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概要－ 多目的最適化社会シミュレーションにおいて,出力されたパレート解集合に対して効果的な

分析手法を明らかにすることは，研究者のみならず一般の利用者がシミュレーションの特性を理解す

るために有用である．本研究では目的関数空間上のパレート解集合に対しクラスター分析と決定木代

理モデルを用いて解空間の形状を決定する要因を特定し,ヒートマップを用いて決定変数空間上のパレ

ート解集合を描画する手法を提案する． 
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1 はじめに 

近年機械学習の実利用に向けて，解釈性を求める
動きが広まっている 1)2)．そこでは信頼できる AI 技
術の開発の為に，ブラックボックスモデルを使用す
る際には人に理解できるような説明を行うことが推
奨されている．これは機械学習だけではなく，コン
ピュータを用いた意思決定の場面で汎用的に求めら
れるべきものであると考えられる． 

他方，コンピュータを用いた意思決定支援として，
社会シミュレーションが盛んに研究されており，本
研究の主要な関連研究(以降先行研究と呼ぶ)である
後藤 3)は，その一環として多目的最適化社会シミュ
レーションによる解空間に基づく状況分類手法の提
案を行っている．しかしそこで提案された手法は遺
伝的アルゴリズムを用いた最適化や，エージェント
ベースシミュレーションという，内部処理を詳細に
確認しづらい処理を含むため，解釈性の観点から，
理解しやすい説明を行うことが必要であると考えた． 

そこで本研究では解集合に対して説明を与える分
析手法を提案する．これは，解集合の形状がどのよ
うな要因によって形成されるのか，解集合の中の施
策はどのような内容になっているのかを分析できる．
それにより直面している問題状況において，どのよ
うなことを重視すべきなのか，どのような施策が望
ましいのかを理解でき，多目的最適化社会シミュレ
ーションの利用者を支援することができると考える． 

1.1 社会シミュレーション 

社会シミュレーションは，状況と施策をモデルの
入力とし，分析者の関心がある評価指標を出力する． 

本研究での状況とは，対象とするシステムの初期
状態を説明するものであり，関与者による制御が不
可能なものである．状況は複数の状況変数と呼ばれ
るパラメータにより定義される．社会シミュレーシ
ョンでエージェントベース・モデルを用いる際には，
状況変数に基づいて，モデル内のエージェント数や
各エージェントの持つ属性値などが割り当てられる．
例えば，都市を状況変数とすれば沖縄県那覇市と沖

縄県石垣市のように異なる 2 つの状況に関してシミ
ュレーションが行われ，異なる結果が出力される． 

他方施策とは対象とするシステムの状態に作用す
るものであり，モデル内のパラメータに影響をもた
らし，関与者が制御可能な性質を持つ．施策は複数
の施策変数と呼ばれるパラメータにより定義される．
そして，施策変数に基づいてモデル内のエージェン
トがもつ属性値などに変化が現れる．例えば，給付
金制度で，給付金の対象と金額を施策変数とすれば，
その対象と金額に応じて住民の経済状況へ作用する． 

この社会シミュレーションの分析方法として，シ
ナリオ分析という手法が研究されており，主に個別
の施策や個別の状況について，出現するパスの分析
を行う．例えば，後藤・高橋 4)では，不確実性の影響
によるパスの変化を比較する可視化手法を提案して
いる．そして，先行研究 3)ではこれらの研究を踏ま
えて，多目的最適化を用いた状況分類手法を提案し，
最適な施策の集合を使って状況を分類することを可
能にした．しかしこの研究では，解集合の効果的な
分析方法は提案されておらず，更には従来のシナリ
オ分析も適用し難いと考えた．そこで本研究では機
械学習を用いて，分類ごとの特性ひいては解集合の
形状と，施策内容の効果的な分析手法を提案する．  

1.2 分析手法について 

機械学習に解釈性を与える研究として，現在では
様々な手法が提案されている．有名なものは，線形
モデルやルールモデルを用いて，任意の機械学習と
局所的に近似できるモデルを作成し，説明を与える
LIME5)などである．しかし本研究で提案するのは，
全体の傾向を捉えることができる大局的な説明を与
える手法である．なぜなら，局所的な分類の境界を
知るよりも，分類ごとの傾向を大まかに捉えるほう
が解集合の分析を行いやすいためである．類似した
手法として DENG & Houtao6)の提案した InTrees が
あり，これはランダムフォレストという複雑なモデ
ルにルール抽出と単一の決定木モデルによる再現か
ら説明を行っている．決定木モデルは単純な条件分
岐を使って分類を行うモデルである為，直感的に理
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解し易く可読性が高いモデルとして知られている． 

本研究では分類の傾向と解集合の形状を分析する
為，この手法にならい決定木モデルによる再現で説
明を与える．具体的には，多目的最適化社会シミュ
レーションの後，目的関数空間上でのクラスター分
析をした結果を被説明変数に，状況から抽出した端
的な情報を説明変数として決定木を学習する．その
結果得られた決定木を分類手法の説明とすることで，
分類の根拠を発見することができる．それはつまり，
目的関数空間上での解集合の形状について，形状を
決定づける変数と値を発見できることを示している．
なお，決定木を学習する際に，抽出する情報の細か
さや，特性をうまく反映する様な情報の抽出に注意
を払うことで決定木の精度を高めることができ，よ
り信頼性の高い分類根拠を発見することができる．  

つづいて施策内容の分析を行う為，決定変数空間
上でのパレート解集合の可視化手法を提案する．本
研究で使用するのは数値データの強弱を色で表し行
列を可視化するヒートマップである．これは多くの
変数の状態を一望できる情報密度の高い手法である． 

