
強化学習モデルは人間行動をどの程度説明するか？
――均衡が１度だけ移動する経済実験を例に――

†

小 川 一 仁
1)

Ⅰ はじめに

1970 年代後半から進展した実験経済学や行動経済学の研究成果の多くは，主流派の経済学やゲー

ム理論の予想と大きく異なるものであった。最後通牒ゲーム実験（Güth, et al.［1982］など）や独裁

者ゲーム実験（Kahneman, et al.［1986］）での理論的分配結果との大きな乖離，リスクに対する態度

分析（Kahneman and Tversky［1979］, Tversky and Kahneman［1981］［1986］など）における期

待効用理論の破綻とプロスペクト理論による修正，公共財供給実験（Ledyard［1995］など）におけ

る協力の達成とその崩壊などがこれらの好例である
2)
。以上の結果は経済主体の完全合理性仮定に

関する否定的根拠となった。

次に現れたのは，従来の理論が想定する水準の合理性を持たない経済主体を想定した理論を再構

築するという動きだった。たとえば，フェール・シュミットに代表される不平等回避型効用関数

（Fehr and Schmidt［1999］），カメレール型（Camerer［2003］）およびロス型の強化学習モデル（Roth

and Erev［1995］, Erev and Roth［2001］による意思決定モデル，マッケルヴィーらによる質的応

答均衡モデル（McKelvey and Palfrey［1995］），スタールらによるレベル kの意思決定理論（Stahl

［1998］, Stahl and Haruvy in press）などである。これらのモデルは従来の経済理論の結果では説

明できなかった人間行動をうまく説明できることが多い。

上述した意思決定モデルは，静的な環境において行われた経済実験の結果を従来の理論よりも適

切に説明できる。実験の間中ステージゲームの均衡が変化しない状況では新たなモデルは人間行動

をより適切に説明する。この状況では，実験の間中，効用関数ないし利潤関数が変化しない。

しかし，実験の中でステージゲームの均衡が変化する状況で，これらのモデルがどの程度人間行

動を説明するのかが，検討されたことはほとんどない。均衡が移動する状況は，現実世界において

日常的に発生している。たとえば，市場均衡は日々刻々と変化している。このような現実の状態を

考慮すると，均衡が移動するケースにおいて，これらの新たに登場したモデルが人間行動を十分説

明するかどうかを検討することには意義があると思われる。

本稿では，実験の途中で均衡が１度だけ変化する場合に，どのような意思決定モデルが説明力が

高いのかを検討する。実験の前半と後半で均衡が正反対の位置に存在する経済実験で，エレブ―ロ

ス型の強化学習モデルとそのバリエーションが，ゲーム理論の均衡予測と比べて，人間行動をどの
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２）一方で，ダブルオークション実験における効率性の高さは市場理論の予想を支持している（Smith［1962］）。



程度説明するかを検討する。

具体的には，公共財供給実験（Ledyard［1995］など）とそのバリエーションである地域通貨導入

型の公共財供給実験を取り上げる。この実験は，地域通貨を事前に使用したことがあるという体験

が，その後の地域社会での個々人の協力姿勢にどのような影響を与えるかを検討するために実施さ

れた。この実験が考案・実施された背景には 1990 年代の後半から 2000 年代初頭において，日本に

おいても地域通貨の設立，運用が盛んになった事実がある（西部［2002］，室田［2004］，三浦［2008］）。

ちなみに日本国内で現在までに発行された地域通貨は約 652 種類
3)
であるという。

後述するように，この実験の均衡は前半と後半で異なる。均衡の違いに対して被験者がどのよう

に反応したのか。また反応の仕方はどのようなルールに基づくと考えられるか。本稿ではこれらの

点について，計算機上に被験者実験と同じ環境を構築し，その中における仮想的プレイヤの振る舞

いを手がかりに，被験者がどのように行動していたと解釈できるかを検討する。

Ⅱ 被験者実験の概要
4)

