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概要  

本研究の目的は「エージェントシミュレーションでの特定の入力パラメータ下で起こる

異なるプロセスについての規則性の存在とその抽出手法を示す．」ことである．エージェン

トシミュレーションの主要な目的のひとつは，モデルが対象としている現象について，発生

プロセスの理解を深めることである．しかし，エージェントシミュレーションは多くの場合

は確率過程であり，実行のたびに様々な異なる挙動を示すため，そこからプロセスについて

の規則性を見出すのは容易ではない．本研究では，抽出すべき規則性として”シミュレーシ

ョンのプロセスについての類型と，その類型と関連があるエージェントの行動”（PSP-AA ：

Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents）と定義し，エージェントシミュレ

ーションの実行ログ中における，その存在の実証と抽出手法の提案を行う． 

 

本論文は 5 章で構成される．概要は以下の通りである． 

第 1 章「序論」では，本研究の背景・目的を示し，そこから本研究の問題を示している．  

第 2 章「関連研究」では，本研究のアプローチが既存の主要な分析手法と比較して，同条

件下で発生するプロセスを類型化し，その単位での分析を行うという点で，メゾレベルの分

析手法であり，これが本研究独自のアプローチであると主張している．比較する分析手法と

して，感度分析に代表される入力パラメータと出力指標との関連を分析するマクロレベル

の分析と，特定のシミュレーション試行の個別のログを詳細に分析するミクロレベルの分

析を挙げている．独自性の根拠として，マクロレベルの分析ではプロセスの分析が難しいこ

と，ミクロレベルの分析では経験的な知見しか得られないことを挙げている． 

第 3 章「提案手法」では PSP-AA を抽出する提案手法を説明し，さらに古典的なエージ

ェントモデルである分居モデルへの適用事例にて規則性が抽出できることを確認している．

そして本研究の提案手法を要約し，“モデルが扱っている現象の発生プロセス”のログを時系

列クラスタリングにより類型化し，その類型ごとの“エージェントの行動”のログについての

特徴を決定木分析によって取り出すこととしている．さらに，“モデルが扱っている現象を

示すプロセス”，“エージェントの行動”について，エージェントシミュレーションのどの要

素についての観測をログとして扱うかを，エージェントシミュレーションの標準化手法で

ある ODD プロトコルを用いて同定する方法を提案している．また，“モデルが扱っている

現象を示すプロセス”を時系列クラスタリングの際に，ログ間の距離をどう定義するかとい

う問題に対して，ログのデータ構造に応じた妥当な時系列間の距離関数を示している．上記，

提案手法を分居モデルへ適用し，特定ステップの特定セルのエージェントの行動と収束パ

ターンが異なる２つの類型との関連を示すことで，エージェントシミュレーションのログ

中に PSP-AA が存在することを示している. 

第 4 章「提案手法の適用」では本研究で提案する抽出手法を 2 つの既存のエージェント

シミュレーションに適用することで手法によって得られる規則性の妥当性・新規性を確認
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している．得られた規則性について，既存のエージェントシミュレーションを用いた既存研

究での結果と比較し，整合的であることをもって妥当であることを，既存研究では得られて

いない規則性が得られたことをもって新規性があることを主張している．1 つ目の適用例で

ある改善・逸脱モデルでは既存研究の主要な結論を，本研究で得られた規則性からも示せた

ことに加えて，既存研究では論じられていない改善・逸脱のプロセスについての新たな類型

を得ている．2 つ目の適用例である連鎖破綻モデルでは，既存研究ではモデルにおいて連鎖

破綻が発生することを示すにとどまっていたのに対して，本研究では連鎖破綻のプロセス

についての 3 つの類型を示している． 

第 5 章「結論と展望」では本研究の貢献と今後の課題について説明している．提案手法の

限界，課題について論じるとともに提案手法で抽出される規則性の応用可能性について論

じている．  

 

本論文では，従来から重要性は指摘されていたが解決方法が十分に示されていないエー

ジェントシミュレーションにおけるプロセスの分析方法について，PSP-AA という論文中

で定義された規則性，つまりシミュレーションの結果に大きな影響を与える特定のエージ

ェントの行動が存在するということを，異なるシミュレーションモデルにおいて示し，同一

の手法で抽出可能であることを分居モデル，改善逸脱モデル，連鎖破綻モデルという複数の

エージェントシミュレーションで実証している．これはエージェントシミュレーションに

おけるプロセスの分析を改善できる可能性を示している． 
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第１章 序論 

1.1 はじめに 

本章では，研究の背景と目的および論文の構成を述べる．エージェントシミュレーションは

モデルが対象としている現象についての，プロセスについての理解を深めることが主要な目的

である．しかし，エージェントシミュレーションは多くの場合に確率過程であり，実行のたび

に様々な異なる挙動を示す．ゆえに，その挙動からプロセスについての規則性を見出すのは容

易ではない．本研究では，エージェントシミュレーションの多数回試行の実行ログに，プロセ

スについての規則性が含まれることを示すとともに，その抽出手順を示す． 

本章では，本研究の目的が「本研究では特定の入力パラメータ下で起こる異なるプロセスに

ついての規則性を抽出するための手法の提案を行う．」であることを説明する．そこから，本研

究でのアプローチである「プロセスを類型化し，類型ごとの特徴を抽出する」が有望であるこ

とを説明し，本研究で解決すべき問題を導出する．具体的に抽出する規則性として，”シミュレ

ーションのプロセスについての類型と，その類型と関連があるエージェントの行動”を示し

PSP-AA(Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents.)と定義する． 

 

1.2 研究の目的・背景 

本研究の目的は，「エージェントシミュレーションでの特定の入力パラメータ下で起こる異な

るプロセスについての規則性の存在とその抽出手法を示す．」ことである．エージェントシミュ

レーションはエージェントと呼ばれる複数の主体をモデル化し，それらの相互作用によって引

き起こされる特定の現象の分析を行う手法である．現実世界では実験することが難しい対象や，

解析が困難な対象に対して有用である．適用分野は環境(Murray-Rust et al. 2014)，サービス

(Rajapakse and Terano 2013)，交通(Bazzan et al. 2014)，組織(Kobayashi et al. 2013)など，多

岐にわたる． 

エージェントシミュレーションのモデルには確率的な挙動が含まれることが多く，初期状態

が同じであったとしても，全く異なる振る舞いを示すことが多い．この振る舞いの違いことが

エージェントシミュレーションの利点であり，ある初期状態から，起こりえる多様な振る舞い

を示すことができる．さらに，エージェントシミュレーションではどのようなものが起こりえ

るか，ということに加えて，その振る舞いはどのエージェントのどのような行動によって引き

起こされたかというメカニズムに迫ることができる．しかし，そもそも解析的に扱うのが難し

い，複数主体の相互作用という現象の複雑さゆえ，メカニズムを明らかにする手法は未だ確立

しているとは言えない． 

エージェントシミュレーションは扱っている現象について，その発生プロセスについての理

解を深めることが目的である．例えば，Axelrod はエージェントシミュレーションの目的につ
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いて次のように述べている．“エージェントベース・モデリングはシミュレーションの形を採用

するとはいえ，特定の実験的な応用例を正確に描いて見せるのが目的ではない．それよりも，

さまざまな応用例に表れる基本的なプロセスについての理解を深めるのが目的である．”

(Axelrod 1997)．つまり先述の通り，モデルが扱っている現象についてどのようなことが起こ

りえるか．またそれはどのようなエージェントのどのような行動が引き起こしたのかというこ

とを明らかにすることが目的と言える．しかし，エージェントシミュレーションのプロセスに

ついての規則性を分析するという課題は，重要な課題であるにもかかわらず，近年においても

解決策が示されていない課題である． 

 

1.2.1 抽出する規則性について 

本研究ではシミュレーションのプロセスについての類型と，その類型と関連があるエージェ

ントの行動 (Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents.)」（以後，PSP-AA）を抽

出する(図１-１)．これは，シミュレーション結果に大きく影響を与える個別のエージェントの

行動を特定できるという点で有用である．さらにこの規則性は既存研究で扱われていない，つ

まり存在が示されていない規則性である． 

 

 
図 1-1 抽出する規則性について 

 

出口(2013)はエージェントシミュレーションの意義について次のように述べている”エージ

ェントベースモデリングの多くが数理的な定式化とは対応させることができても，数理的な解

析にはあまりに複雑なモデルとなっている．それゆえパラメータの影響や，さまざまな政策オ

プションの評価のために，相空間の全体像を見ようとするにはシミュレーションによる方法が

最も有効となる．力学系で言えば，相空間の全体図を描き，その分岐構造を理解することに対

応する．これはエージェントベースのモデリングにおけるシミュレーションの最も重要な役割

の一つとなり，可能なシナリオの総体を俯瞰することとなる．” 本研究でも同様の立場をとる．

特に，相空間の全体像を分岐させる，つまり，シミュレーション結果に影響を与える要素とし

抽出する規則性：
シミュレーションのプロセスについての類型と，その類型と関連があるエージェントの行動
(Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents.)」（以後，PSP-AA）

PSP-AAはどう有用か：
エージェントの行動の違いによって，どのようなシミュレーション結果が起こりえるかを俯瞰することが可能となる．
つまり，シミュレーション結果に大きく影響を与える個別のエージェントの行動を特定することが可能となる．

PSP-AAの課題は何か：既存のアプローチでは得ることが困難であり，その存在は示されていない．
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てシミュレーションプロセスにおけるエージェントの行動に着目する．それにより，エージェ

ントの行動の違いによって，どのようなシミュレーション結果が起こりえるかを俯瞰すること

が可能となる．つまり，シミュレーション結果に大きく影響を与える個別のエージェントの行

動を特定することが可能となるということである．エージェントシミュレーション現実では得

ることが不可能な反事実のログが得ることができるためである(Marshall and Galea 2014)． 

しかし，エージェントの行動とシミュレーション結果との規則性は存在が示されていない．

多くの場合，シミュレーション結果の俯瞰は，入力パラメータが要因として感度分析が行われ

る．しかし，エージェントの行動の場合エージェントは複数存在するうえ，ステップごとに行

動が行われる．それゆえ，感度分析で要因を特定するとなると組み合わせ爆発により，入力パ

ラメータの探索空間より膨大になる場合が多いと考えらえれ，実現が困難である．それゆえ，

シミュレーションの実行ログから規則性を抽出することが有望であるが，その手法は示されて

いない．つまり，本研究の目的は，シミュレーション結果に大きく影響を与える個別のエージ

ェントの行動を特定できる規則性の存在を示すことであるといえる． 

 

1.2.2 エージェントシミュレーションのログ 

本節では，エージェントシミュレーションのプロセスについてのログがどのような構造とし

て生成されるのかについて論じる．エージェントシミュレーションはエージェントの行動・相

互作用とそれによって創発する現象が互いに影響を与えながら進行していく．これをシミュレ

ーションのログとしてとらえたとき，エージェントの行動と，創発現象という 2 つの要素の時

間軸に沿ったデータがログであると考えることができる．さらにエージェントシミュレーショ

ンでは通常，シミュレーションを多数回試行してその結果を分析する．そのためログも試行回

数分生成され，実行の都度その挙動は異なる．それゆえ，その分析は難しい． 

そもそもエージェントシミュレーションは”エージェント間のミクロレベルのインタラクシ

ョンで創発するマクロな現象，ならびにそれがトップダウンにエージェントに影響を与えると

いうミクロマクロ・リンクの現象” (寺野 2012, 2015)をあつかっている．エージェントシミュ

レーションにおいて自律的に意思決定を行う複数のエージェントと，それら主体間の相互作用

によって創発する現象が存在する． 
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図 1-2 エージェント間の相互作用と創発する現象間の関係（ミクロマクロ・リンク）を時間軸