この可視化手法は，最適な施策集合を分析できる
ため，最終的な施策の決定に役立つと考えられる．
しかしこの手法には懸念もあり，値を色で表現する
関係上，細かな差や絶対的な値を確認することが難
しくなってしまう他，情報量が多すぎて認知能力の
上限を超えてしまう可能性がある．そのため今回は
それらに注意しながら可視化手法を適用した． 

2 提案手法 

2.1 手法の概要 

まず，本研究の提案手法の概要を Fig. 1 に示す．
先行研究 3)で提案されたものが，図中の左側の部分
で，本研究で新たに追加したものが右側の部分であ
る． 

本研究でははじめに，先行研究 3)を参考に状況群
に対して多目的最適化を行う．その後 2 つの分析を
行い，解集合の特徴を得る．1 つ目の分析は，多目的
最適化で出力された解集合について，目的関数空間
上での距離を状況ごとに計算し，階層型クラスタリ
ングを行う．そして出力される分類結果と状況を表

す変数から決定木を学習し，その決定木を分析する．
その結果，解集合の形状を決める要因を特定できる． 

2 つ目の分析は決定変数空間における解集合をヒ
ートマップにより可視化し分析を行う．それにより
目的関数値に応じて解集合の中でどのように施策が
変化するのか，また施策を決める決定変数の関係も
分析することができる． 

2.2 多目的最適化社会シミュレーション 

この処理は基本的に先行研究 3)に準拠した手法で
行う．まず利用するシミュレーションのモデルは，
状況と施策とシナリオの 3 つの入力を持ち，シミュ
レーション結果を出力する．次にその出力から目的
関数値を算出し施策の評価を行う．そして，そのモ
デルについて，遺伝的アルゴリズムによる進化計算
を利用することで状況ごとに最適な施策の集合を獲
得する．このシナリオとは，前述の状況とは異なり，
シミュレーション中の動作を指定するものである．
本研究の適用事例では，失業や給与減少といった処
理を行う対象などを指定している． 

例えば，状況集合を𝐶，状況の数を𝐶𝑁，施策集合
を𝑃とした時，状況 𝑐𝑖 ∈ 𝐶|1 ≤ 𝑖 ≤ 𝐶𝑁と施策𝑝𝑗 ∈
𝑃|𝑗 ∈ ℕ，シナリオ𝑦が存在するとする．シミュレー
ションモデル𝑀は状況と施策，シナリオを入力とし
て出力𝑧 = 𝑀(𝑐𝑖, 𝑦, 𝑝𝑗)を得る，続いて出力から𝐹1, 𝐹2

の 2 つの目的関数値を算出する．その後状況𝑐𝑖にお
ける施策𝑝𝑗を最適化し，施策𝑐𝑖に対応する解集合
𝑂𝑖, 𝐷𝑖を得る．解の個数𝑘 ∈ ℕが共通の 2 種類の解集
合があり，1 つは目的関数空間上の解集合𝑂𝑖 =
{𝑜𝑖1, … , 𝑜𝑖𝑘}，もう一つは決定変数空間上の解集合
𝐷𝑖 = {𝑑𝑖1, … , 𝑑𝑖𝑘}である．ここで，目的関数空間上の
解𝑜𝑖𝑛 ∈ ℝ2(1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑘)は 2 次元のベクトルであり，
決定変数空間上の解𝑑𝑖𝑛 ∈ 𝑃(1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑘)は施策集合
に含まれる多次元のベクトルである．そして，この
最適化をすべての状況について行い，𝐶𝑁個の解集合
𝑆 = {𝑆1, … , 𝑆𝐶𝑁}と𝐷 = {𝐷1, … , 𝐷𝐶𝑁}を獲得する． 

2.3 クラスター分析 

今回は先行研究 3)で行っていた距離計算のうち，
目的関数空間における解集合に基づく距離計算法を
用いたクラスター分析で状況の分割を行う． 

Fig. 1 提案手法の概要 
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2.3.1 距離計算法 

状況𝑐1, 𝑐2間の距離𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑐1, 𝑐2)は𝑐1から𝑐2への距離
𝑑(𝑐1, 𝑐2)と𝑐2から𝑐1への距離𝑑(𝑐2, 𝑐 1 )の平均を取る
ことで求める．𝑑𝑖𝑠𝑡と𝑑は解集合𝑂1, 𝑂2を用いて，以
下の式で表される． 

𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑐1, 𝑐2) =
𝑑(𝑐1, 𝑐2) + 𝑑(𝑐2, 𝑐1)

2
 

𝑑(𝑐1, 𝑐2) =

∑ min
𝑜2𝑗∈𝑂2

(|𝑜1𝑖 − 𝑜2𝑗|)𝑜1𝑖∈𝑂1

|𝑂1|
 

2.3.2 クラスター分析の手順 

はじめに階層的クラスタリングによって状況をク
ラスタに分割し，すべての状況𝑐𝑖に対してクラスタ
ごとに決められた番号を割り振る．このクラスタ一
つ一つを類型と呼ぶ．続いてデンドログラムを描画
し，適切なクラスタリングが行われていることを確
認する．本研究における適切なクラスタリングとは，
類型ごとの個体数の分散が小さく，極端に個体数の
多いクラスタが無いものの事である． 

また，類型ごとに解集合の傾向を確認するため，
目的関数空間における解集合を描画する．この確認
では，類型ごとに解集合たちがどの程度目的関数に
ついて最適化できているのかを確認する．本適用事
例の場合では，2 つの目的関数値が最小の点である
(0,0)にどれだけ近づくことができているのかを目
視で確認した． 

