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Abstract– Agent-based simulation has been used for the analysis of social and economic systems. However,
several studies report that the simulation results depend on the number of agents. This study investigates
whether the number of agents really affects the simulation results by taking up the Minority Game which is
often applied to real systems such as financial markets and resource allocation. Our simulation results show
that both strategy space and the number of agents may affect the cooperative behaviors of agents as the
simulation scale becomes larger.
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1 背景と目的
従来エージェント・ベース・シミュレーション (Agent-

based simulation; ABS)は交通 1)や金融市場 2)のよう
な社会や経済を対象として，交通に関する人や乗り物，
金融市場の参加者などをエージェントとして記述する
モデルとして使われてきた．近年はサイバーセキュリ
ティのためのソフトウェア開発 3)のような参加者だけ
でなく，開発のモデルにまでシミュレーションの手法
として用いられるようになってきた．このような中で，
ABSを行うに当たり適切なエージェント数の設計が課
題となってきている．
一方，ABSをリアルな状態に近づけるため の大規

模化を実現するハードウェアやソフトウェアの基盤的
研究がなされいる 4)5)．そこでは 1 億エージェントと
いった大規模なシミュレーションも可能になってきた
6)．このような技術を利用して，ビッグデータ利用にお
いて大規模なABSが用いられている場合もでてきてい
る 7)．
しかしながら，エージェント数の規模によりシミュ

レーション結果が異なるという報告がなされている 6)

にもかかわらず，適切なエージェント数でABSを設計
刷る手法が確立していない．ABSは実対象をシンプル
にモデル化するというKISS原理に従っている 8)ので，
パラメータの数は少ない．そのパラメータにおいて大
規模化がシミュレーションの結果にどのような作用が
あるのかを分析し，大規模化が必要なモデルを明らか
にしていく必要がある．本論文においてはエージェン
ト数を大規模化することによる影響を分析する．
先行研究としては，Yamamotoら 8)はオークション

モデルにおいて，エージェント数を大規模化させると
落札価格が上昇するという報告がある．オークション
モデルではエージェントが落札価格という系全体で共
有するパラメータに直接アクセスできるので，エージェ
ントの大規模化が落札に可能なエージェントを増やす
事になり，シミュレーション結果に影響を与えたもの
と考えられる．
本論文ではマイノリティ・ゲーム (minority game;

MG)9)について実験的に検討を行うことにした． MG

は金融市場のシミュレーション 10)だけでなく，輻輳制
御 11)や資源配置問題 12)などに用いられるモデルであ
る．このモデルではオークションモデルの落札価格と
は違って，全体で共有する情報に各エージェントが直接
的にアクセスすることができない．しかも，他のエー
ジェントに直接的に影響を与えることもできない．
エージェントは二者択一で 2 つあるグループから所

属するグループを選択する．それ集計して少数派のグ
ループとなったエージェントが勝者となり利得を得る
というゲームをステップ毎に繰り返すゲームである．全
体で共有する情報は二者択一の内，勝者がいずれを選
んだのかという過去の履歴のみである．すなわち，エー
ジェントの増加が，オークションモデルとは異なりす
ぐに全体に影響を及ぼすファクターはないため，挙動
が異なることが予想される．MGとオークションモデ
ルを対比することで，エージェント数の大規模化とモ
デルについて考察する．

2 マイノリティ・ゲーム
MGではエージェントは 2つのグループのいずれに

属するかを選択する．この時，2つのグループをグルー
プ {0, 1}とする．そして，選んだグループが少数派だっ
たエージェントは勝者となって利得を得る．多数派と
なったエージェントは何も得られない．これを定めら
れたステップ毎に繰り返していく．
また，直近mステップまでで少数派のグループがい

ずれだったのかを履歴とし，これをエージェントで共
有する．この履歴の初期値はランダムで与えられ，ス
テップ毎に更新されていく．mは履歴の長さと呼ぶ．仮
に履歴の長さが 3のゲームで 1のグループが 3回連続
で少数派になっている状況では履歴は “111”と決めら
れる．
更に，エージェントはこの意思決定の際にそれぞれに

