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概要– 　多様な関与者が関わる複雑な社会システムのシミュレーションは複数の分析関心から結果の評価が行わ
れうる．本研究では，社会シミュレーション・ログを複数の分析関心に沿って階層的に分類し，分類結果の頻度に
基づいて可視化を行う手法を提案する．本手法は分析関心の観点から実現可能性を直感的に理解することを可能に
するとともに，ログをより精緻に分類することから効率的なミクロダイナミクス分析を可能にすると考えられる．
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1 はじめに
近年，社会シミュレーション研究において，標準的な
研究作法の議論 1)やモデル記述の標準化方法の提案 2)

がなされ，広く社会において実践するための基礎が整
備されてきたと言える．この一方で，実利用を視野に
入れたときには，シナリオ分析における標準的な分析
作法を整備することが喫緊の課題であると考えられる．
シナリオ分析 3)は，分析者がシナリオとして設定し
た状況と施策のもとで，対象システムの振る舞いの可
能性とその原因メカニズムの理解を目的とする分析で
あり，社会シミュレーションの研究プロセスの中でも
重要な部分にあたる．社会シミュレーション固有の特
徴として，多様な関与者から構成される複雑な社会シ
ステムを対象としていることが挙げられる．このため，
シミュレーション結果は単一の分析関心だけではなく
複数の分析関心から解釈することで，複雑な社会シス
テムの振る舞いを多様な関与者の関心を反映して理解
することが可能になる．
例えば，感染症の問題であれば，あるワクチン接種
に関する施策の効果は，行政・福祉施設・地域住民な
ど異なる関与者がそれぞれ異なる関心を持ち，全体の
感染者数の推移に加えて，高齢者の感染者数推移や特
定地域における感染者の推移が分析関心として考えら
れるだろう．このとき，各分析関心の観点からどのよ
うな類型が発生しうるのか？（全体感染者が少ないが，
高齢感染者が多く，特定地域に偏って感染者が存在す
る類型など）をその発生頻度とともに把握することが
できれば，多様な関与者の関心を適切に反映した理解
が可能になる．特に，社会シミュレーションは不確実
性を表現するランダムな振る舞いにより，同一シナリ
オでのシミュレーションでも乱数シードが異なれば結
果は大きく異なりうる．それゆえ，あるシナリオにお
いて 100回シミュレーションを実行したときに，全体
の感染者は少ない類型は 30回存在し，このうちの 10
回は高齢者の感染者は多数に及び，そのうちの 8回は
ある地域での流行が存在する，というように，分析関
心から階層的に結果を分類することで，可能性の理解
はより豊かなものになると考えられる．
対象システムの振る舞いの可能性を分析する研究と
して，出口 4)は複数の分析関心に関して検討するシナ

リオ群でどのような値が実現しうるのかを可視化する
方法を提案している．しかしながら，出口の方法では
特定シナリオ下で乱数シードにより結果が大きく異な
る可能性がある状況を想定しておらず，シミュレーショ
ン結果を類型とその発生頻度から理解することはでき
ない．後藤・高橋 5)は一つの分析関心に関して検討す
るシナリオにおいて乱数シードによりどのような値が
実現しうるのか可視化する方法を提案している．しか
しながら，後藤・高橋の方法では，複数の分析関心を
同時に考慮することや，シミュレーション結果を類型
化すること，類型別に頻度を把握することを支援する
ことは方法の範囲外である．田中ら 6)は複数の分析関
心に基づき，ログ（シミュレーション結果）をクラス
タに分割し，異なるクラスタ間の比較を通じて，ログ・
クラスタ間での特徴的な差異を分析する方法を提案し
ている．しかしながら，田中の方法は複数の分析関心
から一度にログを分割しており，分析関心から階層的
に結果を分類することを目的としたものではない．
上述の背景より，本研究では，分析者が設定した複
数の分析関心を反映した，社会シミュレーション・ログ
の階層的分類と可視化手法を検討する．本稿の構成を
述べる．第 2節では関連研究を紹介し，本研究の位置づ
けと，階層的な分類を実現する分岐系統学アプローチ
に基づく手法の着想を説明する．第 3節では分岐系統
学アプローチによる提案手法の概念記述と手順を紹介
する．第 4節では提案手法を Schellingの分居モデル 8)

に適用し，設定した複数の分析関心に関して，全体と
してどのような類型がありうるのかを把握するととも
に，各関心で階層的に整理したときにどの程度の頻度
で発生しうるのかどうかを直感的に把握可能となるこ
とを確認する．第 5節では本手法の意義や限界に関し
て考察を行う．第 6節はまとめである．

2 関連手法と着想
階層的な分類と可視化に関する関連手法は数多く存
在し，典型的には木構造により階層的分類が表現され
る．Fig. 1は木構造による階層的分類の可視化方法を
整理したものである．
決定木を使った分析では，分類対象の正解が明らか
になっている状況で，分類対象をうまく分けるための
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Fig. 1: 木構造による階層的分類の可視化.

