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エージェントベースシミュレーションに

　　おけるQ学習を用いたうわさの

　　　　　流布状況の解析
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　現代社会においては経済活動や社会活動が複雑化しており，これらの活

動における結果や効果を予測することが難しくなっている。そこである特

定の経済・社会活動(例えば株価の予測など)についてモデルを作成し，そ

れを用いたシミュレーションを行うことによって活動の解析や予測を行う

手法が多く行われている1)。こういった経済・社会現象のシミュレーショ

ンには様々な方法かおるが，経済・社会活動をミクロ的な視点からモデル

を作成して解析・予測を行うエージェントベースシミュレーションと呼ば

れる手法が近年多く用いられるようになってきた2 1呪エージェントベー

スシミュレーションとは，仮想空間内に配置されたエージェントが決めら

れたルールに従って意思決定や行動を行うことによって，社会現象などを

仮想空間上に再現して解冊を行う手法である。

　著者は人々の開で起こる流行の流布や衰退といった物事に対する採用行

動をこのエージェントベースシミュレーションで解析する研究を行ってい

る8一13)。これまでにうわさの重要度やあいまいさに着目した研究8-10)や，経

1－
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過時間による採用者数の変化に皆目した解析を行った11,12)。実際の人間社

会ではそれぞれの人間力坤｣断する時々の環境に適応して最適な行動をとる

ことが多く，これをエージェントの世界で再現しようとすると初期設定し

た行動ルールや(判断時に現れる)偶然性だけでは環境の変化に適応できる

エージェントを実現することは難しい。そこで本研究では周りの環境変化

に対応して学習を行うことができるエージェントについて研究を行うこと

にした。　今回はＱ学習と呼ばれる強化学習の一手法を導入することより，

環境変化に対しても柔軟に変化および対応できるエージェントシステムを

構築することを目的とする。

2.モデルの構築

　2. 1　エージェントと仮想空間

　ある新しいうわさが伝わっていくときに，そのうわさを採用する革新的

な人と容易には採用しない保守的な人がいるのは論をまたない。過去に

Rogersは採用者カテゴリーを５つに分類した（図D'呪　図１ではInno-

vatorsがうわさを最初に採用し，時間の経過とともにEarly Adopter,

Early Majority, Late Majorityの順で採用してLaggardsが最後に採用

する，あるいは最後まで採用しないということを表している。その後に，

図１　Rolensの提案した採用者カテゴリー
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解析を容易にするためにこれらをもとにした２カテゴリーヘの分類が提案

され6’7）（団２参照），本研究でもこの２カテゴリーによる分類方法を採用

している。ここでは採用者（エージェント）をPioneerとFOIlowerの２っ

に分類している。新しい物事の採用に抵抗感が低い革新的なエージェント

をPioneerとし，逆に抵抗感が高い保守的なエ―ジエン卜をFoIIowerと

定義するo

　これらの工―ジエン卜が行勁を行う仮想空開については，ここではIO

×1Oの格子状空間を考えることにす

図２　本研究で用いた採用者カテゴリー

図３　仮想空間とそこに配置されたエージェント

３
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ジェントは反対側のエージェントとつながる構造（トーラス構造）である

とする。ここにエージェントを隙間なく配置して予め定めたルールに従っ

て行動させることにより，各エージェントのうわさに対する採用行動（採

用（Acceptance）,非採用（Reject）または変化無（ＮｏChange））の変化をみ

るのであるが，本研究では仮想空間中の100エージェントはすべて

FollowerかすべてPioneerかのどちらかであるとする。またここでｆ行ﾌﾟ

列目のセルを（i, ﾌﾟ）セルと呼ぶことにする（図３参照）。

　図４はエージェントの意思決定プロセスについての説明である。エー

ジェントは時刻Ｚのときの周囲４エージェン】ヽの採用者数球:馬＝O,1,2,3

or 4）によって採用行動硲を決定する。採用行動仇は採用（＝:A),非採

用（＝:柏または変化無（＝:iVC）のうちの１つを必ず選択するものとす

る。Ｑ値Qe（jlh，bt）は周PJ4エージェントの採用者数気とその時の採用

行勁恥およびエージェントの種類e （Follower（＝:F) or Pioneer（＝:P））

で決まる。　本研究ではFollowerとPioneerの時刻片0における初めの

意思決定ルールとＱ値を表１および表２のように定義する。

114　意思決定プロセスの例

4 －
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表1　Followerの止思設定ルールとＱ値（初期設定値）