予めランダムに与えられた戦略表を用いる．戦略表とは
2列で，左側に履歴，右側に属すべきグループ ({0, 1}
のいずれか)が定められた表である．履歴は 2m通り存
在するので，戦略表の組み合わせは 22

m

存在すること
になる．
例えば履歴の長さをm = 3とした時の戦略表はTable
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1のようになっている．エージェントがこの戦略表を
使い，かつ m = 3で 3回連続でグループ 0が少数派
となっていた場合，このエージェントは 1のグループ
に属することになる．ただし，エージェントは戦略表
を s個持っており，最も点数のよい戦略表を使う．戦略
表の点数は初期値が 0で少数派となった場合には +1，
そうでなければ −1と更新される．点数が同じ戦略表
が複数あった場合にはその中からランダムに選択され
る．なお，この戦略表はランダムに与えられているの
で，同じ戦略を複数個持っているエージェントが存在
する可能性もある．

Table 1: Example of strategy table

履歴 グループ
000 0

001 1

010 0

011 0

100 1

101 1

110 0

111 0

3 実験
シミュレーションによる実験では，エージェント

数 N は N = 10k + 1, 100k + 1, 1000k +
1, 20001, 30001, 40001, 50001 (k = 1, 2, · · · , 9)と
し，履歴の長さmをm = 1, 2, · · · , 14とし，エージェ
ントが持つ戦略表の数を s (s = 2, 3, · · · , 10)とした．
ゲームの繰り返し回数は 10000ステップとした．試行
回数はそれぞれの組み合わせて 30回ずつ行った．
勝者の割合を時系列に対して見たのが Fig. 1, 2, 3で

ある．なお，s = 2としており，割合と移動平均 (Stan-
dard Moving Average; SMA)を付してある．履歴の長
さが長いとエージェント数が多い方が勝者の割合が高
くなるように思われる．また，ステップが進む毎に勝
者の割合は上昇している．集団内で協調行動が起きて
いることが示唆される．
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Fig. 1: Mean of ratio of minority group (m = 2, s =
2)
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Fig. 2: Mean of ratio of minority group (m = 8, s =
3)
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Fig. 3: Mean of ratio of minority group (m = 14, s =
3)

10000 ステップ目で履歴の長さとエージェントの
持っている戦略表に対して少数派の割合を示したグ
ラフが Fig. 4 である．エージェント数が N =
11, 101, 1001, 10001の場合のグラフを積層している．
エージェント数が増加すると，勝者の割合が上昇して
いくことが分かる．中でも N = 101, 10001の場合を
示したのが Fig. 5, 6である．特にエージェント数の増
加による履歴が長い場合の勝者の割合の向上がよく分
かる．エージェントの持つ戦略表の数に比べて，履歴
の長さによって大きく値が変化しているようである．
そこで履歴の長さの影響を見るために示したのが，

Fig. 7 である．これは 10000 ステップ目で N =
101, 1001, 10001, s = 10 の場合での履歴の長さに
対する勝者の割合の平均のグラフである．同様にして
その標準偏差を示したのが Fig. 8である．履歴が長く
なってもエージェント数が十分に大きければ系として
協調行動が生まれ，勝者の割合が増加したものと考え
られる．エージェント数が増えた結果，系全体として
は情報の有効活用ができるようになったという見方も
できうる．
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Fig. 4: Mean ratio of minority group for memory long
and number of strategies in 10000 time step (N =
11, 101, 1001, 10001)

memory long

0
2

4
6

8
10

12
14 num

ber o
f s

tra
te

gies

0

2

4

6

8

10

m
e
a
n
 r

a
ti

o
 o

f 
m

in
o
ri

ty
 g

ro
u
p

0.42

0.44

0.46

0.48

0.50

Fig. 5: Mean ratio of minority group for memory long
and number of strategies in 10000 time step (N =
101)
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Fig. 6: Mean ratio of minority group for memory long
and number of strategies in 10000 time step (N =
10001)
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Fig. 7: Mean of ratio of minority group of m in 10000
time step
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Fig. 8: Standard deviation of ratio of minority group
of m in 10000 time step

