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概要 
本研究では、アンカリングバイアスを活用し、集合

知を高める方法を提案する。具体的には、十分に異な
る 2 つのアンカーの影響を受けた推定値を平均値で集
約するという方法である。この方法について、計算機
シミュレーション、ならびに医師が新型コロナウイル
スの新規感染者数を予測するという現実的な場面で実
験的に検討したところ、有効な方法であることが理論
的、実証的に示された。 
 
キーワード：アンカリングバイアス、集合知, 数値推
定 

1. はじめに 

判断や意思決定に関する研究では、数値推定の認知

過程について多くの研究が行われてきた。その中で、

アンカリング効果（アンカーと呼ばれる事前の数値情

報が、その後の数値推定に影響を与えるバイアス、

Tversky & Kahneman, 1974）は最もよく知られた認

知バイアスの一つである。 

Thaler and Sunstein (2008) は、"BIASES AND 

BLUNDERS "の章で、他の認知バイアスとともに、ア

ンカリング効果を紹介し、この章のまとめとして、 

“Our goal in this chapter has been to offer a brief 

glimpse at human fallibility” (p.37)と述べている。

このことは、アンカーに影響を受けた推定が "誤り" と

して見なされていることを示すものである。 

本研究ではアンカリング効果を誤りと見なすのでは

なく、多様な推定値を導き出す手法として取り上げそ

れを集合知に適用する。集合知とは、集団で数値推定

を行う場合、集団の推定（例えば、個人推定を平均化

したもの）は、その集団の中で最も優れた個人推定と

同程度か、時にはそれ以上の精度になるというもので

ある（Surowiecki、2004）。 

先行研究において、より効果的な集合知を実現する

ための重要な要素の一として、推定値の多様性が指摘

さ れ てい る （ Sorkin, Hayes, & West, 2001; 

Surowiecki, 2004）。アンカーに影響を受けた推定値は、

多様な視点から生み出される推定とみなすことができ

る。アンカリング効果に関する代表的なモデルとして、

選択的アクセシビリティモデル（Strack, Bahník, & 

Mussweiler, 2016）がある。このモデルはアンカリン

グ効果をアンカーと一致する情報や知識へのアクセシ

ビリティが高まることで発生すると仮定する。このモ

デルによれば、アンカーに影響を受けるのは、アンカ

ー値の影響を受ける人々が異なる多様な情報や知識に

基づいて推定を行うためと考えられる。したがって、

十分に異なる 2 つのアンカーに影響を受けた推定値を

「多様な」プロセスから生成された推定値と仮定する

と、これらの値を集約することでより良い集合知の効

果が得られるのではないかという興味深い予測ができ

る。 

しかしアンカーの影響力の大小や、回答者自身が持

つ推定への確信度でアンカーの影響は変化すると考え

られる。また同時に、アンカリング効果はいわゆるア

ンカーに推定値が近づく現象であることを踏まえると、

アンカーと推定対象の真値の関係でアンカーに影響を

受けた推定値の意味合いは大きく変化する。例えば、

アンカーと真値が近ければアンカーに影響を受けた値

は正答に近づき、逆に真値とアンカーの値が遠ければ

アンカーに影響を受けた推定値は誤りが大きくなると

考えられる。以上を踏まえると、よりよい集合知を引

き出すためにアンカーに影響を受けた推定値が本当に

有用となりうるかは不明な点も多い。 

そこで本研究では、研究１）計算機シミュレーショ

ンを実施し、十分に異なる 2 つのアンカーに影響を受

けた推定値を集約することでいつ効果的な集合知が達

成できるのかを分析し、研究２）現実的な推定場面（医

師が新型コロナウイルスの新規感染者数を予測する）

に関する認知実験で検証を行い、「十分に異なるアンカ

ーに影響を受けた推定値を集約することでよりよい集
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合知が達成できる」という本研究の仮説を理論的・実