2.4 情報の抽出 

ここではシミュレーションの入力である状況変数
を用いて，状況𝑐𝑖を端的に示す情報のベクトル𝒂𝒊 =
(𝑎𝑖1, … , 𝑎𝑖𝑁)|𝑁 ∈ ℕという説明変数を作成する．なお，
エージェントの情報を全て記載するような状況変数
は，データとして非常に大きく煩雑であるため，説
明変数としていくつかの指標を設定し，状況変数か
らその指標値たちを求めることで情報を集約する．
この説明変数の本体とも言える指標には，状況を表
し解集合との関係が見込まれるものが適当である．
また，決定木は複数の変数を組み合わせた判断が苦
手な為，単体で情報量が少なく他の変数との比率な
どが意味を持つ変数は不適である．これらを踏まえ
た上で状況を端的に表す情報を，分析を行う当事者
の関心に基づいて作成する． 

本研究で使用する指標は，エージェントごとの数
値データの平均値，エージェントごとの特定の属性
値の出現頻度，多目的最適化と関係のある指標の 3

種類である．一つ目と二つ目は抽出時に問題状況に
対する特別な理解を必要としないため，状況変数か
ら容易に抽出することが出来る．しかし最後の一つ
については分析したい問題に応じて分析者が設定す
る必要があるため，抽出の難易度が高く，本研究で
も抽出方法の一般化には至らなかった．そのため，
参考程度にしかならないが，本適用事例では目的関
数値やシナリオと関わりの深いエージェントの出現
頻度などを利用した． 

2.5 決定木を用いた分析 

クラスター分析の出力の類型と，状況を端的に表
す変数を使い決定木モデルを学習し，その処理過程

を確認することで類型ごとに状況の傾向を分析する．
分析の手順は，まず分析に適した決定木を作成し，
つづいてその決定木の分類結果や精度，そして分類
過程を観察することで，類型の説明を得る． 

2.5.1 変数 

類型の種類数を𝑇𝑁 ∈ ℕ とすると，被説明変数は，
類型𝑡 ∈ {1, … , 𝑇𝑁}である．説明変数には，2.4 にて作
成したベクトルを使用する．また，本手法では状況
の予測が目的ではなく，状況分類を再現することが
目的な為，過学習を恐れる必要はない．よってデー
タの訓練データとテストデータへの分割は行わない． 

2.5.2 分析手法の詳細 

本研究では，scikit learn によって提供されている
pythonのDecision Trees8)を用いて決定木を実装した．
このプログラムは描画が容易で，かつ可読性が高い
ため本研究に採用した．このモデルに状況𝑐𝑖を表す
変数𝒂𝒊を与えると，状況𝑐𝑖の類型を予測する． 

続いてパラメータの調整方法である．決定木は木
の複雑さを適切に設定しなければ，大きく複雑な木
となり分析が困難になる．本手法では決定木のパラ
メータの内，alpha の値について主に調整を行いその
事態を防ぐ．本手法で決定木に求められるのは，類
型の傾向の説明をできる限り正確に，そして理解し
やすい形で与えることである．そのため，決定木の
正確性を表す精度と，決定木の理解しやすさを表す
複雑度を重視して調整を行う．具体的には，複雑度
を増やす事によって生まれる精度の増加が小さくな
る付近の alpha 値で作られた決定木をバランスの取
れた決定木とし，それを分析に使用する． 

実際に評価指標に使うのはmacro-F1値とノード数
である．macro-F1 値は決定木の精度を表す指標の一
つで多クラス分類に適用できる指標である．ノード
数は，分岐が増えるほど増加するため，決定木の複
雑度を表す指標として適切であると考えられる． 

このように調整を行った決定木から，分類過程を
確認し，分析を行うことで類型の説明を与える． 

また，決定木の学習結果を確認する際に，混同行
列を参照するほか，割り当てられた葉ごとに目的関
数空間上での解集合の形状も確認する． 

2.6 ヒートマップによる可視化・分析 

これまでの目的関数空間上での解集合を分析する
手法とは異なり，ここでは決定変数空間上での解集
合𝐷𝑖を分析する手法を提案する．決定変数空間上で
の解集合𝐷𝑖を分析するためには，多目的最適化時に
利用した決定変数を個体ごとにグラフにして表示す
るのが望ましい．しかし，決定変数が複雑，つまり
解𝑑𝑖𝑛の遺伝子(次元)数が多いと適切な表示法を考え
なければならない．本研究で提案する表示法は，ヒ
ートマップを利用したものである．このグラフは，
縦横の軸と色を使って 3 種類の値を表現することが
できる．そのため，解集合𝐷𝑖を一望でき，解ごとの
目的関数値も描画することで，遺伝子の相互作用や
目的関数値に応じた変化も分析可能になる． 

本研究では，Prike7)を参考に，解集合の遺伝子座に
ついて距離計算の後クラスタリングを行い，生成さ
れたデンドログラムに則った順番で遺伝子座を並べ
ヒートマップを表示する．それにより個別の状況𝑐𝑖
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の解集合𝐷𝑖の分析時に，遺伝子同士の関係や遺伝子
と目的関数値の関係を理解しやすくなる．しかし，
本適用事例では扱わないが，状況同士の解集合を比
較する際には，クラスタリングを使わずに遺伝子座
を一定の規則で並べるほうが，同じ遺伝子座同士を
比較しやすいという利点がある． 

