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1. はじめに

個々人の利己的な行動の結果が社会全体に不利益をもた

らす現象は，古くは共有財の枯渇を招くコモンズの悲劇 [1] 
や，共有財を無対価で享受するフリーライダー問題 [2] と
して提起され，現在では社会的ジレンマとして概念化され

ている．社会的ジレンマは，協力と非協力が選べる状況下に

おいて，個人としては他人の行動によらず非協力を選ぶ方

が高い利得が得られる一方，全員が非協力を選ぶと全員が

協力を選ぶよりも利得が低くなる状況を指す [3]．身近な例
では，ごみのポイ捨てや放置自転車，広域的には気候変動や

エネルギ不足，パンデミックの蔓延などが挙げられる．この

ように，社会的ジレンマは，多くの社会問題の発生メカニズ

ムになり得ることが知られており，これを解消するために

は，集団利益の獲得に向けた各人の協力促進，つまり行動変

容が必要となる． 
協力行動を促進するメカニズムの解明に向けた研究は，

社会心理学や経済学を中心に発展してきた．その結果，協力

行動を規定する要因として，インセンティブ構造，集団人数，

コミュニケーション，サンクションなどの環境要因や，国籍，

年齢，パーソナリティなどの個人・集団要因など，多くの変

数が同定されている [4]．近年では，これらの知見に基づく
フィールド実証も進展している [5] [6]．さらには，認知バイ
アスを利用した行動変容手法であるナッジに着目し [7]，公
共政策としてこれを活用する取り組みが各国で進められて

いる [8]． 
一方，社会的ジレンマにおける協力行動の規定要因は，そ

の種類の多さと共に，要因間の非線形な交互作用も報告さ

れている [9] [10]．これは，ジレンマの発生現場ごとに協力
行動の支配的な要因が異なることを意味し，効果的な介入

が現場によって異なることを示唆している．このため，最適

な介入施策を見極めるには，現場の特徴を踏まえた高度な

分析が必要である．このことが，社会的ジレンマを解決した

い介入実践者の意思決定を困難にしていると考えられる．

したがって，分析の支援に対するニーズは極めて高いと予

想され，例えば，現場で試してみたい施策の介入効果を事前

に予測できるようなシミュレータの存在は有用であろう．

本研究では，このような現場の意思決定を支援するツール

の提供をゴールとしており，複雑な事象の予測に長ける機

械学習モデルをツールの分析エンジンとすることで，その

実現をめざす． 

2. 方法

2.1 コンセプト 
機械学習モデルを用いて高度な意思決定を支援する類似

のアプローチとして，医療現場における治療支援が挙げら

れる [11]．このシステムにおいては，患者の情報を入力する

と，その患者の病状や，適切な治療方針を出力することが可

能である．出力結果は主に医師に提示され，この情報が医師

の治療方針に関わる意思決定を支援する．本研究において

も，これと同様のアプローチを実践したい．具体的には，患

者を社会ジレンマの発生現場に置き換え，治療方針を介入

施策に，医師を介入実践者と想定することで，介入実践者の

意思決定を支援する仕組みである． 
上記アプローチの実現にあたり，最も重要な要件は訓練

データの確保である．医療分野では臨床データの十分な蓄

積があり，これを機械学習モデルの訓練データとして活用

することができる．言い換えれば，その環境がゆえに，機械

学習モデルの実用化が進んだともいえる．一方，社会的ジレ

ンマの現場においては，介入効果などの結果に対する蓄積

が極めて少なく，共有化もされていない．それどころか，ど

のような変数を蓄積すべきか，その変数は測定可能か，他の

現場でも使えるかなど，基礎的な事項から検討する必要が

ある．したがって，医療現場と同様のアプローチを試みるこ

とは容易ではなく，現場データの代替えとなるようなデー

タセットが必要である．

そこで本研究では，社会的ジレンマの状況をゲーム課題

の形式で模擬し，その中で興味ある協力行動の要因を操作

し，それによる行動の変化をアウトカムとして測定してい

る数多くのラボ実験に着目した．ラボ実験に関する文献を

網羅的に収集して符号化し，統一的なデータセットを構築

できるのであれば，先に示した基礎的な検討課題を全て解

決することができる．このことから，現場データの代替えと

して，ラボ実験のデータを活用するコンセプトを策定し，以

下の検討を進めた． 
2.2 訓練データの作成 
ある研究分野の文献を収集して符号化する作業は，メタ

アナリシスにおけるコーディングと呼ばれる工程に相当す

る．近年，この作業を集約的に行ってデータベースを構築し，

その資産を利用してオンライン・メタアナリシスを実施す

るプラットフォームが台頭している [12] [13]．社会的ジレ
ンマについても，ラボ実験の論文のコーディング・データに
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基づく，オンデマンド・メタアナリシス向けプラットフォー

