = 1（式(9.8)）となる．よって，式(9.6)の右側が増加し続ける．その結果，

200 ステップに合意状態が崩れ，ほぼ初期状態から意思決定が再び行われている．

このプロセスがもう 2 回繰り返された．そして，ついに約 790 ステップで全員が

選択肢 𝑎3 に合意し， 

のため, 選択肢 𝑎3 が適した選択肢として発見し，終了する． 

 以上から，提案手法によりバーに適した集団状態を発見できることがわかった． 

 

 

 

𝐿(𝑎3) = |0.57 − 0.58| = 0.01 <  𝑞 (9.11) 
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図9.3 各選択肢の支持者数の遷移. 

𝑛𝑒𝑙 = 0.58 ∙ 𝑁, 𝑁 = 100, 𝑀 = 5, 𝜏 = 0.003, 𝑞 = 0.03. 

 

 

図9.4 バーに行く人の割合の遷移. 

𝑛𝑒𝑙 = 0.58 ∙ 𝑁, 𝑁 = 100, 𝑀 = 5, 𝜏 = 0.003, 𝑞 = 0.03. 
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9.4.2 適した選択肢の発見精度 

 

前節では，集団の意思決定の一例を挙げて適した集団状態を発見でき事が確認で

きた．ここでは，バーの最適な人数 𝑛𝑒𝑙 を 0 から 1までランダムに設定し，どの 

𝑛𝑒𝑙 でも適した集団状態が発見できる事を示す．また，選択肢の数を色々と変え

てその発見精度と選択肢の数との関係性を明らかにする． 

実験設定は以下の通りである．エージェント数 𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝑞 = 0.03, 

バーの最適な収容人数を毎回ランダムに設定し(𝑛𝑒𝑙 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) ∙ 𝑁)，初期時

においてエージェントがランダムに選択肢を選択しているとする．選択肢の数 𝑀 

を 2, 3, 5, 10, 15, 20 と変え，それぞれの 𝑀 に対し 1000 回を実行し，制限時

間 30000 ステップ以内に適した選択肢が発見された時間を記録する．図 9.5 にそ

の結果を示す． 

 

 
図9.5 異なる𝑀における発見率の累積確率密度分布. 

𝑁 = 100, 𝜏 = 0.003, 𝑞 = 0.03, 𝑛𝑒𝑙 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) ∙ 𝑁． 

 

図 9.5 は，異なる𝑀における発見率を累積確率密度分布で表したものである．

横軸は時間，縦軸はその時間までの発見率を表している．ほぼどの 𝑀 において

も，最初は発見率が急激に上がっているがある時間が経過すると発見率がほぼ一

定値に収束している事がわかる．これは，𝑀 候補の中に適した選択肢が存在しな

いケースと存在するケースがあるからである．適した選択肢が存在するケースに
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おいては，速やかに発見されるが，存在しないケースにおいては長い時間をかけ

ても見つけられない事がわかった． 

その一方，𝑀 が多いほどより高確率かつ短時間で適した選択肢が発見されてい

る事から多数の選択肢が扱える Q-BRT モデルでなければ,(0, 1) の間に任意に存

在する適した集団状態を約 80％(𝑀 = 20)近くまで発見できなかった．よって，提

案手法は Q-BRT モデルの探索力を活かす事ができた． 

 

 

9.4.3 マージン 𝑞 の影響 

 

次に，マージン 𝑞 は最適な状態の探索にどのような影響を与えるかについて検

証を行う． 

実験設定は以下の通りである．𝑁 = 100, 𝑀 = 20, 𝜏 = 0.003 とし，バーの最適

な収容人数を毎回ランダムに設定し(𝑛𝑒𝑙 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) ∙ 𝑁)，初期時においてエ

ージェントがランダムに選択肢を選択しているとする．マージン 𝑞 = 0.01, 0.03,

0.06, 0.09, 0.12 と色々と変えて，それぞれの 𝑞 に対し 1000 回を実装し，制限

時間 30000 ステップ以内に適した選択肢が発見された時間を測定する．図 9.6 と

図 9.7 にその結果を示す． 

 

 

図9.6 異なる 𝑞 における発見率の累積確率密度分布. 

