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Abstract: 本研究では集団規範アウェアなロボットが人間社会に参加する影響をシミュレーション
で調査する．先行研究は単一集団内のエージェントの行動や影響に焦点を当てていたが，本研究は複
数の集団で構成される社会への適応による影響を検討する．結果から，個々のロボットによる影響力
が人間同士の影響力よりも小さい場合でも，集団規範を考慮するロボットは社会全体の合意形成を促
進することが明らかになった．また，他者の意見を受け入れにくい社会では，人間ロボット社会で形
成される多数派意見が人間だけの社会の場合と異なることが確認された．

1 はじめに
今日，アシスタントやパートナーとしてロボットが
人間と共生する社会を目指し，人間とロボットの間の
やり取りに関する様々な研究が取り組まれている [1, 2]．
社会性とは集団を作って生活しようとする性質である．
特に，人間集団において人間は直接的なやり取りや指
示無しに，その場の状況に応じて集団の一員である他
者に特定の振舞いを期待することがある [3]．そのよう
なとき，その集団では集団規範が共有されているとい
える．人間の社会ではその場で求められる振る舞いは
明文化されず，しばしば暗黙的に共有される．その規
範に適応できるかどうかは，ある集団メンバが集団の
一員としてふさわしいか否かの判断のための基準のに
なり得る．直接的なやり取りが無いシチュエーション
でも，暗黙的に形成される集団規範に適応するエージェ
ントやロボットの研究が取組まれている [4, 5]．
一般に人間社会は複数の小集団によって構成され，し
ばしば各個人は複数の様々な小集団に所属する．すなわ
ち，個々人が所属する集団への適応は個々人の行動様式
へ影響を与え，その個々人が属する異なる別の集団での
振舞い方に影響を与え得る．CASA理論 (Computers

Are Social Actors) や Media Equation は人間がコン
ピュータ，ロボット，その他のデジタルデバイスを社会
的な存在とみなしたり，メディアやそのコンテンツを
実際の人間や社会的な相互作用と同じように扱ったり
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する傾向があることについて指摘している [6, 7]．どち
らも計算機エージェントであるロボットが人間とロボッ
ト間のコミュニケーションにおいて，ロボットの意見
や行動が人間の意見形成や決定に影響を与える可能性
を示唆している．したがって，人間とロボットが共生
する社会を想定したとき，ロボットと人間の間に社会
的影響関係が発生し得る．具体的にはナッジの概念を
考慮に入れ，ロボットやエージェントを起点として人
間の振舞い方に影響を与えることについての検討がな
されている [8, 9]．
加えて，AI倫理の観点からロボットの振る舞いが人
間の意思決定や考えに影響を与えることを前提とし，ロ
ボットが規範に従って意思決定することについての問
題点が指摘されている [10]．特に，ロボットが準拠す
る規範が時代遅れになることやロボットによる共有さ
れている規範の変容が起こることが定性的に指摘され
ている．したがって，個々のロボットの振る舞いが人
間社会全体に影響を与える可能性が定性的に示唆され
ているといえる．
先行研究 [4, 5]では，人間とエージェントの集団に
おいて意思決定モデルに従うエージェントが表出する
振舞いやその集団全体で起きる現象を観測するのみで
あった．したがって，エージェントにとっての集団の外
を設計し，個々の集団への適応が多数の集団によって
構成される社会がどのような影響を受けるのかをこれ
までのマルチエージェントシミュレーション分野の知
見に基づくシミュレートを試みる．人間を模したエー
ジェントと集団規範アウェアなエージェントで構成さ
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れる社会をシミュレートすることによって，ミクロで
ある集団の規範に適応するエージェントによる社会と
いうマクロへの合意形成への影響を分析する．社会を
構成する人間がロボットなどのエージェントから受け
る影響を定量的にシミュレーションすることは，他者
への同調という人間が持つ特性を含めたエージェント
デザインの土台構築に貢献することが期待できる．