ルール (条件)導出を行う．最上部の根から始まり，各
ノードにおいて条件による分岐により分かれ方を改善
していく．決定木は，分類結果が明らかな状況で効率的
な分類を実現する条件を明らかにするが，本研究のよ
うに，システムの振る舞いの可能性を把握したいとい
う利用状況では分類結果は明らかではない．また，決定
木分析で導出される条件は分析者の関心の構造性（階
層性）を担保しないため，直接利用することは難しい．
階層的クラスタリングで構築される樹形図は，全体
が一つのクラスタにまとまった状態を頂点として，各
クラスタが一つの対象のみを含む状態が最下層となる
階層的な類似構造を記述したものである．しかしなが
ら，この方法は説明変数として設定された複数の分析
観点を同時に考慮した上で定義された距離関数に基づ
く距離から分類を行うものであり，本研究で志向する
複数の分析観点から結果を分類するものととは似てい
るが異なる．特に，このボトムアップの方法は分類し
た結果（まとまったクラスタ）が何を意味するのかの
解釈の問題が存在することから，直接利用することは
難しい．
分岐分類学 7)で構築される系統樹は，多数の生物に
関して，その類似性と相違点から体系化を行い，その
階層的分類を記述するものである．生物の持つ性質や
特徴である形質に注目し，トップダウンに最上位の祖
先から形質により分岐していくことから，形質を分析
関心とすれば段階的・階層的に結果を分類することがで
きると考えられる．系統樹は種の分類を目的としてお
り，その数量の定量的把握を目的としていないが，各
段階において結果の頻度情報を付加することで，本研
究で志向する可視化が実現できると考えられる．以上
から，分岐分類学における系統樹に着想を得て，社会
シミュレーション・ログの階層的な分類と可視化を実
現することを考える．

3 提案手法
3.1 概念記述

分岐分類学における系統樹を用いた種の分類と，本
研究における社会シミュレーション・ログの分類の考
え方を比較対応して説明する．Table 1は両者の概念を
比較したものである．分岐分類学では生物の種類を分
類対象とするが，本手法では社会シミュレーションの
ログを分類する．このとき，分岐分類学ではその生物
の形質に着目して分類を行うが，本手法では分析関心
の観点からログの特徴に着目して分類を行う．形質は
ある意味ではすでに現れているものであるが，ログの

特徴は分析者が自身の関心から見出すものである．可
視化の対象は分岐分類学では種の分類に関心があるた
め，種同士の関係性にとどまるが，本手法では，ログ
類型の発生頻度もその範囲に入る．

3.2 ログの階層的分類と可視化手法
提案手法は，分岐分類学における系統樹を参考にし
て，社会シミュレーションログの階層的分類と可視化
を行う．Fig. 2は提案手法による可視化のモデルであ
る．この系統樹を「可能性のクラドグラム」と呼ぶ．図
では分析関心Aの観点で全体として 100試行のログを
3つの類型に分類している．また，次の階層では分析
関心 Bの観点で類型に分類する．なお，ノード内の数
値はログの発生頻度を表し，ノードの大きさはログの
発生頻度に比例させている．このように，可能性のク
ラドグラムは社会シミュレーションのログが複数の分
析関心の観点からどのように枝分かれしていくのかを
描画するものであり，直感的かつ定量的に可能性の理
解を支援する．
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Fig. 2: 可能性のクラドグラムのモデル.