また，今回の適用事例は 2 つの目的関数値を最適
化するため，目的関数空間ではパレート解は 1 つの
曲線状に並んでいる．そのため，各個体を目的関数
値の順番に並べることで可読性の高いグラフを描画
できた． 

なお，ヒートマップは情報密度が非常に高いため，
表示する変数は絞らなければならない．適用事例で
は，解集合を通して変化の無い変数を非表示とした． 

3 適用事例：コロナ禍における経済ショック
に対する給付金施策 

本研究では，提案手法の適用事例として，自治体
における給付金施策の最適化と，その解集合の分類・
分析を行う．自治体は政策立案時に類似した自治体
の動向を調査することが知られているため，本手法
の解集合分析手法を適用することで，状況に対する
理解を深め，参照先の決定に活かすことができると
考えられる． 

3.1 シミュレーションの概要 

使用するシミュレーションは基本的に先行研究 3)

の内容をそのまま踏襲しており，コロナ禍による経
済ショックと，それに伴う給付金政策を行う．この
シミュレーションでは，自治体の住民 1 人を 1 つの
エージェントとし，自治体の状況を再現した空間を
作る．そこにコロナ禍を模した失業と減給を実施し，
その後給付金の支給を行う．そして最終的に実行結
果を出力し，そこから 2 つの経済指標を算出する． 

入力は，自治体の状況を再現するために使用する
仮想合成人口個票データ，経済ショック内容を表す
経済ショックシナリオ，給付金の支給先と支給金額
を表す経済支援施策の 3 つである．このうち，仮想
合成人口個票データと経済ショックシナリオは所与
のものであり，経済支援施策のみを設計対象とする． 

出力は，貧困世帯の減少を表す数値と適切な支給
水準の可否を示す数値の 2 つの経済指標である． 

3.2 仮想合成人口個票 

モデルの入力である仮想合成人口個票データ 9)は，
住民一人一人の属性が記されたテーブルデータであ
る．本研究では，このデータからいくつかの属性を
抽出し，シミュレーションに利用する． 

利用する属性は Table 1 に示す通りで，今後のため
に詳細説明にて[]内にパラメータ値を示している．
表に示す属性のうち，下の 5 つは支給対象の選択で
利用するため，対応集合を表す記号を用意している． 

複数の自治体について，2015 年の仮想合成人口個
票データを頂き実験を行った．その際，自治体の規
模が一定の範囲内であった方が自治体同士の比較を
行いやすいことから人口と市の種類を指定し，また
このシミュレーションでは職住一致が重要であるこ
とから，通勤時間の長い傾向にある都市圏の都府県
を除外した．最終的な条件は全国の市の内，人口が
2 万人以上かつ，指定都市，中核市，施工時特例市以
外かつ，東京，千葉，神奈川，埼玉，大阪，兵庫，
奈良以外の県に属する自治体となった．その結果，
自治体数は 499 個となり，それは 2015 年の全市 790

個の内，約 6 割となった． 

3.3 シミュレーションの処理内容 

シミュレーションのモデル𝑀は，決定変数である
経済支援策𝑝𝑗，状況である市𝑐𝑖，経済ショック𝑦 から
実行結果𝑧を出力し，以下の式で表すことができる． 

𝑧 = 𝑀(𝑐𝑖, 𝑦, 𝑝𝑗) 

そして出力𝑧を用いて後述の経済指標を計算する． 

全体の処理の流れは，先程紹介した仮想合成人口
個票データを用いて，実際の自治体を再現した空間
を創造することからシミュレーションは開始する．
その際，雇用形態が非就業者となっている住民につ
いては，産業分類と企業規模を無職[-1]とした． 

続いて，予め設定しておいた経済ショックを与え
る．経済ショックは，産業・雇用形態・企業規模を
使って労働者を指定し，その労働者たちの一定割合
に対して失業または給与減少を与える処理である．
実際の処理では，「宿泊業・飲食サービス業[130]，短
時間労働者[20]，企業規模 10~99 人[10]の 50%に失
業」のような処理を複数回行うことになる．この際，
失業した住民の属性値のうち産業分類を失業者[-10]，
雇用形態を無職[-1]企業規模を無職[-1]とする． 

属性名 対応集合 種類数 詳細説明([]内の数字は，そのパラメータの値) 

世帯人数 
  

数値 

年齢 
  

数値 

月収 
  

数値 

性別 
 

2 男[0]，女[1] 

家族類型 A1 9 単独世帯[0]，夫婦のみ[1]，夫婦と子ども[2]，男親と子ども[3]，女親
と子ども[4]，夫婦と両親(夫の親)[50]，夫婦とひとり親[60]，夫婦・
子どもと両親(夫の親)[70]，夫婦・子どもとひとり親(夫の親)[80] 

世帯内役割 A2 8 単独世帯(男性)[0]，単独世帯(女性)[1]，夫・男親[10]，妻・女親[11]，
子ども(女性)[20]，子ども(男性)[20]，親(男性)[30]，親(女性)[31] 

産業分類 A3 20 日本標準産業分類による 

雇用形態 A4 4 非就業者[-1]，一般労働者[10]，短時間労働者[20]，臨時労働者[30] 

企業規模 A5 4 5~9 人[5]，10～99 人[10]，100~999 人[100]，1000 人以上[1000] 

Table 1 仮想合成人口個票データから本研究で利用する属性 
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その後入力として与えた経済支援施策に則って給
付金の支給を行う． 

