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概要

　多様な参加者による決定と専門家による決定では、どちらが優れた結果

を生むのだろうか。本稿の目的は、この問いを明らかにすることを目指し

て、問題解決や熟議の数理モデルとして利用される「多様性が能力に勝る

定理（DTA）」に対するロバストネス分析を実施することにある。ロバス

トネス分析は、複数の異なったモデル間に共通する因果メカニズムを特定

するための分析手法とされる（Wimsatt, 2007；Weisberg, 2006, 2013）。

　本稿では、構造が類似するが、DTA とは異なる文脈で独立に提唱され

たモデルである「認識的地形モデル（ELM）」と DTA とを比較する。
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DTA と ELM の比較を通じて、モデルに現実的な仮定を導入するほど、

これまで通説的に主張されてきた多様性が能力に勝る（多様性が一様性に

勝る）という結果が得られにくくなることを指摘する。DTA の文脈では

既に指摘されてきたこの従来説とは異なる性質（Holman et al., 2018；Sakai, 

2020；坂井，2022）が、ELM においても確認されたことで、その頑健性が

強化されると指摘する。

1 　はじめに

　政治学の規範的分析を担う政治理論の文脈において、近年、集合知

（collective intelligence）への言及を通じて、民主的参加を擁護しようとす

る動きが生じている。この研究テーマは、認識的デモクラシー論

（epistemic democracy）と呼ばれている。

　認識的デモクラシー論は、民主的決定手続が正しい答えを導く可能性が

高いことが、デモクラシーを規範的に正当化する際の根拠の一つになると

考える（Peter, 2009, p. 3；坂井，2022, p. 30）。認識的デモクラシー論者は、

デモクラシーには、真理追跡機能（truth─tracking functions）や問題解決機

能（problem─solving functions）といった認識的な優位性があると主張す

る。認識的デモクラシー論に特徴的な点は、規範的分析でありながら、デ

モクラシーの認識的機能を立証するために数理モデルやシミュレーション

分析の結果を援用することにある。

　近年の認識的デモクラシー論で最も言及が多いのが、「多様性が能力に

勝る定理（the Diversity Trumps Ability Theorem、以下 DTA と略記）」と

呼ばれる、コンピューターを用いたエージェント・ベース・シミュレーシ

ョン分析の結果についての示唆である。このモデルの結果からは、認知的

多様性が集合的決定の認識的向上という効果を生み出すことが指摘されて

きた（Hong and Page, 2004）。しかし、この結果の妥当性については論争

がある（Brennan, 2016；Brennan and Landemore, 2021）。そこで、本稿は、
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このモデルの頑健性について検証する。

　以下、第二節では、本稿の研究課題を示す。第三節では、ロバストネス

分析の概要を示す。第四節では、オリジナルの DTA と ELM の定式化を

示す。第五節では、本稿が第二世代の分析と呼ぶ、DTA と ELM を対象

としたロバストネス分析の最新の結果を確認する。第六節では、DTA と

ELM の比較結果をまとめる。第七節では、課題の予測可能性に応じた素

人と知者の最適構成割合について考察する。第八節で、本稿の結論を述べ

る。

2 　研究課題

　DTA は、認知的分業のモデルの一種である（1）。DTA は、エージェント

が山登り法でランダムな認識的地形を探索するとき、多様なヒューリステ

ィックを持つエージェントの集団が、個体として優れたヒューリスティッ

クをもつ同人数の集団よりも高確率で認識的な最適点を発見できることを

示したものである。DTA を提唱した L. ホンと S. E. ペイジは、DTA の結

果を、問題解決の場面において素人集団が知者集団に勝ることを示唆する

ものと解釈してきた（Hong and Page, 2004；Page, 2007）。認識的デモクラ

シー論の文脈において、DTA は、専門家の決定ではなく一般市民が参加

した包摂的な熟議による民主的決定を擁護する理論的根拠として位置づけ

られてきた（Landemore, 2013；Gaus, 2016）。

　しかし、ホンとペイジらの DTA 解釈に依拠するだけでは、モデル分析

の信頼性を十分に保証できない恐れがある。これまで DTA には、モデル

の数学的記述の不適切さやモデル解釈の誤り、選択肢が二つの場合の不成

立、参加者の戦略的意見表明への危惧が指摘されてきた（Thompson, 

2014；Weymark, 2015）。この状況は、DTA についての分析結果を、体系

的に比較し整理しなおす必要性を提起する。これまでにも、シミュレーシ

ョン分析におけるパラメーターの値を変更した研究蓄積の必要性（Pinto 
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and Pinto, 2018, pp. 69─70）、複数の数理モデル間の共通性を探すことでモ

デル分析の信頼性を向上できる可能性が指摘されている（Levins, 1966；

Wimsatt, 2007；Weisberg, 2013）。

　ところが、DTA の関連研究を体系的に比較することで、モデル群に共

通する要因を明らかにしようとする研究は殆ど行われてこなかった（2）。そ

のため、認識的デモクラシー論は、今日においてもホンとペイジの DTA

解釈を権威的として、それに基いて規範的議論を展開している（e.g. 

