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推論ストラテジーの多様性がもたらす集合知：計算機シミュレーションを通じた分析 
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要約 

	 判断・意思決定研究はこれまで，人が多様な推論ストラテジーを用いうることを明らか

にしてきた．他方，これが集団での意思決定においてどのような影響を持つかに関しては

ほとんど議論はなされてこなかった．本研究では，多様性が集合知において重要な役割を

果たすという膨大な知見に基づき，利用されるストラテジーの多様性が集合知に与える影

響について検討した．実験では，個人の推論に関するデータをもとに，計算機シミュレー

ションを通じて集団意思決定を仮想的に実施した．その際，メンバーが利用するストラテ

ジーの多様性を操作することで，この影響について検討した．結果，多様なストラテジー

が用いられた場合に，単一の場合よりも正答率が高くなるケースがあることが明らかにな

った．分析の結果，多様性を持たせることで，各ストラテジーがはらむバイアスが部分的

に相互に打ち消し合う格好となり，上記の結果がもたらされたことが示された． 
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1. イントロダクション 

1.1. 推論ストラテジー 

	 次のような二者択一の問題があったとしよう．「どちらの都市の人口が大きいと思います

か？	 A.甲府市	 B.北杜市」	 このような問題に対して，私たちはどのように推論を行っ

ているのだろうか．一方で，人の推論はシンプルなヒューリスティック（簡便法）によっ

て実に幅広く説明できることが示されてきた (Gigerenzer et al., 1999)．その中でも代表

的な再認ヒューリスティック (Goldstein and Gigerenzer, 2002)は，二者択一課題では以

下のように定義される．「もし２つの対象のうち一方を再認でき，もう一方は再認できなけ

れば，再認できた方の対象を基準について高い値を持つと判断する．」	 すなわち，冒頭の

問題で，A.甲府市は再認でき，B.北杜市は再認できなかった人について，再認ヒューリス

ティックは A.甲府市の人口が大きいと推論する．他方で，人は推論において利用可能な知

識を用いるという主張も繰り返しなされてきた（Oppenheimer, 2003など）．上記の問題

では，たとえば「甲府市にはサッカーチームがある」という知識を，都市の人口を推定す

る際の手がかりとして利用することは充分考えられる．さらに近年では，両者を統合する

ものとして，人は状況に応じて多様な推論ストラテジーを使い分けるという知見が報告さ

れている（Kahneman and Frederick, 2005など）．その中でも，Honda et al. (2017)は，

二者択一課題を対象として，人は易しい問題では知識を用いるのに対して，難しい問題で

はヒューリスティックを用いて推論を行う傾向にあることを明らかにした． 

	 以上見てきたように，個人の推論について，現在にいたるまで活発な議論が行われてき

た．対照的に，そのような個人での推論が，集団での意思決定における正確性にどのよう

な影響を与えるかに関しては，これまでほとんど検討がなされてこなかった（数少ない例

外として Reimer and Katsikopoulos, 2004など）． 

 

1.2. 集団意思決定 

	 集団での意思決定において，グループメンバーがどの推論ストラテジーを用いた場合に

もっともよい集合知 (the wisdom of crowds; Surowiecki, 2004)が生み出されるのだろう

か．一見，個人で高い正答率を記録したストラテジーが集団でも高いパフォーマンスをも

たらすように思えるが，藤崎・本田・植田 (2017)は，必ずしもそうとは限らないことを計

算機シミュレーションによって示している．この研究では，まず，行動実験を通じて得ら

れた個人の推論に関するデータ（Honda et al., 2017から収集）を基に，合計４つの推論

ストラテジーについて，各人がこれらを用いた際の推論結果を予測した（「2.3. 計算機シ

ミュレーション」も参照）．次に，この個人での推論結果をもとに，グループメンバーがあ
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る共通のストラテジーを用いて集団意思決定を行った場合の正答率を計算機シミュレーシ

ョンによって仮想的に算出し，ストラテジー間で正答率を比較した．結果，ストラテジー

がもたらす相対的な正確性が，個人と集団とでは異なるケースがあることが明らかになっ

た．たとえば，個人の意思決定では相対的に低い正答率を記録していたあるストラテジー

（ストラテジーa とする）が，100 人などの大人数では正答率がもっとも高くなるケース

が観察された． 

	 この結果は以下のメカニズムでもたらされた．上の研究で扱われたストラテジーはいず

れも，全体的には正しい推論をもたらす傾向にある（平均正答率が，チャンスレベルであ

る 50%を上回る）という意味において適応的な性質を持つものであった．しかし同時に，

一部の問題では正答率がチャンスレベルを下回っていた（バイアス，Kahneman, 2011）．

こうした問題はごく一部ではあるものの，集団意思決定においてはこのケースの多寡が強

い影響をもつ．というのも，このケースに対して多数決ルール (Hastie and Kameda, 2005

など)を適用して集団意思決定を行う場合，グループサイズを大きくしていくにつれ正答率

は０へと減少していき (Condorcet, 1785/1994)，集合知の効果を大きく弱めるからである．

上で挙げたストラテジーaは，個人の意思決定における正答率が相対的に低かった一方，

同時にバイアスが極めて弱い性質も持っていた（問題の正答率が 0.55 – 0.60あたりに集中

していた）．大人数での意思決定では後者の性質が強調される形になり，極めて高い正答率

がもたらされたのである． 

 