ムが公開されている  [14]．このプラットフォームは，
Cooperation Databank (CoDa) プロジェクトが主導しており，
構築されたデータベースには，約 2,000論文から抽出された
1万件以上の実験結果 (効果量) が，独立変数や統制変数と
共に収録されている．したがって，このデータベースを活用

することにより，多大な労力を要するコーディング作業が

不要となる．したがって，本研究のコンセプトの実現が大幅

に加速することが期待できる． 
予備検討の結果，機械学習用の訓練データとして適用す

るには，データフォーマットに関する幾つかの変換を実施

すれば良いことが分かった．具体的には，各種変数の合成，

複数の実験条件が混在している場合の重み付け，欠損値の

補間などである．図 1は，一連のデータ変換処理を示したフ
ローチャートであり，これらの処理を実施することで訓練

データの作成を可能にした． 

図 1 データ変換プロセス 

生成された訓練データは，194個の予測変数と 1個のアウ
トカム (集団成員の協力率の平均値，以下，全体協力率と呼
ぶ) を単位とする，7,984個の実験結果によって構成された．
訓練データに含まれる実験実施国は 48 カ国，1 実験あたり
の平均サンプルサイズは 70.7人 (延べ 56.4万人) であった．
また，アウトカムである全体協力率には，0％から 100％ま
での測定値が含まれており (M = 49.5%，SD = 19.0%)，実験
のセッティングや介入内容に応じて，全体協力率が大きく

変動していることが分かった． 
2.3 機械学習モデリング 
訓練データの機械学習においては，訓練データ全般に対

し，高い予測精度を確保することが重要である．そこで，代

表的な 3 種類の機械学習モデル (ニューラルネットワーク 
[15]，ランダムフォレスト [16]，勾配ブースティング [17]) 
を線形に組み合わせたアンサンブル学習を適用した [18]．
また，機械学習モデルの特性により発生しやすい過学習に

ついては，各モデルのハイパーパラメータを決める際に，ク

a 1つの研究に複数の実験条件 (統制群と介入群など) が含まれている，い
わゆる入れ子構造を想定している． 

ロスバリデーション法を用いて未知データに対する予測精

度を評価すると共に，パラメータ探索を早期に終了させる

アーリ・ストッピング法 [19] の適用により抑制した．
なお，本研究における機械学習は，メタアナリシスの文脈

においては，混合効果モデルを用いたメタ回帰分析に相当

する [20]．そこで，メタアナリシスと同様に，観測された全
体協力率の分散とサンプルサイズに基づいて重みを算出し，

この重みを学習時に設定することで，各研究の信頼度を反

映させた．予測精度の評価指標については，混合効果モデル

であることを加味し，研究間と実験間の異質性分散aとモデ

ルの予測残差との比によって示される疑似決定係数 𝑅*
2  と

した．疑似決定係数𝑅*
2は，式 1 に示すに計算式を用いて算

出した [21]．

𝑅*
2 = 1 −

𝜏unexplained
2

𝜏total
2 = 1 −

𝜏𝑠M
2  + 𝜏𝑡M

2

𝜏𝑠R
2  + 𝜏𝑡R

2 (1) 