に展開． 

 

これらエージェントの行動と，創発現象は時間軸に沿って相互に影響を与えながら変化して

いっているということだと考えることができる(図 1-2)．さらに，これらは一般に“Step”や“期”

といった単位で，シミュレーション上の時間軸に沿って生成される．図 1-2 はその構造を図示

したものである．エージェントシミュレーションの分析にはログの分析が行われる．シミュレ

ーションの実行において，主体間の相互作用の結果生成される全体の振る舞いや，個々のエー

ジェントの行動の挙動がログとして生成される．このログが複数回試行の場合，同じ初期状態

であっても異なるログを示す．試行とは同じ初期状態で乱数の種のみ変化させシミュレーショ

ンの１回の実行を指している．(Lee et al. 2015)はエージェントシミュレーションが生成する時

系列が”出力データがモデルの単一コンポーネントによって生成されることはまれである”と述

べ，さらにエージェントの意思決定，行動，相互作用といったミクロな要素についてのリスト

のほか，”マクロな要素として，ただの集計値というより，モデルが示す創発についての特徴の

リスト”が生成されると述べている．これらのことから，ミクロな要素であるエージェントの行

動と，マクロな要素である創発する現象は時間軸に沿って図 1-2 のように，相互に影響を与え

ながら時系列のログとして出力されていくと考えることができる． 

 

 

 

創
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る
現
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エ
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動

時間軸

Step N Step N+1・・・ ・・・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

影響を与えることを示す

当該Stepでの各エージェントの行動結果

当該Stepでの創発する現象についての評価値
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 一方，図 1-3 はエージェントシミュレーションにおける多数回試行時のログの構造を示して

いる．縦軸はシミュレーション上の時間軸であり，横軸に広がる平面空間はそのシミュレーシ

ョンの時点での，ログの値の取り得る空間を示している．ゆえに，1 回の試行のログは各時点

での平面のいずれかの値を取り，それを結んだものが 1 試行のログとなる．図 1-3 では各ログ

を赤線で示しており，複数の異なる試行ログが示されている．図 1-3 で示している通り，エー

ジェントシミュレーションでは振る舞いを示すログが生成される．必ずしも試行ごとに同一の

振る舞いを示すとは限らないため，メカニズムの分析が困難である．ここで，このエージェン

トシミュレーションから出力されるプロセスについてのログが，シミュレーションを多数回試

行した場合どのような出力になるかを考える． エージェントシミュレーションは確率過程であ

る(Lee et al. 2015)．それゆえ，図のように，初期状態が同じであったとしても異なるプロセス

を経て最終状態も異なる．図が示す Step ごとの空間は，分かりやすさのため簡易的に平面空間

で示しているが，実際には前項で述べたように複数の時系列で構成されているため，それらの

取り得る値の組み合わせであり高次元の空間である．それゆえ，ここからプロセスについての

特徴，規則性を見出すのは困難である．そのため，ログを単純に図示するのは不可能であり，

視覚的に特徴を見出すことはできない．この対象の分析の困難さは (Lee et al. 2015)や

(Szimanski et al. 2013)で指摘されている． 

 

 

 

 
図 1-3 エージェントシミュレーションにおける複数回試行時のログ（図は 5 試行のログ） 

 

  

 

時間軸

Step1

Step2
・
・
・

終了状態

初期状態 個別の試行ログ

当該Stepにおけるログの取り得る空間．図1-1で
示した創発現象と複数のエージェントの行動との
とり得る状態の組み合わせ．図では二次元平面で
表示しているが実際には高次元空間である．

各試行の開始時点での状態

各試行の終了時点での状態
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1.3 既存のエージェントシミュレーションにおける分析の課題 

前項で示したエージェントシミュレーションのプロセスにいての複雑さに対して，特定の 1

試行のログを取り出して分析(図 1-4)することが行われている．この分析では，時間的に変化し

ていくエージェントの行動と，それによって引き起こされる現象を，詳細に追うことができる．

（例えば，エージェント A が行動 XX を，エージェント B が行動 YY を行った．その結果，ZZ

という現象に至った．さらに，ZZ という現象は，エージェント C の内部状態に影響を与え，・・・

といったように）．しかし，ログ分析から分かることはあくまで単一のログで起こったことであ

り，エージェントの行動が偶然であったのか，必然であったのかはわからない．そのため，本

研究が目的とする規則性を抽出することは難しい． 

 
図 1-4 個別試行のログ分析 

 

 

 

1.4 研究の問題 

個別試行のログ分析は扱っている対象が一事象なので，法則が分からないことに着目し，本

研究では「シミュレーションのプロセスを類型化し，その単位での法則を分析する」というア

プローチを考える．それにより「シミュレーションのプロセスについての類型と，その類型と

関連があるエージェントの行動 (Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents.)」（以

後，PSP-AA）という規則性が得られると考えられる． 

 PSP-AA の定義と近いものとして，(Grimn et al. 2005)によるパターンがある．Grimn らは

モデルの妥当性を高めるために，シミュレーションで観察されるパターンを用いることを提案

している．Grimn らによるパターンの定義は“非ランダムな任意の構造であり，それが発生する

時間軸

Step1

Step2
・
・
・

終了状態

初期状態

特定試行のログを取り出し詳細に分析
EX)エージェントAが行動XXを，

エージェントBが行動YYを行った．
その結果，ZZという現象に至った．
さらに，ZZという現象は、
エージェントCの内部状態に影響を与え、

・
・
・
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メカニズムも含む”とある．このパターンを現実世界の観測と異なる複数の観点で比較すること

でモデル構築を行うことを提案している．本研究における PSP-AA はこのパターンをより具体

化したものだともいえる． “非ランダムな全体の振る舞いと，それのエージェントの意思決定

（行動）による要因”をエージェントシミュレーションのログから抽出することが本研究の目的

である． 

冒頭で述べた通り，本研究の目的は「エージェントシミュレーションでの特定の入力パラメ

ータ下で起こる異なるプロセスについての規則性の存在とその抽出手法を示す．」ことであり，

抽出する規則性は，先に定義した PSP-AA である．そのためのアプローチとしてエージェント

シミュレーションのログをプロセスについて類型化し，類型単位での特徴を分析することを試

みる． 

本研究で扱う問題は以下である(図 1-5)．エージェントシミュレーションのログからプロセ

スについての規則性「PSP-AA」を抽出する手法を提案し，複数の既存のエージェントモデルへ

適用することで(1)を示す．(1)エージェントシミュレーションのログにプロセスについての規

則性が存在する場合がある．さらに，得られた規則性について(2)，(3)を示すことで，得られた

規則性の妥当性と新規性を示す．(2)得られた規則性が既存研究の結果と整合的である．(3)既

存研究では示されていない規則性を得れる場合がある．  

 

 

 
図 1-5 本研究が取り扱う問題 

 

 

 

問題：エージェントシミュレーションのログからプロセスについての規則性「PSP-AA」を抽出する手法を提案し，
複数の既存のエージェントモデルへ適用することで以下を示す．
(1) エージェントシミュレーションのログにプロセスについての規則性が存在する場合がある．

→デモンストレーション，適用例１，２で示す．

さらに，得られた規則性について以下を示すことで，得られた規則性の妥当性と新規性を示す．
(2) 得られた規則性が既存研究の結果と整合的である．
(3) 既存研究では示されていない規則性を得られる場合がある．

→適用例１，２で示す．

目的：エージェントシミュレーションでの特定の入力パラメータ下で起こる異なるプロセスについての規則性
の存在とその抽出手法を示す．

抽出する規則性：
シミュレーションのプロセスについての類型と，その類型と関連があるエージェントの行動 “PSP-AA“

(Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents.)

アプローチ：エージェントシミュレーションのログをプロセスについて類型化し，類型単位での特徴を分析する
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本研究の構成は以下である．まず，第 2 章「関連研究」では，本研究のアプローチの独自性

を既存手法と比較することで示す．第 3 章「提案手法」では，提案手法を説明し，古典的なエ

ージェントシミュレーションである分居モデルに適用し，手法のデモンストレーションを行う．

第 4 章「提案手法の適用」では，提案手法を既存の 2 つのエージェントシミュレーションに適

用し，得られる規則性の妥当性と新規性を示す．第 5 章「結論と課題」では，本研究の貢献と

今後の課題を説明する． 
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第 2 章 関連研究 

2.1 はじめに 

 本章では，本研究のアプローチが既存の主要な分析手法比較して，メゾレベルの分析手法で

あるという点で，新規性があることを説明する．比較する分析手法として，感度分析に代表さ

れる入力パラメータと出力指標との関連を分析するマクロレベルの分析と，特定のシミュレー

ション試行の個別のログを詳細に分析するミクロレベルの分析を挙げる．新規性の根拠として，

マクロレベルの分析ではプロセスの分析が難しいこと，ミクロレベルの分析では経験的な知見

しか得られないことを挙げる． 

 

2.2 本研究のアプローチの独自性 

本研究のアプローチであるエージェントのプロセスについてのログを類型化し，その類型ご

とに特徴を得るという方法は，特定の入力パラメータで得られるログを類型化しているという

点でメゾレベルの分析といえる．これは既存分析手法である多数の入力パラメータについての

出力の分析であるマクロレベルの分析と，個別試行のログを詳細に分析するミクロレベルの分

析に対比している(表 2-1)． 

 

表 2-1 他分析手法との違いについての整理． 

 
 これら 3 つの分析手法は，扱うログの範囲が異なるがそれは分析手法を適用する目的が異な

るためである．マクロレベルの分析においては，入力パラメータと出力指標との関連を分析す

る．これは，モデルの挙動を広域的に観測することが目的である．また，ミクロレベルの分析

では何かしらの方法で選択した特定の個別試行のログを詳細に分析する．これはその試行にお

いて，全体を見ているだけでは分からない細かな挙動を確認するためである． 

 本研究でのメゾレベルの分析は，特定の入力パラメータにおいて生成されるログを対象とし，

ログをプロセスについて類型化し，類型間を比較することでそれぞれの類型の特徴を得る(図 2-

1)．これによってミクロレベルの分析でも，マクロレベルの分析でも得ることが難しかったプ

ロセスについての規則性である PSP-AA を得ることを試みる． 

マクロレベルの分析：
感度分析

メゾレベルの分析：
本研究

ミクロレベルの分析：
個別試行のログ分析

ログの収集範囲 広範囲の入力パラメータ 特定の入力パラメータ 1つの試行

ログの扱い方 試行ごとの評価値と入
力パラメータとの関連
を分析．

ログを類型化し，類型間を比
較することで類型ごとの特徴
を得る．

対象とする試行内での因
果を詳細に追う．
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図 2-1 プロセスを類型化し，類型間を比較することで類型ごとの特徴を得る． 

 

 