1.3. 多様性 

	 上で述べたように，藤崎・本田・植田（2017）では，集団意思決定を行うグループメン

バー全員が共通のストラテジーを利用したケースのみを分析対象としており，グループメ

ンバー間で多様なストラテジーが用いられた場合については検討がなされていない．他方，

集合知に関する研究ではこれまで，意思決定（Lorenz et al., 2011など）をはじめとして，

問題解決（Hong and Page, 2004など）やゲーム理論（Mann and Helbing, 2017など）

など様々な分野にわたって，「多様性 (diversity)」が集合知の質を左右することがあると

いう報告がなされている．この点を踏まえると，ストラテジーの多様性が集団意思決定に

与える影響について検討することは極めて重要であると捉えられる． 

	 そこで本研究では，藤崎・本田・植田（2017）と同様に，行動実験で得られた個人の推

論に関するデータを基に，計算機上で集団意思決定を仮想的に行った．その際，グループ

メンバーが用いる推論ストラテジーを操作し，正答率の変化を観察することを通じて，グ

ループメンバー間のストラテジーの多様性が集合知に与える影響を分析した． 

 



4 
 

2. 方法 

2.1. 推論ストラテジー 

	 Honda et al. (2017)では，複数の推論ストラテジーのモデルを比較した上で，難しい問

題に対しては familiarityヒューリスティックモデル（Honda, et al., 2011; 以下 FA）が，

易しい問題に対しては知識に基づく推論モデル（SK）が人の推論をもっともよく説明する

ことを明らかにしている．この点を踏まえ，本研究では参加者が用いる推論ストラテジー

を FA, SKに限定して検討を行った．なお，両ストラテジーはそれぞれ以下のように定義

されている． 

	 Familiarityヒューリスティック (FA)：２つの対象について，２つとも再認でき，そし

て一方がもう一方よりなじみがある (familiar)場合，なじみがあるものを基準値について

高い値を持つと判断する1． 

	 知識に基づく推論 (SK)：典型的な大都市が持っている特徴（例：サッカーチームがあ

る），あるいは典型的な小都市が持っている特徴（例：過疎化が進んでいる）などの知識を

利用して都市の人口数を推定する． 

 

2.2. 個人の推論データ 

	 実験では，まず，個人の推論に関するデータを上記の先行研究から収集した．先行研究

では，全 107名の参加者に対し，まず，冒頭に挙げたような二者択一の都市の人口推定課

題を実施した．課題では，難しい問題・易しい問題各 105ペア (15 × 14 / 2)から構成され

た２つのリスト（以下，順に Difficult list, Easy list）が用いられた．続いて，二者択一課

題で用いられた全 30都市一つ一つについて，familiarityを 100段階で回答させる課題，

都市の人口数を推定する課題などが行われた．ここで得られたデータから，二者択一課題

の各問題について，参加者が FA, SKのそれぞれを用いた場合の推論結果を予測すること

ができる． 

 

                                                   
1 Familiarityヒューリスティックモデルは，一方のみを再認できた場合，再認できたもの
を基準値について高い値を持つと判断する．この点で，再認ヒューリスティックモデルを

包含するものとして捉えられる． 
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2.3. 計算機シミュレーション 