経済支援施策𝑝𝑖 = (𝑄, 𝑚)は給付の対象𝑄と支給金
額𝑚で構成される．給付の対象は，Table 1 にて対応
集合を示した 5 つの属性によって指定する．各条件
に対して合致する住民𝐴の部分集合を𝐴1, … , 𝐴5とす
ると，給付対象の住民の集合 Q は各条件に合致する
住民積集合として以下のように定義できる． 

𝑄 = ⋂ 𝐴𝑘

5

𝑘=1

 

このとき，一律の金額𝑚(𝑚 > 0)が Q に対して給
付される．実際の処理では，「単独世帯[0]または女親
と子ども[4]，全世帯内役割，宿泊業・飲食サービス
業[130]または生活関連サービス業・娯楽業[140]また
は無職[-1]または失業者[-10]，全企業規模，雇用形態
に対して 10 万の給付」のような処理が 1 度だけ行
われる．なお，給付金額と支給対象には条件が存在
し，その条件を満たす経済支援施策のみを実行する．
支給金額は，全人口に対して 20,000 円ずつ支払う規
模を上限とする．つまり，| ∙ |を集合の要素数とする
と，以下の式で支給金額𝑚の条件が表される． 

|𝑄| × 𝑚 ≤ |𝐴| × 20,000 

支給対象の条件については弱者保護の方針から優
先条件が存在するが，詳細については割愛する． 

そうして経済ショックと給付金の支給を行った後，
実行結果𝑧を出力しシミュレーションは終了する． 

3.4 経済指標 

本適用事例では 2 つの経済指標𝐹1, 𝐹2を算出する．
この際，シミュレーションの不確実性を考慮するた
め，経済指標𝐹1, 𝐹2は 2 回シミュレーションを実行し
て得られた指標𝑓11, 𝑓12, 𝑓21 , 𝑓22の平均を取る． 

計算に使用する変数のうち，𝐻𝑁=𝑛
∗ のように上付き

の∗が付いているものは給付金支給後の変数，付いて
いないものは経済ショック前の変数である． 

経済ショック前から給付金を支給した後の相対的
貧困世帯数の変化を表す指標𝑓1は，世帯人数𝑛の相対
的貧困世帯数𝐻𝑁=𝑛を主軸に，世帯人数𝑛の人口|𝐵𝑛|，
総人口|𝐴|を用いて世帯人数による重み付けを行い
以下の式で表される． 

𝑓1𝑘(𝑧𝑘) = ∑ (
|𝐵𝑛|

|𝐴|
×

𝐻𝑁=𝑛
∗

𝐻𝑁=𝑛

)

4

𝑛=1

 

なお，世帯人数 5 人以上の世帯は数が少ないため，
真の相対的貧困世帯数𝐻′𝑁=𝑛から相対的貧困世帯数
𝐻𝑁=𝑛に変更し便宜上𝐻𝑁=4 = ∑ 𝐻′𝑁=𝑛

15
𝑛=4 としている．

これは|𝐵𝑛|も同様である．また，相対的貧困の基準は，
1 人世帯は 120,000 円，2 人は 170,000 円，3 人は
210,000 円，4 人では 210,000 円，5 人では 250,000 円
のようにしている． 

続いて失業や収入減少があった世帯の収入を減少
分だけ保証することを目的とする𝑓2は，𝐻をすべて
の世帯の集合として，世帯ℎの世帯収入𝐼ℎ用いて以下
の式で表される． 

𝑓2𝑘 (𝑧𝑘) =
∑ |𝐼ℎ − 𝐼ℎ

∗|ℎ∈𝐻

∑ 𝐼ℎℎ∈𝐻
 

これらの経済指標を用いて，最終的に多目的最適

化に利用する経済指標𝐹1, 𝐹2を以下のようにして算
出する． 

𝐹𝑚 =
∑ 𝑓𝑚𝑘(𝑧𝑘)2

𝑘=1

2
, (𝑚 = 1,2) 

多目的最適化では，この 2 つの経済指標が最小化
するように学習を行っていくことになる． 

4 適用結果 

4.1 多目的最適化社会シミュレーション 

本研究では，関連研究に習い，NSGA-II10)を利用し
た 2 目的最適化を行った．施策を表す決定変数は，
給付金の支給条件と金額を 2 進数バイナリ表現した
53bit の長さにコーディングを行った． 

予備実験を通じた確認を踏まえ，シミュレーショ
ンでは全ての状況について共通した設定を用い，最
適化の遺伝的アルゴリズムは個体数 72，世代数 100，
一様交差(交差確率 0.9)とした．また最適化に使用す
る経済指標は，ランダム性の影響を考え，乱数を変
えて 2 回実行した際の平均とした． 

以上のようにして，自治体ごとに解集合を求める
計算を 3 回行った．この 3 つの解集合のうち，最も
探索が進んだものをクラスター分析に利用する． 

4.2 クラスター分析 

続いて，python にて SciPy から提供されている階
層型クラスタリングを利用しクラスター分析を行っ
た．この際，クラスタとの距離計算には群平均法を
利用した．その結果を Fig. 2 に示す． 

ここでは複数の自治体のパレート解集合を 1 つの
グラフに表示している．各点が解を，縦軸と横軸が
解の目的関数値を，各点の色が類型を表している．
そして，左上のグラフにはすべての類型の解集合を，
それ以外には類型ごとの解集合を表示している．ま
た，グラフ上部のタイトルでは類型の番号と，括弧
の中にクラスタ内の自治体数を表している． 

 