今回実施した被験者実験では，通常の通貨を用いる公共財供給ゲームと地域通貨を用いる公共財

供給ゲームの２つを用いた。各ゲームは２ステージから構成される。１ステージ目では被験者は独

立同時にゲームに参加するかどうかを選択する。不参加を選択した者は，利得 40 を受け取り，その

ラウンドの意思決定は終了する。参加を選択した者は２ステージ目において投資を行い，以下で述

べる利得を獲得する。

被験者 iのラウンド tでの利得について述べる。通常の通貨を用いる公共財供給ゲームでは

profit i,t/40,k i+
R

m
6
m

i=1
k iである。ただし，R/1.8である。k iは被験者 iの投資量，mはゲームの

参加人数で，２または３である（m/1の時，ゲームは実施されない）。

通常の効果を用いる公共財供給ゲームでは，各プレイヤは２段階目のどの情報集合においても投

資しない。つまり n/0であり，各プレイヤは 40 の利得を獲得する。また，第１段階目で検討され

る公共財供給ゲームへの参加については，参加する場合もしない場合も部分ゲーム完全均衡戦略に

なりうる（参加しない場合でも利得 40 を獲得できる）。さらに，（参加する，投資しない）は全ての

プレイヤにとって弱支配戦略である。部分ゲーム完全均衡がプレイされる場合，または全てのプレ

イヤが弱支配戦略を用いる場合，全てのプレイヤの投資額は０であり，利得は 40 である。しかし，

全てのプレイヤが（参加する，全て投資する）を用いると，全プレイヤの利得は 1.8-40/72とな

り，均衡での利得と比べてパレート優位である。部分ゲーム完全均衡はプレイヤのただ乗りを誘発

し，非効率な結果となる。

第 183 巻 第３号60

３）http://www.cc-pr.net/list/，2009 年３月 30 日アクセス。休止，廃止したものも含む延べ数。また，重田（2005）

によると地域通貨は以下の特徴を持つ。もちろん，全ての特徴を持つ地域通貨もあれば，１部しか持たないも

のもある。１．特定の地域内（市町村など），あるいはコミュニティ（商店街，町内会，NPO）などの中におい

てのみ流通する，２．市民ないし市民団体（商店街やNPOなど）により発行される，３．無利子またはマイナ

ス利子である，４．人と人をつなぎ相互交流を深めるリングとしての役割を持つ，５．価値観やある特定の関

心事項を共有し，それを伝えていくメディアとしての側面を持つ，６．原則的に法定通貨とは交換できない。

４）被験者実験のより詳しい設定については，二村他（2009）を参照せよ。



一方，地域通貨を用いる公共財供給ゲーム
5)
では profit i,t/d-p40,k i�+

R

m
6
m

i=1
k iである。ただし

d/0.5，R/1.8である。このゲームでは，唯一の部分ゲーム完全均衡が存在する。それは，全ての

プレイヤが（参加する，全て投資する）を選択するというものである。これは効用関数を１階微分

すれば明らかである。

被験者実験は２つのトリートメント，LC First トリートメントと PG First トリートメントから

構成される。それぞれのトリートメントは前半と後半の２つのセッションからなり，各トリートメ

ントの各セッションでは，地域通貨ゲーム 30 ラウンドまたは公共財供給ゲーム 30 ラウンドを行う。

また，両方のゲームで被験者の初期保有は 40 とし，投資額は０，10，20，30，40 のうちからしか選

べないこととした。初期保有は毎ラウンド与えられ，次ラウンド以降への持ち越しは禁止された。

LC First トリートメントでは，前半のセッションで，グループを固定して地域通貨ゲームを 30