馬 InitialRule Initialvalues of Q values

０ Ｒ 娠(O.A)＝O Qﾊﾞ0,Λで)＝０ Qf(O, R)＝1

｜ Ｒ Qf(1示= 0 Qf(1,Λで)＝０ QバI, R)＝l
２ NC の(2,A)=0 み(2, aで)＝１ QfH. 尺)＝O

３ Ａ 0/.-(a,^)＝1 の(3, aで)＝０ Q/.-(a柏= 0

４ Ａ 俵(4,示＝1 叫(4, JVC) = 0 娠(A,R)=Q

表2　Pioneerの恵EH設定ルールとＱ値（初期設定値）

罵 InitialRule Initialvalues of Q values

０ Ｒ Qp(Q,A)＝O Qp(O, NO)＝0 店(O, R) ＝1

１ Ａ Qﾊﾞ1,ﾉ!)＝1 Qp(lΛで)＝０ Qバ1, i?)= 0

２ NC QﾊﾞZ/)＝O Qバ2, Aで)＝１ Q,.(2,i?)＝0

３ Ｒ Qp(3,A)＝0 叫(3, NC)＝0 Qp(S,R)＝1

４ Ａ Qﾊﾞ4,A)＝l Op(4, aで)＝０ Ｑ人4.R)＝0

　2. 2　意思決定の方法

　ここでは図４を用いて意思決定プロセスとＱ値の更新手順について説

明を行う15)。まずこの図では実線で描かれた中央のエージェントは

Followerでかつ採用者であるとし，このエージェントの採用行動に注目

することにする。はじめに破線で示された上下左右の４エージェント中の

採用者数をカウントする。ここでは黒丸で示されたエージェントは実線の

中央エージェントの意思決定には関係しない。この例の場合，採用者は３

つのエージェントとカウントされるので，亀＝3の時のＱ値をチェック

する。この例では，Qｲ直は次のようになっている：

娠(3,R)＝0.1，叫(3,A^C)＝0.2　and　Ｑバ3,yl)＝0.8,

この例の場合，娠（3,A）が３つのうちで一番大きな値となっている。本

研究では行動決定においてε-greedy手法（e＝OA）を用いることにしで

いるので, 90％の確率で態度を“採用”に変化させることとなり，残り

う
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の10％の確率で“採用”，“非採育≒“変化無”のうちのどれかの態度を

ランダムに選択することとなる。

　2.3　Q値の更新

　Q値俵n,, b,）の更新は時刻ステップ川こおける意思決定が行われた後

に以下のアルゴリズムによって行われる：

Qe(n,,い←Qe(n,, b,)十a[r十ア　max　俵(気，l,仙。■)一Q(n, b)], (1)