Fig. 2 クラスター分析結果 

このクラスター分析結果を見ると右下の𝐹1が最大
かつ𝐹2が最小な点はほぼ全ての類型で共通している
ため，理想的な点(0,0)との近さは，そのクラスタの
解集合の傾きによって決まっていると言って良い．
ここから，自治体の分類は主にパレート解集合の傾
きによって形成されていることが確認できた．この
傾きはトレードオフ関係の強さによって決まる．ト
レードオフ関係とは目的関数の両立の難しさを表し
ており，強いと両立が難しく，傾きが急になる．今
回の事例のトレードオフ関係は，貧困世帯の救済と
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給与減少世帯の救済の両立の難しさを示している． 

今回は，トレードオフ関係の弱いクラスタから
cluster0,1,2,3,4 と類型名を命名した． 

4.2.1 クラスター分析の正当性確認 

4.2.2 クラスタの分布 

機械学習にかける際，クラスタごとのデータ数に
極端な差があると，望み通りの予測が行えなくなる
可能性がある．そのため，クラスタごとの自治体数
を確認した．その結果は，cluster0 から順に 1 , 109 , 

172 , 123 , 94 となった．cluster0 を実験から除けば，
自治体数に大きな差はなくなり，問題なく機械学習
が実行できると予想される． 

4.3 情報の抽出 

自治体の状態を表す情報の抽出は，Table 1 にあ
る属性値などを使って作成した． 

まず，安易に作成できる情報として給付金施策に
も使用した下部 5 つの属性についての値ごとの人口
比率または世帯比率と，自治体の総人口，総世帯数，
平均年収を算出した．続いて問題状況に関わりのあ
りそうな情報を作成したため Table 2 に示す．ここで
書かれている相対的貧困世帯比率は，相対的貧困世
帯数を総世帯数で割った数値である． 

weak_worker や，poverty_fam などは，貧困世帯が
目的関数に関わるため作成した．また，世代別の無
職比率は，事前の調査で，貧困世帯を構成する住民
の多くが無職であり，特に高齢者が多いことがわか
っていたため，世代別に集計することで精度が向上
するのでは無いかと考えて作成した． 

なお，世帯人数別の相対的貧困世帯比率では，目
的関数 1 を求めた時同様 4 人以上の貧困世帯数は 4

人の変数に計上した． 

これらの情報を決定木の説明変数として利用する． 

Table 2 問題状況に即した情報 

変数名 詳細 

weak_worker 短時間労働者と臨時労働者の人口

比率の和 

poverty_fam 相対的貧困世帯比率 

poverty_fam2 , 3 , 4 世帯人数別の相対的貧困世帯比率 

worker_age_unemp 生産年齢人口中の無職の人口比率 

children_unemp 15 歳以下の無職の人口比率 

senior_unemp 65 歳以上の無職の人口比率 

4.4 決定木分析 

本事例に対して提案する分析手法を適用すること
で，コロナ禍における給付金政策を実施する過程に
おいて，目的関数空間上におけるパレート解集合の
形状を決める要因を類推することができる．ここで
発見できる要因は自治体のパレート解の形状を直接
決定づける物かは不明だが，全体の傾向をつかむ上
では十分に有効であると考えられる．  

4.4.1 決定木の作成 

決定木には被説明変数として自治体の類型名を，
説明変数として 4.3 で抽出した情報を使用する．続
いてパラメータの調整を行う．まず評価指標である
macro-F1値とノード数について，パラメータ alpha を
変えた際の変化を調査した．その結果をグラフにし
たものがエラー! 参照元が見つかりません。である． 

 

Fig. 3alpha と評価指標の関係 

ここから，alpha が 0.018 よりも小さくなると，急
激にノード数の増加が始まるが，決定木の macro-F1

値は徐々にしか増加しないことがわかる．また，
alphaが 0.03以下の場合はmacro-F1値がかなり低く，
ノード数をわずかに増やすだけでもmacro-F1値が大
きく増加することがわかる．そのため色の塗った領
域である0.018 ≤ 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 ≤ 0.02が精度と複雑さのバ
ランスが取れた領域といえる． 

続いて𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 ≅ 0.0186の決定木を Fig. 4 に示す．
この図は決定木の分類過程を表現しており，上から
下に向かって分類が進む．各ノードにかかれている
内容は，1 行目左に分割する変数名，右にしきい値
を，2 行目はノードに含まれる個体数，3 行目はクラ
スタ番号ごとの個体数，4 行目にそのノードのクラ
スを記述しており，葉のノードは 1 行目がなく，4 行 

 

Fig. 4 作成した決定木 
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目は分類結果を示している．そしてノードの右下に
あるノードは上のノードで変数の値がしきい値以下
の個体が，右下にはしきい値より多い個体が含まれ
ている． 

4.4.2 結果 

Fig. 4 の決定木の精度は macro-F1値が 0.773 で，混
同行列が Table 3 のようになった．混同行列とは，正
解クラスと予測クラスを使って予測結果を表現する
手法で，列が予測したクラスを，行が真のクラスを
示しており，該当する個体がいくつ存在するかを書
いている．また対角成分は正解した個体数である． 

Table 3 混同行列 

クラス 1 2 3 4 

1 86 23 0 0 

2 20 124 22 6 

3 0 12 105 6 

4 0 1 25 68 

この macro-F1値は，学習データに対する予測にし
ては高くないが，混同行列から，誤った予測は隣接
したクラスに集中していることがわかる．また，目
的関数空間上での解集合を確認したところ，予測に
失敗した自治体はクラスタの境界に位置する自治体
が多かった．これらの理由から解集合のトレードオ
フ関係の傾向は十分に再現できていると考えられる． 