ラウンド行い，後半のセッションで公共財供給ゲームを地域通貨ゲームのときと同じグループで 30

ラウンド行う。地域通貨ゲームを行う際，後半のセッションの内容を伝えず，このゲームが終わっ

てから公共財供給ゲームの説明を行う。またゲームをプレイする３名１組のグループは地域通貨

ゲーム開始時にランダムに選ぶ。このとき，匿名性を保つために，グループの他のメンバーが誰で

あるかは伏せられた。

公共財供給ゲームは，地域通貨ゲームと同じグループで行うが，このことも地域通貨ゲーム終了

後に伝えられる。謝金は，２つのセッションで得た合計得点を 0.6 倍し，それに 700 を加えた値に

等しい額の日本円を支払った。

PG First トリートメントは前半のセッションで公共財供給ゲームを行い，後半のセッションで地

域通貨ゲームを行う点を除き，LC First トリートメントと同じである。

被験者実験は，広島市立大学情報処理センターで実施した。2009 年２月 23 日に LC First トリー

トメントを，2009 年２月 24 日に PG First トリートメントを実施した。１トリートメントあたりの

実施時間は約２時間で，被験者は同大学国際学部の学部生計 51 人（LC first 24 人，PG first 27 人
6)
）

であった。全ての被験者は１つのトリートメントにのみ参加した。謝金は最低が 2168 円，最高が

3120 円，平均 2680 円であった。この謝金水準は被験者が他所で稼得する場合の機会費用を考える

と妥当な水準である。なお，実験アプリケーションは z-Tree を用いた（Fischbacher［2007］）。
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５）地域通貨の諸特徴のうち，「利子がマイナス」である点をモデル化したのが地域通貨導入型の公共財供給ゲーム

である。

６）LC first トリートメントでは男性が２人，女性が 22 人，PG first トリートメントでは男性が５人，女性が 22 人

であった。国際学部の特性上，女性の参加者が多いが，性差は実験結果に影響したとは言えなかった。



Ⅲ 被験者実験の結果

本節では被験者実験の結果を簡単に解説する
7)
。以下では，LC first トリートメントにおける第

１，第２セッションをそれぞれ LC1，PG2 と表示し，PG first トリートメントにおける第１，第２

セッションをそれぞれ PG1，LC2 と表示することにする。

表１は各セッションで，第１段階で「参加する」を選んだ被験者の第２段階における平均拠出額

の前半 15 ラウンドの平均，後半 15 ラウンドの平均，全ラウンドの平均を示している。また，図２

はそれぞれセッション LC1 と LC2 およびセッション PG1 と PG2 の各ラウンドにおいて，第１段

階で「参加する」を選んだ被験者の第２段階における平均拠出額の推移を示したものである。

これらの結果から，１．LC1 の拠出額は PG2 の拠出額よりも高い，２．PG1 の拠出額は LC2 の

拠出額よりも低い，３．LC1 の拠出額は LC2 の拠出額よりも高い，４．PG1 の拠出額は PG2 の拠

出額よりも低いことが読み取れる。

これらの直観は計量経済学的分析によって支持される。各個人の性別，学年，その個人が属する
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図１ PG first トリートメントと LC first トリートメントにお

