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1 はじめに

社会や経済の研究において，シミュレーション技

法を用いた研究は古くから行なわれてきたが，近年

の飛躍的な計算機技術の発展によって，計算機上に

社会や経済のモデルを構築し，シミュレーションを

実行することが可能となった．これに伴って，集団

から個々の主体に立ちかえり，エージェントと呼ば

れる個体が集団としてどう振る舞うかに着目してモ

デルを構築する，エージェントベースモデリングと

呼ばれる手法がとられるようになった [1, 2]．エー

ジェントベースモデリングによって構築されたマル

チエージェント環境においてシミュレーションを行

なうことの利点は，理論に基づいて対象が記述でき

るだけでなく，シミュレーションの実行によってそ

の理論の検証が可能な点にある．

エージェントベースモデリングでは，モデルが定

常状態に収束するように，エージェントの持つ属性

の値（パラメータ）を調整し，望ましいマルチエー

ジェント環境を構築する．そのため，構築したマル

チエージェント環境でシミュレーションを行い，最

終的に形成されたモデル社会をもとにパラメータの

良し悪しを評価している．

本研究では，定常状態に収束するだけではなく，

その定常状態に至るまでのダイナミクスも再現した

マルチエージェント環境を構築する．モデルの対象

となる社会で実際に観測されたデータを利用し，逆

シミュレーション手法によってそのデータに適合す

るようにマルチエージェント環境のパラメータを調

整する．このようにして構築されたマルチエージェ

ント環境は，従来のものに比べて実際の社会の挙動

をより忠実に再現できると考えられる．
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2 逆シミュレーション手法を用いた