2 方法
2.1 シミュレーション概要
人間を模した多数のエージェント (HA: Human Agent)

とロボットの代わりとして集団規範アウェアな意思決
定をする多数のエージェント (RA: Robot Agent) が
混在する環境を設定し，意見合意形成に関するシミュ
レーションを実施する．0から 1の連続値をとる意見
x ∈ [0.0, 1.0]を各エージェントが持ち，ステップごと
にエージェントが他のエージェントとインタラクショ
ンする際にある条件に基づいて両エージェントがそれ
ぞれの意見 xを更新する．人間エージェント HAは合
意形成シミュレーションで知られるDeffuantモデルで
用いられる意思決定方法を，ロボットエージェントRA

は我々の先行研究の意思決定手法を採用する．以上の
シミュレーションによって，人エージェント HAとロ
ボットエージェント RAで構成される社会における意
見のダイナミクスをマルチエージェントベースで定量
的に分析することを目的とする．
本研究ではロボットから人間への影響力に関するパ
ラメタを変化させることによる社会での合意形成への
影響を調査する．人間同士はお互いに意見について影
響しあうが，ロボットから人間への影響力（影響係数）
はどの程度の大きさになるのかは，ロボットの外見や
知性のデザインに依存すると仮定する．したがって，人
間から人間への影響力を基準にして，ロボットから人
間への影響力は同程度かそれよりも小さいものと仮定
する．これによって，ロボットがどの程度の人間の意
見への影響力を持つと，社会全体での意見収束や合意
形成に影響を与えるのかを調べることにつながる．ま
た，合意形成シミュレーションで用いられる Deffuant

モデルで一般的に用いられる閾値を変動させることに
よる影響も調査する．すなわち，以上の 2要因でパラメ
タを変化させることによる合意形成への影響をシミュ
レートする．

2.2 モデル
図 1に示されるように，モデルには各ノードが 4つ
のコネクションを持つ 10×10のトーラス形状のグリッ
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図 1: シミュレーションで用いられたトーラス形状のグ
リッドネットワーク．

ドネットワークが採用され，100体のエージェント A

がネットワークの各ノードに 1体ずつ配置される．各
エージェント Aは 0から 1の実数値である意見 xA を
持つ．図 2はあるエージェント Aの近傍を示す．ネッ
トワークは 1ノードにつき 4つのコネクションを持つ
ため，図 2内の Anbd

x , x = {n, s, e, w}がエージェント
Aにとっての近傍他者として定義される．
図 3は 1回のシミュレーションの経過を示す．ある
特定のパラメータの組み合わせを持つ人工社会におい
て，各ノードにエージェントを重複なくランダムに配
置する．その時，各エージェントは一様分布に従う 0

から 1の間の実数値を初期意見 x(0)として持つ．初期
状態はステップ数は 0であり，シミュレーションが開
始されると，ステップごとに各エージェントは近傍他
者とペアを形成する．この時，ペア形成の仕方によっ
ては，他のどのエージェントともペアを組まないエー
ジェントが発生することがある．ペアを組んだエージェ
ント同士はインタラクションし，条件に従って意見を
更新する．このペア形成と意見の更新を sMAX 回繰り
返した後に，シミュレーションは終了する．本研究で
は，意見の更新方法が 2通りあり，片方は合意形成シ
ミュレーション研究でしばしば用いられるDeffuantモ
デルベースの意見更新方法で，もう片方はこれまでに
提案されてきたロボットのための集団規範アウェアな
意思決定手法に基づく．
以上の乱数によって制御される初期意見とペアの生
成は seed値によって統制され，複数の seed値に基づい
た乱数生成でシミュレーションを複数回実行する．し
たがって，あるパラメータの組み合わせによって形成
される人工社会は複数回シミュレートされ，そのパラ
メータの組み合わせに基づいた人口社会の多様な変遷
を観察する．
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図 2: グリッドネットワークでの近傍の範囲．青色で着
色されたエリアが近傍となる．
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図 3: 1回のシミュレーションの流れ．制御パラメータ
の入力，エージェントの配置や意見初期化の後，ステッ
プが sMAX 回繰り返される．