ける拠出量の推移（全 60 ラウンド分）

出典：二村他［2009］

図２ 公共財供給ゲームの拠出量の推移（左図：地域通貨使用，右図：通常の通貨使用）

出典：二村他［2009］

７）被験者実験の詳しい結果は二村他［2009］を参照せよ。



グループの今期のゲーム参加人数を独立変数とし，ランダムエフェクトトービット分析を行ったと

ころ，以下のことがわかった。

ゲームが PGであれば拠出量が有意に低まること，逆に言えばゲームが LGのときに拠出量が有

意に高まることが明らかになった。また，LC2 セッションの拠出率が LC1 セッションのそれに比

べて有意に低いことも明らかになった。つまり，最初のセッションで PGをプレイするよりも２つ

目のセッションで PGをプレイする方が拠出量は高い。一方，ラウンドが進むごとに LCセッショ

ンでは拠出量が高まる，すなわち均衡に近づくことが明らかになった。PGセッションではラウン

ドを経るごとに拠出量が減少すること，すなわち均衡に近づくことがわかった。これは既存の公共

財供給実験の結果と合致している。

Ⅳ．計算機実験における仮想プレイヤの行動原理について

今回のシミュレーションでは２種類のプレイヤを想定した。強化学習プレイヤ１と強化学習プレ

イヤ２である。

１．強化学習

最初に，全ての種類のプレイヤに共通する意思決定アルゴリズムである，強化学習について述べ

る。本節でのアルゴリズムはErev and Roth［2001］，Iwasaki, et al.［2007］を参考に構築した。

期待利得を計算するために，起こりうる全ての事象を計算する。まず，３人がゲームに参加し，

投資する場合が計 125 通り存在する。２人が参加する場合には，当該プレイヤが参加するかどうか

で２通りに分けられる。当該プレイヤが参加しない場合は 25 通り，参加する場合は 50 通り存在す

る。３人中１人しかゲームに参加しない場合は，公共財供給ゲームが実施されない。これは３通り

存在する。最後に全員が参加しない場合は１通りだけ存在する。

強化学習アルゴリズムについて説明する。最初に初期値を与える。各投資量のプロペンシティの

初期値は q i,1 pk�/A i,1で与えられる。k��0, 4�は投資量である。iはプレイヤ番号，t（ここでは１）

はラウンド番号である。

ただし，PG first トリートメントのとき，

A i,1/

64
i=06

4
j=06

4
m=0 �p4,i�+

1.8

3
-pi+j+m��+64

i=06
4
j=0 �p4,i�+

1.8

2
-pi+j��-2+25-4+4-3+4

125+25+50+3+1
。
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表１ 経済実験での投資量の推移（計算機実験とあわせるため

に10で除した）

Treatment session first half second half all rounds

LC first LC1 3.318 3.444 3.381

PG first LC2 2.601 2.965 2.785

PG first PG1 1.396 0.992 1.194

LC first PG2 1.666 1.383 1.524

出典：二村他［2009］



LC first トリートメントのとき，

A i,1/

64
i=06

4
j=06

4
m=0 �0.5-p4,i�+

1.8

3
-pi+j+m��+2-64

i=06
4
j=0 �0.5-p4,i�+

1.8

2
-pi+j��-2+25-4+4-3+4

125+50+25+3+1

である。

これらの値は各事象が等しい確率で発生するとした場合のプレイヤの期待利得に等しい。利得の

散らばりを表す値として，S i,tを毎ラウンド計算する。最初に初期値について計算しておく。PG

first トリートメントにおける S i,tの初期値は

S i,1/

64
i=06

4
j=06

4
m=0 �	 p4,i�+

1.8

3
-pi+j+m�,A i,1 	�+64

i=06
4
j=0 �	 p4,i�+

1.8

2
-pi+j�,A i,1 	�-2+25-
4,A i,1 
+
4,A i,1 
-3+
4,A i,1 


125+25+50+3+1
。

一方，LC first トリートメントでは

S i,1/

64
i=06

4
j=06

4
m=0 �	0.5-p4,i�+

1.8

3
-pi+j+m�,A i,1 	�+64

i=06
4
j=0 �	0.5-p4,i�+

1.8

2
-pi+j�,A i,1 	�+25-
4,A i,1
+
4,A i,1 
-3+
4,A i,1 


125+25+50+3+1

で計算される。

投資量は以下の確率分布に従って選択される。ここで lは学習の強さを表す変数で，0のときは

選択確率は全て等しくなり，学習の影響を受けない
8)
。lが大きくなるにつれて最大の q値を持つ

拠出額が選ばれる確率が急激に大きくなる。

Prob i,t pk�/
exp plq i,t pk�/S i,t�

64
j=0exp plq i,t pj�/S i,t�

投 資 量 の プ ロ ペ ン シ テ ィ は 以 下 の 式 に 従 っ て 更 新 さ れ る。た だ しW i,t/

1

Num i,t pk�+
h

125+25+50+3+1
+1

である。Num i,t pk�はプレイヤ iがラウンド tまでに投資量 k

を選択した回数である。hはパラメータであり，この値が大きくなるとW i,tが小さくなる。q値に

占める profit i,tの大きさが小さくなることを示している。プロペンシティは以下のように更新され

る
9)
。

q i,t+1 pk�/�
q i,t pk�p1,W i,t�+profit i,t W i,t…投資量 kが選ばれたとき

q i,t pk� …投資量 kが選ばれなかったとき

また，A i,tおよび S i,tは以下のように更新される。hが大きくなると profit i, tおよび S i, tの加重

が大きくなる。

A i,t+1/profit i,t
t+h

t+h+1
+r1,

t+h

t+h+1 
A i,t
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８）qは毎回の選択とその結果得られる利得によって変化するものの，lが 0であるため，その変化は拠出量の選択