以下の 5ステップに従い，可能性のクラドグラムを
作成する．

1. 分析関心決定：n種類の分析関心 I1, I2, · · · , In を
定める．

2. ログ生成：社会シミュレーションを TN 試行実行
し，分析関心 I1, I2, · · · , Inに対応する項目を記録
したログを出力する．この結果，各試行のログの
集合 L = {L1, L2, · · · , LTN}を得る．

3. ログ分割による特徴づけ：i番目の分析関心 Ii に
基づき，ログ集合 Lを CIi = {CIi

1 , CIi
2 , · · · , CIi

k }
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Table 1: 分岐分類学と本手法の概念比較.
概念 分岐分類学 本手法
分類対象 生物の種類 ログの種類

分類に用いる観点 形質 分析上の関心

可視化の対象 1) 種同士の関係性
1) ログ類型間の関係性
2) ログ類型の発生頻度

のように k個のクラスタに分割する．なお，L =∪k
j=1 C

Ii
k , CIi

k ∩CIi
−k = ∅である．この作業を n回

行い，Table 2のように，各ログが複数の分析関
心の観点から，どのクラスタに属するのかを整理
する．

4. 階層構成基準の決定：系統樹の作成に必要な階層構
成基準を決定する．階層構成基準は展開する分析
関心 I1, I2, · · · , Inを展開する順序付けの基準を定
義するものである．社会シミュレーションの場合
には，分析者の分析シナリオを反映した「分析シ
ナリオ基準」と可能性の分類を効率的に行う「エ
ントロピー基準」が考えられる．

5. クラドグラムの描画：Fig. 2のように最上位階層の
ノードには全試行が属するとして，分析関心上の
特徴から分岐させて下部階層のノードに展開する．
展開したノードには属するログ数を記載し，ノー
ドの大きさはログ数に比例させる．

Table 2: ログ分割による特徴づけの例.
I1 I2 · · · In

L1 CI1
2 CI2

3 · · · CIn
1

L2 CI1
1 CI2

1 · · · CIn
2

· · · · · · · · · · · · · · ·
LTN CI1

2 CI2
2 · · · CIn

3

3.3 階層構成基準

一般に，分析者はログをこのような順序で階層化し
たいという分析シナリオを持っていると考えられる（第
1節の感染症の例のように）．「分析シナリオ基準」で
は，I1, I2, · · · , In の順序付けは分析シナリオに従って
定める．
この一方で，分析シナリオがなく，分析関心間の優
先関係を考慮せず，「よく分けられた」可能性を確認し
たいという状況も想定可能である．「エントロピー基準」
では P (j | t)をノード t内のクラス j の割合としたと
き， H(t) = −

∑
j P (j | t) log2 P (j | t)で計算される

エントロピーを用いて，各親ノードから計算したエン
トロピーが最も小さくなる分析関心により下部階層の
ノードに展開する．

4 適用事例：Schellingの分居モデル
本節では Schellingの分居モデルに本手法を適用し，
設定した分析関心からシミュレーション・ログを階層
的に整理して可能性を直感的に把握することができる
ことを確認する．

4.1 モデル概要

Schellingの分居モデル 8)は 2種類の住民が周囲の住
民の状況に対する選好から転居を行うことで，住み分
けが起こっていくメカニズムを表したものである．縦横

N ×N 個の格子からなる正方格子空間を考える．住民
を自身の行動を自律的に決定するエージェントとして
捉える．格子には属性値 g ∈ Gをもつ 1名のエージェ
ントが居住可能である．エージェントが居住していな
い格子も存在し，その格子にはエージェントが転居可
能である．
エージェント aiは自身の居住する格子の周囲 8つの
格子を近傍（Moore近傍）として，近傍の格子集合に
居住しているエージェントの集合Aiの中で，自身と同
じ属性値であるエージェントの割合 si = |A∗

i |/|Ai|と
全エージェントに共通するしきい値 0 < θ < 1との関
係から，転居に関わる意思決定を行う．このとき，| · |
は集合の要素数，A∗

i は近傍の格子集合に居住している
エージェントのなかで，aiと同じ属性値の住民の集合
である．
シミュレーションの 1回の試行は T ticksから構成さ
れ，以下の手順で実行される．

1. t期の開始（初期値は t = 1）．エージェントの行
動順をランダムに決定する．

2. 行動順に si を計算する．si > θ なら幸福であり，
現在の格子にとどまる．si ≤ θのとき，エージェ
ントが存在しない格子をランダムに選択していき，
同様の手順で転居候補の格子における siを計算し
si > θである格子が見つかり次第，その格子へと
転居する．si > θ となる格子が存在しなければ，
ai は転居しない．