2.3 エージェント
2.3.1 Deffuantモデルに基づくエージェント
Deffuantモデルは，個々人が持つ意見のダイナミク
スや社会的影響に関するマルチエージェントベースのモ
デルの 1種である [11]．本モデルは個人の間の相互作用
がどのように社会全体の意見の分布やコンセンサス形
成に影響するかを理解するために用いられる．Deffuant

モデルには意見 xを持つエージェントが存在し，各エー
ジェントの意見の初期化の後，ステップごとにランダ
ムに設定されたエージェントのペアの間のインタラク
ションが繰り返され，システムが安定する（意見の変
化がなくなる）までステップが更新され続ける．
Deffuantモデルにおけるエージェント間のインタラ
クションの手順を以下に示す．あるエージェント iの意
見 xiは実数値 [0.0, 1.0]によって表現される．意見の初

期化では各エージェントの意見に一様分布に従う乱数
が代入される．ランダムに選定されたエージェント iと
jの意見 xi, xj が式 1を満たす場合にインタラクション
が発生し，式 2と式 3によってそれぞれのエージェン
トの意見 xi, xj が更新される．この更新は 2体のエー
ジェントが合意に近づくよう促進する．意見の差が許
容閾値 L未満であれば，意見の近いエージェント同士
のみがインタラクションすることを意味する．許容閾
値 L以上である場合，エージェント同士は意見がかけ
離れておりそれぞれの意見を更新しない．パラメータ
µは意見収束の速さを表す．

|xi − xj | < L (1)

xi = xi + µ(xj − xi) (2)

xj = xj + µ(xi − xj) (3)

本シミュレーションでは，各ステップにおいてペアを
形成できないエージェントが存在することがある．あ
るステップにおいてペアを形成しない HAは前ステッ
プと同じ意見を持つ．したがって，HAの意見は更新
されない．

2.3.2 集団規範アウェアなエージェント
集団規範アウェアなエージェント (GNAA)はステッ
プ tにおいて，環境を観察し，その観察を基に内部状
態を更新し，その内部状態に基づいて行動を出力する．
そのような入出力をステップごとに実施し，他者を観
察しながら，エージェント自身の振舞いを集団に適応
させ続けることを試みる．本研究では，観察対象は近
傍の他者の意見 xの集合 Xnbd であり，行動は自らの
意見 xself である．本研究で実施されるシミュレーショ
ンにおいて，集団規範アウェアなエージェントの意思
決定の方法は先行研究で提案された意思決定手法を基
にして実装される．
合意形成シミュレーションにおいて，意見xは [0.0, 1.0]

の実数値を取る．GNAAは選択可能な意見の集合Xself =

{kδ | k ∈ N, 0 ≤ kδ ≤ 1}から 1つの意見 xself を採
用して出力する．内部状態としてエージェントは価値
関数 Vを持つ．エージェントは特定集団で暗黙的に共
有されている規範に則った適応的行動を推定するため
に価値関数を用いる．価値関数は，エージェントが実
施可能な振舞いや準拠可能な行動実行の基準の集合に，
特定の集団内でそれに基づいて実際に意思決定するこ
との価値の集合を割り当てる．
本意思決定手法は集団内の規範が存在することを前
提として，選択可能な意見集合 Xself に対して，意見
xを表明する価値の集合を割り当てる．そして，その
関数の中で最も高い価値を割り当てられた意見 x∗ =



argmaxV(x)がエージェントの意見として採用される．
価値関数は式 4と式 5によって更新される．

V(x)← (1− α)V(x) + α (R(x) + γmaxV(x)) (4)

R(x) =
∑

x′∈Xnbd

{
exp

(
− (x− x′)2

kurtosis

)}
(5)