2.2.1 マクロレベルの分析手法：感度分析 

 マクロレベルの分析は，入力パラメータと出力指標との関連を分析する．これにより，モデ

ルの挙動を入力パラメータ組み合わせ空間が広いという意味で広域的にとらえることができる．

しかし，シミュレーションのプロセスについてはブラックボックスとして扱ってしまっている

(Topping et al. 2010)ためプロセスについての分析が難しい(図 2-2)． 

 マクロレベルの分析では入力パラメータを変更していき，評価指標がどのように変化するか

を観測するが，入力パラメータは通常複数あり，多段階または実数値であるため探索空間が状

態爆発を起こす．最も一般的な方法は手動で探索範囲を決める試行錯誤法(Lee et al. 2015)であ

る. このアプローチは，分析者がモデルの挙動や出力について十分に理解している場合，時間

的に効率的であり得る．モデルの作成者やモデルが扱う対象のドメインの知識が豊富な分析者

は，現象に関連する仮説を生成して，それに基づいた入力パラメータを選定し，仮説の正しさ

を検証するというプロセスをとることが可能である．ゆえに探索するパラメータの範囲を絞る

ことができ，結果的に必要なシミュレーション実行の回数を抑えることが可能である．しかし，

このアプローチでは，人間のバイアスや疲労の影響を受け易いため，モデルのパラメータ空間

の大部分が無視される恐れがある．ゆえに，より体系的で自動化されたバイアスのないアプロ

ーチが必要である． 

入力パラメータはその間隔の取り方や，範囲，パラメータ間の交互作用などにより，容易に

組み合わせ爆発を起こす．それゆえ，効率的な方法が提案されている(Lorscheid, Heine and 

Meyer 2012) (Happe 2005). (松島ら 2015)(Yamashita et al. 2014)は実験計画法の応用に着目

し，少ない実験数とその結果から，相転移の様に急激に出力が変化するような入力パラメータ

時間軸

Step1

Step2
・
・

・

終了状態

初期状態

比較

似た挙動を示すログ同士を束ね類型化し，
類型同士を比較することで違いを調べる．
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の組み合わせを探索する手法を提案し，例題として避難シミュレーションの実験を通し，提案

手法の有効性を検証している．具体的に，避難完了時間と，入力パラメータとの関連を分析し

ている．ただし，実験計画法を用いる場合は入力パラメータごとの水準をあらかじめ定めなく

てはならないという課題がある．エージェントシミュレーションにおいて出力への影響の大き

さが異なる範囲の入力パラメータの水準をあらかじめ想定することは必ずしも容易ではない．

そのため入力パラメータの値をランダムに決定しながら，実験計画を行う手法も提案されてい

る(Thiele, Winfried and Grimm 2014) (Sobol 1993)． 

 このようにマクロレベルの分析，つまりシミュレーションのプロセスをブラックボックスと

して扱い，入力パラメータの組み合わせを変化させながら，出力を観測することで，入力パラ

メータと出力の関係を分析し，モデルの挙動を確認する分析においての主眼はどう効率的に入

力パラメータの組み合わせを探索するかであり，シミュレーションのプロセスをどのようにし

て詳細に把握しようかといったことはそもそも主眼とされていない． 

 
図 2-2 マクロレベルの分析手法はモデルをブラックボックスとして扱う． 
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2.2.2 ミクロレベルの分析：個別試行のログ分析 

ミクロレベルの分析では，マクロレベルの分析で行うことが難しいシミュレーションのプロ

セスの分析を行うことが可能である．この分析では，何らかの方法で選択した個別試行のログ

を対象として，詳細な分析を行う．対象の試行で起こったことの因果の連鎖を，ログを見るこ

とで詳細に追っていくことが可能である．具体的には時間軸に沿ったエージェントの行動の連

鎖であるためプロセスについての理解が容易である．しかし，あくまで分析対象のログは 1 つ

であり，その試行の中で何があったかは分かるものの，起こったことが偶然に起こったのか，

それとも偶然ではなく特定の要因によって引き起こされたのかといった，規則性についての分

析ができない（図 2-3）． 

 
図 2-3 特定試行のログを取り出して分析するミクロレベルの分析 

 

エージェントシミュレーションは既存の理論では説明が難しい現象を説明できる(寺野 

2003,2010)．この意味において，個別試行のログ分析は，モデルが対象とする既存の理論で説

明が難しい現象の具体例を示しているといえる．エージェントシミュレーションを仮想世界と

とらえ，特定の試行はその仮想世界で数ある起こりえたことのうちの 1 つのケースを示してい

ると考えることができる． 

このミクロレベルの分析では，特定の事象が発生しえることを示したり，現実の事象と比較

を行うことでモデルの妥当性を高めることに用いられる．（菊池ら 2016）ではモデルにおいて

特定の事象が発生することを示している(図 2-4)．また，(Kobayashi et al. 2013) (Terano et al. 

2013) は実在するケースと特定のログの内容を照らし合わせることでモデルの説明範囲を確

認し，妥当性の向上につなげている． 

また，(和泉ら 2013, 2017)は分析対象とするログの選択手法について提案を行っている．モ

デルの実行を途中で一時停止させ，そこから分析者が興味深い範囲を絞り，実行を続けるとい

時間軸

Step1

Step2
・
・
・

終了状態

初期状態

特定試行のログを取り出し詳細に分析
EX)エージェントAが行動XXを，

エージェントBが行動YYを行った．
その結果，ZZという現象に至った．
さらに，ZZという現象は、
エージェントCの内部状態に影響を与え、

・
・
・
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うことを繰り返すことで，分析者が意図的に好ましい状態を作りだし，ログを抽出することが

可能となる． 

 
図 2-4 ログ分析を用いた分析の例(菊地ら 2016) 

 

2.3 その他分析手法 

前節で紹介した分析手法以外の，エージェントシミュレーションで典型的な分析手法として

分布を用いた分析と，モデル同化の説明を行う．分布を用いた分析では，出力を分布によって

可視化し，その特徴を取り出す．モデル同化は現実から得られたデータについて，そのデータ

と最も似ている出力をモデルが生成する条件を最適化計算などによって求める． 

2.3.1 分布を用いた分析 

 分布を用いた分析では，多数回試行のシミュレーションの出力を分布として可視化し，そこ

から特徴を見出す．マクロレベルの分析では多数回試行の出力を分析手法が扱える形で集約し

ているが，分布を用いる場合は可視化が目的であるので，出力を集約せずに分布として扱う．

分布として可視化することにより，シミュレーションの挙動が想像しやすくなり，シミュレー

ションのプロセスで何が起こっているかについての仮説を生成しやすくなる．しかし，多次元

の出力の分布は描写が困難である点と，出力が得られた要因を明確にできない点があげられる． 

分布を用いた分析（Ohori et al. 2012）(坂平, 寺野 2014）(Kahl and Hansen 2015)では，出

力を分布によって可視化し，その特徴を取り出している．出力は必ずしも単一の変数であるわ

けではなく，例えば（Ohori et al. 2012）では時系列に対してその分布を観測している(図 2-5)．

図 2-5 の例ではシミュレーションの時間変化と出力の変化の関係についての傾向をとらえるこ

とが可能である．また，出力は必ずしも正規分布に従うとは限らないため，中央値，四分位点

のほかに，データの分布密度も同時に確認できるヴァイオリン図(Hintze and Nelson 1998)が用

いられることもある(Kahl and Hansen 2015)． 
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しかし，分布を用いた分析はあくまでどのような挙動が含まれるのかを確認するのが主眼で

あり，その要因については明らかにすることができない．さらに，可視化し，人が特徴を取り

出すということが前提となっているため，特徴が多くなり，可視化が難しくなると分析が難し

くなるという欠点もある． 

 

 
図 2-5 分布を用いた分析の例(Ohori et al. 2012) 

 

2.3.2 モデル同化 

モデル同化では，現実に近しい挙動を再現できるパラメータの探索を行う．それにより，モ

デルで用いるのに妥当なパラメータの範囲を同定したり，パラメータについてのある挙動の発

生要因を明らかにすることができる． 

モデル同化の基本的な手法としてはキャリブレーションと呼ばれ，ランダムサンプリングに

よりパラメータ空間を試行錯誤的に探索する（例えば，Molina et al．2001）．分析を実施する

難易度が低いため度々用いられるが，組み合わせ爆発が起こるエージェントシミュレーション

のパラメータ空間においては有用であるとは限らない． 

それゆえ，データと最も似ている出力をモデルが生成する条件を出力に対する評価関数を設

定することで，最適化計算によってモデル同化を行うこともある．エージェントシミュレーシ

ョンにおいては逆シミュレーションと呼ばれる(Yang et al. 2009) (Benoit and Hutzler 2005) (倉

橋 2013)．モデル同化手法は次のような手続きで実行される(倉橋 2013)（図 2-6）． 

1. 実世界を表現する多数のパラメータによるモデル設計． 

2. 実際に用いられる評価関数の設定． 

3. 評価関数を目的関数としてシミュレーションを実行． 
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4. 得られた初期パラメータの評価． 

しかし，このように多数のパラメータを目的関数に対して調整することは一般に困難である．

そこで逆シミュレーションでは複雑かつ多変数な関数の最適化が可能な進化計算手法や強化学

習手法を採用している． 

 

 
図 2-6 モデル同化を用いた分析の例(倉橋 2013) (Yang et al. 2009) 

 

そのほかの手法として，エージェントシミュレーションの出力の尤度関数を求める手法があ

るが，エージェントシミュレーションは一般に複雑な確率的シミュレーションモデルであるた

め古典的な最尤推定を適用が困難である．そのため，近似ベイズ計算（Approximate Bayesian 

Computing：ABC）と呼ばれる方法が用いられる(Hartig et al. 2011) (Martínez et al. 2011) (May 

et al. 2013)．近似ベイズ計算では，シミュレーション結果と観測データとを，シミュレーショ

ンから計算されたいくつかの集約された情報であるいわゆる要約統計量と観測データとを用い

て比較し，データの次元性を低下させる．シミュレーションされた要約統計量と観測された要

約統計量との間の差が定義された閾値未満であるパラメータ値のみが保持されることにより，

事後分布の近似を得る． 
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第３章 提案手法 

3.1 はじめに 

 本章では第 1 章で定義した本研究で扱う規則性である PSP-AA を抽出する提案手法を説明す

る．さらに古典的なエージェントモデルである分居モデルへの適用事例にて規則性が抽出でき

ることを確認する．本研究の提案手法を要約すると，“モデルが扱っている現象の発生プロセス”

のログを時系列クラスタリングにより類型化し，その類型ごとの“エージェントの行動”のログ

についての特徴を決定木分析によって取り出すことである． 

 ここで，“モデルが扱っている現象を示すプロセス”，“エージェントの行動”について，エージ

ェントシミュレーションのどの要素についての観測をログとして扱うかを，エージェントシミ

ュレーションの標準化手法である ODD プロトコルを用いて同定する．また，“モデルが扱って

いる現象を示すプロセス”を時系列クラスタリングの際に，ログ間の距離をどう定義するかとい

う問題に対して，ログのデータ構造に応じた妥当な時系列間の距離関数を示す． 

 提案手法を分居モデルへ適用し，特定ステップの特定セルのエージェントの行動と収束パタ

ーンが異なる２つの類型との関連を示すことで，エージェントシミュレーションのログ中に

PSP-AA が存在することを示す. 