Landemore, 2013；Estlund and Landemore, 2018, p. 121）。

　そこで本稿は、DTA と ELM をめぐる複数のモデル分析の結果を対象

として、科学哲学の分野でロバストネス分析（robustness analysis）と呼ば

れる手法を用いて、広範なモデル間に共通する要因を明らかにすることを

試みる。本稿の分析結果は、課題の予測可能性が一定程度ある場合に、知

者と素人による混合熟議の有効性を示唆する。本稿の理論的意義は、政治

的課題のように予測可能性が一定程度あるテーマについて熟議を行う場合

には、従来指摘されてきた素人だけによる熟議ではなく、知者と素人の混

合熟議が認識的に優れた結果を生む可能性を示すことにある。

3 　ロバストネス分析の手法

ロバストネス分析の概要

　数理モデルやシミュレーション分析（数値計算モデル）の結果は、モデ

ルに固有の特徴やモデル構築の過程で生じた人工物（artifact）による結果

にすぎないかもしれない（Wimsatt, 2007, p. 46）。そのため、シミュレーシ

ョン分析に基づく示唆は、複数のシミュレーション結果を総合して求めら

れるべきである。F. ピントらは、一つのシミュレーション分析の結果か

ら、一般的な示唆を得ようとすることには注意が必要であると述べる

（Pinto and Pinto, 2018, p. 68）。

　我々が取りうる解決策は、数理モデル分析を哲学的議論を行う目的で利
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用することを自粛することかもしれない。あるいは、もう一つのより魅力

的な解決は、数理モデル分析の結果がシミュレーションの構築過程で生じ

た人工物である可能性を低くすることである。これを実現する方法が、ロ

バストネス分析である。

　ロバストネス分析は、数理モデルをあつかう科学哲学の分野において、

複数の異なったモデル間に共通する因果メカニズムを特定するための分析

手法とされる（Wimsatt, 2007；Weisberg, 2006, 2013）。そのメカニズムは、

「同一の結果が複数の独立の方法によって導かれるとき、それらの方法に

含まれている間違いとバイアスが原因となり誤謬に行き着いてしまう確率

は 低 く な る」 こ と を 利 用 し た も の で あ る（Kuorikoski, Lehtinen and 

Marchionni, 2010, p. 544）（3）。もし、複数のモデルの結果が一致しないのな

らば、モデルの信頼性が低いことを示唆する（Lloyd, 2010, p. 979）。この点

で、シミュレーション分析は、事例分析と同じ性質をもつ。事例を多く集

めることが、一般化可能性を担保する一つの手段となる。

　D. フレイやピントらは、シミュレーション分析において、（1）パラメ

ーター・ロバストネス分析の実施および（2）モデルの前提条件が分析対

象の特徴を適切に表現できていることが、哲学的仮説に対してシミュレー

ション分析を通じてエビデンスを与えるために必要であると論じる（Frey 

and Šešelja, 2018, p. 9；Pinto and Pinto, 2018, p. 68）（4）。

4 　DTA と ELM

　本節では、DTA と ELM の類似性、および両モデルの第一世代の分析

結果について示す。次節では、DTA と ELM において課題の予測可能性

（難易度）を変更すると、これまで通説的とされてきた「多様性が能力に

勝る」という結果とは異なり、「多様性と専門性の混合の優位」という結

果が共通して生じることを、数理モデルの比較に基づいて示す。

　ここで、DTA と ELM を提唱することになったモデルを第一世代のモ
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デルと呼ぶことにする。そして、初期のモデルの各種条件に変更を加えた

モデルを、第二世代のモデルと呼ぶことにする。ここでの主眼は、第二世

代のモデル群が明らかにした結果に注目することで、DTA と ELM のロ

バストネス分析を実施することにある。本稿は、これを通じて、「多様性

が能力に勝る」という結論の射程を限定し、課題の構造が熟議参加者の最

適な構成割合を決定する可能性を指摘した既存の議論（Holman et al., 

2018；Sakai, 2020；坂井，2022）の信頼性を強化する貢献をめざす。

DTAと ELMの類似性

　DTA と ELM は、 類 似 し た モ デ ル と し て 参 照 さ れ る こ と も 多 い

（Thoma, 2015；Pöyhönen, 2017）。比較にあたって、まずは両モデルの共通

性を指摘しておきたい。DTA と ELM モデルは、その類似性を指摘され

ながらも（c.f. Muldoon, 2013；Alexander, Himmelreich and Thompson, 2015, 

p. 438；Singer, 2018, p. 1）、これまで多くの場面で別々に研究されてきた。

DTA は政治学や認識的デモクラシー論において、そして ELM は科学哲

学において研究されてきた。

　まず、DTA と ELM は共に、多様性が一様性に勝ることを示そうとし

たモデルである。また、DTA と ELM の共通点は、集合的問題解決であ

ること、認識的地形を用いたエージェント・ベース・シミュレーション分

析であること、情報共有を仮定していること、認識的に最適な参加者の構

成割合を探究することにも求められる。さらに、多様性が一様性（高い能

力をもつ一様な集団）に勝るという結果も、DTA と ELM で同じように観

察された。

DTA

　DTA は、問題解決課題において、高い能力をもつものの認知的多様性

が小さい個人の集団（専門家集団）よりも、能力は劣るが認知的多様性が

大きい個人の集団（素人集団）の方が、認識的に優れた結果を生み出すこ
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とを示したものである（Hong and Page, 2004；Page, 2007）。

DTAの条件と結果

　DTA が成立するときの十分条件として次のものが明示されている。

条件

　DTA の成立条件は次の四つである。

　　　（ 1 ）課題の性質

　参加者がもつ探索ルールはどれも単独では全体最適解を発見で

きない。すなわち、課題が難しい。

　　　（ 2 ）能力条件

　参加者はみな探索を行うと同一もしくはより良い解を発見でき

る。

　　　（ 3 ）多様性条件

　全体最適解以外の全ての解において、最低一人の参加者は解を

向上できる。

　　　（ 4 ）人数

　参加者候補の母集団および参加者の集団が大きく、多様な探索

ルールが利用できる。

（Hong and Page, 2004, pp. 16387─88）

これらの条件がそろうとき、「ランダムに選ばれた参加者の集団は個人で

最高の参加者からなる集団より良いできを示す」とされる（Page, 2007, p. 