 𝑁 = 100, 𝑀 = 20, 𝜏 = 0.003, 𝑛𝑒𝑙 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) ∙ 𝑁. 
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 図 9.6 は，異なる 𝑞 における発見率を累積確率密度分布で表したものである．

横軸は時間，縦軸はその時間までの発見率を表している．全体的に，𝑞 が少しい

異なっただけで非常に異なる発見率の累積確率密度分布を示している．それに加

えて，発見率は，𝑞 の増加に連れて，増加してゆく事がわかる．これは，𝑞 が大

きいと，(
𝑛𝑒𝑙

𝑁
− 𝑞) と (

𝑛𝑒𝑙

𝑁
+ 𝑞) の間に適した集団状態を満たす選択肢がより高確

率で存在するからである．しかし，𝑞 が大き過ぎると (
𝑛𝑒𝑙

𝑁
− 𝑞,

𝑛𝑒𝑙

𝑁
+ 𝑞) の間に複

数が適した選択肢が存在し，
𝑛𝑒𝑙

𝑁
 の値から離れた選択肢を適した選択肢として発

見してしまう恐れがある．その一方，𝑞 が小さすぎると適した選択肢はエージェ

ントが評価できる範囲 (
𝑛𝑒𝑙

𝑁
− 𝑞,

𝑛𝑒𝑙

𝑁
+ 𝑞) に存在せず，結局発見されることはない．

この実験設定中では 𝑞 = 0.06 がベストな値で，真の適した選択肢を全ての試行

において発見できたものである．式(9.1)によるとエージェントが評価しなければ

ならない一番長い範囲が (0,
1

𝑀
] であるため,どの 

𝑛𝑒𝑙

𝑁
 でも必ずその (

𝑛𝑒𝑙

𝑁
− 𝑞) と

(
𝑛𝑒𝑙

𝑁
+ 𝑞) の間に少なくても１つの適した選択肢が存在する条件は 

である． 

 

𝑞 >
1

𝑀
 (9.12) 
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図9.7 𝑞 と発見に要する時間の関係． 

𝑁 = 100, 𝑀 = 20, 𝜏 = 0.003, 𝑛𝑒𝑙 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) ∙ 𝑁. 

 

図9.7は，𝑞 と発見に要する時間の関係を示す箱ひげ図である． 赤い□のマー

カは，発見に要する平均時間を表している．発見に要する平均時間は，𝑞 とほぼ

反比例している事がわかる．また，𝑞 が増加すると，短い時間にデータが集中し

ている事から発見に要する時間のバラツキが減少している事がわかる． 

以上から，式(9.12)に示すように，𝑞 が 
1

𝑀
 より少し大きな値は高精度かつ短

時間で適した集団状態を発見できる事がわかった． 
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9.5 まとめ 

 

Q-BRT モデルは，多数の選択肢からでも非常に高い精度で適した選択肢を速やか

に発見できるアルゴリズムである．本章では，集団の意思決定の精度を議論する

際に分散 AI の分野でよく使われる標準問題の 1 つであるエルファロル・バー(El 

Farol Bar)問題に Q-BRT モデルを用いて Q-BRT モデルの実装方法の例を示した．

個体にバーに行くあるいは行かないという役割を新たに導入し，事前に乱数で生

成した個体の役割の組合せを選択肢として使用した．また，バーの最適な人数の

割合と許せる誤差を表すマージン 𝑞 を使用した評価関数を基づいて，個体は合

意した選択肢が適したものと判断できるまで各選択肢を取捨選択し続ける． 

計算機実験により，適切に事前に個体の役割の組合せを設定すると供に 𝑞 >
1

𝑀
 

である，バーの最適な人数割合がどの値でも，高精度かつ短時間でバーに適した

集団状態を発見する事ができた．今後は，事前に個体の役割の組合せを設定しな

くても個体が自ら役割を変更するという学習を行い，適した集団状態を発見でき

る方法について検討する必要がある． 
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第 10 章 結論と今後の展望 

 

 