ここで俵隔。|!卵ヨ）は1時刻先に周囲の状態がこいこなった場合の採

用行動卵丿に対応するQ値である。バ割犬態litから町,」へ遷移において

得られる報酬，扁，,は状態Ut，Xで実行可能な行動全体の集合を去し, a

（Oくa< 1）は学習率, r（0くr< 1）は割引率を表している。Q値の更

新はエージェントが一つの行動を実行し，次の状態に移るごとに行われる。

3。シミュレーションの方法

　これまでの談論に従い，本研究では以下の方法によってコンピュータ・

シミュレーションを行うことにする。なお数値解析についてはJAVA言

語を用いてプログラム作成を行った。

［1］表3に示した7パターンのシミュレーションのうちの1つを選択し

　　　て各種のパラメータを設定する。

［21100冊|のエージェント（すべてFollowerまたはすべてPioneer）を10

　　　×10の（トーラス状）格子空間上に配置し，初期採肝者数および

　　　配置を与える。なお本研究では格子空間の中央部分に正方形状に初

　　　期採用者を配置するものとする（図3参照）。

［3］FollowerとPioneerのQ値Q,恍,b）の初期値を表Iと表2に示

　　　したように定義する。

－6－
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表３　シミュレーションパターンと解析結果

N0. Agent InitialAccepter ど－greedy Q-learning A,,,',

１ Follower 36（6×6） ○ ○ 868.8

２ Follower 36（6×6） ○ × 1.5

３ Follower 36（6×6） × × （Ｏ）

４ Pioneer 36（6×6） ○ ○ 0.0

５ Follower 16（4×4） ○ ○ 909.7

６ Follower 25（5×5） ○ ○ 895.8

７ Follower 49（7×7） ○ ○ 744,3

［４］各エージェントは仇（漏,恥）に基づいて１時刻ステップにつき１［亘］

　　　態度を決定し，それから（１）式を計算して俵仇,乱）を更新する

　　　（図４参照）。

［５］すべてのエージェントが採用状態になるまで解析を行い，この時点

　　　で報酬7･を付与する。　もし全エージェントが採用状態にならなけれ

　　　ば1000ステップ（･＝1000）で解析を強制終了させる。

［６］」二記のプロセス［４］と［５］を1000回繰り返し，この中での終

　　　了回数にこでの終了とはすべてのエージェントが1000ステップ以内に

　　　採用状態になることとする）をカウントする。これを１試行とする。

［7] 1つの条件（表３参照）について10試行を行い，このときの収束回

　　　数の平均値（＝:疋。）を計算する。

4.解析および考察

　4. 1.今回提案したモデルの効果

　シミュレーションの結果（爪。）を表３に示す。本研究ではSimulation

No.3 以外についてはε-greedy手法（ε＝OJ）を用いた。 Simulation No.

3についてはgreedv手法（ε-greedy手法においてε＝㈲を用いている。

あと学習率はa＝0.1,割引率はr＝0.9および報酬はr＝10と設定した。

７
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　表3の解析結果-^。においてSimulation No. 1, 2および3を比較す

ると, Q学習を導入しない場合（N0.2および3）はほとんどシミュレー

ションが終了していないが，導入した場合（N0.1）は約87％というかな

り高い確率で終了していることが分かる。この結果によりエージェント

ベースシミュレーションにQ学習を導人すると効果が現れる場合かおる

ことが実証された。なおNo. 2においてAar？が1.5回となっているが，

これは確率的行動選択手法であるe-greedy手法を用いているためにまれ

に収束する場合かおるためだと思われる。

　また表3のNo. 1と4を比較すると, Followerの場合はかなりの割合

で終了しているのに対してPioneerの場合はシミュレーションを終了で

きない（令エージェントが情報を採用している状態にならない）ことが分かる。

これはPioneerの初期ルールの設定による所が大きい（とくに≪,= 3で非

採用とするルールになっている影響が大きい）と思われる。　よって採用行動の

状況はエージェントの初期行動選択ルールの設定に大きく影響を受けるこ

とが分かる。

　さらに表3のNo. 1と5力ゝら7までを比較するとどの条吽でも7割以

上の割合で終了しており, Followerによるシミュレーションにおいては

初期採用者の数にかかわらずQ学習手法がうまく機能していることが分

かる。ただ初期採用者が少ないほうが且arcが多くなる傾向かおるのは，ε-

greedy手法を用いている関係で初期の非採用者が多い場合に非採用者が

採用者に突然変化する影響が大きく出ているものと思われる。

　4.2.採用者数の時間的変化

　ここでは採用者数の時間経過に対する推移をみることにする。図5は表

3におけるSimulation No. 1の時の採用者数の時間的推移であり，図6

および7はSimulation No. 7および2のときの推移である。　これらの図

ではいずれも100回のシミュレーション結果が描かれており，時刻t ＝雨

　　　　　　　　　　　　　　　　－8－
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図5　Simulation No. 1における採用者数の推移