験的に検証を進めた。 

2. 研究１：認知モデリングに基づく理論的

分析 

本研究では、Turner & Schley (2016)が提案したAIM

（Anchor Integration Model）に基づいて、以下のような

計算機シミュレーションを行った。 

AIMでは数値推定の際のアンカーの影響を推定がア

ンカーと同化していくプロセスと考える。特に、この

プロセスを回答者が事前に持つ信念がアンカーの影響

によって更新されるプロセスと考え、更新された信念

から最終的な推定値が生み出されると考える。 

本研究では、以下のような状況を想定した修正版

AIM モデルを構築した。まず課題は 0~1000 の間で数

値推定が求められる課題とした。アンカーが提示され

ない場合の回答者の回答は、ベータ分布で表現し（つ

まり回答者の信念を表現する確率分布である）、この分

布からランダムに生成された変数の 1000 倍が回答さ

れる数値を表現するものとする。例えば平均 500 で回

答する回答者の信念は Beta(15, 15)やBeta(2.5, 2.5)とい

った形で表現する。前者は後者の分布に比べ 500 とい

う値に関して相対的に強い確信度を持った状態を表現

し、アンカーの影響を受けにくいことを表現する。次

にアンカーが数値推定に与える影響は、アンカー提示

後に更新された回答者の信念として表現する。例えば

アンカーの値が 150であった場合、その影響をBeta(1.2, 

6.8)またはBeta(4.5, 25.5)といったような形で表現する。

前者と後者ではアンカーの影響が相対的に異なり、後

者のケースのほうが相対的に強い影響を与え、回答者

はアンカーに近い回答をすることを表現する。これは

アンカーが推定に強い影響を与えるケース、またはあ

まり影響を与えないという実証的な知見 (Bahník, 

Mussweiler, & Strack 2022)に基づくものである。そして、

アンカーの影響により回答者の信念は更新される。例

えば事前の信念が Beta(15, 15)で 500近辺と考えていた

人が 150 という相対的に影響力が弱いアンカーの影響

［例えば、Beta(1.2, 6.8)）］を受けた後の回答はBeta(16,2, 

21.8)という分布になると考える。 

このような修正版AIMに基づいて、回答者の事前の

確信度（強い場合、弱い場合を想定）、ならびにアンカ

ーの影響（強い場合、弱い場合）を想定する。そして

この時、回答者が持つ事前の信念と真値の関係を操作

した上で、1）アンカーとして 150(Anchor1)が提示され

た 12 名の回答の平均値、2）アンカーとして

850(Anchor2)が提示された 12 名の回答の平均値、3）

Anchor1 と Anchor2 が提示された際のそれぞれ 6 名、

合計 12名の回答者の平均値、これらがアンカーの影響

を受けない 12 名の回答者の平均値を計算した場合に

比べどの程度真値に近づくかを計算した。 

結果を図 1 に示す。この結果は回答者が強い確信度

を持つ場合の結果について示している（弱い場合も基

本的な結果は以下に報告するものと同様であった）。各

図では横軸が真値、縦軸は回答者が持つ事前の信念の

平均値（i.e., アンカーが提示されない場合の平均値）

を意味する。図内の領域は上記の各集団の推定値の誤

差の絶対値をアンカーが提示されない場合の推定値の

誤差の絶対値で割ったものの対数値で色付けしている。

青い領域はアンカー提示なしの場合に比べよりよい集

合知が達成されている場合、赤い領域はアンカー提示

がない場合のほうがよりよい集合知が達成されている

ことを意味する。各列は 2 つのアンカーの影響の強弱

を意味し、そして各行は 1)、2)、3)それぞれのグルー

プのパフォーマンスを意味する。 

結果から以下の点が明らかになった。まず、単一の

アンカーの影響を受けた 1)、2)の集団の推定値がアン

カーの影響がない集団よりもよりよい集合知を達成で

きる場合が存在するものの、そのケースは全体的にさ

ほど多くない点である。一方で、2 つのアンカーの影

響を統合した 3)の集団の推定値はアンカーの影響がな

い集団に比べて推定値がよくなるケースが多く、特に

事前の信念が正確ではない場合（対角線上以外のケー

ス）はこのケースにあてはまることが多い。パラメー

タの組み合わせ全体の平均を取ると、1)、2)の集団はア

ンカー提示がない集団に比べて推定誤差の絶対値が

1.05 倍となり誤差は大きくなったが、一方で 3)の集団

は 0.8倍となり誤差は小さくなった。 

以上、本研究が提案する「十分に異なるアンカーに

影響を受けた推定値を集約することでよりよい集合知

が達成できる」という仮説について、回答者の確信度、

アンカーの影響度、またアンカーと真値の関係につい

て様々なケースを想定して検証したところ、実際に観

察されることが示された。 
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図 1 シミュレーションの結果の一部。横軸は真値、