すなわち，各RAは [0.0, 1.0]の範囲をとる意見xを複
数個の実数値に等間隔に分割して選択可能な意見x′ ∈ A

として保持し，各ステップにおいて価値関数に基づい
てAの中から 1つ選択しそのRA自身の意見 xを採用
する．価値関数の更新に伴い RAが持つ意見が変遷し
ていくことになり，このことは集団規範アウェアにロ
ボットの意見を調整することを意味する．
本シミュレーションでは，各ステップにおいてペアを
形成できないエージェントが存在することがある．そ
の場合，RAはインタラクションすることなく近傍エー
ジェントの意見の観察に基づいて自身の価値関数を更
新する．HAとは異なり，ペアの形成ができないエー
ジェントであっても意見は更新される．このことは集
団規範アウェアなロボットは意見を表明することは無
くとも，自身が所属する集団メンバの意見や行為を観
察していることを表している．

2.3.3 インタラクションルール
本シミュレーションでは，Deffuantモデルに従うエー
ジェントを人間エージェント (HA)，集団規範アウェア
なエージェントをロボットエージェント (RA)とみな
す．すなわち，2つの意見更新方法のいずれかを採用し
て振舞う多数のエージェントがネットワークにランダ
ムに配置される．本シミュレーションのパラメタは表
1と 2に示される．
ペアを組んだエージェントが HA同士なら，式 1を
満たす場合において式 2と式 3によって意見が更新さ
れる．RAと HAがペアを組んだ場合，式 1の条件に
関わらず，RAは価値関数を式 4，5に基づいて更新す
る．HAは式 1の条件を満たす場合にのみ，RAの意見
xRに基づいてHAの意見 xHを式 6によって更新する．

xH = xH + eR→H × µ(xR − xH) (6)

eR→H は RAから HAの意見への影響効率係数であ
る．Deffuantモデルにおいて人間エージェント同士が
影響を与える効率 eH→H を 1.0と定義する．ロボット
から人間への影響は必ずしも人間同士の影響と同じ程
度を持つとは限らないと仮定し，制御パラメータとし
て eR→H を 0から 1の範囲で変化させて複数シナリオ
でのシミュレーションを実施する．これにより，エー
ジェント社会の中の HAが持つ影響係数 eR→Hの大き
さと集団規範アウェアな RAの存在が混合モデル内で
の合意形成に影響をどの程度与えるのかを分析する．

2.4 パラメータ
表 1には固定されたパラメータが示されている．各
エピソードにおける初期意見の分布は seed値に基づい
て統一されており，制御パラメータの変化によって発生
する変化のみを原因としたマクロへの影響を観察する．
表 2に基づき，制御パラメータとして L，eR→H を
変化させた混合モデルを用いて，複数のシナリオをシ
ミュレーションする．1度のシミュレーションの実施に
おいて，L，eR→H，rate，seed値に個別の値が代入さ
れる．また，seed値は 0から 99の整数値を取ること
から，L，eR→H，rateによって定められる人工社会に
おいて，初期意見とペアの生成方法が 100パターン生
成されることを意味する．すなわち，seed値を 100個
用いてシミュレーションすることによって，初期意見
とペアリングに依存しない傾向を観察することを目論
んだ．
Deffuantモデルでのシミュレーションにおいてはネッ
トワーク構造に関わらず L ≥ 0.5の場合はエージェン
ト社会全体での合意形成が発生することが示されてい
る [12]．したがって，例えば L = 0.25 の場合はエー
ジェント社会での２種類の意見への合意形成の収束が
起こることが想定される．すなわち，Lを 0.5もしく
は 0.25に設定することで，HAが全体的な合意形成を
起こしやすい人工社会と起こしにくい人工社会でのシ
ミュレーションを実施する．
パラメータ eR→H を制御することで，人間の他者に
対する受容の度合いやロボットから人間への影響力の
違いがマクロであるエージェント社会全体に与える影
響を評価する．また，RAの存在すること自体による
合意形成への影響を分析するため，100体の HAのみ
が存在する通常のDeffuantモデルのシミュレーション
も制御パラメータとしてLと seed値を変化させて実施
した．
本シミュレーションのソースコードはpythonのmesa