ここで，𝜏𝑠R
2  と 𝜏𝑡R

2  は，全体協力率の測定データが有する研
究間と実験間の異質性分散であり，𝜏𝑠M

2  と 𝜏𝑡M
2  は観測デー

タと予測データの残差が有する研究間と実験間の異質性分

散である．なお，上述の 4つの分散値は，制限付き最尤推定
法 (REML) を用いて算出した． 

2.4 予測性能 
次に，構築した機械学習モデルに対して，予測性能を評価

した結果を図 2 に示す．左図は既に学習された訓練データ
に対して予測を行った場合のフィッティング性能，右図は

未知データに対して予測を行った場合の汎化性能である．

汎化性能の評価にあたっては，10 分割クロスバリデーショ
ン法を適用した．この方法は，全体の 90％の訓練データを
機械学習し，残りの 10％の未知データに対しての予測値を
観測値と比較する．この動作を，10％の未知データを入れ替
えつつ 10回繰り返すことで，実質的に全ての訓練データを
未知データとして評価した． 

図 2 機械学習モデルの予測性能 
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双方の予測性能において，疑似決定係数の値はそれぞれ

R2*F＝0.83，R2*G＝0.64であったb．これは，研究間と実験間

の異質性分散，つまり異なるセッティングや介入内容の違

いに起因する全体協力率の分散の 83%および 64%が機械学
習モデルによって説明できていることを意味する．この結

果は，社会科学系のデータに基づく予測において実用的で

あると考えられる．さらに，既学習データと未知データに対

する予測精度 (疑似決定係数 𝑅*
2) の平均差は 0.19 であり，

過学習も抑制されていることが示唆された．なお，図 2から
分かる通り，各プロットの分布において，系統誤差と思われ

るような偏りは確認されなかった．このことは，全体協力率

を予測するにあたり，全体協力率に影響する重要な予測変

数の見落としが無いことを示唆している． 

3. 行動介入シミュレータの開発

次に，構築した機械学習モデルをより実用的な形態とし

て普及させるため，本機械学習モデルを分析エンジンに持

つ行動介入シミュレータを開発した．シミュレータの入力

パラメータは，前述した 194個の予測変数に相当する．現場
の状況や介入内容，個人・集団特性に応じたパラメータの値

を入力することで，シミュレータは現状の全体協力率を予

測する．この結果をベースラインとし，任意のパラメータの

設定値を変えることにより，介入効果 (つまり，ベースライ
ンとの全体協力率の差分) をシミュレートする．
3.1 エディタ機能 
前述した通り，機械学習モデルの訓練データは，社会的ジ

レンマを模倣したラボ実験 (ゲーム課題) の結果である．こ
のため，環境パラメータの中には，ゲーム課題の「ルール」

が多く含まれる．これらのルールを現実世界の状況に置き

換えるためには，一定の予備知識を必要とする．そこで，パ

ラメータの設定を容易化するためのエディタ機能を用意す

ることで，この問題に対処した．図 3は，開発した行動介入
シミュレータのエディタ画面である．

図 3 行動介入シミュレータのエディタ画面 

b R2
*の後ろに記した Fはフィッティング (Fitting) 性能，Gは汎化 

(Generalization) 性能を意味する． 

エディタ画面では，パラメータリスト (図 3の領域①) の

中から設定したいパラメータを選択すると，これを現場の

パラメータとして使用するための設定ガイドラインが提示

される(領域②)．同時に，直観的な入力操作を支援するスラ
イダやラジオボタンを設けることで (領域③)，ユーザが容
易に設定値を編集できるようにした．さらに，設定したパラ

メータの値を変更した時の介入効果を知りたい場合は，変

更後の設定値，あるいはその範囲を指定するためのエリア

を設けた (領域④)．なお，現場によっては，特定のパラメー
タが観測困難または非該当となる可能性がある．そこで，各

パラータには「不明・非該当」の項目を設け，それらが選択

できる仕組みとした． 
3.2 ダッシュボード機能 
上記したように，パラメータ設定値を「変更する」設定に

より，複数の介入候補が生成され，各候補のベースラインと

の差分に基づく個々の介入効果が算出される．この結果を

効率的に視覚化するためのダッシュボードを開発した．図 4
は，開発したダッシュボードの画面である． 
図 4に示すように，本ダッシュボードでは，各介入施策を

一つのカードに見立てている (領域⑤)．まず，ベースライ
ン (グレーのカード) が左端に配置され，その右側から介入
効果の高い施策が順番にソートされている．任意のカード

を選択すると，それに連動して，現場の特徴を 6次元で表現
したレーダチャート (領域⑥)，全体協力率の経時変動予測 
(領域⑦)，パラメータの変更箇所 (領域⑧) に関する情報が，