には全く影響しない。すなわち，一様分布である。

９）選択しなかった拠出量のプロペンシティが一定の割合で小さくなる（＝忘却していく）タイプの学習も存在す

る。これは頻繁に選ばれる拠出量が，将来的により頻繁に選ばれるために導入する手法の１つである。



S i,t+1/S i,t

t+h

t+h+1
+
A i,t,profit i,t 
-r1,

t+h

t+h+1 

次に１ステージ目の意思決定について述べる。ゲームに参加するかどうかの選択は強化学習で選

択され，全てのプレイヤに共通の意思決定アルゴリズムである。participation/1のときゲームに

参加し，participation/0のときゲームに参加しない。選択確率は以下のように計算される。

GameProb pparticipation�/
exp plqp i,t pparticipation�/Spart i,t�
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j=0exp plqp i,t pj�/Spart i,t)

Spart i,tおよび Apart i,tの初期値は S i,1および A i,1と等しい。Spart i,tおよび Apart i,tは以下のよ

うに更新される。

Apart i,t+1/profit i,t
t+h

t+h+1
+r1,

t+h

t+h+1 
Apart i,t，

Spart i,t+1/Spart i,t
t+h

t+h+1
+
Apart i,t,profit i,t 
-r1,

t+h

t+h+1 
。
選択されたプロペンシティの更新は以下の通りである。

qp i,t+1 pparticipation�/qp i,t pparticipation�-p1,Wpart i,t�+Wpart i,t-profit i,t

Wpart i,t/
1

Num t pparticipation�+
h

125+25+50+3+1
+1

選択されなかったプロペンシティの更新は行われない。すなわち，qp i,t+1 pparticipation�/

qp i,t pparticipation�である。

２ 戦略選択を行うプレイヤの行動原理

強化学習プレイヤ２は強化学習プレイヤ１に比べて複雑な意思決定アルゴリズムを有する。この

種のプレイヤは，強化学習に従って投資量を選択するか，後述するヒル・クライミングに従って投

資量を選択するかを毎ラウンド強化学習で選択する。

戦略が選ばれる確率は以下の式で決まる。l/1のとき強化学習，l/2のときヒル・クライミング

が選択される。

StrategyChoiceProb i,t pl�/
exp pl-SCq i,t pl�/SCS i,t�
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j=1exp pl-SCq i,t pj�/SCS i,t)