 

 

3.2 提案手法の概要 

 本研究のアプローチは，エージェントシミュレーションのログをプロセスについて類型化し，

類型間を比較することでそれぞれの特徴を得るということは，第 2 章で説明した．本節では，

それを具体化した手法である“モデルが扱っている現象の発生プロセス”のログを時系列クラス

タリングにより類型化し，その類型ごとの“エージェントの行動”のログについての特徴を決定

木分析によって取り出すことを説明する． 

エージェントシミュレーションのプロセスについてのログは，第 1 章において図 1-2 で創発

する現象と，複数のエージェントごとに時系列で生成されることは説明した．それに従い，多

数回試行のプロセスについてのログの構造は図 3-1 のようになる．創発する現象と，複数のエ

ージェントの行動のログがステップごとに生成され，さらに同様の構造のログが試行回数分生

成される．ここでモデルのどの要素が創発する現象や，複数のエージェントの行動に相当する

のかという問題が発生する．提案手法では，エージェントシミュレーションの標準化手法であ

る ODD プロトコル(Grimm et al. 2006,2010)を用いて，ログとして観測すべき要素の同定を行

っている． 



17 

 

 
図 3-1 エージェントシミュレーションのログの構造 

 

提案手法では，図 3-1 で示される構造のログに対して，“モデルが扱っている現象の発生プロ

セス”のログを時系列クラスタリングにより類型化し，さらにその類型ごとの“エージェントの

行動”のログについての特徴を決定木分析によって取り出す，という 2 段階の手順によって実現

される．この手順によって，ログのプロセスが類型化され，さらに類型ごとのエージェントの

行動の特徴が抽出される．つまり，規則性 PSP-AA が抽出される． 

ログのプロセスを類型化するに際し，主要な挙動を対象とすることが重要であり，対象とす

るエージェントシミュレーションが扱おうとしている創発する現象についてのログを扱う．そ

のため，創発する現象についてのログのみを対象とし時系列クラスタリングを行うことでプロ

セスについての類型化を行う．時系列クラスタリングとは，時系列データに対するクラスタリ

ング行う手法であり，時系列のパターンを見つけることができ，分類に対する知識がなくても

実行可能である(Aghabozorgi, Shirkhorshidi and Wah 2015) (Everitt et al. 2011)．時系列データ

は，各時点の値が 1 次元になるため高次元可能性が高い点が特徴である．それゆえ，時系列デ

ータは複雑であると言え，分析者がデータから特徴を見出すのが難しい対象である(Rani and 

Sikka 2012)(Liao 2005)．時系列クラスタリングを用いることで，複雑なデータである時系列デ

ータから時系列のパターンを見つけやすくする．また，ログ間の距離をどう定義するかという

問題に対して，ログのデータ構造に応じた妥当な時系列間の距離関数を示している． 

さらにその類型ごとの“エージェントの行動”のログについての特徴を決定木分析によって取

創
発
す

る
現
象
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・・・
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り出す．具体的には，クラスタリングにより得られた類型を目的変数，"エージェントの行動"

を説明変数として，決定木分析を行うことで，類型ごとの"エージェントの行動"についての特

徴を得る．決定木分析とは，分類手法であり最も一般的な手法の一つである(Patal and Rana 

2014)．分類手法とは，あらかじめ正解（目的変数）が分かっているデータに対し，説明変数と

の写像を学習によりモデル化することで，説明変数だけで，目的変数を予測する手法の総称で

ある．特に，決定木分析の特長は，学習されたモデルが，木構造で出力されるため，どのよう

な法則を学習したかの解釈性が高く，データからの知識抽出手法としても有用性が高い点であ

る．そのためシンプルでかつ最も成功した機械学習手法だとも言われている(Russell and Norvig 

2016)． 

教師なし学習であるクラスタリングと，教師あり学習である決定木分析の組み合わせは，教

師データのないデータセットへの分類タスクとして用いられることが多い．例えば，

(Thomassey and Fiordaliso 2006)(Yasami and Mozaffari 2010)が挙げられる．ただし，本研究で

の提案手法は分類が目的ではなく，規則性を得ることでデータセットに対する理解を深めるこ

とを主眼としている． 

また，ログからの規則性抽出とは知識発見（knowlede dicovery in databases:KDD)ともとら

えられる．知識発見のプロセスはデータ選択，前処理・データ加工，データマイニング，解釈・

評価という順に行われる(Fayyad 1996)．クラスタリングが前処理・データ加工，決定木分析が

データマイニングに相当する． 
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3.3 提案手法の詳細 

本節では，提案手法の詳細な手順について説明する．提案手法の手順についての全体像は図

3-2 である．まず，ODD プロトコルによって同定された観測項目について，特定パラメータの

多数回試行を行うことで，ログを生成する．次に，生成されたログのうち“モデルが扱っている

現象を示すプロセス”について階層的クラスタリング ward 法により類型化を行う．この時，階

層的クラスタリングで用いる距離関数はログのデータ構造によって決定する．次に，クラスタ

リングによって得られた類型を目的変数，”エージェントの行動”のログを説明変数として，決

定木分析を行う．これらの手順により類型と，その類型の特徴であるエージェントの行動，つ

まり本研究で抽出しようとしている規則性である PSP-AA が得られる． 

 
図 3-2 提案手法の全体像 

 

ODD プロトコルの項目のうち，2 つのログは“モデルが扱っている現象を示すプロセス”は

ODD プロトコルの「Entities, state variables, and scales」，「Emergence」，「Observation」から

参照する．“エージェントの行動”は ODD プロトコルの「Entities, state variables, and scales」，

「Process overview and scheduling」，「Observation」から参照する． 

“モデルが扱っている現象を示すプロセス”は必ずしも時系列データとして得られるとは限ら

ない．本手法では，具体的には，時系列データに対しては，動的時間伸縮法を用い，それ以外

の場合はルールベールでログを文字列に変換する手法を提案し，文字列データに対してレーベ

ンシュタイン距離を用いる．また，決定木分析のアルゴリズムとして C4.5 を用いている． 

ODD
プロトコル

ABS

モデル

アウトプット

ログ

階層的クラスタリング
※ログのデータ構造により距離の計算手法が異なる

時系列：動的時間伸縮法
文字列：編集距離

決定木分析

モデルで扱う現象の発生プロセス
類型化の対象

エージェントの行動
説明変数

目的変数

※ODDプロトコルによる記述から
観測項目（ログ）を同定する．

特定パラメータでの多数回試行

データの流れ

PSP-AA 類型 類型を引き起こすエージェントの行動

処理
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3.3.1 ODD プロトコルからの観測（ログ）の同定 

ODD(Overview, Design concepts and Details)プロトコルとは，(Grimm et al. 2006,2010）に

よって提案された，エージェント・ベース・モデルの標準化手法である．“モデルが扱っている

現象を示すプロセス”，“エージェントの行動”について，エージェントシミュレーションのどの

要素についての観測をログとして扱うかを，エージェントシミュレーションの標準化手法であ

る ODD プロトコルとの対応付けは以下のようにおこなう． 

“モデルが扱っている現象を示すプロセス”は ODD プロトコルの「Entities, state variables, 

and scales」，「Emergence」，「Observation」から参照する．“エージェントの行動”は ODD プロ

トコルの「Entities, state variables, and scales」，「Process overview and scheduling」，「Observation」

から参照する． 

 

ODD プロトコルについて 

ODD プロトコルはモデル構造の記述手法(Müller et al. 2014)の 1 つである．(Müller et al. 

2013, 2014)はモデルの記述手法は多数存在するが，ほとんどの手法はモデルの再現が主眼とな

ってると述べている．本研究においてモデル構造はモデルの出力の評価をどう行うかの観点を

示すという目的で用いている．(Müller et al. 2014)は，この目的を”theory building”とし，その

要件としてモデルの仮説，応用している理論，モデルのコンセプト，モデルの原則の記述をあ

げている．さらに，Müller et al. (2014)はこの記述を満たす手法として，ODD プロトコルをあ

げている．ODD プロトコルとは，(Grimm et al. 2006,2010）によって提案された，エージェン

ト・ベース・モデルの標準化手法である．記述すべき要素を表 3-1 に示す．ODD プロトコル

では表 3-1 の要素を自然言語にて記述する． 

提案手法において，特に重要なのはどの観測項目を用いて分析を行うかという観測の項目で

ある．この観測項目をどう扱うかを，記述されているモデルの目的など検討する．この項目の

観測項目を用いた分析は，マクロレベルの分析，ミクロレベルの分析においても通常行われる．

マクロレベルの分析においては，その観測データを集約し，分析しやすくしているが，当然デ

ータの情報量は減っている．一方，ミクロレベルの分析においては，扱うデータを特定試行に

絞ることでの観測データをそのまま扱い，詳細な分析を可能としている．しかし，単一のログ

ごとにデータを扱わなくてはならない． 
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表 3-1 ODD プロトコルの構成(Grimm et al. 2006,2010）． 

 
  

 

ODD プロトコルの項目とログの対応づけ 

“モデルが扱っている現象を示すプロセス”は ODD プロトコルの「Entities, state variables, 

and scales」，「Emergence」，「Observation」から参照する．“エージェントの行動”は ODD プロ

トコルの「Entities, state variables, and scales」，「Process overview and scheduling」，「Observation」

から参照する（表 3-2）． 

ここで，扱う 4 つの項目の ODD プロトコルでの説明は表 3-1 から次のようになっている．

「Entities, state variables, and scales」：モデルに含まれるエンティティ（エージェントや環境)
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とそれらを特徴付ける変数や特性．「Emergence」：エージェントの適応的な特性や行動により

生じるマクロな結果，「Process overview and scheduling」：シミュレーションのプロセス．（エ

ージェントがどういった順番に何を行うか）「Observation」：検証や分析のためにシミュレーシ

ョンの結果から得られるデータ． 

これらの項目を用いて 2 つのログを同定する．扱う現象についての発生プロセスについては

どのようなエージェントにより「Entities, state variables, and scales」，どのような現象が創発す

るか「Emergence」，さらにそれはどの要素で観測可能か「Observation」というように同定す

る．エージェントの行動はどのようなエージェントが「Entities, state variables, and scales」，ど

のように行動するか「Process overview and scheduling」，それはどの要素で観測可能か

「Observation」というように同定する． 

 

表 3-2 各ログと ODD プロトコルの対応 

 
 

 

 

 

 

階層的クラスタリング 決定木分析

1. Purpose

2. Entities, state variables, and scales ✔ ✔

3. Process overview and scheduling ✔

Design concepts

4. Design concepts

• Basic principles

• Emergence ✔

• Adaptation

• Objectives

• Learning

• Prediction

• Sensing

• Interaction

• Stochasticity

• Collectives

• Observation ✔ ✔

Details

5. Initialization

6. Input data

7. Submodels
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3.3.2 ログから規則性を抽出するアルゴリズム 

 本節ではもちいたアルゴリズムについての説明を行う，扱う現象についての発生プロセスに

対しては，時系列データのみの場合（本章内 デモンストレーション，第 4 章 適用例１）は距

離関数として，動的時間伸縮法を用いた．動的時間伸縮法は単純なユークリッド距離とは異な

り，“時系列の形”を比較可能である．時系列データでは表現できない場合（第 4 章 適用例２）

は，ログを時間軸にそって分析者が決めるルールベースで文字列に変換し，レーベンシュタイ

ン距離を用いた．レーベンシュタイン距離は 1 文字の挿入・削除・置換によって，一方の文字

列をもう一方の文字列に変形するのに必要な手順の最小回数で定義され，発生したことの順序

を分類できる．エージェントごとのステップごとの行動をリスト構造として，C4.5 の説明変数

として用いる． 

 また，手順全体の疑似コードで図 3-3 に示す．この手順の python による実行を付録に記載す

る．ただし，モデルによって異なるモデル・ログの箇所は記載しない． 

 

 
図 3-3 提案手法の手順（疑似コード） 

 

 

propposed_method(){

//モデル・ログ
param:対象とするパラメータセット
N:試行回数
log1:モデルで扱う現象の発生プロセス（ODDプロトコルにより同定）
log2:エージェントの行動（ODDプロトコルにより同定）

log1,log2 <- simulation_model(param, N)