3. すべてのエージェントの行動が終了したら，t+ 1
tickに進み 1.へ．t = T であれば，シミュレーショ
ンは終了する．

4.2 シミュレーション設定

Table 3はシミュレーション設定を整理したものであ
る．Schellingの分居モデルはパラメータ値により振る
舞いが大きく異なることが知られている 9)．提案手法
の有効性を確認することが目的であることから，特定
の分析関心において，乱数列により振る舞いのパター
ンが異なる状況であることが望ましい．このため，密
度DN やしきい値 θは既存研究 10)で系の振る舞いが
安定しない（複数のパターンが存在しうる）とされて
いる設定を採用している．シミュレーションではエー
ジェントの初期配置は Fig. 3のように固定し，その後
の行動部分を乱数シードを変更して実行した．
なお，シミュレーション環境は NetLogo 1を利用し，

モデルの実装はNetLogoモデルライブラリの Segrega-
tionを利用した．多試行の実行にあたっては PyNetL-
ogo 11) を用いている．

1https://ccl.northwestern.edu/netlogo/
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Table 3: シミュレーション設定.
パラメータ名 値
試行数 NR 500

tick数 T 100

空間サイズ N 11

密度 DN 0.6

しきい値 θ 0.75

Fig. 3: シミュレーションの初期配置．緑・赤色が 2種
類の属性のエージェントと対応する．セル内の x印は
幸福でないことを示している．黒色のセルにはエージェ
ントが居住していないことを示している．

4.3 適用結果

4.3.1 分析関心の設定

Schellingの分居モデルで議論されている分析関心は
相関が強いものが多いが，今回の適用では考慮する分
析関心は独立していたほうが望ましい．ここでは，以
下の三つの分析関心を設定し，分析を行った．

1. 平均類似度 %S：近傍のエージェントが同属性値
である割合の平均値

2. 準幸福数 #PH：準幸福であるエージェント数

3. 大クラスタ数 #BC：空間上に形成されている大
クラスタの数

エージェント数 AN は空間上の格子数 N × N と密
度 0 < DN ≤ 1から AN = N ×N ×DN として求め
る．このとき，%S を次のように定義する．

%S =

∑AN
i si
AN

(1)

準幸福であるとは，幸福であることの条件を緩め，居
住可能なセルについても同属性のエージェントと同様
に扱うことと定める．aiの近傍の格子集合において居
住されていない格子集合を Viとしたとき，準幸福度合
い ŝiを次のように定義し，ŝi > θであれば，準幸福で
あるとする．

ŝi =
|A∗

i |+ |Vi|
|Ai|+ |Vi|

(2)

なお，準幸福数は

#PH =
∑AN

i phi, (3)

phi =

{
1 (ŝi > θ)
0 (otherwise)

(4)

として計算する．

あるエージェント aiの近傍の格子集合のすべてに関
して同属性のエージェントが居住しているとき，大ク
ラスタを形成していると考える．このとき，空間上の
大クラスタ数は次の式により求める．

#BC =
∑AN

i bci, (5)

bci =

{
1 (|A∗

i | = |Ai|+ |Vi|)
0 (otherwise)

(6)

4.3.2 ログ分割による特徴づけ
Fig. 4は各分析関心の観点で振る舞いの類型化を行っ
た結果を整理したものである．%S,#PH,#BC の三
つの分析関心はいずれも時系列データであるため，予
備実験から動的時間伸縮法に比較して計算量が少なく
分割もうまくできていると考えられた Time Series k-
Means 12)により k = 3として分割した．なお，クラス
タリングの前処理として，z-scoreによる標準化を行っ
ている．分析関心ごとに類型を確認すると，早い段階
で上昇し安定するもの，上昇するもの，変化がないも
ののに分割されているが，その比率は類型ごとに多少
異なることがわかる．

4.3.3 階層構成基準の決定とクラドグラムの描画
Fig. 5と Fig. 6はそれぞれ分析シナリオ基準とエン
トロピー基準による可能性のクラドグラムである．こ
こでは分析シナリオを「%S → #BC → #PH」の順
番で検討することとして設定した．Fig. 5からは，%S
が CID(クラスタ ID) 1 であるときには #BC および
#PH も必ず CID 1であり，tickの経過にも関わらず
いずれの指標値も大きな変化がない状況が 500試行の
うち 271 試行現れていることがわかる．その一方で，
%S が CID 2のように急激に向上しているパターンで
は，#BC に関しては 3つの類型すべてが現れうるが，
#PH に関しては CID 0あるいは 2のいずれかのみ現
れることがわかる．このように，可能性のクラドグラ
ムは社会シミュレーションのログを階層的に分類・可視
化し，設定した複数の分析関心に関して，全体としてど
のような類型がありうるのかを把握することや，各観
点で階層的に整理したときにどの程度の頻度で発生し
うるのかを直感的に把握可能とすることが確認できた．
また，Fig. 5と Fig. 6を比較すると，階層的に分類
する順番により可能性の理解を異なる形で実現可能で
あることがわかる．Fig. 5では，%S が CID 1である
ときには #BC および #PH も必ず CID 1であるが，
Fig. 6では#BC が CID 1であるときに#PH および
%Sは大部分がCID 1であるが，他のCIDに属する可
能性もあることがわかる．
なお，今回の設定では，クラドグラムの最下層のノー
ド数は各観点のクラスタ数から最大で 27(3×3)個にな
りうる．Fig. 5と Fig. 6はいずれも 12個であった．可
能性のクラドグラムでは，このように階層的な分類結
果として現れるユニークなパターンの幅広さも直感的
に把握可能である．