群ロボットの分野では，群れの集団行動の意思決定の研究として the best-of-n

問題という標準問題が知られており，特に注目されている．これは，リーダーを

使用せず分散エージェントから成る群れが n 個の候補の中から適した集団行動に

合意する集団的意思決定問題である．近年，2 択以上のケースの為の開発が盛ん

になっている．その主な手法は，value-sensitive という概念に則っている．こ

の概念では選択肢の支持率が選択肢の良さに大きく依存する為，評価のバラツキ

や突出した候補がない場合などでは合意に到りにくく，結果として多数の選択肢

を扱うのが困難である． 

そこで，本研究では，この the best-of-n 問題に対して個体の意思決定が選択

肢の良さに依存しない value-free という概念に基づく手法を提案した． 

第 2 章では，Iwanaga らは，個人の意思決定は自身の好みを表す個人属性だけ

でなく集団全体の雰囲気からも影響を受けると考え，集団に個人差を導入した社

会モデルを提案し，選択肢の良さに依存せず行動が選ばれながらも，速やかに社

会が合意状態に達する事を明らかにしている．しかしながら，3 択以上の理論が

なく群れとしての探索機能が不要な 2 択問題しか扱う事が出来ない事を述べ，同

様の概念に基づくアプローチの研究が不十分である事を指摘した．  

第 3 章では，Iwanaga らのモデルに時間経過と伴に増加する閾値(BRT， Bias 

and Rising Threshold)を導入し，集団が適さない選択肢に合意するのをやめて

別の選択肢に合意するという試行錯誤ダイナミクスを発生できる BRT モデルを提

案した．計算機実験により，群れは任意の選択肢に速やかに合意し，その合意行

動を切り替えて，選択肢の数が 20 の場合でも適した合意行動を発見できる事を

示した． 

第 4 章では，合意したものの適さなかった選択肢を記憶する UEM(Unsuitable 

Experience Memory)エージェントを導入して，探索の効率化を試みた．計算機実

験により，微少数の UEM エージェントを導入するだけでも，発見時間を劇的に改

良できる事を明らかにした． 

第 5 章では，提案した BRT モデルを観測範囲に限りがあるよりリアルな環境で

の可用性を検討した．個体の観測範囲を制限した移動エージェントのシミュレー

ションにより，パラメータを適切に設定すれば適した選択肢が発見できる事が確

認できた．また，少し観測範囲を広げるだけで大幅に精度の改善がみられ，観測

範囲とパフォーマンスには閾値的な関係がある事を推測した． 

第 6 章では，生物がもつ集団行動のプリファレンス（優先度）を実現する為，
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各選択肢に対して異なるバイアス値を用いた HBRT モデルを提案した．計算機実

験により，集団のバイアス分布の平均値と分散値を適切に変えれば，それぞれの

選択肢のプリファレンスを実現できる事を明らかにした． 

第 7 章では，解析のしやすい 2 次関数を用いたバイアス分布を使用する Q-BRT

モデルを提案し，数学的な分析を行った．その結果，選択肢が 2 つに限らず多数

でも群れは任意の選択肢に合意する事を明らかにした．また，投票フェーズに要

する時間と適した選択肢の発見に要する平均時間を概算し，これらの時間が群れ

のサイズに依存せず，選択肢の数に線形的に比例することを明らかにした．また，

計算機実験を使用し，扱える選択肢の数は，支持者数の増加量を表す 𝜏  に依存し，

𝜏  を小さくするほど扱える選択肢が増える事を明らかにした． 

第 8 章では，Plural voting からヒントを得て，さらなる集団探索の高速化を

試みた．数学的な解析と計算機実験により，同時に 𝑘 個の投票を実施する事によ

り，適した選択肢の発見時間を約 𝑘 倍短縮できる事を明らかにした． 

最後に，本 BRT モデルシステムの利用方法例を示した．題材として集団の意思

決定の精度を議論する際に分散 AI の分野でよく使われる標準問題の 1 つである

エルファロル・バー(El Farol Bar)問題を用いた．個体に，バーに行くあるいは

行かないという役割項を新たに導入し，事前に生成した個体の役割の組合せを選

択肢として使用した．また，バーの最適な人数の割合との許せる誤差を表すマー

ジン 𝑞 を使用した評価関数を基づいて，個体は合意した選択肢が適したものと

判断できるまで各選択肢を取捨選択し続ける．計算機実験によって，事前に個体

の役割の組合せとマージン 𝑞 を適切に設定すれば，バーの最適な人数割合がど

の値でも，高精度かつ短時間でバーに適した集団状態を発見する事を明らかにし

た．  

 以上のように，多数の選択肢の the best-of-n 問題(n ≫ 2)でも適用できる群

れの意思決定に関するフレームワークを構築できたと考える． 

 本 BRT モデルは人間の特性を考慮したものの為，ロボットシステムだけでなく

人間を含む機械系への適用が可能であるが公平性についての更なる研究が必要で

ある． 
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