162＝2009, p. 211）。すなわち、多様性が能力に勝ることになる。
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ELM

　ELM は、科学者集団の認知的分業の認識的効果を分析するためのモデ

ルとして考案された（Weisberg and Muldoon, 2009）。ELM は、科学者を未

知の認識的地形を探索する登山者に見立て、コンピューター・シミュレー

ション上で、この登山者に地形の中で標高が高い地点を探索させる数値計

算モデルである（5）。

　モデル構造の面で DTA と ELM の類似性は高い。第一に、課題を認識

的地形で表現する点である。DTA では、アプローチに対応する x 軸とそ

の結果得られた認識的スコアを y 軸に設定した 2 次元の認識的地形が用

いられる。ELM のエージェントが探索する認識的地形は、 3 次元で表現

され、研究トピック（x 軸）と研究アプローチ（y 軸）の組み合わせに対

応し、z 軸は研究結果の重要性に対応する（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 

230）。ここで、研究アプローチは、トピックを研究する方法の違いを表す

（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 228）。地形がもつ標高は、各科学研究のト

ピックとアプローチの組み合わせで達成できる科学的成果の認識的重要性

に対応しており、その評価については合意があり、容易に評価できると仮

定する（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 229）。例えば、x 軸のトピックが

重要であっても、y 軸のアプローチが不適切であれば、z 軸の科学的な成

果は低いものにとどまる。

　第二の類似性は、アルゴリズムである。DTA と ELM はともに広く知

られた山登り法に類似したアルゴリズムを利用している。ただし、各エー

ジェントの山の登り方には違いがあり、それらの間でのスコアを比較する

点でも両モデルは共通している。DTA の場合には、比較の対象は、知者

と素人に見立てた二種類のエージェントの集団である。ELM では、ラン

ダム戦略（control research strategy）、フォロワー戦略（follower research 

strategy）、天邪鬼戦略（maverick research strategy）を採用するエージェ

ントの集団が比較される。以下に、ELM でエージェントが採用する三種

類の戦略を整理しておこう。
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　（ 1 ）�ランダム戦略は、入手しうる情報を全て無視してランダムに探索

を行う（6）。

　（ 2 ）�フォロワー戦略は、他者が既に探索して結果が良かったアプロー

チを真似する（7）。

　（ 3 ）�天邪鬼戦略は、他のエージェントが試みていないトピックとアプ

ローチに挑戦する戦略である（8）。

　このうち、フォロワー戦略は、既存の優れたトピック（x 軸）とアプロ

ーチ（y 軸）の両方を知るエージェントの集団（DTA でいう専門家・知者

集団）に相当する。フォロワー戦略では、コミュニケーションが存在し、

参加者相互の情報交換がある状態がモデル化されている。他方、天邪鬼戦

略は、多様な探索を行う集団（DTA でいう素人集団）に相当する。

ELMの結果

　ELM の結果を整理し、DTA と結果において一致していることを確認

しよう。ELM の三種類のエージェントを比較した結果、次のことが指摘

された。天邪鬼戦略は、ランダム戦略およびフォロワー戦略よりも、認識

的にみて大幅に優れていると指摘された（Weisberg and Muldoon, 2009, pp. 

243─245）（9）。分析結果は、ELM での認識的スコアの優劣は、天邪鬼戦略

＞＞ランダム戦略＞フォロワー戦略の順になることを示した（10）。

　なぜこのような結果が生じるのであろうか。天邪鬼戦略は、フォロワー

戦略が局所最適点（近傍においては標高が最高の点であるが、地形全体からみ

れば最高でない点）に立ち往生してしまうことを防止することが指摘され

ている（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 247）。実際に、フォロワー戦略に

少数の天邪鬼戦略を混ぜるだけで結果を向上させることができる（Weis-

berg and Muldoon, 2009, pp. 246─247）。つまり、既に高スコアを獲得できた

実績のある探索戦略のみを一様に採用するのでなく、少しでも多様な探索

戦略を混ぜることで、集団に認識的スコアを改善することができる。
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　加えて、異なる種類の集団の混合について、第一世代の ELM モデルに

ついてモデル制作者である M. ワイスバーグと R. マルドゥーンは次のよう

に述べる。

混合集団において、天邪鬼戦略をとるエージェントは、フォロワー戦

略をとるエージェントに、認識的地形の山のふもとがどこにあるかを

教えてくれる…そして今まで見えていなかった解法を示してくれる。

それゆえ、天邪鬼戦略とフォロワー戦略の混合は、認識的分業にとっ

て価値がある（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 250）。

　しかし、ELM についてのワイスバーグとマルドゥーンの研究には、課

題の予測可能性についてのパラメーター・ロバストネス分析を実施してい

ない点に不足がある。そのため、天邪鬼戦略が優位になる認識的地形の上

で、天邪鬼戦略とフォロワー戦略を戦わせているのではないかとの懸念が

生じる（cf. Alexander, Himmelreich and Thompson, 2015, p. 448）。この懸念

に応答するためには、認識的地形を変化させて、結果の全体像を俯瞰する

ことが有効である。この不足を埋める役割を果たすのが、本稿が第二世代

と呼ぶ2015年以降に登場した DTA と ELM をめぐる新たな研究群であ

る。本稿の狙いは、これら第二世代の研究群をロバストネス分析の手法を

用いて比較総合することで、分析結果が個別のシミュレーション結果に依

存する度合いを軽減しつつ、認識的地形と最適な人数構成割合についての

俯瞰図を提供することにある。

5 　第二世代のモデルのロバストネス分析

第二世代のモデル分析が必要とされた理由

　DTA と ELM には、第二世代のモデル分析が複数おこなわれてきた。

先に、数理モデルには、歪みや誤謬が含まれていると指摘した。DTA と
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ELM の第二世代の分析が生じたのも、オリジナルモデルのミスや不適切