//処理
//クラスタリング
labels:ログごとのクラスター番号
labels <- hierarical_clustering（log1）

//決定木分析
tree:決定木
tree <- decision_tree（labels，log2）

//アウトプット
return labels, tree

}
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利用したアルゴリズム 

 本節では，本研究で利用したアルゴリズムについて説明する．まず，ログに含まれるふるま

いを発見するアルゴリズムとして階層的クラスタリングを利用している．クラスター間の距離

を計算する方法として ward 法を利用している．また，クラスター数の決定方法として，Calinski-

Harabasz(CH)基準を利用している．さらに，類型ごとのエージェントの行動についての特徴を

抽出するために，決定木分析を行っている．アルゴリズムとして，最も典型的な決定木手法の

1 つである C4.5 を利用している． 

 

 

階層的クラスタリング 

階層的クラスタリング最も似ている組み合わせから順番にまとまり（クラスター）にしてい

く方法である(Everitt et al. 2011)．階層的クラスタリング(Hierarchical clustering)は，クラスタ

ーの階層を構築しようとするクラスタリングの方法である．階層的クラスタリングのアプロー

チは，一般的に凝集型と分岐型の 2 つのタイプに分類される(Murtagh and Contreras 2012)．

凝集型 (agglomerative) はボトムアップなアプローチであり，各データは単独のクラスターで

開始し，階層の上に移動するにつれてデータをマージしていく．分枝型 (divisive)はトップダウ

ンなアプローチであり，すべてのデータが 1 つのクラスターで開始され，分割が階層を下って

いくにつれて再帰的に分割が実行される． 

本研究では前者の凝集型を採用している．この手法は，1 個の対象だけを含む N 個のクラ

スターがある初期状態から，クラスター間の距離（非類似度）関数に基づき，最も距離の近い

二つのクラスターを逐次的に併合する．そして，この併合を，全ての対象が一つのクラスター

に併合されるまで繰り返すことで階層構造を獲得する．この階層構造はデンドログラムによっ

て表示する．クラスター間の距離関数としては最短距離法，最長距離法，群平均法，ward 法な

どいくつか提案されているが本研究では ward 法を用いてる．ward 法のクラスター間の距離関

数の定義は式(3.4)で示している． 

 

最短距離法 (nearest neighbor method) または 単連結法 (single linkage method) 

D(𝐶1, 𝐶2) = min
𝑥1∈𝐶1,𝑥2∈𝐶2

D(𝑥1, 𝑥2)        (3.1) 

 

最長距離法 (furthest neighbor method) または 完全連結法 (complete linkage method) 

D(𝐶1, 𝐶2) = max
𝑥1∈𝐶1,𝑥2∈𝐶2

D(𝑥1, 𝑥2)        (3.2) 

 

群平均法 (group average method) 

D(𝐶1, 𝐶2) =
1

𝑛1𝑛2
∑ ∑ D(𝑥1, 𝑥2)𝑥2∈𝐶2𝑥1∈𝐶1         (3.3) 
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ward 法 (Ward’s method) 

D(𝐶1, 𝐶2) = E(𝐶1⋃𝐶2) − E(𝐶1) − E(𝐶2)        (3.4) 

ただし, E(𝐶𝑖) = ∑(𝑑(𝑥, 𝑐𝑖))
2

𝑥∈𝐶𝑖

 

ここで𝑐𝑖は𝐶𝑖の重心であり, 𝑐𝑖 = ∑ 𝑥 |𝐶𝑖|⁄

𝑥∈𝐶𝑖

 

 

Calinski-Harabasz(CH)基準 

クラスタリングにおいて，クラスターの数をどう決定するかという問題は，ヒューリスティ

ックに依存し，最適なクラスター数の基準としていくつかの方法がある．本研究では，Calinski-

Harabasz (CH)基準を採用している(Caliñski and Harabasz 1974)．CH 基準では正方形のクラ

スター内距離の合計，つまり，クラスター内のデータの凝集性を用いてる．さらに，Calinski-

Harabasz (CH)基準は，クラスター内の凝集性に加えて，クラスター間の離散性を考慮する．し

たがって，本研究では Calinski-Harabasz (CH)基準を採用している． 

クラスター数の決定は PseudoF が最大となるように決定される．PseudoF は，クラスター間

分散（全データセットの重心からのすべてのクラスター重心の分散）とクラスター内の分散（各

クラスタ内の分散の平均）の割合で定義され（3．5）式によって計算される． 

  

PseudoF =
(𝑇−𝑊𝑘)/(𝑘−1)

𝑊𝑘/(𝑛−𝑘)
        (3.5) 

T:全サンプルの距離二乗和 

𝑊𝑖:クラスター内距離二乗和 

k:クラスター数 

n:全サンプルの数 

距離関数 

 本研究では階層的クラスタリングを適用するにあたって，ログ間の距離関数を定義すること

を前提としている．階層的クラスタリングにおいては，データ間の距離がクラスタリングの結

果を規定する．典型的なクラスタリングの場合，1 次元の配列間のユークリッド距離を用いる．

これは本研究においては，1 試行のログを 1 次元の配列で表現することに相当する． 

一方，モデルで扱う現象の発生プロセスは時系列データであるため，必ずしも 1 次元の配列

として表現することが適切でない場合が多い．そのため，本研究ではログ間の距離の計算方法

として，動的時間伸縮法と，レーベンシュタイン距離を用意し，モデルで扱う現象の発生プロ

セスの形式に適した距離を利用している． 

 



26 

 

動的時間伸縮法 

時系列解析において，動的時間伸縮法（DTW：Dynamic time-wrapping）は，2 つの時系列

間の類似度を計算するアルゴリズムの 1 つである(Jeong Y, Jeong M, and Omitaomu 2011), 

( Berndt and Clifford 1994)(Senin 2008)．DTW では 2 つの時系列の観測点の最も距離が最短

の対応付けをとることで形が比較可能である(図 3-4）． 

また，DTW の特徴として，時系列データの長さが異なる可能性のある場合も比較可能であ

る．例えば，歩行の動きの類似性を検出しようとした場合，一方の人が他方よりも速く歩いて

いたとしても，あるいは観測中に加速や減速があったとしても，DTW で検出することができ

る．それゆえ，DTW は，動画，音声データなどに用いられることが多い(Jeong Y, Jeong M, and 

Omitaomu 2011)．  

 
図 3-4 DTW では 2 つの時系列の観測点の最も距離が最短の対応付けをとることで形が比較が

可能(Jeong Y, Jeong M, and Omitaomu 2011)) 

疑似コードは以下である． 

 

DTWDistance(s: array [1..n], t: array [1..m]) {

DTW := array [0..n, 0..m]

for i := 1 to n

DTW[i, 0] := infinity
for i := 1 to m

DTW[0, i] := infinity
DTW[0, 0] := 0

for i := 1 to n
for j := 1 to m

cost := d(s[i], t[j])
DTW[i, j] := cost + minimum(DTW[i-1, j  ],

DTW[i , j-1],

DTW[i-1, j-1])

return DTW[n, m]
}
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レーベンシュタイン距離 

 レーベンシュタイン距離は，二つの文字列がどの程度異なっているかを示す距離の一種であ

る．レーベンシュタイン距離は，1 文字の挿入・削除・置換によって，一方の文字列をもう一方

の文字列に変形するのに必要な手順の最小回数として定義される(Gusfield 1997)(Sebastiani F 

2002)．詳細には以下の式によって定義される． 

𝒍𝒆𝒗𝒂,𝒃(𝒊, 𝒋) =

{
 
 

 
 𝒎𝒂𝒙(𝒊, 𝒋)

𝒎𝒊𝒏{

𝒍𝒆𝒗𝒂,𝒃(𝒊 − 𝟏, 𝒋) + 𝟏

𝒍𝒆𝒗𝒂,𝒃(𝒊, 𝒋 − 𝟏) + 𝟏

𝒍𝒆𝒗𝒂,𝒃(𝒊 − 𝟏, 𝒋 − 𝟏) + 𝟏

        (3.6) 

 

 動的計画法により解かれるのが一般的であり以下はその疑似コードである． 

 
 

C4.5 アルゴリズム 

C4.5 は，決定木を生成するために使用されるアルゴリズムである(Quinlan 1993,1996)．決

定木は予測モデルであり，ある事項に対する観察結果から，その事項の目標値に関する結論を

導く．C4.5 によって生成された決定木は分類問題に使用することができる． 

決定木では分岐の基準をどうするかが最大の重点となるが, C4.5 ではエントロピー（情報量）

を用いて木を分岐させる条件を決定する. あるデータ集合の状態 X に関する「あいまいさ」は

以下の式で定義されるエントロピー Info(𝑋)で測ることができる.ある値で木を分岐させたとき，

分岐前の状態を𝑋0，分岐後の状態を𝑋1とすると，Gain（相互情報量）は(3.8)式で計算され，最

もGainが大きくなる分割が選択さる．これを再帰的に繰り返すことで，決定木を得る． 

 

𝐈𝐧𝐟𝐨(𝐗) =  −∑ {𝒑(𝒋|𝒕)𝒍𝒐𝒈𝒌𝒑(𝒋|𝒕)}
𝒌
𝒋=𝟏         (3.7) 

𝐆𝐚𝐢𝐧 =  𝐈𝐧𝐟𝐨(𝑿𝟎) −  𝐈𝐧𝐟𝐨(𝑿𝟏)    (3.8) 

LevenshteinDistance(const char *s, int len_s, const char *t, int len_t)

{ 
int cost;

if (len_s == 0) return len_t;
if (len_t == 0) return len_s;

if (s[len_s-1] == t[len_t-1])
cost = 0;

else
cost = 1;

return minimum(LevenshteinDistance(s, len_s - 1, t, len_t ) + 1,
LevenshteinDistance(s, len_s , t, len_t - 1) + 1,

LevenshteinDistance(s, len_s - 1, t, len_t - 1) + cost);
}
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3.4 分居モデルへの適用による手法のデモンストレーション 

 本節では本研究でエージェントシミュレーションのログから抽出している規則性である

PSP-AA が具体的にどのようなものでどのような手順で抽出されているのかを具体例をもって

示す． 

 分居モデルは Shelling(1971)によって提案された，エージェントシミュレーションのモデル

であり当該のモデルを対象として数多くの研究が行われている．入力パラメータを変化させど

のように分居するかについてを扱った研究(Singh, Vainchtein and Weiss 2009) (Domic, Goles 

and Rica 2011)．分居モデルを物理モデルなどで近似的にモデル化し，同様の挙動を示すモデル

を構築する研究(Vinković and Kirman 2006)(Gauvin, Vannimenus and Nadal 2009)．分居モデ

ルを拡張し，応用的な目的に適用しようとする研究(Crooks 2010)などがあげられる．しかし，

分居モデルのような古典的なモデルであってもプロセスについての規則性は十分に研究されて

いない． 

 

 

3.4.1 分居モデルとその挙動 

 分居モデルは，セル上の空間に配置された 2 種類の複数のエージェントが自分と異なるエー

ジェントから離れるというルールだけで同種のエージェントに分かれる現象をモデル化したも

のであり，人種の分居などの説明に用いられる． 

 しかし，多くのエージェントシミュレーションと同様に，同じ初期配置でも乱数の初期値に

よってエージェントの行動が異なり，それにより収束パターン（評価値の時間変化や収束時間

=評価値の時系列）が異なる．本研究ではエージェントの行動と収束パターンの関連を詳しく

調べたいが（ある収束パターンはどのようなエージェントの行動が原因かなど），個別試行のロ

グ分析を行ってもログが細かすぎるため，規則性を探すのが困難である． 

 各エージェントの満足度は，周囲の同色のエージェントの割合により(3.9)式で決定され，一

定割合（今回は閾値 50％）より小さい場合不満足となる．不満足なエージェントの割合(3.10)