5 考察
5.1 本手法の意義
本手法は分析者の複数の分析関心を反映した社会シ
ミュレーション・ログの階層的分類と可視化を実現す
る．加えて，社会シミュレーションのシナリオ分析の後
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Fig. 4: 各分析観点での振る舞いの類型．黒線は各ログのプロット，赤線はクラスタ重心のプロットである．CID
はクラスタ IDを指す．
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Fig. 5: 分析シナリオ基準による可能性のクラドグラム.

工程であるミクロダイナミクス分析 13) の効率的な実
行を支援すると考えられる．本手法は従来手法 4, 5, 6)

とは異なり，分析関心から段階的・階層的に結果を分
類する．このため，本手法ではミクロダイナミクス分
析で対象としたいログを事前に選り分けることができ
ることから，同じ特徴を持ったログを十分な数集めた
上でミクロダイナミクス分析を実行できるようになる．

また，本手法による可視化は分析者が対象シナリオ
における可能性を適切に把握することにとどまらず，利
害が対立する問題関与者間でのコミュニケーションに
おいても有効な利用が期待できる．従来は社会シミュ
レーションのシナリオ分析が問題関与者間でのコミュ
ニケーションを支援することが指摘されており 14)，問
題状況に関する新しい気付きが得られることや問題関
与者間で問題関心の共有が実現できることが言及され
ているが，その具体的な実現手法については明らかで

はなかった．本手法を利用して，複数の分析シナリオ
により生成した可能性のクラドグラムを比較すること
で，分析関心の順序関係（優先順位）により実現され
うる可能性の様相に変化が現れることを実感可能であ
るため，上述の問題状況に関する新しい気付きや問題
関心の共有に貢献可能であると考えられる．

5.2 本手法の限界

クラドグラムや木構造を持つ可視化の一般的な弱み
として，その分岐数が膨大になったときに，可視化結
果の図が大きくなり人間による直感的な理解が困難に
なることが挙げられる．本手法もこの弱みがあること
から，多数の分析関心を考慮したり，分析関心ごとの
特徴の分割数が多いときには，有効性が限定的になる
と考えられる．
このとき，分析関心の特徴に関して関心の有無に基
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Fig. 6: エントロピー基準による可能性のクラドグラム.

づく枝刈りを行うことにより可視化するノードを削減
する対応策が考えられる．特定の分析関心ごとの特徴
において，逸脱的な類型には関心が高いが，典型的な
類型には関心が低いことも想定できる．このようなと
きには，逸脱的な類型のみを可視化することで，逸脱
的な類型同士の組合せのみを把握可能になると考えら
れる．しかしながら，具体的な方法については今後の
課題である．

6 おわりに
本稿では，あらかじめ分析者が設定した複数の分析
関心を反映した，社会シミュレーション・ログの階層的
分類と可視化手法を提案した．提案手法を Schellingの
分居モデルに適用し，平均類似度，準幸福数，大クラ
スタ数という三つの分析関心の観点から，分析シナリ
オ基準とエントロピー基準の 2基準による可能性のク
ラドグラムを描画し，それぞれの特徴と比較を行った．
階層的分類と可視化という本来的な目的に加えて，シ
ナリオ分析の後工程であるミクロダイナミクス分析を
効率的に実施することを支援しうることや，ステーク
ホルダー間でのコミュニケーションにおける利用可能
性について考察を行った．また，手法の限界として分
岐数の爆発による規模の問題があることを指摘した上
で，その対策として，分析関心の特徴に関して関心の
有無に基づく枝切りを行うことの可能性を言及した．
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