	 上記の手続きで得られた個人の推論に関するデータをもとに，計算機上で集団意思決定

を仮想的に実施した．シミュレーションは以下のステップを通じて行われた（図１参照）． 

ステップ１：グループサイズに応じて，グループメンバーが全参加者 107名からランダム

に選出される． 

ステップ２：条件に応じて，推論ストラテジーがランダムに割り振られる． 

ステップ３・４：各グループメンバーが，割り振られたストラテジーを利用して Difficult 

list, Easy list全 210問について個人で推論を行う． 

ステップ５：個人の推論結果をもとに，多数決ルールにより集団意思決定が行われる．  

ステップ６：ステップ１に戻る．ステップ 1 – 5は各条件での各グループサイズについて

それぞれ 1000回ずつ行われ，正答率が記録される． 

	 グループサイズとしては，6, 12, 30, 60, 90人の 5段階が設定された．また，ストラテ

ジーの条件としては，グループのうち FAを利用するメンバーの割合（FA率）として，0, 

1/6, 2/6, 3/6, 4/6, 5/6, 1の７段階が設けられた．FAを利用するメンバー以外は全員 SKを

用いて推論を行う．たとえば，グループサイズが 90, FA率が 2/6の場合，グループメンバ

ーのうち 30人は FAを，それ以外の 60人は SKを利用する． 

	 なお，図１にもある通り，個人の推論は，正解（◯）・不正解（✕）・ストラテジーを利

用できず（△）のいずれかの結果をとる．ストラテジーを利用できなかったメンバーにつ

いては，藤崎・本田・植田 (2017）での議論に基づき，集団意思決定に加わらないと仮定

してシミュレーションを行った2．また，正解・不正解のメンバーが同数の場合（図１ステ

ップ 3の Q2，集団意思決定の△），ランダムに選択がなされると仮定した． 

図１. 計算機シミュレーションの概要．図はグループサイズ 12, FA率 4/6の場合． 

                                                   
2 なお筆者は，ストラテジーを利用できなかった参加者に関して，「ランダムに選択したう
えで集団意思決定に加わる」という条件でもシミュレーションを行っているが，以下で述

べるものと定性的には同じ結果が得られた． 
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3. 結果・考察 

	 シミュレーションで得られた集団意思決定の結果について，条件ごとの正答率を

Difficult listと Easy listに分けて示した（図２）．図２では，FA, SKを用いた場合の，個

人での正答率もあわせて破線で表示している．この結果は以下の３点にまとめられる．ま

ず，いずれの場合でも，個人に対し集団での意思決定の正答率が上昇する，という集合知

が確認された．次に，Difficult list では，個人では FA が SK に比べ正答率が高いのに対

し，大人数では FA 率を増していくにつれて正答率は単調に減少していくことが観察され

た．そしてもっとも重要な結果として，Easy listにおいて， FA, SKいずれかのみが用い

られた場合に対し，多様なストラテジーが使われた場合の方が，正答率が高くなるケース

があることが明らかになった（例：グループサイズ 90では FA率 1/6 ~ 3/6が該当）． 

	 この結果がいかなるメカニズムによってもたらされたのかを検討するため，続いて，各

問題の正答率に関する散布図を作成することで，より詳細な分析を行った（図３）．図３に

おける各グラフでは，横軸が FA，縦軸が SKでの，個人での平均正答率を表している．図

の各点は１つの問題を示しており，両者の値に応じてプロットがなされている．また，各

点の色は，グループサイズが最大 (= 90)のときに，単一のストラテジーが用いられた場合

に比べて，多様なストラテジーが利用された場合（簡単のため FA率 3/6，すなわち半分の

グループメンバーが FA を，もう半分が SK を利用したケースのみを検討，以下「多様性

あり条件」と表記）にどの程度正答率が上昇したかを表している（紫に近いほど上昇率が

高く，赤に近いほど下降率が高い）．左側の縦 2 つのグラフは単一のストラテジーとして

FA が，右側の縦 2 つのグラフは SK がそれぞれ利用された場合を示している（以下，順

に「FAのみ」「SKのみ」）．Easy listでは，①FAのみに対しては，FA < 0.5, SK > 0.5, FA 

+ SK > 1の，②SKのみに対しては FA > 0.5, SK < 0.5, FA + SK > 1の領域に，多様性あ

り条件の正答率が大きく勝っていることを示す紫色のプロットが集中していることがわか

る．①では FA の，②では SK の個人による平均正答率が 0.5 を下回っているため，この

ストラテジーのみで集団意思決定を行う場合，グループサイズを大きくしていくほど正答

率は０へと減少していく．これに対し，半数の参加者がもう一方のストラテジーを用いる

多様性あり条件では，FA + SK > 1であることから，個人での平均正答率についての期待

値が 0.5 を超え，各ストラテジーのバイアスが解消された格好となる．その結果，グルー

プサイズの増加とともに正答率は上昇していく． 

	 このように，多様性をもたせることで，各ストラテジーがはらむバイアスが部分的に相

互に打ち消しあう格好となり，もっとも高い正答率を記録するケースが存在することが明

らかになった． 
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図２. 集団意思決定の結果．FA, SKでの個人での正答率もあわせて破線で表示した． 

 

図３．各問題の正答率に関する散布図． 
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4. 結論 

	 判断・意思決定研究はこれまで，人が多様な推論ストラテジーを用い得ることを明らか

にしてきた．しかし他方で，これが集団での意思決定においてどのような影響を持つかに

関してはこれまでほとんど議論がなされてこなかった．本研究では，多様性が集合知にお

いて重要な役割を担うという膨大な知見に基づき，ストラテジーの多様性が集団意思決定

にもたらす影響について検討を行った．実験では，個人の推論を充分に説明するという知

見が報告されている２つの推論ストラテジーを対象として，個人の推論に関するデータを

もとに，計算機シミュレーションを通じて集団意思決定を仮想的に行った．その際，グル

ープメンバーが利用するストラテジーの多様性を操作した．結果，多様性を持たせた条件

で，どの単一のストラテジーが用いられた場合よりも正答率が高くなるケースがあること

が明らかになった．詳細な分析の結果，多様性を持たせることで，各ストラテジーがはら

むバイアスが部分的に相互に打ち消しあう格好となり，上記の結果がもたらされたことが

示された． 
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