で計算され，不満足なエージェントの割合がゼロになったとき，シミュレーションが終了する．  
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満足度 = 周囲(𝟖方向𝟏マスの範囲)に存在する同色エージェントの数÷

周囲に存在するエージェントの数     (3.9) 

不満足なエージェントの割合 = 不満足なエージェント数÷全エージェントの数  （3.10） 

 

 
図 3-5 分居モデルの挙動の例 

 

 挙動の一例を，図 3-5 に示す．初期状態では，不満足なエージェントが 4 体存在するため，

不満足なエージェントの割合は 4/15(≒26.7%)である．エージェントが移動するに従い，不満

足なエージェントの数が変化していき，評価値である不満足なエージェントの割合も変化して

いく．Step4 で不満足なエージェントがゼロになり，不満足なエージェントもゼロになってい

ることが確認でき，この段階でシミュレーションが終了となる． 

 分居モデルの挙動は試行のたびに異なる収束パターンを示す（図 3-6）．エージェントの移

動先はランダムに決定されるため，試行のたびにエージェントの動きが異なる．エージェント

の動きが異なると，他のエージェントからは周囲のエージェントが変わるということなので，

不満足なエージェントも試行によって変化する．このことにより，不満足なエージェントの割

合も変化する．そのため，エージェントがランダムに動くことが原因で，収束 Step や評価値

の時系列の形が変わってくる． 

初期状態 終了状態

不
満
足
な
エ
ー
ジ
ェ
ン
ト
割
合

評価値の時系列

step

step １ ２ ３０

エージェントの行動

プロセス

不満足な
エージェント数

不満足な
エージェントの割合
（評価値）

４ 2 3 ０

26% (4/15) 13% (2/15) 20% (2/15) 0% (2/15)
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0.1

0.2

0.3

0 1 2 3



30 

 

 
図 3-6 試行のたびに収束パターンは異なる． 

 

3.4.2 提案手法の適用 

 提案手法で PSP-AA を得ることができるかを確認するために，分居モデルへ提案手法の適用

を行った．分居モデルとは異なる人種間が分居する現象を説明する古典的なモデルである．エ

ージェントは周囲のセルに存在する同色の割合で満足度が決まり，満足度が閾値以下であれば

他のセルに移動する．今回は，理解のしやすさため 5×5 のセルとし，初期状態を固定した（図

3-5 初期状態）．全セルに占めるエージェントの数は 15 体，移動を行う不満足の閾値は 50％と

した． 

 分居モデルは，異なる初期パラメータで結果がどう変化するかの分析が広く行われている

(Singh and Vainchtein & Weiss 2009)．本研究では，固定された初期パラメータにおいて，異な

る結果を得られるか確認するため，クラスター数は 2 とした．ODD プロトコルによる記述は

Railsback and Grimm(2011)を利用した．ログ数は 4000 件である．ログ間の距離は不満足なエ

ージェントの割合の時系列を動的時間伸縮法(Dynamic Time Warping)での距離とした．動的時

間伸縮法の window size の設定は行っていない．クラスタリングは階層的クラスタリングの

ward 法を利用しており，決定木は C4.5 を利用している．  

 “モデルが扱っている現象の発生プロセス”と“エージェントの行動”は(Railsback and Grimm 

2011)での ODD プロトコルによる記述を利用している（図 3-7）．具体的には前節の挙動説明

で利用していた不満足なエージェントの時系列と，エージェントがどのセルに存在するかにつ

いてのログを対象としている．(Railsback and Grimm 2011)での ODD プロトコルによる記述

では，Entities, state variables, and scales の項目は，エージェントは家庭であり，セル上の位

置と色で特徴づけられるとある．Emergence の項目は分居のパターンが創発すると Process 
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overview and scheduling の項目は不満足なエージェントは移動し，満足度を更新し，全員が満

足となったら終了とある．これらの観測項目を指定する Observation の項目には，“それぞれ

のセルにどのエージェントが存在するか”，“不満足なエージェントの割合”，“全エージェント

の満足度の平均”の３つの観測するデータが記載されている．このうち，“不満足なエージェン

トの割合”，“全エージェントの満足度の平均”はそれぞれの定義上，強い逆相関関係にあるた

め，どちらかを用いる場合と，両方を用いる場合の情報量に大きな差はないと考え“不満足な

エージェントの割合”のみを扱っている． 

 
図 3-7 ODD プロトコルから観測ログを同定 

 

 用いたログのデータ構造を説明する．不満足なエージェントの割合の時系列については，（図

3-5）（図 3-6）からも明らかにわかるように，時系列データであるが，エージェントがどのセル

に存在するかについては表 3-3 のようなデータを決定木の説明変数として用いている．具体的

には Step ごとにセル数分の項目を用意する．セル数×ステップ数の項目数となる．今回は Step3

までのデータを用いており，75 項目(=3×25)となる． 

 

• ODDプロトコルによる記述から観測項目を選ぶ
– ODDプロトコルとはGrimm et al. (2006,2010）で提案されたエージェントモデルの標準化手法．

– Overview, Design concepts, Detailから成り，それぞれについて記述すべきことが整理されている．

– Design concepts中に分析のために用いるデータの記述項目があるなどログの選択に有用．

• 分居モデルのODDプロトコルによる記述(Railsback and Grimm 2011)

– Observation：分析のために用いるデータ
• それぞれのセルにどのエージェントが存在するか

• 不満足なエージェントの割合

• 全エージェントの満足度の平均
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表 3-3 決定木に入力したエージェントの行動． 

 
 

 

適用結果  

 クラスタリングの結果を図 3-8，3-9 に示す．得られた 2 つのクラスターは評価値が一旦上昇

する類型と，徐々に収束していく類型と解釈できることが図 3-8 からわかる．図 3-8 左では全

ログから 30 ログをランダムで抽出し示している．この状態では，評価値が徐々に収束していっ

ている様子しか観測するのは難しい．クラスタリングを行うことで，ログが特徴を得られてい

ることが分かる． 

 

 
図 3-8 ２つに類型化された実際のログ． 
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．
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．
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図 3-9 では特定の指標で，クラスタリングされた結果をマッピングしている．図にある

cluster_a が類型１，cluster_b が類型 2 に相当しているが，マッピングしている指標だと 2 つの

Cluster の特徴をうまく分離できていないことが確認できる．つまりログの分布では特徴を示す

ことが難しいことが分かる． 

 
図 3-9 分居モデルのログから得られた 2 つのクラスター． 2 つのクラスターの分布には重複が

ある．  

決定木分析の適用結果を図 3-10 に示す．Step1 のセル(5,1)に存在するエージェントによって

類型１と類型２は説明できることが分かる．図 3-10 より，Step1 の(5,1)の赤色エージェントが

動いた場合， 97.8％（813/831）で類型 1 に，動かない場合 84.7％（2684/3169）で類型 2 に

なることが読みとれる． 

 
図 3-10 決定木分析によって得られた結果． 
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3.4.3 得られた規則性について 

 分居モデルについて，特定の初期状態からのログについて，特定のエージェントの行動によ

って，特徴の異なる 2 つの類型に分けることができる例を示した．  

 この事例に示すような「シミュレーションのプロセスについての類型と，その類型と関連が

あるエージェントの行動(Patterns of Simulation Processes and Actions of Agents.)」を本研究で

は“PSP-AA”と呼び，ABS のログから”PSP-AA”を抽出する手法の提案を行い，既存モデルに適

用し得られる規則性の妥当性と新規性を示す． 

 
図 3-11 分居モデルから得られた PSP-AA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ステップ１にセル(5,1)の赤色エージェントが :動いた場合（831件），97.8％（813/831）で類型1である．
:動かない場合（3169件）， 84.7％（2684/3169）で類型2である．

特定の初期状態

特定のエージェントの行動

類型２：徐々に収束類型１：評価値が一旦上昇

動かない場合動いた場合得られた２つの”PSP-AA”



35 

 

第４章 提案手法の適用 

4.1 はじめに 

 本章では，提案手法を既存のモデルに適用する．具体的に，組織シミュレーション(Kobayashi 

et al. 2013)と，金融シミュレーション(菊地ら 2016)への適用を行う．本研究で提案する抽出手

法を 2 つの既存のエージェントシミュレーションに適用することで手法によって得られる規則

性の妥当性・新規性を確認している．得られた規則性について，既存のエージェントシミュレ

ーションを用いた既存研究での結果と比較し，整合的であることをもって妥当であることを確

認する．また，既存研究では得られていない規則性が得られたことをもって，新規性があるこ

と確認する． 手法を適用した結果，1 つ目の適用例である改善・逸脱モデルでは既存研究の主

要な結論が，本研究で得られた規則性からも示せた．また，既存研究では論じられていない改

善・逸脱のプロセスについての新たな類型を得た．2 つ目の適用例である連鎖破綻モデルにつ

いて，既存研究ではモデルにおいて連鎖破綻が発生することを示すにとどまっていたのに対し

て，本研究では連鎖破綻のプロセスについての 3 つの類型を示している． 対象の 2 つのモデ

ルを選んだ理由として，これらの研究では，特定試行のログ分析による，ある程度詳細な分析

が行われており，分析結果の比較が可能であるためである． 

 

4.2 適用 1：組織シミュレーションへの適用 

 本節においては，既存の組織シミュレーションモデル(Kobayashi et al. 2013)である改善・逸

脱モデルを例題とし，提案手法を適用する．まず，改善・逸脱モデルについての概要と，先行

研究における分析内容，今回のモデルの設定を説明し，その後提案手法を適用する． 

4.2.1 先行研究：改善・逸脱モデル 

 改善・逸脱モデルは組織における改善と逸脱を同じ原理で説明できるシミュレーションモデ

ルである．(Kobayashi et al. 2013)では社会規範に違反した組織的な行為である組織体逸脱（宝

月 2004）と，企業組織において取り組まれる生産性向上活動である改善（Imai 1986）とを，既

定の業務方法を改変する意味において，規範からの逸脱の一種と捉えられると考え，両者を組

織や社会にどのような効用を与えるかによって定義した(図 4-1)．つまり，社会効用が上がり，

組織効用が上がる場合は改善であり，社会効用が下がり，組織効用が上がる場合は逸脱である．

改善・逸脱モデルの目的は，改善逸脱に至る過程・要因を分析することである．エージェント

は，組織の構成員である．エージェントは自身の満足度を向上させるため，自身で行動を探索

（探索学習），または他者の行動を模倣（模倣学習）する．エージェントの行動によって，社会

効用・組織効用が決まる．さらに，行動が繰り返されることで，社会効用・組織効用が変化し

ていき改善や逸脱に至る．モデルの ODD プロトコルによる記述を表 4-1 に示す． 
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図 4-1 改善・逸脱の定義(Kobayashi et al. 2013) 

 