ライブラリを用いて実装された．

2.5 データの収集と分析
本研究では各シミュレーションにおいて各エージェ
ントが持っていた意見 xの時系列変化を記録する．パ
ラメータ Lと eR→Hが制御され，これらの値の変化が
人工社会全体に与える影響を評価するために，具体的
には得られるデータから以下の 3つの指標を算出する．
第 1に，人工社会内エージェントが持つ意見の標準
偏差 SDの時系列変化を可視化する．各ステップにお
ける意見のばらつき度合を算出することで，人工社会
全体での意見の収束を観察する．第 2に，最終ステッ
プでの意見の頻度を算出する．意見は 0から 1の実数
値であり，0.05刻みで合計 20クラスを作成する．最終



表 1: 設定パラメータ．
Model Parameter

Opinion x [0.0, 1.0]

Convergence coefficient µ 0.5

width, height 10, 10

neighborhood 4-connectivity

Manhattan distance d 1

Number of Episodes (seed value) 100

Max Steps MAX 500

Robot Agent Parameter

Increment of Opinion δ 0.01

number of set of actions |Xself | 101

Learning rate α 0.1

Discount factor γ 0.9

Gaussian parameter kurtosis 100

表 2: 制御パラメータ．
Tolerance Threshold L 0.25, 0.5

Effect eR→H 0, 0.0001, 0.001, 0.01,

0.05, 0.1, 0.5, 1.0

Human–Robot rate 100:0, 50:50

Seed Value 0 to 99

ステップにおける各エージェントの意見を各クラスに
分類する．これによって，最も頻度が高いクラスに含
まれる頻度の値を基に，その社会のエージェントの意
見が完全に収束したのか，多数派と少数派の意見に分
離したのかを評価する．また，意見頻度の算出によっ
て，全エージェントの内の過半数の意見が 1つのクラ
スに属する場合，その社会の意見の中央値は多数派の
意見 xM とみなせる．
最後に，人間社会と人間ロボット社会の間の多数派
意見 xM と IQR(四分位範囲)の差を算出する．人間社
会 (HS)と人間ロボット社会 (HRS)はそれぞれ，全て
のエージェントがHAのみで構成された社会，エージェ
ントが HAと RAで構成された社会を意味する．ここ
では同じ seed値とパラメータの基での HSと HRSで
の最終ステップでの多数派意見 xM

HS，xM
HRSを比較する．

エージェントの初期意見 x(0)と各ステップにおけるペ
アの形成は seed値によって統制されているため，社会
を構成するエージェントの意見更新方法の違いの観点
から多数派意見を比較可能である．すなわち，HAの
みで構成される社会での最終的な多数派意見 xM

HSと比
べて，集団規範アウェアな RAが混在する社会での最
終的な多数派意見 xM

HRS はどのように変化するのかを
観察する．このことは，集団規範アウェアな RAがミ

クロである集団へ適応することが，マクロである人工
社会全体に影響を与えることに関する指標となる．
以上より，人工社会全体での意見のばらつき度合，多
数派意見の形成，過半数意見の変動というこれらの評
価指標を制御パラメタ L，eR→H の基で観察する．

3 結果
図 4，図 5は各L条件において影響係数 eR→Hの値ご
との意見収束の時系列変化を示す．凡例にある数値は影
響係数 eR→Hの値を示しており，「only HA」はDeffuant

モデルに基づく HAのみの社会 (HS)での標準偏差の
時系列変化を意味する．加えて，各条件の薄い色で色
づけられた範囲は 95%信頼区間 (CI)を示している．
図 4と図 5において，いずれの条件においてもステッ
プを経るごとに SDは減少する傾向にあり，特定のス
テップから減少傾向は無くなっていることが観察され
た．図 4の onlyHA条件と比較して，混合モデルの極
端に小さい eR→H を持つ条件を除き，SDはより減少
している．加えて，eR→H = 0.05あたりを境にそれ以
上の値を持つ eR→H の条件ではより一層 SDの値が 0