戦略選択のプロペンシティは以下のように更新される。

SCq i,t+1 pl�/�
SCq i,t pl�p1,SCW i,t�+profit i,t-SCW i,t…戦略 lが選ばれたとき

SCq i,t pl� …戦略 lが選ばれなかったとき

ここで SCWは以下のように計算される。

SCW i,t/
1

Num t pl�+
h

125+25+50+3+1
+1

Num t pl�はラウンド tまでに戦略 lが選択された回数である。

３ ヒル・クライミング

ヒル・クライミングは強化学習プレイヤ２のみが持つ意思決定アルゴリズムである。ヒル・クラ

強化学習モデルは人間行動をどの程度説明するか？ 65



イミングが選択される回数が５回目までのとき，投資量０から４がランダムに選択される。６回目

以降は max �WV i,t pk��なる k��0, 4�が選択される。WVの更新は以下の通りである。

WV i,t+1 pk�/�r
1,

1

ptw+1� 
WV i,t pk�+
1

ptw+1�
profit i,t…投資量 kが選ばれたとき

WV i,t pk�…投資量 kが選ばれなかったとき

ただし，WV i,1 pk�/A i,1である。tはラウンドである。wは profitのウェイトを決める変数である。

この値が大きくなると profitのウェイトが小さくなり，毎ラウンドの結果が反映されにくくなる。

以上をまとめよう。最初に強化学習プレイヤ１について述べる。強化学習プレイヤ１は最初に

ゲームに参加するかどうかを強化学習アルゴリズムに従って決定する。参加が決定された場合各ラ

ウンドの最初に各投資量の選択確率を計算する。次にくじを引き，その結果に従って投資量を選ぶ。

ゲームの結果としての利得が与えられると，それを用いて投資量の選択確率を計算するのに用いる

プロペンシティおよび参加の意思決定をするのに用いるプロペンシティを更新する。

次に強化学習プレイヤ２について述べる。強化学習プレイヤ２も最初にゲームに参加するかどう

かを強化学習アルゴリズムに従って決定する。かれは強化学習に基づく意思決定アルゴリズムとヒ

ル・クライミングに基づく意思決定アルゴリズムの２つを持ち，どちらのアルゴリズムが選ばれる

かは強化学習で選択される。選択された意思決定アルゴリズムに従って投資量を選択肢，ゲームの

結果としての利得が与えられる。それを用いて選択された意思決定アルゴリズムのプロペンシティ

を更新する。以上をまとめると図３および図４のようになる。

Ⅴ 計算機実験の概要

計算機実験は LC first トリートメントと PG first トリートメントの両方に対して行った。今回，

仮想プレイヤごとに学習アルゴリズムを割り当てた。そのため，（３人とも強化学習プレイヤ１），
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図３ 強化学習１のフローチャート

出典：筆者作成

図４ 強化学習２のフローチャート

出典：筆者作成



（２人が強化学習プレイヤ１，１人が強化学習プレイヤ２），（１人が強化学習プレイヤ１，２人が

強化学習プレイヤ２），（３人が強化学習プレイヤ２）の４通りが存在する。これらをそれぞれ，

3REL，2REL，1REL，0REL と呼ぶ。

これら１通りに対して l��0, 7.8�，h��190, 220�，w��0, 3�の範囲で各パラメータの組み合わ

せに対して，乱数のシードを変えて 100 回計算機実験を行った
10)
。ただし，（３人とも強化学習プレ

イヤ１）のケースでは，wは不要なパラメータである。このケースでは lと hの各パラメータの組

み合わせに対して 100 回計算機実験を行った。

被験者の意思決定をどの程度説明しているかを測定するために，MSD（Mean Squared Devia-

tion）を導入する（Selten［1998］）。MSD pl, h, w� t/pOC t,SC t�
2で計算され，被験者行動と完全

に一致する場合，最小値の０をとる。また，最大値は 16 である
11)
。ここで OC tはラウンド tにおい

て被験者実験で観察された平均拠出量である。また，SC tはラウンド tでの拠出量の計算機実験

100 回 分 の 平 均 値 で あ る。最 後 に 各 パ ラ メ ー タ に お け る MSD はMSD pl, h, w�/

660
t=1MSD pl, h, w�tで得られる。この値を用いて被験者の行動を分析する。

１ 計算機実験の結果と分析

最初に，全プレイヤがゲームに参加した場合のナッシュ均衡を選択し続けた場合のMSDと全プ

レイヤがランダムに意思決定したときのMSDを示す。これらは計算機実験で得られたMSDに対

する比較対象となる。

PG first トリートメントにおいて毎ラウンド全プレイヤがナッシュ均衡を選択し続けた場合，最

初の 30 ラウンドではゲームに参加し，投資しないので，０を選択する。後半の 30 ラウンドではゲー

ムに参加し，全て投資するので４を選択する。この場合のMSDは 118.411 となる。

PG first トリートメントにおいて全プレイヤがゲームへの参加も含めてランダムに意思決定をし

た場合は（３人とも強化学習プレイヤ１）で l/0と同じである。このときのMSDは 96 から 97 で

あった。

一方，LC first トリートメントでの均衡拠出量は PG first トリートメントとは逆になる。最初の

30 ラウンドではゲームに参加し，全て投資するので４を選択する。後半の 30 ラウンドではゲーム

に参加し，投資しないので，０を選択する。この場合のMSDは 84.824 となる。

PG first トリートメント同様，LC first トリートメントにおいて全プレイヤがゲームへの参加も

含めてランダムに意思決定をした場合は（３人とも強化学習プレイヤ１）で l/0と同じである。

このときのMSDは約 113 であった。

各トリートメントにおいて，MSDの値をスムージングするためにMSDを従属変数，l, h, wを

従属変数として，重回帰分析でモデルを推定した。その推定値を用いて最小MSDを探索した。
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10）lは 0.2 刻み，hは１刻み，wは 0.5 刻みで計算機実験を行った。