さが指摘され、それらを改善したモデルが求められたからである。例え

ば、DTA には認識的地形の作り方の不適切さ（Holman et al., 2018）、ELM

にはアルゴリズム上のプログラム・ミスが指摘されている（Thoma, 

2015）。これらの、複数の問題点を修正したり、モデルを拡張したりした

モデル群が第二世代のモデル分析である。第二世代のモデル分析の結果か

らは、DTA と ELM に共通する興味深い特徴が明らかになった。以下で

は、課題の性質についての特徴に焦点を絞って結果を比較する。この特徴

をとりあげるのは、どの様な課題のときに素人集団の集合知が高まるのか

を知る上で大切であるためだ。

ホンとペイジらのDTAモデルの問題点

　まず、ホンとペイジのオリジナルの DTA モデルの問題点を確認する。

ホンとペイジの DTA のシミュレーションがはらむ重要な問題は、完全に

予測不可能な範囲の認識的課題のみを調査した結果をもって、多様性は能

力に勝るという結論を、限定をつけずに提示してしまっている点にある

（cf. Hong and Page, 2004）。

　課題の予測可能性は、予測不可能なものから予測可能なものまでグラデ

ーションがある。しかし、ホンとペイジのシミュレーションでは、認識的

地形上のマス A とそれと隣接するマス B の認識的スコア（標高）には、

何の相関もない設定になっている。すなわち、マスに見立てた解法同士は

無相関である。認識的な良さを認識的地形の標高であらわすとき、ホンと

ペイジの設定する課題の標高を現した地形は、無秩序に凸凹している。こ

れは、課題の予測可能性が全く無く、参加者の誰も課題を理解しえない設

定になっていることに等しい（Holman et al., 2018, p. 263）。すなわち、ホ

ンとペイジの DTA の議論においては、全く専門家が存在しえないことが

シミュレーションの設定の中ですでに仮定されている。同様の指摘は他の

研究にもみられる（Brennan and Landemore, 2021, p. 253）。この設定におい
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て、多様性が能力に勝るという DTA 定理は成立する。

　しかし、課題の予測可能性が全く存在しない課題というのは、現実的な

設定ではないだろう。公共政策や政治的課題の多くには、不確実性が存在

するものの一定の予測可能性が存在している（Baker, Bloom and Davis, 

2016）。ある課題に対して、有効な解法や政策の存在が明らかであれば、

それと類似した解法や政策は同様に優れた結果を生む可能性が高い。この

ような場面では、課題に一定の予測可能性が存在しており、認識的地形に

一定の傾向性を認めてよい。これを、認識的地形において表せば、認識的

地形の上で隣接するマスの認識的スコアに相関があることを意味する（11）。

DTAの課題の予測可能性を変化させた場合

　それでは、課題の予測可能性の度合いが高まる場合には、DTA の結果

はどのように変化するのか。課題がわずかに構造化されている場合には、

DTA が成立しないことが既に指摘されている（Holman et al., 2018, p. 

267）。以下では、ホルマンらの研究（Holman et al., 2018）に基づいて、課

題の性質という DTA にとって重要なパラメーターが、ランダムから構造

化の度合いを増していくときの DTA モデルの挙動について考察する（12）。

　ホルマンらの結果からは、DTA が成立するのは、課題の予測可能性が

低い場合に限定されることが示唆された（Holman et al., 2018, p. 267）。課

題の構造化が進むにつれて、専門家集団の優位性が高まっていく

（Holman et al., 2018；Grim et al., 2018）。課題の構造化の度合いが15％を超

えるあたりから、多様な参加者と知者との優劣が逆転してくる。すなわ

ち、多様性が能力に勝るのは、課題の予測可能性が 0 に近く、課題に何の

傾向性もない場合に限られることが明らかになった。

　我々にとって興味深いのは、分析結果がすべての参加者を専門家に置き

換えることを支持しない点である。ホルマンらの分析結果からは、リレー

方式（一つのエージェントが自分のできる限界まで探求して、その地点を次の

エージェントに受け渡す方式）において、専門家集団に少数の素人が混ざっ
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た集団（例えば 9 人中 8 人の専門家と 1 人の素人）が、課題の予測可能性が

極めて低い場合を除いて、ほぼ全てのパラメーター・スペースにおいて認

識的に優れた結果を導くことが明らかになった。

　他方、トーナメント報告方式（すべてのエージェントが同一地点から探索

を同時に行い、その結果を同時に報告したなかで高い地点を採用する場合）に

おいて、素人と専門家を均等に構成した集団（例えば 9 人中 4 人の専門家と

5 人の素人）が、課題の予測可能性が極めて低い場合を除いて、ほぼ全て

のパラメーター・スペースにおいて、認識的に優れたパフォーマンスを発

揮することが分かる（Holman et al., 2018, p. 270）（13）。すなわち、課題が全

くの無秩序である場合以外では、素人と専門家の混合集団が、認識的に優

れたパフォーマンスを示すことが示されている。多様性と能力の協働が要

請されるのである。

　DTA の第二世代のモデル分析のなかで、ホルマンとは別の研究に、グ

リムらのものがある（Grim et al., 2018）（14）。従来ホンとペイジは、専門家

を特定の一つの課題の解決において優れる者と定義していた。グリムら

は、新たに専門家を複数の類似する課題の解決において優れる者と定義し

たうえで、この定義を反映したシミュレーションを作成した（Grim et al., 

2018, p. 99）。

　その結果、専門家の能力が類似分野には応用できないと考える場合に

は、多様性が能力に勝るというホンとペイジの主張が妥当することが分か

った。一方で、専門家の能力が類似問題の解決に応用可能と考える場合に

は、専門家の優位性が高まることが明らかになった（Grim et al., 2018, p. 