カードと同じ色調で表示される．図 5の例では，領域⑤にお
いて，最も介入効果の高い「58.3％」のブルーのカードが選
択された状態を示している．比較対象として，ベースライン

である「44.2％」のカードの情報が，グレーの色調で同時に
表示されるようにした． 

図 4 行動介入シミュレータのダッシュボード画面 

次に，本シミュレータが複雑な予測機能を実装できてい

るかを確認するため，2種類のパーソナリティ (日和見タイ
プ，抜け駆けタイプ) を想定し，オフィスでの節電を想定し
たシミュレーションを実施した．その結果，用意した介入施
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策において，日和見タイプのグループには「効果と感謝の伝

達」が最も効果的であり(全体協力率 46.7% → 67.5%)，抜け
駆けタイプには「ポイントの付与」が最も効果的 (全体協力
率 22.5% → 39.7%) との予測結果が得られた．以上のこと
から，有効な介入施策の順位がパーソナリティに連動して

変化し，リコメンドされた介入施策についても，主観的に納

得度が高い内容であることが分かった．以上の結果から，構

築された機械学習モデルが，序論で述べたパラメータ間の

非線形な交互作用をモデリングできていることが示唆され

た． 
領域⑥にレーダチャートを用いた理由は，社会的ジレン

マの発生現場の状態を把握するために，協力の阻害要因を

可視化することが有効と考えたためである．この際，可視化

の観点から，阻害要因は数個レベルであることが望ましい．

そこで，訓練データから機械的に阻害要因を求める方法と

して，194パラメータの主成分を求めつつ，各主成分の線形
結合とアウトカムである全体協力率との誤差を最小化する，

部分的最小二乗回帰モデルを適用した．訓練データを用い

て本モデルを構築した結果，図 5に示すように，全体協力率
の予測誤差は主成分の数の増加とともに減少し，10 個でほ
ぼ収束することが分かった．この結果を踏まえ，レーダチャ

ートの評価軸には，主成分の意味の解釈が比較的容易であ

った上位 6 個の主成分を採用した．解釈された各主成分の
意味は，主成分負荷量の大きい順に，協力への期待度，社会

的規範，協力へのインセンティブ，コスト便益，集団へのコ

ミットメント，構造的な動機付けであった．

図 5 主成分の数と予測誤差との関係 

領域⑦の経時変化の予測機能については，同じ状況また

は介入を繰り返し実施した時の，各回次の全体協力率を測

定したラボ実験が多数報告されていることに着想を得た．

これらの結果が訓練データに含まれており，回次を設定す

るパラメータも存在することを利用し，本研究では，回次の

設定値を変更することで経時変化の予測機能を実現した．

したがって，領域⑦の折れ線グラフの横軸については，時間

の絶対値ではないことに注意する必要がある． 

3.3 シミュレ―タの活用方法 
行動介入シミュレータを活用するための条件として，ま

ず，対象とする現場とその現場での協力行動が予め定まっ

ている必要がある．例えば，「オフィスから退席する際に，

こまめに消灯することを協力行動と定める」などである．そ

の理由は，シミュレータのパラメータ値を設定するための

前提として，現場と目標行動の明瞭さが必要となるためで

ある． 
次に，シミュレータを最も効果的に活用できるシーンと

して，どのような介入施策が有効であるかの「方針決め」の

段階を想定している．つまり，介入検討における早期フェー

ズである．その理由は，本シミュレ―タのパラメータには，

介入内容そのものというよりも，アプローチに近いものが

多く含まれるためである．また，パラメータに含まれない現

場固有の制約等には対応できないことも理由の一つである．

したがって，ユーザは，シミュレーション結果に基づき介入

方針を決定した後，現場において実現可能な，具体的な介入

施策の実装形態を検討する必要がある． 
なお，人が行動を変える場合，「無関心期」「関心期」「準

備期」「実行期」「維持期」の 5つのステージを通過すると考
えられている [22]．この中で，本シミュレータが出力する
介入施策は，準備期以降のステージの該当者に適合すると