図6　Simulation No. 7における採用者数の推移

図7　Simulation No. 2における採用者数の推移

９
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で採用者数が100になった場合（シミュレーションが終了した場合）は時刻

tend以降（t＞Ui）の採用者数を強制的にＯとしでいる。

　図５のSimulation No. 1においては, 10回のシミュレーションで終了

しなかった。 90回のシミュレーションでは時刻345 <t･< 500の間で終了

した。この時の変化を解析すると, 0≦:t< 200でいったん採用者数が減

少してから徐々に増加する傾向がある。図６のSimulation Ｎ０.7では，

12回のシミュレーションにおいて終了しなかった。 88回のシミュレー

ションでは時刻374 <t･< 537の間で終了しているが}……［:l述の傾「帽こ従わ

ないランダムな挙動を示すシミュレーションがいくつか現れている。図７

のSimulation No. 2においてはt< 1000で終了したシミュレーションは

なく，ほとんどがランダムな挙動を示している。この場合の初期採用者数

は36であるが, t> 200で採用者数が20 以下になっている。

　4.3. Q値の時間的変化

　最後にＱ値の挙動について解析を行った。本論文ではSimulation No.

1における（5, 5）セルに配置されたエージェントのＱ値に着目してそ

の推移を解析した。Qバ0,/），の（O，NC）およびＱバ0,R)の推移をそれ

ぞれ図8, 9および10に示した。同様に万,＝l,2, 3および４におけるQf

図8　Simulation No. 1におけるQf（O,A）の推移

10 －
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図9　Simulation No. 1における硲（o,noの推移

図lO　Simulation No. 1における○バQ.R）の推移

（屈,A），の（ル，NC）およびQp（72t,R）を図11から22にまとめて示した。

これらの図でも１つの図につきそれぞれ100回のシミュレーションにおけ

るＱ値の挙動が描かれており，時刻^ ＝i'尚で採用者数が100回になった

場合（シミュレーションが終了した場合）は時刻lend以降（t＞じ）のＱ値も

強制的にＯにリセットされる設定としている。

　れ/＝0,1および２のときのＱ値はよく似た挙動を示している。Ｑバ0,栢）,

のU茫）および店（2,NOという初期値が１のＱ値は減少傾向を示し

ている。また他の初期値がＯのＱ値では増加傾向を示しているものの値

且－
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図11　Simulation No. 1におけるＱバ1,̂ ）の推移

図12　Simulation No. 1におけるＱバI,NOの推移

図13　Simulation Na 1におけるＱバIR）の推移

12
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図14　Simulation No. 1におけるQパ%A）の推移

図15　Simulation No. 1における娠（2，noの推移

図16　Simulation Na 1におけるQf（I,尺）の推移

1ト
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図17　Simulation No. 1におけるの（3.A）の推移

図18　Simulation No. 1における叫（3,noの推移

図19　Simulation No. 1におけるQf(S,R)の推移

－14－
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図20　Simulation No，1におけるQfU,A）の推移

図21　SimulationＮ０.1におけるＱバ^NC）の推移

図22　Simulation No, 1におけるＱバ4i?）の推移
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はすべて0.4 以下のままになっている。

　n,＝3および4のときのQ値も同じような挙動を示している。Qf（3,

A）およびQi（, A）といった初期値が1のQ値は減少傾向を示してい

る。また他の初期値がOのQ値では増加傾向を示しているもののここで

も値はすべて0.4 以下のままになっている。図17, 18, 20および21でパ

ルス状の挙動が出ているQ値かおるが，これらはシミュレーションが終

了して報酬を得るため急激な上昇を示しているからである。

5.結 言

　本研究ではエージェントベースシミュレーションでのエージェントにQ

学習アルゴリズムを導入することにより，学習効果をもつエージェントの

有用性を立証した。本研究で得られたポイントは，意思決定ルールに時々

刻々変化させることのできるQ値を導入しこれらを効果的に変化させる

ことによってエージェントの性格を柔軟に変化させることができることで

ある。

　ただQ学習手法における各種パラメータの設定，特に学習率と割引率

についてはこれからさらなる検討を要する。さらにエージェントにおける

行動ルールの設定や採用行動の収兪|生についての解析など多くの課題かお

るが，これからはエージェントベースシミュレーションへの強化学習手法

の導入を積極的に推進していきたい。
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