108）。さらに、専門家と多様な素人集団の混合が、専門家集団単独や素人

集団単独よりも、多くの場面で認識的にみて最善であることが明らかにな

った（Grim et al., 2018, p. 117）。

　リレー方式とトーナメント方式の違いも、結果に影響を与えることが示

唆された（Grim et al., 2018, p. 116）。特に、トーナメント方式のときに、多

様性の貢献が大きく、リレー方式ではその程度が小さいことが明らかにな
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った（Grim et al., 2018, p. 116）。

第二世代のDTAモデルについての小括

　DTA に関する以上の結果をまとめると以下のことが明らかになった。

　・�多様性が能力に勝る現象が観察されるのは、課題の予測可能性が低い

場合に限られる

　・�課題に一定の構造が存在する場合には、素人と専門家の混合集団が認

識的に優位となる

　・�コミュニケーションおよび意見集約方式に応じて、素人と専門家の最

適割合が異なる

　これらの結果は、DTA の通説的解釈の妥当性を限定するものであり重

要である。ただし、これらの結果は、DTA モデルを扱った個別研究にも

とづく示唆に過ぎず、シミュレーション・モデルのセンシティビィティー

を念頭におけば、この一つの分析結果をもって通説的解釈の反証がなされ

たと考えるのは適切ではない。そこで、DTA の通説的解釈とその反証と

なる結果では、どちらの信頼性が高いのかを、他のモデルと対照すること

で評価する。

ELMモデルの拡張

　以下では、課題に一定の構造があり課題の予測可能性が期待できる場合

に、知者と素人の混合集団の認識的スコアが高まる現象が、DTA モデル

に固有の現象ではなく、類似する他のモデルでも観察されることを、

ELM モデルとの比較を通じて明らかにしたい。

ELMの課題の予測可能性を変化させた場合

　認識的地形で表される課題の予測可能性を変化させると、集団の最適構

成割合が変化することを、ELM の第二世代のモデル分析の結果で確認し

よう。ここでベースとするのは、J. ソーマによる分析である（Thoma, 
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2015）。ELM に対する変更点は、（ 1 ）全エージェントについて重複する

地点の探索を避ける設定にした点。また（ 2 ）全エージェントが探索に際

して複数マス進めるようにした点にある（Thoma, 2015, p. 463）。第一の変

更点により、フォロワー戦略を採っていたエージェントは、既知の認識的

スコアの高いマスをなぞって動くのではなく、スコアの高いマスに近接し

ているが未探索のマスを探索するようになる（Thoma, 2015, p. 465）（15）。こ

れにより、一様になりがちなフォロワー戦略にある程度の多様性が加わる

ことになる。

　第二の変更点は、課題の予見可能性を高めることに寄与するので重要で

ある。オリジナルの ELM では、各エージェントは、現在自身がいる地点

の近傍で既に探索された地点の認識的スコアを知ることが出来る設定にな

っていた。具体的には、エージェントが認識的スコアを知りうる範囲は、

一回に進むことが出来るコマ数（ 1 コマ分に設定された）を半径とした円

周内に位置し、かつ既に探索された地点の認識的スコアに限られていた。

　ソーマによる第二世代の分析では、ELM の設定を変更し、エージェン

トが複数コマを進むことができ、自身がいる位置からその進めるコマ数分

を半径とする範囲にあるマスの既知の認識的スコアを事前に知る事ができ

るようにした（Thoma, 2015, p. 464）。これは、各エージェントにとって認

識的地形についての予見可能性が高まることに等しいと解釈できる。ソー

マのモデルは、オリジナルの ELM モデルよりも、認識的地形についての

予測可能性を高めた場合の分析結果を提示したものといえる。

　ソーマ自身も、複数コマ進める設定が新たな結果を生み出したことの説

明として、予見可能性が高まることを挙げている。第一に、どの経路が最

適点につながっているのかを予見できる範囲が広くなる。第二に、既存の

どの戦略に追随すればよいのかについての予見可能性が高まるからである

（Thoma, 2015, pp. 467─468）。

　ソーマが提出した ELM の分析結果について確認しよう（16）。各エージェ

ントの認識的地形についての予見可能性が、低い、中程度、高いケースに
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ついて結果を示す。まず、認識的地形の予測可能性が低い（探索可能範囲

が狭い）ケースでは、ELM の天邪鬼戦略に相当するグループが、フォロ

ワー戦略に相当するグループに勝る結果となった（Thoma, 2015, p. 