11）pOC t, SC t�/p0, 4�または p0, 4�のとき，MSDは最大となる。



1-1 PG first トリートメント

表２が PG first トリートメントにおける計算機実験および推定結果である。各条件で lが大き

く，h，wが小さい場合，最小MSDを与える。

これらのMSDの値は均衡MSDよりも明らかに小さい。すなわち，強化学習モデルは均衡予測

に比べて，人間行動をより近似していると言える。推定結果を見ると３人グループ中１人だけが強

化学習モデルその１に従い，そのほか２人が強化学習モデルその２に従っている場合が最もMSD

が小さい。強化学習モデルはランダム意思決定よりも人間行動をより近似している。

パラメータについて解釈しておこう。lが大きいことは行動を早い段階で確定させる傾向が強い

ことを意味する。hについては解釈が微妙であるが大きい場合には今期の利潤を余り反映させない

方がフィットがよいことを意味し，小さい場合にはその逆のことを意味する。w/0はヒル・クラ

イミングで意思決定を行うときに直前期の利潤を最も強く反映させることを意味する。

1-2 LC first トリートメント

表３は LC first トリートメントの計算機実験および推定結果である。最小MSD を与えるパラ

メータは 0REL および 3REL 条件では hが最大値で，それ以外の条件では，hは最小値である。一

方，wは最大値である。

これらのMSDの値は均衡MSDよりも明らかに大きい。すなわち，均衡予測は強化学習モデル

に比べて，人間行動をより近似していると言える。これは PG first トリートメントと逆の結果であ

る。さらに，最小MSDを与えるパラメータの方向性が一定でないところからも，強化学習モデル

が LC first トリートメントの実験結果をうまく再現できていないことがわかる。

また，ランダム意思決定のMSDが約 113 であったことをふまえると，この結果は強化学習モデ

ルの説明力がランダム意思決定と高々同じであることを示している。以上から，LC first トリート

メントでは強化学習モデルが実験結果をうまく説明できたとは言えない。
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表２ シミュレーションおよび推定結果（PG firstトリートメント）