に接近した．一方で，図 5の onlyHA条件では最終的
に SDが 0となるまで減少する一方で，混合モデルの
極端に小さい eを持つ条件では SDが 0に近づくまで
減少することは無かった．しかしながら，eR→H ≥ 0.1

の条件であれば，onlyHA条件と同様に収束する様子
が観察された．
図 6，7は各 L条件において影響係数 eR→H の組み
合わせごとの 5番目まで高い頻度をもつクラスの頻度
を示す．縦軸は頻度，横軸は i番目に高い頻度を示した
クラスを意味する．すなわち，図 6，7は各人工社会内
の意見の分布に関わらず，意見の収束の度合いを評価
することにつながる．図 6，7の両L条件において共通
して eR→H ≥ 0.05の場合において，最も頻度の高いク
ラスが 50の値を超えている．すなわち，eR→H ≥ 0.05

の場合において，エージェントの過半数が 1つの意見
に収束している傾向が明らかになった．
図 8，9 は各 L 条件と影響係数 eR→H の組み合わ
せごとの人間社会と人間ロボット社会の間の中央値と
IQR(四分位範囲)の差を示している．縦軸は人間ロボッ
ト社会での中央値もしくは IQRから人間社会での中央
値もしくは IQRを引き算した値であり，横軸は影響係
数 eR→Hである．すなわち，縦軸の値が 0より大きいも
しくは小さい場合は，人間社会での中央値 xM

HSと比べ
て人間ロボット社会での中央値 xM

HRSが異なっていたこ
とを意味する．このことは，最終的に収束に至った時に
過半数派意見として採用された値との変化があること
を示す．ただし，この指標において xM

HS，xM
HRSが有効

であるのは，過半数意見を形成する傾向のあった L.25
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図 4: L.25条件において，集団規範アウェアなロボット
エージェントから人間エージェントへの影響係数 eR→H

を制御パラメータとして変化させた場合の意見収束の
時系列変化．人間エージェントのみで構成されるモデ
ルである onlyHA条件も含む．
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図 5: L.50条件において，集団規範アウェアなロボット
エージェントから人間エージェントへの影響係数 eR→H

を制御パラメータとして変化させた場合の意見収束の
時系列変化．人間エージェントのみで構成されるモデ
ルである onlyHA条件も含む．

かつ eR→H ≥ 0.05の場合と L.50 かつ eR→H ≥ 0.01の
場合のみである．また，IQRに関する値が 0よりも小
さいことと大きいことは，人間ロボット社会での意見
の分布が小さいことと大きいことを意味する．これは
収束の度合いや社会での意見の先鋭化の度合いの指標
としてみなせる．
図 9が示すL.50条件では，中央値と IQRが共に 0に
近い値になっている．一方で，図 8が示す L.25条件で
は大きく変動している．特に，過半数派が発生したと
みなせる eR→H ≥ 0.05の場合においては，中央値がお
およそ ±0.3の範囲で変化したこと，IQRの差は 0か
マイナスの値を取った．

図 6: L.25 条件における意見頻度の降順ソート．

図 7: L.50 条件における意見頻度の降順ソート．

4 考察
図 4，図 5より，人間ロボット社会HRSにて eR→H =

0.1でも人工社会全体での意見収束を発生させられるこ
とが明らかになった．このことは集団規範アウェアロ
ボットから人間への影響が人同士の 10分の 1の効率で
あったとしても社会全体での合意形成を促進し得るこ
とを示唆している．加えて，L.25かつ eR→H ≥ 0.01の
条件において人間社会 HSよりも意見の合意形成が進
むことも明らかになった．集団規範アウェアな意思決
定がある集団から別の集団へと意見を伝播させ，社会
全体での共通意見の形成に貢献したことが示唆された．
すなわち，人工社会内の意見の標準偏差という指標か
ら，人間同士の意見の影響力ほどロボットから人間へ
の影響力が大きくなくともロボットの振舞いが集団規
範アウェアであれば，それらのロボットの意思決定は
社会全体での合意形成に影響を与える可能性があるこ
とを本シミュレーション結果は示唆している．
図 6，7は eR→H ≥ 0.05において社会に過半数派が
形成される傾向を示唆した．すなわち，その条件にお
いて人間社会HRと同様に人間ロボット社会HRSでも
圧倒的多数派と少数派が生まれる傾向がみられた．一