4.4.3 ルールの抽出 

この決定木から抽出できるルールは以下の通り． 

⚫ 貧困世帯比率(poverty_fam)が 0.405 以上の場合
はトレードオフ関係が強くなる． 

⚫ 4~5 人世帯比率(mem_4~5)が少ないとトレード
オフ関係が強くなる． 

⚫ 従業員数 1000 人以上規模の企業に務める労働
者人口(size_1000)が少ないと8.9%以下の場合ト
レードオフ関係が強くなる． 

⚫ 無職比率(unemp)が 6 割以上の場合はトレード
オフ関係が強くなる． 

世帯人数や企業規模に関するルールは因果関係が
不明瞭だが，残りについてはシミュレーションの観
点から納得できる説明であるように考えられる．貧
困世帯が少ないと，そこまで費用をかけずに経済指
標𝐹1を改善することができるため，トレードオフ関
係が弱くなり．逆に貧困世帯が多いと経済指標𝐹1を
改善するために必要な出費が多くなり，トレードオ
フ関係が強くなると予想できる．また，無職が多い
とトレードオフ関係が強くなるというのも，貧困世
帯救済に関係するためであると推測できる．その理
由は実験に使用した仮想合成人口個票データでは，
貧困世帯における無職の比率が高く，無職の多い家
庭は貧困世帯になりやすい傾向があるためである． 

4.4.4 予測に失敗した特殊な自治体 

分類を間違えた自治体には，どの自治体とも形状
が似ていない自治体も含まれており，自治体同士の
距離を確認したところ，どの自治体とも距離が遠く，
非常に孤立した自治体群であることがわかった．こ
のことから，クラスタリングの段階で，孤立した自
治体は除外したほうが良いと考えられる． 

今回の特殊な自治体の半分以上は福島県沿岸部の
自治体だった為，福島原発事故の影響が予想される． 

4.5 ヒートマップによる可視化・分析 

多目的最適化社会シミュレーションの事例では，
決定変数空間の解集合を確認することで，問題状況
に対する理解を深めることができる． 

本研究では，ヒートマップによる可視化手法を適
用するとともに，その解釈手順についても説明する． 

4.5.1 決定変数 

描画する解𝑑𝑖𝑛は，53bit 長の遺伝子であり，𝑗番目
の遺伝子座の値𝑔𝑖𝑛𝑗は{0,1}の内どちらかの値を取る．
決定変数の遺伝子構成は家族類型 fam(9bit)，世帯内
役割 role(8bit)，産業分類 ind(22bit)，雇用形態
emp(4bit)，企業規模 size(5bit)，支給金額 pay(5bit)で
ある．各遺伝子は，Table 1 の属性の値と対応してお
り，例えば家族類型：単独世帯[0]の遺伝子が 1 とな
っていた場合，支給対象に単独世帯[0]が含まれるこ
とを意味している．また，Table 1 には書いていない
が，決定変数𝑝𝑖には産業分類で無職と失業者を表す
遺伝子と，企業規模で無職を表す遺伝子が追加され
ている． 

この変数の内，支給金額以外は，遺伝的アルゴル
ズムの遺伝子の値をそのままヒートマップに利用す
るが，支給金額は，5bit の 2 進数表記となっている
ものを 10 進数に変換してヒートマップに利用する． 

なお本適用事例では多目的最適化時の制約により
値の変動が非常に少なく，状況𝑐𝑖によっては値が 1

度も変化しない遺伝子が存在する．そのような遺伝
子については表示せずとも分析に大きく影響しない．
そのため，情報量削減の一環で，ヒートマップには
表示しないこととし，値が変わらない変数名のみを
別途記載することとした． 

4.5.2 描画 

ヒートマップで描画するのは，先程説明した決定
変数と，目的関数値である．色に関しては値が小さ
いほど薄い色を，大きいほど濃い色に設定した．目
的関数値と支給金額は，値の範囲が一定ではないた
め，解集合𝐷𝑖の同じ遺伝子に対して正規化を行い，
値が[0,1]の範囲に含まれるように変換を行った．な
お，目的関数は最小化するのが目標なので，薄い色
の部分が優れた値ということになる． 

4.5.3 クラスタリング 

本手法では，遺伝子座同士について階層的クラス
タリングを行い，距離の近い遺伝子座が近くに配置
されるように並べ替えを行った．その際の距離計算
では，全個体の同じ遺伝子座を配列とみなし，配列
同士のユークリッド距離を用いた． 

4.5.4 ヒートマップ 

遺伝子のヒートマップの例を Fig. 5 に示す． 

この図から，遺伝子にはそれぞれ傾向があり，お
よそ 4 種類の遺伝子が存在することがわかった． 

⚫ 目的関数 1 に類似した遺伝子 

⚫ 目的関数 2 に類似した遺伝子 

⚫ ランダムに値が切り替わる遺伝子 

⚫ 常に値が変わらない遺伝子(表示していない) 

なお，目的関数に類似するとは，目的関数値が悪
いときに支給対象に含むということである． 

目的関数 1 に類似する遺伝子には世帯内役割を示
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す role30,31 がある．これらが目的関数 1 に類似する
理由は不明だが，彼らへの給付で貧困世帯の増加を
抑えながらの失業世帯への給付が可能なのであろう． 

また，目的関数 2 に類似した変数は数多くあり，
給付過多を抑えながら貧困世帯に給付を行うにはこ
れらの給付が有効であると考えられる．産業分類で
は ind40, 160, 80, 50, 130, 90, 140 があり，貧困世帯に
はこれらの産業の労働者が多い可能性がある． 

ランダムに値が切り替わる遺伝子には，産業分類
だと ind30, 110, 170,20,60,120,140,70，世帯内役割だ
と role30,31 がある．これらは該当する人間が 1~2%