466）（17）。なお、天邪鬼グループは、天邪鬼とフォロワーを同数混合したグ

ループ（50：50）の結果よりも優れていた（Thoma, 2015, p. 466）。

　予測可能性が中程度（探索可能範囲が中程度）のケースでは、天邪鬼と

フォロワーを同数混合したグループ（50：50）が、天邪鬼からなるグルー

プおよびフォロワーからなるグループよりも優れていた。なお、フォロワ

ー集団が最も劣後した。すなわち、予測可能性が中程度のときには、混合

集団の優位性が明らかになった（Thoma, 2015, p. 467）。

　最後に、予測可能性が高い（探索可能範囲が広い）ケースでも、混合集

団の優位性が指摘された（Thoma, 2015, p. 469）。

　これらの結果の中で、政治的テーマの現実的な範囲として、予測可能性

が中程度の結果に注目したい。なぜなら、予測可能性が低いときには偶然

の要素が大きく、政治や政策における決定が意味をもちにくいからであ

る。また、予測可能性が高い場合には技術的課題であるといえるためであ

る。

Pöyhönen の ELMの拡張

　S. Pöyhönen の ELM の拡張モデルは、探索における情報交換の有効性

を指摘するものである。興味深いのは、既存の解法を知る集団（専門家）

とそれを知らない集団（素人）の混合グループの認識的優位性を指摘した

ことである。Pöyhönen は、ワイスバーグとマルドゥーンの導いた分析結

果は、近傍のみを探索する単純な山登り法を用いて導かれたものであるた

めに、単純な認識的地形についての応用可能性しか持っていないと指摘す

る（Pöyhönen, 2017, p. 4526）。そして、ELM を改良して複雑な認識的地形

に対応したモデルを提示する（18）。

　複雑な認識的地形の場合の結果をみてみよう。課題の予測可能性が中程



81熟議と科学的探究のモデル比較

度であるとき、既存の解法についての情報交換は有効であるが、既存の解

法を知らない参加者を20％を超えない範囲で混ぜることでさらに認識的ス

コアを改善することができることが示唆された（Pöyhönen, 2017, pp. 4534─

4535）。

一般モデルへの拡張

　J.M. アレクサンダーらの ELM の拡張モデルは、異なる認識的特徴をも

つ集団の混合の有効性に疑問を向けたものである。アレクサンダーらも、

第一世代の ELM モデルが、単純な認識的地形を想定していることを批判

して、より複雑な「現実的」なモデルの構築を目指した（Alexander, Him-

melreich and Thompson, 2015, p. 445）。具体的には、第一に、現実的には探

索は局所最適点に停滞しがちであり、第二に、解決の手がかりとなる要素

間の相関が高いことを追加して、ELM を改良した（Alexander, Himmelre-

ich and Thompson, 2015, p. 445）。さらに、第一世代の ELM モデルでは、

フォロワー戦略やランダム戦略のアルゴリズムが不当に結果を悪くするよ

うに設定されているとして、これらを修正した（Alexander, Himmelreich 

and Thompson, 2015, p. 425, 427, 435）。

　その結果、二つの異なる集団の混合が認識的スコアを改善するのではな

く、そもそもスコアが悪いフォロワー集団に、スコアの良い天邪鬼を加え

たので、全体的なスコアが改善したに過ぎないと指摘することになった

（Alexander, Himmelreich and Thompson, 2015, p. 439）。

　さらに、アレクサンダーらは、ELM モデルを包摂する一般モデル（NK

モデル）を利用して分析をおこなった。その結果、ELM のフォロワー戦

略（アレクサンダー論文では social learning と総称される）が有効かどうか

は、認識的地形の形状に左右されることが指摘された（Alexander, Him-

melreich and Thompson, 2015, p. 448）。
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第二世代のELMモデルに関しての小括

　認識的地形の形状に応じて比率が異なる可能性があるものの、ELM に

おいても天邪鬼戦略とフォロワー戦略をとるエージェントの混合が認識的

に優れた結果を生み出す傾向がみられた。少なくとも、混合グループは、

フォロワー戦略のみの集団より、認識的スコアを向上させることが示され

た。

　第二世代の ELM の分析のうち、課題の予測可能性が低いときには天邪

鬼戦略が優位となり、課題の予測可能性が高まるにつれて混合グループが

優位になるという結果は、DTA の第二世代の分析結果と軌を一にするも

のであった。

6 　結果

　DTA と ELM の第 2 世代の分析に共通する傾向として、現実的な要素

をモデルに入れるほど、専門家と素人の混合グループが認識的優位性をも

つようになることを指摘できる。

　第一世代の分析においては、DTA と ELM はともに、多様な地点の探

索を行う集団（素人）が、過去の優れた戦略を踏襲した探索を行う集団

（専門家・知者）よりも優れるとする結果となった。

　しかしながら、第二世代の分析結果はこれとは異なる示唆を与えるもの

であった。DTA モデルを現実的に拡張したホルマンの分析、ELM モデ

ルを現実的に拡張したソーマおよび Pöyhönen の分析結果は、いずれも課

題の予測可能性が低い場合以外では、知者と素人の混合グループの認識的

優位性を示唆している。ただし、シミュレーション分析のセンシティビテ

ィーを考慮すれば、知者と素人の最適な混合割合に関しては、モデルの設

定により変化する可能性が高い。知者と素人を40：60とする分析もあれば

（Pöyhönen, 2017, p. 4527；Holman et al., 2018, p. 270）、50：50とする分析もあ

る（Thoma, 2015, p. 468）。他方で、凹凸が中程度の認識的地形では、素人
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が20％以上になると逆効果を生じさせるとする指摘もある（Pöyhönen, 

2017, p. 4535）。このような幅があるにもかかわらず、これら第 2 世代の分

析に共通する傾向として、課題や専門家の定義について現実的な要素をモ

デルに導入するほど、専門家と素人の混合グループの認識的優位性が示さ

れることが明らかになった。

　本稿の分析結果からは、素人のみの意思決定が認識的に最善であるとす

る DTA についての従来の見解は、課題や専門家の仮定を単純化しすぎた

結果によるものであり、より現実的な設定では多くの場合で、専門家と素

人の協働が認識的に有効である可能性が新たに示された。

7 　考察

　DTA と ELM は共通して、未知の解法を試す戦略（素人・天邪鬼戦略）

が、既知の優れた解法を踏襲する戦略（専門家・知者・フォロワー戦略）よ

りも認識的に優れた結果をもたらすことを示している（Hong and Page, 

2004；Weisberg and Muldoon, 2009）（19）。ホンとペイジが認知的に多様な集

団と個人として最良のエージェントの集団を比較するのに対応して、ワイ

スバーグとマルドゥーンは天邪鬼戦略とフォロワー戦略との比較を行って

いる。ここで、ヒューリスティックの多様性と天邪鬼戦略は、未探索の解

法を試すという点で機能的に同様の効果をもつといえる。また、個人とし

て最良のエージェントの集団とフォロワー戦略は、ともに局所最適点の探

索に優れる集団と言い換えることが出来る。

　両分析結果は、未知の解法を試す戦略が、既知の優れた解法を踏襲する

戦略よりも認識的に優れるという結論で共通している。ここからは、未探

索の解法を試す戦略が集団の認識的能力を向上させるという関係が、モデ

ルの表現と構造に対しても頑健であることを示唆するように思われる（20）。

　しかし、DTA と ELM についての、第二世代の分析は、課題の予測可

能性（認識的地形の形状）の程度に応じて、認識的にみて最適な集団の混
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合割合が変化することを示唆するものであった。すなわち、課題の性質が