min MSD lambda eta omega estimated min MSD lambda eta omega

0REL 68.71129 7 193 0 80.97906 7.8 190 0

1REL 70.03942 5.8 198.5 0 79.61186 7.8 220 0

2REL 76.08646 5.8 205 0.5 85.42284 7.8 190 0

3REL 82.33933 7.4 210 − 87.53748 7.8 220 −

出典：筆者作成

表３ シミュレーションおよび推定結果（LC firstトリートメント）

min MSD lambda eta omega estimated min MSD lambda eta omega

0REL 99.60943 7.8 208.5 2.5 113.0516 7.8 190 3

1REL 91.37542 2.6 205.5 3 112.2583 0 220 3

2REL 93.84268 2.4 209.5 1 112.877 0 190 3

3REL 94.1203 2 195.5 − 111.9536 7.8 190 −

出典：筆者作成



Ⅵ 議 論

計算機実験の結果をまとめよう。PG first トリートメントでは実験結果がうまく説明できた一

方，LC first トリートメントでは実験結果を説明できなかった。なぜこのような理由が生じたのか。

本節では強化学習とそのバリエーションの説明力がトリートメントが異なると大きく異なった理由

について検討する。

手がかりとして囚人のジレンマがペアを変えずに多数回繰り返される場合の実験結果を考えよ

う。ラウンドが進むに従って，平均協力率が高くなるのが典型的な結果である
12)
。強化学習モデル

はこの結果をうまく説明できる。すなわち，初期ラウンドでは試行錯誤がなされるため，協力率が

余り高くないが，ラウンドが進むにつれて協力率が増加するのである。これは協力したときに得ら

れる利得が高いので，それを選択する q値がラウンドを経るごとに大きくなり，協力を選択する確

率が高まることを意味している。

この事実をふまえれば，PG first トリートメントで実験結果がうまく説明できた理由が明らかに

なる。このトリートメントは最初の 30 ラウンドで PG，後半の 30 ラウンドで LC をプレイするも

のであり，被験者は前半ではうまく協力できず，後半で高い協力を示した。計算機実験との兼ね合

いで言うと，試行錯誤が行われる初期ラウンドで PGがプレイされている。この間の仮想プレイヤ

の協力率は後半に比べて低くなるだろう。一方，後半では協力を均衡として持つ LCがプレイされ

ている。後半にプレイするゲームが PGであったとしても強化学習アルゴリズムを持つ仮想プレイ

ヤは協力しやすい傾向がある。さらに今回の後半ゲームは均衡が協力であるゲームである。より協

力しやすい状況になっている。以上から，前半で協力がうまく成立せず，後半で協力が成立する図

式がより成り立ちやすいことがわかる。

一方，LC first トリートメントで強化学習およびそのバリエーションが実験結果をうまく説明で

きなかったのは以下の理由による。強化学習では上述したとおり，初期ラウンドでは行動が定まら

ず，試行錯誤の意思決定が行われる。その後，ある拠出量の q値が大きくなり，その拠出量が多く

の場合採用されることになる。また，強化学習では傾向的に高拠出を達成する傾向にある。すなわ

ち，強化学習では初期ラウンドでは拠出率が低く，後半ラウンドでは拠出率が高くなる。この結果

は被験者実験のそれと逆である。よって，強化学習およびそのバリエーションは被験者の意思決定

をうまく再現できなかったのである。

本稿での被験者実験にはKnez and Camerer［2000］や Knez［1998］の言う precedent transfer

が存在する。この考え方は過去にプレイしたゲームで均衡を選択していると，その結果が引き続い

てプレイされるゲームにおける人間行動に影響を与えるという議論である。よって，「precedent

transfer が存在する経済実験での人間行動を説明するには，基本的な強化学習モデルでは不十分で

ある」ことが本研究から明らかになった。

Ⅶ 結 論

本稿では，実験の前半と後半でゲームの均衡が異なる経済実験を例にして，強化学習およびその

強化学習モデルは人間行動をどの程度説明するか？ 69

12）Erev and Roth［1998］の被験者実験と計算機実験の比較を参照せよ。



バリエーションが，被験者行動をどの程度説明するか検討した。その結果，実験の状況によっては

説明力が悪くなり，ナッシュ均衡予測よりも悪い場合があることが明らかになった。これまで強化

学習モデルはナッシュ均衡予測に比べて，実験結果をより適切に説明すると言われてきた。しかし，

ここで示したように，強化学習モデルおよびそのバリエーションではうまく説明できない人間行動

も存在する。

これは単純な強化学習モデルの限界を示している。初期ラウンドにおいて，強化学習モデルは被

験者ほど賢明でない。初期ラウンドの被験者行動をより適切に説明するモデルを開発するには，や

はり強化学習以外の意思決定アルゴリズムも包摂した意思決定モデルを構想する必要があろう。し

かし，その際には，どの要因がどのような効果を持っているかを見極められるように，なるべく単

純な形のモデルにすることが肝要である。

強化学習以外の意思決定アルゴリズムを実装する方法として，たとえば，強化学習に揺らぎを加

えたモデル，複数の意思決定アルゴリズム（仮想プレイ，ナッシュ均衡，ランダム意思決定，ロス

回避など）を実装し，それらの選択を強化学習で行うというエレブ―グレッグ型の意思決定モデル

（RELACS, Erev and Greg［2005］）などが考えられる。これらの意思決定モデルでも実験の前半

と後半で均衡が変化する状況でどの程度被験者行動を説明できるかどうかは検討されていない。ま

た，計算機実験では１ラウンド目の選択確率（初期確率）は一様分布で与えられる。そこで初期確

率を被験者実験の第１ラウンドで実際に見られた選択結果に変更することで，その後の学習プロセ

スが変化するかもしれない（Iwasaki, et al.［2003］）。これらの検討は今後の課題としたい。
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