以下と少なく，変更しても目的関数に大きな影響を
与えないことから，細かく変更することで最適化時
にパレート解を増やしていると考えられる． 

 
Fig. 5 山梨県中央市のヒートマップ 

4.5.5 その他の知見 

決定木による分析から解集合に無職比率が関係し
ている事が判明している．そこで Fig. 5 にて赤枠に
て囲った ind-1(無職)の値を観察すると，その値が 1

を取る左側 3 割と，右側 7 割で傾向解の傾向が大き
く異ることがわかる．目的関数空間上の解集合でも，
ind-1(無職)の値が変わる部分で，解集合の曲線が曲
がるような変化が見られ， Fig. 2 の cluster2 を見る
と，その傾向を確認しやすい． 

これは貧困世帯に無職が多いことから，無職に給
付を行う場合は目的関数 2 が非常に悪くなる代わり
に目的関数 1 が大幅に向上するためと推察できる． 

この分割は殆どの自治体で確認でき，この問題状
況の特徴の一つであると考えられる． 

5 考察 

5.1 本手法の意義 

今回提案したクラスター分析と決定木を用いた分
析は，多目的最適化社会シミュレーションの分析を
行う際に有用であることが適用事例からわかった． 

従来は，解集合と関係の深いパラメータを発見す
る為にシミュレーションのパスや解集合の中身を細

かく観察する必要があったが，本研究では関係が予
想される変数を多数用意し，決定木の説明変数とし
て組み込むという容易な方法で，特徴的な変数を発
見することができた．適用事例では解空間の形状に
は貧困世帯や無職の比率が強く影響し，産業構造や
その他の要因は影響が少ないことが判明した．この
傾向は，クラスター分析にて分類を細かくしても大
きく変わらなかった．しかし，あくまで今回の実験
でそのような結果になったに過ぎず，目的関数や目
的関数空間上での解集合の距離計算法を変更するこ
とで異なるクラスタを作り出し，異なる因子を発見
することもできると考えられる．このようなフィー
ドバックを行うことで，シミュレーションの妥当性
や，実行承認性を高めることを期待できる点が本手
法の利点の一つであると考えられる． 

続いて決定変数空間の描画では，ヒートマップと
いう情報密度の高い可視化手法を利用することで目
的関数値と設計変数の関係を理解することができた．
この分析を通して，設計変数がどちらの目的関数値
に関わっているのか，また目的関数値との関係が少
ないのかを判別することができた． 

更に本適用事例では，決定木によって解集合に対
する大まかな理解を得てからヒートマップを分析す
ることで，解集合において特徴的な変化を発見でき，
パレート解集合が大きく分けて 2 つの部分に分かれ
ていることが確認できた．そこから，解集合を 2 つ
に分けて，より細かく効率的な分析を行うことが可
能になると考えられる．これは 2 つの手法を組み合
わせることで問題状況に対する新たな知見が得られ
たことを意味しており，本研究での提案手法の有用
性を特に表す事例である． 

5.2 本手法の限界 

本手法は解集合の分析に状況変数を使っているた
め，適用範囲については状況変数が明確に記述され
た多目的最適化社会シミュレーションにのみ使用す
ることが出来る．状況変数が明確に記述されている
というのは，例えばエージェント一体一体の属性値
が全て記述されている事や，エージェント作成時の
属性の出現頻度が記述されている事を指す．この点
さえ満たせば多くのシミュレーションに適用出来る
と考えられるため，適用範囲は広いと予想される．
しかし，本研究では一つの適用事例についてのみ研
究を行っているため，本当に多くの事例に適用でき
るのかは未知数である．そこで，先程の適用範囲に
ついて問題なく適用することが出来るのか，他の事
例についての分析の有効性はどの程度なのかを確か
める必要がある． 

また，本手法はいくつかの問題も抱えており，一
つは，クラスター分析結果の解釈についてである．
本研究では，類型ごとの解集合の形状については目
視で確認したのみである．この方法では，3 つ以上
の目的関数を持つ最適化における解集合について分
析することができないほか，形状の特徴をつかむ操
作も分析者の直感に基づいており，汎用的な手法で
あるとは言い難い．そのため，解集合の形状を解釈
する汎用的な手法を設計することも今後必要である
ように考えられる．もう一つの問題は，本手法の適
用前に，状況についての簡易的な特徴分析を行えて
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いない点である．本研究の適用事例では，500 近い
市について最適化と分析を行ったが，最適化を行う
前に各自治体についての集計などは行っておらず，
どのような自治体が存在するのかはわかっていない．
その理由としては，500 近い自治体の内容は千差万
別であり，どのような分特徴分析が効果的なのかが
不明だったためである．このような問題は，本研究
の適用事例以外の事例でも見られると予想されるた
め，効果的な予備集計の手法を確立することには意
義があると考えられる． 

6 おわりに 

本研究では，多目的最適化社会シミュレーション
の解集合の分析手法として，クラスター分析と決定
木を使った目的関数空間の解の形状分析と，ヒート
マップを用いた決定変数空間の描画手法を提案した． 

そして全国の 499 の市に，経済ショックに対する
給付金政策の最適化を行い，本手法を適用した． 

その結果，多目的最適化社会シミュレーションの
解集合について，いくつかの知見を得ることができ，
これが本手法の有効性を示していると考えられる．
目的関数空間に対する分析では，解空間の形状と自
治体の状態の関係を分析することができ，決定変数
空間の分析では，施策内容と目的関数の関係と解集
合の詳細な情報を知ることができた． 
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