図 8: L.25 条件における人間社会と人間ロボット社会
での意見の中央値の差と両社会での IQRの差．

図 9: L.50 条件における人間社会と人間ロボット社会
での意見の中央値の差と両社会での IQRの差．

方で，eR→H < 0.05 の場合は複数の少数派が誕生し，
過半数のエージェントが採用するような意見は発生し
ない傾向がみられた．このことは，ロボットによる集
団への適応が社会全体というよりはローカルの合意形
成を促進し，全体での意見収束が発生しなかったこと
を意味する．多様な意見を維持した社会が実現してい
るとも読み取ることができる．
図 8，9より，L.50 条件では値が 0付近であったが，

L.25 条件で過半数派を形成した eR→H ≥ 0.05 条件に
おける多数派の意見 xM

HS，xM
HRSを比較すると，人間と

ロボットの初期位置や初期意見によっては±0.3の差が
発生した．意見は 0から 1の実数値であり，特に L.50

条件と比べて L.25条件では大きな規範変容の発生が起
こった傾向を示している．すなわち，人間が合意形成
において他者の意見との違いを許容しにくい社会では，
ロボットによる集団規範アウェアな意思決定を起因と
して，人間同士で形成する合意された意見とは異なる

意見が過半数派の意見として採用される可能性がある
ことを示唆している．このことは，集団規範アウェア
な意思決定というミクロでの適応が，マクロでの合意
形成に影響を与えることを示唆している．
ロボットから人間への影響効率が人間同士の影響効
率と比べて小さい場合においても，人間社会と人間ロ
ボット社会では意見のばらつきが小さくなり，多数派
や過半数派の意見が社会の中で形成された．しかしな
がら，人間が他者との意見の違いを許容しにくい社会
において合意された意見が人間社会と人間ロボット社
会で発生する場合，異なるものになる可能性が示唆さ
れている．このことは，社会に自律したエージェント
が参入する場合において，人間のみで共有されてきた
規範が規範を考慮するエージェントによって変容させ
られる可能性があるという定性的な指摘 [10]と合致す
る．しかしながら，シミュレーション上での規範の変
容自体は数値の変化であり，このシミュレーションで
はその変化自体の評価はできない．

5 おわりに
本研究では多数の集団規範アウェアな意思決定をす
るロボットエージェントが人間社会に参入してインタ
ラクションすることによる影響をシミュレーションに
よって評価した．特に，ロボットから人間への影響効
率と人間の意見の許容閾値を制御することによる人工
社会全体への影響を探索した．社会を構成する人間が
ロボットなどのエージェントから受ける影響を定量的
にシミュレーションすることは，他者への同調という
人間が持つ特性を含めたエージェントデザインの土台
構築に貢献することが期待できる．シミュレーション
から，ロボットから人間への影響力が人間同士の影響
力よりも小さい場合であっても，集団規範アウェアな
ロボットの意思決定は社会全体の合意形成を促進する
ことが明らかになった．また，人間が他者との意見の
違いを許容しにくい社会においては，人間ロボット社
会で多数派として合意される意見が人間社会で本来形
成されるはずの多数派意見と異なるものになることが
観察された．このことは規範を考慮するエージェント
によって社会全体の規範が変容する可能性を示唆して
いる．将来的には，他のパラメータの制御や人間とロ
ボットの比率，ネットワーク構造の変更による人間ロ
ボット社会での合意形成について調査する．
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