 このモデルを用いて，Kobayashi et al.(2013)は組織の多様度と，改善・逸脱との関連を分析

している．手法は第二章で示したマクロレベルの分析と，ミクロレベルの分析を行っている．

マクロレベルの分析においては多様度を変化させて，出力される社会・組織効用の分布の変化

を，分布単位で観測している．その結果，多様度が大きくなるについて社会効用も大きくなる

が，組織効用は変化しないという結果を得ている．それによって，多様度が高まるほど改善の

傾向が高まることを主張している． 

 一方，ミクロな分析においてはログを追跡できるよう，モデルを小さくし，特定のログを抽

出して，その挙動が現実的なケースとして記述できるかを確認している．エージェントを 3 体

とし，分析者が分析しやすくしている．組織は一様な組織と多様な組織について行っている．

この一様・多様は構成員の個人効用の関数によって定義される．その結果，一様な組織から逸

脱と解釈できるログを抽出し，ビジネスケースとして記述している．同様に，多様な組織から

は改善と解釈できるログを抽出し，ビジネスケースとして記述している．それによって，改善・

逸脱モデルの妥当性を主張している．先行研究では，改善・逸脱モデルを用いて，多様度が高

まるほど改善の傾向が高まることを示すとともに，一様な組織から逸脱のビジネスケースを，

多様な組織からは改善のビジネスケースを得ている． 

 本研究では，(Kobayashi et al. 2013)が個別ログの分析で用いたモデルの設定を利用する．

Agent は 3 体である．表 4-1 にある友人ネットワークは固定しており完全グラフである．

(Kobayashi et al. 2013)では一様な組織・多様な組織という２つの初期パラメータに対する分析

を行っている．社会効用と組織効用には相反を持たせており，２つの組織ではエージェントが

持つ個人効用関数のみが異なる．一様な組織においては，3 体のエージェントとも，組織効用
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を優先する効用関数を持ったエージェントである．一方，多様な組織においては，エージェン

ト 1 は社会効用を優先する個人効用関数を持ち，エージェント 2 は組織効用を優先する個人効

用関数を持ち，エージェント 3 は両方を同等に優先する個人効用関数を持つ． 

 

表 4-1 改善・逸脱モデルの ODD プロトコルによる記述．(Kobayashi et al. 2013)より作成． 

 

要素 説明

Purpose

目的

不完全情報のもとでのAgentの行動によって改善と逸脱が創発する過程の分析．

パラメーターの変化に伴う改善と逸脱が生ずる過程とその要因を考察．

Entities, state variables,

 and scales

エンティティ，

状態変数，スケール

Agentである組織の構成員にとっての不完全情報環境として，社会効用関数，組織効用

関数，さらにAgentごとの変数である個人効用関数の3階層のランドスケープを設定す

る．社会効用関数は，例えば消費者のニーズであり，Agentの行動で社会にもたらす効

用が決定．組織効用関数は，企業のビジネスモデルなどであり，Agentの行動で組織に

もたらす効用が決定．個人効用関数は，現在の行動がどの程度自身にとって快適な状態

にあるのかを決定する．

Process overview

 and scheduling

プロセス，

スケジューリング

Agentは自身の満足度を向上させるため，自身で行動を探索（探索学習），または他者

の行動を模倣（模倣学習）する．しかし満足度が向上しない場合，現状維持する．探索

か模倣かは確率的に決定される．

次の1～3を1Stepして繰り返す．1.Agentはそれぞれが自身の行動に関する意思決定を行

う．2.すべてのAgentの行動により，社会効用，組織効用が決定される．3.組織効用によ

り報酬が決まり各Agentにフィードバックされる．

Basic principles

基本原則

階層的なランドスケープ：　社会，組織，個人の3階層のランドスケープ

社会・組織効用がともに上昇する現象を改善と見なし，社会効用は上昇するが組織効用

が下降する現象を逸脱と見なす．（図５）

Emergence

創発
階層間の算出効用量の関係の変化

Adaptation

適応
行動状態の変化：Agentは自身の満足の向上を目指して行動を変化

Objectives

目標・対象
満足度の構成：社会効用，報酬，個人効用の総和

Learning

学習

①個人の探索による学習

②友人の模倣による学習

Prediction

予測
－

Sensing

感知

不完全情報による選択

①自身の行動状態の周辺効用の増減

②友人の行動状態

③友人が得た報酬

Interaction

相互作用
ネットワークと通じたAgent間の行動状態と報酬情報の交換

Stoohasticity

偶然性
友人選択：インフォーマルネットワークは，ランダムに選択されたAgent間に形成

Collectives

集団

効用配分：組織効用の産出量に応じた効用配分

集団を構成するAgentの個人効用関数の多様性

Observation

観察

①社会効用の産出量の変化の過程

②組織効用の産出量の変化の過程

③個人効用の産出量の変化の過程
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4.2.2 実験の設定 

 本節では，改善・逸脱モデルに提案手法を適用する．具体的に，“モデルが扱っている現象の

発生プロセス”のログとして社会効用・組織効用の時系列をクラスタリングすることで，ログの

類型化を行う．（手順 1：クラスタリングの適用）．また，類型の”エージェントの行動”を決定木

分析により抽出する（手順 2：決定木による要因分析の適用）． 

手順 1：クラスタリングの適用の設定 

 手順 1:クラスタリングを適用した際の，データとアルゴリズムの概要を表 4-2 に示す． (デ

ータ 1)ログの生成条件は改善・逸脱それぞれの初期パラメータでの実行から得られた 1000 試

行ずつのログを利用している．本研究で得らえた結果と先行研究での結果を比較可能にするた

めに，用いているパラメータは(Kobayashi et al. 2013)と同一である． (データ 2)ODD プロト

コルで記述されたモデルから同定された“モデルが扱っている現象の発生プロセス”のログとし

て，社会効用の産出量の変化の過程，組織効用の産出量の変化を扱っている．(アルゴリズム)

クラスタリングのアルゴリズムは階層クラスタリングの ward 法を利用し，ログ間の距離は動

的時間伸縮法で計算する．今回は時系列が 2 つであるため，2 つの和を距離としている．クラ

スター数を 3 としているが，これは Kobayashi et al. (2013)では改善のログ，逸脱のログと異な

る 2 つのログを得ていることから，新たな性質の類型を得るために必要な，最小限のクラスタ

ー数である 3 とした． 

 

表 4-2 手順 1：クラスタリングを適用した際の，データとアルゴリズムの概要 

データ１：ログの生成条件 改善・逸脱それぞれの初期パラメータでの実

行から得られた 1000 試行ずつのログ．

Kobayashi et al. (2013)で用いられているパラ

メータと同一 

データ２：“モデルが扱っている現象の発生プ

ロセス”のログ 

社会効用の産出量の変化の過程，組織効用の

産出量の変化(ODD プロトコルによる記述

より同定) 

アルゴリズム 階層的クラスタリング ward 法 

ログ間の距離：動的時間伸縮法 

クラスター数：３ 

 

 Kobayashi et al. (2013)の研究では，多様な組織と一様な組織について分析しており，本研究

でも同様に行う．多様な組織であるか，一様な組織であるかは，シミュレーションの初期パラ

メータで定義されており，多様な組織のパラメータ，一様な組織のパラメータについてログの

出力を行う．それぞれのパラメータで 1000 回試行を行い，これらのログを多様な組織，一様な
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組織それぞれのログ全体とする． 

 また，Kobayashi et al. (2013)の ODD プロトコルによるモデル記述から扱うログを決定して

いる．“モデルが扱っている現象の発生プロセス”のログは，社会効用の産出量の変化の過程，

組織効用の産出量の変化の過程である．Kobayashi et al. (2013)において，観測の項目は社会効

用の産出量の変化の過程，組織効用の産出量の変化の過程，個人効用の産出量の変化の過程と

記述されている（表 4-1）．改善・逸脱モデルにおいて，組織が改善の結果になるか，逸脱の結

果になるかが焦点であるため，組織効用と社会効用の変化で改善・逸脱は定義されるため今回

はその範囲を扱っている． 

図 4-3 は扱っているログ(社会効用と組織効用の時系列)の例である．図 4-3 は組織効用と，

社会効用の推移を示しており，横軸がシミュレーションの Step 数，縦軸がそれぞれの効用の大

きさを示している．シミュレーションでは Agent である組織の構成員の Step ごとの意思決定

によって図 4-3 のように，組織効用と社会効用が変化していく． 

 クラスタリング手法は，階層的クラスタリング手法の ward 法を利用しており，ログ間の距

離は時系列データであるため，時系列データの距離を求める手法である動的時間伸縮法を利用

している．動的時間伸縮法の window size の設定は行っていない． 

 

手順２：決定木分析の適用の設定 

 手順２：決定木分析の適用した際の，データとアルゴリズムの概要を，表 4-3 に示す． 

（データ 1）ログの生成条件は手順１と同様であるが，先行研究で得られていなかった類型で

ある類型 2 の発生要因を分析するために，類型 1，2 のみに含まれるログのみを対象とする．

（データ 2）“エージェントの行動”のログは，3 体の Agent それぞれが Step ごとの意思決定で

ある探索，模倣，現状維持の内どの意思決定を行ったかのログを利用している．（データ 3）そ

れぞれのログがどの類型に属すかは手順１で得られたログごとの属す類型である類型１または

類型 2 である．（アルゴリズム）決定木による要因分析のアルゴリズムは，C4.5 を利用してい

る． 

 

表 4-3 利用したデータとアルゴリズム（改善・逸脱モデルへの適用の手順 2） 

データ１：ログの生成条件 手順１と同様であるが，手順１で得られた類

型１，２のみを対象としている．計 914 件 

データ２：“エージェントの行動”のログ Agent・Step ごとの行動である探索・模倣・

現状維持についてのログ 

データ３：それぞれのログがどの類型に属すか 手順１で得られたログごとのラベル 

アルゴリズム C4.5 
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表 4-4 決定木分析で用いたエージェントの行動ログの例． 

Agent 
各 Step の意思決定 

Step2 Step3 Step4 Step5 

Agent1 探索 探索 模倣 維持 

Agent2 探索 探索 模倣 維持 

Agent3 模倣 模倣 模倣 維持 

 

 ログの生成条件はクラスタリングで用いたものと同様であるが，対象は類型 1,2 を分ける要

因を明らかにするのが目的であり，類型 3 を除外した．また，ログごとの属する類型は，クラ

スタリングで得られたそのログが，どの類型に属すかのラベルであり類型１または類型２であ

る．計 914 件のログを交差検定(Kohavi, R. 1995)のため 680 件と 234 件に分け，それぞれ学習

データ，評価データとした． 

 エージェントの行動は，3 体の各 Agent の Step ごとの意思決定である．意思決定は Agent ご

とに Step2 以降，Step ごとに探索，模倣，現状維持のいずれかの意思決定を行う（表４-４）．

すべての Agent の意思決定により，社会効用，組織効用が決定され，それが報酬となって各

Agent にフィードバックされる．表 4-４は要因の候補となった意思決定のログの例である．ど

の探索を行うか，模倣を行うかは確率的に決定され，満足度が上昇しなかった場合，現状維持

として行動を変化させない．  

 アルゴリズムは決定木分析の典型的な手法である C4.5 を利用した．データはそのログがど

の類型に属すかが目的変数で，Agent・Step ごとにどの意思決定をとったかが説明変数である．

このデータに C4.5 を適用する． 

 