次に 10000ステップ目で 1を選択したグループの挙
動を示したのが Fig. 9である．ただし，両対数のグラ
フであり，N = 21, 51, 101, s = 2としている．なお，
z ≡ 2m/N である．ここで相転移が確認できた 13)．ま
た，N = 10001, 30001, 50001とエージェント数N を
大きく増加させた場合のグラフが Fig. 10である．相
転移によるパラメータの上昇はよりゆるかやになって
いる．ただし，どちらも両対数グラフであり，値に注
意する必要がある．
しかし一方で，s = 10 の場合のグラフはそれぞれ

N = 21, 51, 101, N = 10001, 30001, 50001において
Fig. 11, 12のようであった．エージェントの持つ戦略
表の数によってエージェントがどちらにグループに偏
るかが大きく変化するようである．この間の変化はグ
ラフが Fig. 13である．エージェントが増加する毎に
特定の傾向に近づいているようである．
エージェントの持つ戦略表の個数 sを更に変えたも

のが Fig. 14, 15である．s > 2であると，s = 2で見
られた相転移とは異なる現象が生まれている可能性が
ある．
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Fig. 9: Behavior of a group of 1 on a log-log scale
(N = 21, 51, 101, s = 2)
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Fig. 10: Behavior of a group of 1 on a log-log scale
(N = 10001, 30001, 50001, s = 2)
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Fig. 11: Behavior of a group of 1 on a log-log scale
(N = 21, 51, 101, s = 10)
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Fig. 12: Behavior of a group of 1 on a log-log scale
(N = 10001, 30001, 50001, s = 10)
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Fig. 13: Behavior of a group
of 1 on a log-log scale (N =
11, 51, 101, 501, 1001, 5001, 10001, 50001, s = 10)
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Fig. 14: Behavior of a group
of 1 on a log-log scale (N =
11, 51, 101, 501, 1001, 5001, 10001, 50001, s = 3)
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Fig. 15: Behavior of a group
of 1 on a log-log scale (N =
11, 51, 101, 501, 1001, 5001, 10001, 50001, s = 6)

4 考察
4.1 戦略表の状態空間
戦略表の状態空間は 22

m

である．これをエージェン
トでどのように満たしていくかによって挙動が変わる．
特に履歴が長いことは情報量が多いとも考えることが
できるが，この場合にはエージェントが多い方が系全
体としての効率は上昇する．これはエージェント間で
N/2に別れようとする協調行動 9)が発生し，時系列が
進むことによって勝者の割合が上昇していったものと
思われる．
一方で，エージェント数が少ないにもかかわらず履

歴が長い場合は系で持て余してしまい，ランダムで選
択した場合とあまり変わらない状態になり，分散も大
きいままであったと予想される．エージェントの集団
の中に存在しない戦略表が多すぎるのである．
勝者の割合や一方のグループの人数の偏りを集団と

しての効率と考えると，集団として扱える戦略表の組
み合わせよって効率が変化すると言える．だから扱える
範囲内であれば打ち止めであり，範囲外であればエー
ジェントを増やすと効率が上がる．
大きなデータを扱う際には大人数でそれぞれに配ら

れたデータを担当して処理しているかのような見方も
できるだろう．最終的に 1人しか品物を得られないオー
クションとは異なる．

4.2 エージェントの持つ戦略表の数
エージェントの持つ戦略表の数が s = 2の場合には

相転移を確認できたが，s = 10 の場合は s = 2 の場
合とは明らかに異なる挙動を見せた．これは s = 3, 6
の場合でも同様であった．s > 2と戦略表が多い場合，
エージェントは選択肢を多く持っている状況だと考え
られる．しかし選択はランダムなので，エージェント
の集団内で安定させようとしてもどれを選択するか分
からないのである．これは協調行動の妨げになってい
る可能性がある．
例えば戦略表が s = 2場合，あるステップでの行動