ランダムで不確実性が高いときには、DTA の頑健性を支持することがで

きる。しかし逆に言えば、課題の予測可能性が一定程度ある場面では、知

者と素人の混合熟議が推奨される結果を得た。そして、このような場面は

政治にかかわる判断において多いのではなかろうか。

モデル・ファミリー間の相違

　なるほど本稿の限定性として、モデル間の結果が一致する原因が、モデ

ル作成者間の情報共有や同一の親モデルの参照に起因するおそれがある

（Lloyd, 2010, pp. 979─980）。特に、Holman の報告と Grim の報告は、複数

の著者が重複しており、データも重複する部分がある。このように、一つ

のモデルや、一つのモデル・ファミリーの分析だけでは、この懸念を解消

できない。そこで本稿では、背景を共有する程度の少ない ELM のモデ

ル・ファミリーとの比較を行うことで、この懸念を軽減しつつ、モデル間

に見られる頑健な結果を確認した。

分析対象のサンプル数の限定性

　今回の分析では、DTA の頑健性を検証したが、存在する DTA に関す

るシミュレーション分析の数には限定があった（21）。そこで本稿は、この

問題をより多くの研究蓄積がある ELM モデルとの対比を行うことで克服

することを試みた。この試みには、検証する現象がモデルを超えたもので

ある可能性を示せる利点があった。DTA についてのシミュレーション分

析はまだ途上にある。今後、DTA についてのシミュレーション分析の研

究蓄積を待って、DTA についての大規模なレビューを実施していくこと

を通じて、混合熟議の優位についての結論を強化していくこと（あるいは

反証していくこと）が期待される。このような限定性がありながら、本稿

は、DTA についての通説的解釈とは異なる混合熟議の有効性を示し、今

後に続く新たな研究課題を提起することに貢献することができた。
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8 　結論

　本稿では、DTA の頑健性を、課題の構造という観点から検証してき

た。既に、DTA は課題の性質や構造に対して頑健性をもたない可能性が

指摘されている（Holman et al., 2018；Sakai, 2020；坂井，2022）。この指摘

は、DTA の通説（多様性が能力に勝る）に対する反証として重要である。

ただし、一つのモデルから導かれた結論は、その妥当性を複数の数理モデ

ルとの比較のなかで評価される必要がある。しかしながら、このような検

討は先行研究において十分には行われて来なかった。そこで、本稿では、

類似する ELM モデルと DTA を比較し、DTA の通説を反証する指摘の

信頼性の高さを評価してきた。

　この作業を通じ、本稿は、知者に対する素人の認識的優位を主張したホ

ンとペイジの DTA の通説的解釈が成立する範囲が、課題の予測可能性が

低い場合に限定される可能性を指摘した。DTA の成立する範囲について

の議論は既になされているが、これを ELM との比較を通じて示すことは

まだ未着手となってきた。本稿の作業を通じて、知者と素人の混合グルー

プの有効性が認識的に擁護される可能性があることを明らかにした。

　たしかに、本稿が分析対象としたモデルの選択にはバイアスがありうる

だろう。しかし、本稿の結果は、従来権威的とされてきたホンとペイジの

DTA 解釈の信頼性を再考する余地があることを示す効果をもつだろう。

　本稿の分析を通じて示唆された、知者と素人の混合グループの有効性に

ついて考察することは、会議、熟議、審議会、ミニ・パブリックスといっ

た機会における認識的に有効な参加者構成を考える端緒となる。本稿は、

知者と素人を対立的にとらえるのではなく、問題解決における知者と素人

の協働の有効性を示唆するものである。
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注
（ 1 ）　DTA の他にも、ELM、Zollman など複数の種類のモデルが提唱され

ている。
（ 2 ）　これを試みた研究として（Sakai, 2020；坂井，2022）。
（ 3 ）　調査においては、同一の結果だけでなく異なる結果も含めて分析をす

ることが重要である（坂井 , 2019；Sakai, 2020, chap. 5）。
（ 4 ）　モデルの妥当性の確認方法には、ロバストネス分析に限らず、複数の

種類がある。例えば、モデルを用いて予測を行い、その予測結果と現実の
観察との適合度を調べる方法があるだろう（Lloyd, 2010, p. 974）。

（ 5 ）　エージェントは、自己の現在位置、すでに探索された箇所についての
メモリー、どのアルゴリズムで探索するかという要素を変数として持って
いる（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 231）。当初より地形の全体像を知っ
ているエージェントはいない。自身の探索結果と他のエージェントの観察
から、各エージェントは地形の全体像を次第に知っていく（Weisberg and 
Muldoon, 2009, p. 231）。なお、探索コスト、探索に必要な時間の差、評価
基準の変更は、いずれも無いものとする（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 
232）。

（ 6 ）　ランダム戦略（論文中では対照戦略と呼ばれる）では、任意の重要性
ゼロの点から探索を開始し、ランダムに探索し一コマ分の歩を進める。歩
を進めた先の地点の認識的スコアが、前の地点よりも高いならそこにとど
まる。認識的スコアが同様ならば、98％の確率でそこにとどまり、2 ％の確
率で新たにランダムに決めたコマに進む。もし、歩を進めた先の地点の認
識的スコアが、前の地点よりもが低いなら、歩を進める前の地点に戻る

（Weisberg and Muldoon, 2009, pp. 231─32）。このとき、コミュニケーショ
ンをとらず、他のエージェントが探索した地点や他のエージェントの位置
についての情報を一切利用しない（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 232）。

　　ランダム戦略を採用する10のエージェントを用いて、100回シミュレーシ
ョンを試行した。その結果、100回の試行のうち95回で、参加者全員が認知
的課題を達成した（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 236）。ランダム戦略で
は、人数が増加するに従い認識的機能が向上する。とくに、エージェント
の数が10から20に増えたときに、集団の認識的能力が劇的に向上した。具
体的には、集団が認識的課題を達成できる確率が高まり、必要時間も短縮
された（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 236）。