縦軸は回答者がアンカーを提示されていない場合に持

つ事前の信念の平均値を示す。青い領域はアンカー提

示なしの場合に比べよりよい集合知が達成されている

場合、赤い領域はアンカー提示がない場合のほうがよ

りよい集合知が達成されていることを意味する。この

図では回答者が強い確信度を持っているケースを示し

ている。なお、回答者が弱い確信度を持っているケー

スもほぼ同様の結果が得られている。 

3. 研究２：医師による新型コロナウイルス

の新規感染者数の推定での検証 

 現実的な数値推定場面において提案手法が有効な手

法になりうるか、認知実験を実施して検証した。 

 実施した課題は、2022年 8月 1日の新型コロナウイ

ルスの新規感染者数が何名であると思うかを医師に推

定してもらうという課題であり、2022 年 6 月 20 日か

ら 22日の間に実施した。具体的には、アンカー提示群

には 8月 1日の新規感染者数が 10人（n = 69）、または

200,000人（n = 66）より多いと思うか少ないと思うか

の比較判断課題に回答してもらった後に新規感染者数

の推定してもらい、またはアンカー提示なし群には比

較判断課題をせず、新規感染者数の推定を求めた。 

 図 3 に 3 つの群の推定の結果を示す。2 つのアンカ

ー群では推定値に差異が見られ、200,000人のアンカー

を提示した場合のほうが新規感染者数の推定値は有意

に高かった(W = 1053.5, p < .001)。よって十分な知識を

持つ専門家の推定においてもアンカリング効果が観察

された。 

 次にこの認知実験で得られた推定値を用いて集合知

に関する計算機シミュレーションを実施した。具体的

には、12 名の集団を構成し、この 12 名の推定値の平

均をこの集団の推定値とみなした上で、集団の推定値

がどの程度正確になるかを分析した。構成された集団

はアンカー提示なし群の 12名（以下No anchorグルー

プ）、10または 200,000のアンカーが提示群の 12名（以

下 10 anchorグループ、200,000anchorグループ）、また

この 2つのアンカー提示群それぞれ 6名、計 12名から

なる集団（以下 Combined anchorグループ）である。 

そしてここでは、以下のような形で、No anchorグル

ープの推定値に比べて推定値はどの程度改善するか、

という視点から分析を行った。具体的には、No anchor

グループ、10 anchorグループ、200,000anchorグループ、

ならびに Combined グループそれぞれの推定値の誤差

（8 月 1日前後 1 週間の新規感染者数の平均値 211495

名を真値とする）をランダムに 20,000回構成された集

団それぞれにおいて計算した上で、それぞれの誤差の

絶対値が No anchor グループと比較した場合の相対的

な割合を算出した。 

この結果を図 4 に示す。Combined グループは No 

anchor グループに比べ推定値が改善されることが示さ

れ、No anchorグループに比べ誤差の絶対値が 0.9倍に

なった。10anchorグループ、200,000anchorグループに

ついては、前者はやや悪くなり（約 1.03 倍）、後者は

0.6倍程度になった。 

 

図 3 医師による数値推定の結果 

 

 

図 4 医師による数値推定を用いた 

集合知シミュレーションの結果 
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4. 結論 

本研究で提案した十分に異なる 2 つのアンカーを集

約するという方法は、アンカーの影響がない場合の推

定値を集約する場合よりもよりよい集合知が達成でき

ることが計算機シミュレーションに基づく理論的分析、

ならびに現実的な推定場面に関する認知実験によって

実証的に示された。 

1 つのアンカーの影響を受けた値を集約する場合も

非常に正確になるケースが存在し、認知実験の 200,000 

anchor グループの推定値のように、アンカーが真値に

近くなると非常に正確な集合知が達成できる。しかし

常にこのような形でアンカーを設定できるとは限らな

い。実際に認知実験における 10anchorグループの推定

値は No anchor グループに比べると推定値が悪くなっ

た。このように、現実世界の推定を行う際、不確実性

が非常に高いためにアンカーと真値の関係を事前に予

想することが非常に困難である。今回の 200,000Anchor 

グループのような正確な集合知を達成できる保証はな

い。 

しかし本研究が提案する十分に異なるアンカーを設

定するということは、事前の知識を用いることで実現

が可能である。例えば、認知実験における 2 つのアン

カーは 2022年 6月の段階において、過去の 1日の最大

の新規感染者数が約 100,000 人という値を参考に、10

と 200,000 という値を設定し、実際にこのアンカーに

影響を受けた推定値を活用することで、アンカーに影

響を受けない推定値を用いた場合よりも、よりよい集

合知を達成できた。このことは本研究が提案する方法

が現実的にも十分に活用できることを示すものである。 
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