考えられる．なぜなら，訓練データとなったラボ実験では，

参加者がゲームのルール (すなわち，協力と非協力具体的な
行動や，それによる利得構造) を理解していることが前提に

なっているからである．中でも「その行動をすることが良い

と分かっているが，つい短絡的な利益を追ってしまう」とい

う行動が現れがちな「実行期」や「維持時」の該当者に対し，

より効果的であることが期待できる． 
また，個人の意思の種類として，例えば「態度」「価値観」

「信条」があるとし，この順番に意思が強固であると仮定す

るならば，介入施策によって変容が許容されるのは，態度レ

ベルの範囲までと考えられる．特に，信条を操作する行為で

ある洗脳については，介入の計画段階でそのリスクを慎重

に検討すべきである．本開発のシミュレータは，ラボ実験で

行われた比較的「ソフトな」介入施策を出力する．よって，

介入によって意思が変容されるとしても，それは態度レベ

ルの範囲に収まると考えるが，実際の介入の実施にあたっ

ては，現場ごとの最終判断が必要である．以上の議論を踏ま

え，行動介入シミュレータの適用範囲について整理したも

のを，図 6に示す． 
このように，行動介入シミュレータの活用においては，い

くつかの条件や制約を伴う．しかし，介入施策の方針を決め

る工程を省力化できるため，そのインパクトは大きいもの

と期待している．先に述べた通り，この工程は介入方針の決

定に高度な分析を必要とし，その分析精度が行動変容の成

否を大きく左右すると予想されるためである． 
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図 6 行動介入の実施ターゲット 

3.4 今後の課題 
以下，本シミュレータの今後の課題について述べる．機械

学習に用いた訓練データは，ラボ実験データが主体である．

ラボ実験は，参加人数が小規模であり，また参加者がゲーム

課題の結果として被る損益も微小である．したがって，集団

サイズが数千人規模以上となる問題，全員の非協力により

深刻な脅威が生じる問題，集団利益の獲得に大きなタイム

ラグがある問題などの予測については，いわゆる外挿とな

る．そのため，予測自体は可能なものの信頼性が低下する可

能性が高い．これらの問題をカバーするためには，参加者に

その状況を想像してもらうようなラボ実験を実施するか，

フィールド実証の結果を学習する必要がある．

同様に，協力行動が明確に定義できない問題，集団と個人

の利害関係の方向性が同じ (つまり，非ジレンマ的な) 問題
などについては学習サンプルが無いため予測困難である．

このような問題については，この状況を模擬したラボ実験

やフィールド実証のデータを別途収集し，学習することが

必要となる． 

4. おわりに

本研究では，社会的ジレンマにおける協力行動の「予測」

を目的に，ラボ実験の膨大なデータを利活用して訓練デー

タとする機械学習モデルについて検討した．その結果，構築

された機械学習モデルのフィッティング性能は非常に高く 
(R2*F＝0.83)，未知データに対する汎化性能も良好であった 
(R2*G＝0.64)．このことから，予測モデルを構築する手法と
しての有効性が確認された． 
さらに，機械学習モデルを解析エンジンとするシミュレー

タの開発を通じ，ユーザの意思決定を支援するための各種

機能が実現可能であることが分かった．これらの結果は，蓄

積された社会的ジレンマに関する数々の知見を，シミュレ

ータの形態で社会に還元可能であることを示唆している．

本ツールの活用により，様々な社会的ジレンマの状況下に

おいて，適切な介入施策が実施され，協力行動が促進される

ことを期待したい． 
今後の課題として，以下の 2点を挙げる．1つ目は，ラボ
実験のデータで構築された機械学習モデルが，どこまでフ

ィールドに適用できるかについての評価である．評価にあ

たっては，今回用意したパラメータを用いて様々な現場や

介入内容が表現できるかの観点と，予測精度に対する観点

からの検証が必要である．開発したシミュレータの試用を

通じ，それらの実力を検証したい．2つ目の課題は，シミュ
レータの提供に対する価値の評価である．想定するユーザ

は，現場の社会的ジレンマを解決したい介入実践者であり，

この中には政策立案者，自治体の職員，企業の管理職などが

含まれる．想定ユーザのニーズ評価と共に，シミュレータの

支援によって自己効力感が向上するかなどの心理的効果に

ついても明らかにしたい． 
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