（ 7 ）　フォロワー戦略は、他のエージェントが既に試みて、認識的結果が良
かった既存のトピックとアプローチを踏襲する戦略である。現在自身がい
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る地点に隣接している地点を他のエージェントが既に探索しており、その
結果が自身の地点より良ければ、そちらに移る。探索されていないなら、
自身で隣接地点をランダムに探索して、より良い結果が得られた場合には
そちらに移る。

（ 8 ）　天邪鬼戦略では、探索されていない地点がある限り、標高の高低を問
わず未探索地点に進み（未探索地点が複数ある場合はランダムに選ぶ）、未
探索地点がない場合には、現状よりも標高が高い隣接する既探索地点に移
動する。もし、そのような地点もなければ、ランダムに歩を進める（Weis-
berg and Muldoon, 2009, p. 243）。

（ 9 ）　少人数かつ短時間で、大きな認識的向上を実現する（Weisberg and 
Muldoon, 2009, p. 244）。また、人数の増加は、認識的向上に大きく寄与す
ることが報告されている（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 244）。

（10）　ワイスバーグとマルドゥーンには、ELM において最適なのは多数のフ
ォロワーと少数の天邪鬼からなる混合集団であると述べる箇所がある

（Weisberg and Muldoon, 2009, p. 225）。しかし、その理由は、天邪鬼型の
研究には失敗がつきものでコストが高いため、天邪鬼をできるだけ減らし
フォロワーに置き換える次善の策として述べているに過ぎない（Weisberg 
and Muldoon, 2009, pp. 250─51）。上記の指摘と同様に、アレクサンダーら
は、ワイスバーグとマルドゥーンの分析における混合集団の認識的優位性
が、天邪鬼の追加だけから生じているにすぎないと批判する（Alexander, 
Himmelreich and Thompson, 2015, p. 440）。ソーマも、ワイスバーグとマ
ルドゥーンが天邪鬼とフォロワーの混合が最善と述べている一方で、シミ
ュレーション結果では天邪鬼が100％の構成割合のときに最善であることが
示唆されるとして、ワイスバーグとムルドゥーンの分析結果と論文記述の
不一致を指摘する（Thoma, 2015, p. 459）。

（11）　高い標高を示す地点の隣には、より高い標高の地点が存在する確率が
高いと解釈できる。

（12）　DTA では、 1 回目の施行で課題の出来が良いグループを専門家として
定義する。ホルマンらは、ホンとペイジらの DTA モデルのシミュレーシ
ョンでは、課題がランダムである条件のみが検討されていると批判する。
それでは、運がよかった者を、専門家とみなすことになってしまうため問
題がある（Holman et al., 2018, p. 266）。

（13）　課題の構造化の度合いが同程度であれば、利用可能なヒューリスティ
ックの種類の増加、参加人数の増加、リレー方式でなくトーナメント報告
方式が、DTA の成立を促進すると報告されている（Holman et al., 2018, p. 
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268）。これらの報告は、ホンとペイジの DTA モデル分析と軌を一にする
ものである。

（14）　ホルマンとグリムの論文では、複数の著者がオーバーラップしている
ことに注意が必要である。

（15）　ソーマは、ワイスバーグとマルドゥーンの分析におけるモデル選択の
不適切さを指摘し、これを修正したモデルを提示した（Thoma, 2015, p. 
455）。特に、ワイスバーグとマルドゥーンにおけるフォロワー戦略のモデ
ル化の問題点を指摘する（Thoma, 2015, p. 461）。

（16）　認識的向上を評価する基準は、第一に、予め想定された最適点に到達
する解法を発見できたか、第二に、最適点に到達するまでの経過時間、第
三に、認知的地形をくまなく探索したか等によって計測される（cf. Thoma, 
2015, p. 459）。本稿では、第一の予め想定された最適点を発見できたかを基
準として、認識的向上を評価する。

（17）　ここでソーマの分析における、探求者戦略（Explorer）は、未探索地
点を探索する行動をとるもので、ワイスバーグとマルドゥーンの天邪鬼戦
略（Marverick）に対応する。この探求者戦略は、未探索地点の配置に応
じて多様な行動を取る点で、DTA における素人集団の行動に対応する。ま
た、抽出者戦略（Extractor）は、過去に高スコアであった探索地点の近傍
を探索するもので、ワイスバーグとマルドゥーンのフォロワー戦略に対応
するものである（Thoma, 2015, p. 464）。抽出者戦略は、高スコアを記録し
た行動を同様に取る点で、DTA における専門家集団にも対応する。

（18）　認識的地形が無秩序に凸凹しているのではなく、一定の傾向を持ちな
がら局所的なノイズとなる凹凸が存在するような地形を想定しいている

（Pöyhönen, 2017, p. 4526）。
（19）　ELM に関しては、エージェントの数が少数でも同様の結果が得られた

と報告されている（Muldoon, 2013, p. 121）。
（20）　DTA と ELM の類似性は、先行研究の参照により生じている可能性も

ある。しかし、ELM モデルの論文には、先行するホンとペイジの類似研究
を参照したとする記述は確認できない（Weisberg and Muldoon, 2009）。ま
た、同一の先行研究に影響を受けた可能性も危惧されるが、DTA と ELM
では共通する参考文献が一つもない（Hong and Page, 2004; Weisberg and 
Muldoon, 2009）。そのため DTA と ELM の類似性が、モデルの参照関係か
ら生じた可能性は低いと考えられる。

（21）　Web of science を用いて、（Hong and Page, 2004）を引用する2004年
1 月から2018年12月に公刊された文献を前方検索で調べたところ352件がリ
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スト化された。これらすべてに対してタイトルとアブストラクトを用いて
目視で一次スクリーニングを行い、二次スクリーニングとして本文を確認
した。その結果、本稿の関心である課題構造と最適な人数構成について扱
ったシミュレーション分析は 2 件にとどまった。
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