の修正はもう一方の戦略を使うだけで済むので次のス
テップでは即座に完了する．特にごく初期では戦略表

の点数に大きな差がないのでこの修正が非常に早く作
用する．しかし戦略表が s > 2である場合には，同点
数の戦略が 2つ以上存在する可能性がある．このよう
な場合には協調行動が起こるとしても集団としては望
ましい戦略を使うとは限らないので，遅延が発生して
しまったり，協調行動に反した行動をとってしまう可
能性がある．
更に履歴が十分に短い場合には同じ戦略表を複数持

つ場合もありえる．仮に持っている戦略表の全て同じ
戦略表であった場合には，エージェントがどの戦略表
を選んで行動したとしても，その行動は協調行動となっ
ていない．
選択肢が多いことは全体から見ると必ずしもいいこ

ととは限らないと見ることもできるだろう．先述のデー
タを扱うという見方からすれば，1人辺りの処理の要
求水準が上がったと言えるかもしれない．少なくとも
このレベルのゲームではエージェントもシンプルな行
動しかできないので，選択肢が増えても対応しきれな
い可能性がある．

4.3 MGのシミュレーション結果に対するエージェ
ント数の影響

ここまでを踏まえるとエージェント数の影響はそれ
単体でシミュレーションの結果にあまり大きな影響を
与えないことが分かる．しかし，重要な状態空間である
戦略表の種類を満たすにはそのパラメータを持ってい
るのがエージェントなので大きな影響を与える．また，
エージェントそれぞれが持つ戦略表の数が 3個以上の
場合では協調行動の遅延が発生する可能性も相まって
相対的に重要なパラメータとして存在しているようで
ある．
戦略表の状態空間をエージェントに扱わせる際に，

エージェントはシンプルな行動しか取れない．これを
解決するには状態空間のサイズに合わせてエージェン
トそのものを増やす必要があるのだろう．言い換えれ
ば，戦略表の適切な入れ物としてエージェント数を設
定すると考えられる．よって，モデルを作る際には戦
略表の状態空間に合わせてエージェント数をモデリン
グしていかなければならない．
大規模化によるシミュレーション結果の挙動の変化

が報告されたオークションモデル 6)では，エージェン
トが入札価格を非常に高額にするという低確率の事象
が，エージェント数を大規模化することによって発生
した．それによって，落札価格が変わるというシミュ
レーション全体での結果が変化したと考えられる．つ
まり，オークションモデルにおいてはエージェント数
とは試行回数という見方もできるパラメータであった
わけである．
一方で，MGにおいては戦略表の組み合わせという

有限な状態空間を埋めるためにエージェント数の大規
模化が必要となるようである．しかし，ただ単にエー
ジェントが多いだけでは協調行動は必ずしも起きない
し，増やせば増やすほど協調するわけでもない．戦略
表の取りうる状態数やエージェントがそれぞれに持つ
戦略表の数によって変わってくる．これを意図してモ
デルを考えるべきである．特に制御などの分野におい
て協調行動を意図的に起こし，それを利用目的として
MGを用いる場合にはこれについても意識をしておか
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ねばならないだろう．

5 まとめと展望
マイノリティ・ゲームでもエージェントの大規模化

により，ゲームの勝者の割合などのシミュレーション
結果が変化することが確認できた．勝者の割合や一方
のグループへの偏りといった協調行動にエージェント
数は作用するようである．これは戦略表の取りうる組
み合わせをエージェントの集団全体でどの程度網羅し
ているかに依存しているものと考えられる．MGにお
いても，履歴が十分に長く人数も多いような事象を扱
う場合にはエージェント数の大規模化が必要な可能性
が示唆されたわけである．
ただし，どの程度の大規模化が必要であるかは明ら

かになっていないので，今後はMGのより詳細な分析
をした上で，状態空間とエージェント数がシミュレー
ションの結果に与えるのかを明確にする必要がある．そ
して，そこから抽出されたものを用いることによって，
可能な範囲でのモデルの分類していきたい．
更に他のモデルでもエージェント数の大規模化の検

討を行い，シミュレーションの大規模化という側面か
らABSにおけるエージェント数の影響の分析を行って
いく必要がある．
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