エージェントベースモデリング

エージェントベースモデリングでは，次の手順で

マルチエージェント環境を構築する．

(1) 理論や知見をもとに，社会のモデルを構築する．

(2) パラメータの初期値を設定して，シミュレーショ

ンを実行する．

(3) 望ましいシミュレーション結果が得られるまで

パラメータを手動で調整し，シミュレーション

を繰り返す．

しかし，設定すべきパラメータが多くなればなる

ほど，手動での調整は大変となる．この問題点を解

消する方法として，倉橋らは「逆シミュレーション手

法」を用いたパラメータの自動調整方法を提案して

いる [3]．逆シミュレーション手法によるマルチエー

ジェント環境の構築は，以下の手順で行われる．

(1) 理論や知見をもとに，社会のモデルを構築する．

(2) シミュレーション結果に対する評価関数を決定

する．

(3) 評価関数を目的関数としてシミュレーションを

実行する．

(4) 得られたパラメータを評価する．

(2)における評価関数には，モデル化する社会の

特徴を表す指標を用いる．この指標を「マクロ社会

指標」と言う．マクロ社会指標には，その社会につ

いての先行研究によって導出されたものが多く採用

されている．

また，(3)では，遺伝的アルゴリズムを用いてパ

ラメータの自動調節を行なっている．設定するパラ

メータは「社会遺伝子」という形で「社会遺伝子プー

ル」に多数格納されている．シミュレーションを繰



図 1: 遺伝的アルゴリズムを用いたパラメータ調整

り返すことで，望ましいマルチエージェント環境を

構築できるような社会遺伝子が社会遺伝子プールの

中に出現する（図 1）．

遺伝的アルゴリズムを用いたシミュレーションの

流れは次のようになる．

(1) 社会遺伝子プールから複数の社会を発生させる．

(2) 各社会において，与えられた社会遺伝子をもと

にパラメータの初期値を決定する．

(3) 一定期間エージェントが活動を行い，評価関数

をもとにその結果を評価する．

(4) その評価をもとに，社会遺伝子は適応度評価→

選択→交叉→突然変異という処理を施され，社

会遺伝子プールに帰される（(1)に戻る）．

ただし，(4)における適応度は，モデル化したい

社会におけるマクロ社会指標とシミュレーション結

果におけるマクロ社会指標の差が小さいほど，高い

値となるように決定される．

3 実測データとの差分和に基づく

モデルの適合度

エージェントベースモデリングにおいて，構築し

たモデルに対する評価は，一定期間エージェントが

活動した後の定常状態を対象として行なっている．

しかし，最終的な定常状態が同じであっても，その

状態に至るまでの過程が違えば，モデルとしては異

なることになる．例えば，電子コミュニティについ

てのモデルで，「最終的にコミュニティが活性化する」

という定常状態は同じであっても，最初から徐々に

活性度が上がっていくモデルと，一度活性度が下がっ

てから活性度が上がるようなモデルは，異なるモデ

ルとして区別されるべきである．そのため，定常状

態だけでなく，どのような経過を経て定常状態に収

束したかについてもモデル化できれば，より実際の

社会や経済を模したマルチエージェント環境が構築

できることになる．

また，モデル化したい社会の社会的指標値は，設

計者が任意に与えている場合が多いが，これについ

ては，モデル化したい社会において実際に観測され

たデータを用いることで，より実際の社会や経済を

模したマルチエージェント環境が構築できることに

なる．

以上をふまえ，本研究では，実際に観測されたデー

タを利用して，構築したモデルに対する評価を行な

い，その評価を遺伝子操作における適応度に反映さ

せる．これにより，その形成過程も実測データと適

合するようなマルチエージェント環境を構築するこ

とを狙う．

適応度は，マルチエージェント環境が出力したシ

ミュレーションデータの時系列が実測データの時系

列と近いほど高い値となるようにする．あるステッ

プ tにおける実測データ，シミュレーションデータ

から計算されたマクロ社会指標をそれぞれ dt, xtと

するとき，シミュレーションデータの適応度は次式

で定義される．

fitness = −
X
t

µ
xt − dt
σt

¶2
ただし，σtは正規化のための定数である．本研究

では |xt − dt|の（理論上）とりうる最大値をもって

σt とする．

4 実験

提案手法の有効性を検証するため，ウェイター問

題 [4]での実験を行なった．ウェイター問題は立食

パーティを題材としたもので，客とウェイターとい

う 2種類のエージェントがいる．ウェイターは会場

をまわり，飲み物を要求している客がいれば，近く

に行って飲み物を渡す．客は，飲み物を持っている

ときはそれを消費し，持っていないときはある確率

でウェイターに飲み物を要求する．

ウェイター問題における社会遺伝子は，客の性格

を表す次の 4つのパラメータとした．



・ 飲み物の消費速度 vd
・ 移動速度 vs

・ 飲み物要求確率に関する属性 p1, p2

ただし，各ステップにおいて客が飲み物を要求す

る確率は，飲み物を飲み終えてからのステップ数を

tとするとき，min(1, p1 + p2t)で与えられ，一度飲

み物を要求したら，ウェイターが飲み物を持って来

るまでずっと飲み物を要求し続ける．また，同一社

会においては，すべての客が同じパラメータを持っ

ているものとしている．

マクロ社会指標としては，シミュレーション中の

各ステップにおける次の 3つの値を用いる．

・ 飲み物を要求している客の平均待機ステップ数

・ 飲み物を要求している客の数

・ ウェイターが提供した飲み物の数

5 結果および考察

社会数 10，エージェント数 113（客 100，ウェイ

ター 13），1シミュレーションあたりのステップ数

500にて，実測データに提案手法を適用した1．100

世代後，用意した 3つのマクロ社会指標の時系列変

化は図 2, 3, 4のように進化した（いずれも最も適合

度の高いものを表示している）．いずれのマクロ社

会指標についても，観測データにおける時系列変化

に近づいていることが分かる（実際，1世代目と 100

世代目の適合度は表 1のようになる）．

しかし，100世代目のシミュレーション結果と観

測データの間にはまだ隔たりがある．この原因の 1

つとして，適合度の算出方法が単純であることが挙

げられる．観測データとの差を単純に合計するだけ

では，データが時系列にどのように変化しているか

を追従しているとは言えない．

時系列変化を追従する方法としては，1回のシミュ

レーションにおける全ステップをいくつかの区間に

分割し，それぞれの区間において線形回帰をとるこ

とが考えられる．回帰係数を求めることで，その区

間においてデータが増加傾向，減少傾向，停滞傾向，

発散傾向2のいずれにあるかが判断できる．この傾向

1ここでは，シミュレータによって人工的に作成したデータ

を用いた．
2線形回帰が妥当でない，すなわち線形回帰における決定係

数が小さい場合．

図 2: 平均待機ステップ数の推移

図 3: 飲み物待ち客数の推移

図 4: 提供された飲み物数の推移

が，観測データとシミュレーションデータでどれだ

け一致しているかを調べればよい．このような手法

の改良，および本手法の有効性を検証することは今

後の課題である．また，より大規模なデータに対し

て本手法を適用することも必要であると考える．

表 1: 適合度の比較

待機 step数 待機客数 飲み物数

1世代目 −28.87 −0.300 −0.044
100世代目 −4.98 −0.141 −0.008



6 まとめ

本研究では，観測されたデータを利用し，そのデー

タと時系列的な推移が出来るだけ一致するようなマ

ルチエージェント環境を構築するための手法につい

て提案した．
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