4.2.3 実験の結果 

 本節では，“モデルが扱っている現象の発生プロセス”のログとして社会効用・組織効用の時

系列をクラスタリングすることで，ログの類型化を行う．（手順 1：クラスタリングの適用）．

また，類型の”エージェントの行動”を決定木分析により抽出する（手順 2：決定木による要因分

析の適用）．その結果，「組織効用を重視するエージェントの探索学習の回数が 5 回以上で，組

織効用が一度上昇してから下がるという類型になる」という PSP-AA を抽出されたことを示す． 

手順 1：クラスタリングの適用結果 

 図 4-2 は，多様な組織，一様な組織それぞれで手順１により得られたクラスターをプロット

したものである．図の横軸，縦軸である社会効用の変化，組織効用の変化について，モデルで

発生する現象である改善と逸脱は，図 4-1 のように条件変化に伴う効用産出量の増減で定義さ

れる．定義に従い，条件変化を時間変化とし，社会効用の変化，組織効用の変化をそれぞれ社

会効用，組織効用の Step5 と Step2 時点の値の差分とした．つまり，社会効用の変化が正かつ，
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組織効用の変化が正で改善の傾向，社会効用の変化が負かつ，組織効用の変化が正で逸脱の傾

向となる．図４-２から読み取れるクラスターの性質は表４-５に記述する． 

 

 
図 4-2 改善・逸脱モデルのログから手順 1 よって得られたログのクラスター： 先行研究 

(Kobayashi et al. 2013)で扱われている 2 つの異なる状況（一様な組織，多様な組織）からそれぞ

れ３つのクラスターを得た．円の面積はそのクラスターの頻度を示している． 

 

表 4-5 図 4-2 から読み取れる類型ごとの性質． 

パラメータ 
試行 

回数 
類型 

各類型の性質 備考 

（先行研究との関係） 出現頻度 社会効用 組織効用 

 

多様な組織 

 

1000 回 

類型１ 502 件 増加(+0.19)➚ 増加(+0.04)➚ 先行研究の結果に整合的． 

類型２ 412 件 増加(+0.22)➚ 減少( -0.03)➘ 提案手法により，初めて得られた． 

類型３ 86 件 増加(+0.12)➚ 増加(+0.06)➚ 先行研究の結果に整合的． 

 

一様な組織 

 

1000 回 

類型４ 347 件 増加(+0.02)➚ 増加(+0.02)➚ ― 

類型５ 137 件 増加(+0.08)➚ 減少( -0.02)➘ 提案手法により，初めて得られた．  

類型６ 516 件 減少( -0.09)➘ 増加(+0.04)➚ 先行研究の結果に整合的． 

 

 表 4-5 は，図 4-2 にて示されている 2 組のクラスターの性質を，それぞれ表にまとめたもの

である．一様・多様な組織のログセットごとの 3 つクラスターごとに図 4-2 から読み取れる出

現頻度，社会効用の変化，組織効用の変化を示している．この結果から，Kobayashi et al. (2013)

に整合的な性質と，未知の性質を持つ類型を見出した．Kobayashi et al. (2013)における主要な

結論の 1 つは"一様な組織では逸脱の傾向があり，多様な組織では改善の傾向がある"である．

得られた類型の性質のうち，一様な組織では社会効用が減少し，組織効用が増加するという類

一様な組織多様な組織

社会効用の変化社会効用の変化

組
織
効
用
の
変
化

組
織
効

用
の
変
化

改善逸脱

類型１
類型２

類型３

類型４
類型５
類型６

改善逸脱
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型６の割合が多い点，多様な組織では社会効用・組織効用ともに増加する類型 1 と類型 3 の頻

度が多い点は Kobayashi et al. (2013)の結論に整合的である．また，社会効用が増加し，組織効

用が減少するという類型が一様な組織では類型５，多様な組織では類型 2 と得られたがこの性

質を持つログの存在は Kobayashi et al. (2013)では指摘されておらず，提案手法を適用すること

ではじめて得られたログの性質である． 

 

 
図 4-3 左：逸脱の傾向を示すログ， 右：改善の傾向を示すログ 図に示す２つのログは先行研究

で見いだされたものであり，それぞれ類型６と類型１に含まれることを確認した． 

 

 一様な組織について，図 4-3 では，類型６の性質が，Kobayashi et al. (2013)で扱われている

ログの性質と一致していることを示している．一様な組織の類型６から得られた一つのログを，

Kobayashi et al. (2013)で扱われている逸脱のログと比較した．一様な組織・逸脱と先行研究と

同様の条件である類型６の中に，各 Step おける社会効用，組織効用がすべて同じであるログが

存在した．図 4-3 はそのログの社会効用と，組織効用の推移である．クラスターの性質と含ま

れるログの性質が一致することを確認したとともに，先行研究のログがその性質通りにクラス

タリングされていることから，ログのクラスタリングの結果が先行研究に整合的であることを

確認した． 

 同様に，多様な組織についても，先行研究で扱われているログである図 4-3 が類型１に含ま

れていることを確認した．  

 本節では，改善・逸脱モデルのログをクラスタリングし，得られたクラスターの性質を明ら

かにすることができた．クラスターの性質のうち多様な組織では改善のログが多く，一様な組

織では逸脱のログが多いという点は，先行研究と整合的な結果であった．また，改善にも逸脱

にも属さない，社会効用が増加し，組織効用が減少するクラスターは先行研究では未知の性質

である．また，クラスターの性質が，含まれるログの性質を説明することを確認できた．先行

研究で改善の傾向，逸脱の傾向として扱われていたログが，本研究で得られた同様の性質を示

すクラスターにそれぞれ含まれていることを確認した． 

 図 4-4 は，ログの類型化についての具体的な説明を示している．図 4-4 では多様な組織のパ
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ラメータによるログを対象として類型化を行っている．入力として 1000 件あるログのうち図

ではランダムに選択された 30 のサンプルの組織効用の推移と社会効用の推移を例として示し

てる．入力のログをクラスタリングすることにより，3 つの類型に分けていることが確認でき

る．それぞれの類型ごとにサンプルされたログと類型内の平均を示している．それぞれの類型

のサンプルされたログと，類型内の平均から，類型１は社会効用，組織効用の推移の両方が単

調増加をしていることが分かる．つまり，改善の傾向であるということが分かる．また，この

類型には，図 4-3 で示した先行研究で分析されたログと同一のログが含まれている．類型 2 で

は，社会効用については単調増加であるが，組織効用については一度上昇した後に，減少する

という挙動を示している．これは，社会効用と組織効用が上昇するという改善の傾向に当ては

まるとは言えない．類型 3 については，類型 1 と同様に推移の両方が単調増加をしており，改

善の傾向である．ただし，類型 1 と比較して，両方の時系列の増加が緩やかであることが確認

できる． 

 
図 4-4 ３つに類型化されたログの実例． 
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手順２：決定木分析の適用結果 

 手順２：決定木分析の適用では，先行研究で得られていなかった類型である類型 2 の発生要

因を分析するために，類型 1，2 を対象として決定木分析を適用する．  

 

 
図 4-5 改善・逸脱モデルのクラスター間を分ける決定木から得られたルール． 

 

表 4-6 決定木から得られたルールの学習データでの評価． 

 適合率 再現率 F 値 正解率 

類型１ 82.1% 74.6% 78.2% 
75.5% 

類型２ 67.8% 76.7% 72.0% 

 

 図 4-5 では，学習データに決定木分析を行い，得られたルールを示している，類型１と類型

2 の学習データを対象とし，要因の候補を Agent ごとの意思決定とし，手順 2：決定木による

要因分析を適用した．図 4-5 は"Agent2,3 の探索回数"という要因によって分類すると，5 回未

満であるログの中に類型１は 76.0 パーセント，5 回以上であるログの中に類型２は 75.3 パー

セント存在することを示している．さらに，得られたルールを学習データでの評価を行った（表

4-6）．その結果 "Agent2,3 の探索回数"というルールは，類型を 75.5%の正解率で分類できる要

因であると分かった． 

 表 4-7 では，得られたルールの正しさを，個別のログで確認している．類型 1 に含まれるロ

グと，類型２に含まれるログの比較を行った．表 4-7 の左右の表はそれぞれ，各 Agent の各 Step

における意思決定のログを示している．Agent2，3 の Step5 の意思決定のみが異なるログがそ

れぞれの類型から発見され，表 4-7 は発見されたログを示している．これによって，探索とい

件数 割合

類型１ 409 76.0%

類型２ 129 24.0%

組織効用重視
Agentの行動
“探索”の回数

5回未満の場合

（538件）
5回以上の場合

（376件）

件数 割合

類型１ 93 24.7%

類型２ 283 75.3%
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う要因によって，対象のログの属する類型が変化する，つまりシミュレーション結果が変化す

ることをログレベルで確認できた． 

 

表 4-7 決定木から得られたルールの正しさを確認するため，比較した 2 つのログ 

：類型１，類型２のそれぞれに含まれるログの比較を行い，Agent2,3 の Step5 の意思決定のみが

異なるログが発見された． 

類型１に含まれるログの 1 つ  類型２に含まれるログの 1 つ 

Agent 
各 Step の意思決定  

Agent 
各 Step の意思決定 

Step2 Step3 Step4 Step5  Step2 Step3 Step4 Step5 

Agent1 探索 探索 模倣 維持  Agent1 探索 探索 模倣 維持 

Agent2 探索 探索 模倣 維持  Agent2 探索 探索 模倣 探索 

Agent3 模倣 模倣 模倣 維持  Agent3 模倣 模倣 模倣 探索 

 

 本節では多様な組織での類型 1 と類型２を分ける要因を決定木分析により明らかにした．多

様な組織における類型 1 と，類型は”Agent2,3 の探索の意思決定の合計回数が 5 以上かそうで

ないか”という 1 つのルールで 75.5％の正解率であった．また，得られた要因の正しさを個別

のログで確認した．類型 1 に含まれる 1 つのログを取り出し，一部の意思決定が探索である場

合，類型２に含まれるようになることを確認した． 

 

新たに見出された類型について 

 適用結果より，社会効用が上昇し，組織効用が減少するという先行研究では扱われていな性

質を持つ類型２と類型５が示された．一方，Kobayashi らの研究においては分布単位に改善・

逸脱の分析を行っている．そのため，類型２や類型５と同様の性質のログは集約されてしまっ

ている可能性がある．しかし，Kobayashi らの研究では，当該の性質に関するに対する言及が

ない． 

 類型２と類型５の性質は逸脱と全く反対のふるまいを示すログである．また，一様な組織で

13.7％，多様な組織で 40.7％と多様度によって頻度が変化している．このことから，多様度の

変化によって結果のトレードオフが発生することが示唆される．また，決定木分析より得られ

た結果は“探索行動”という個人効用の追求が社会効用の上昇だけでなく，組織効用の上昇にも

相反する場合があることを示唆している． 
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4.2.4 実験のまとめ 

 改善逸脱モデルに提案手法を適用することで，規則性 PSP-AA を抽出すること，既存のエー

ジェントシミュレーションを用いた既存研究での結果と比較し整合的であること，既存研究で

は得られていない規則性が得られることを確認した．図 4-6 に改善逸脱モデルに提案手法を適

用したまとめを記す． 

得られた規則性として，「組織効用を重視するエージェントの探索学習の回数が 5 回以上で，

組織効用が一度上昇してから下がるという類型になる」という PSP-AA を抽出した．得られた

規則性について，既存のエージェントシミュレーションを用いた既存研究での結果と比較し，

整合的であることをもって妥当であることを，既存研究では得られていない規則性が得られた

ことをもって新規性があること確認した． 

提案手法によって得られた規則性が既存研究の結果と整合的である点は次である．既存研究

での知見として，組織の構成員の多様性が改善と逸脱を分ける要因であることに対して，本研

究での結果は，多様性の高い組織では改善の類型の割合が多く，多様性の低い組織では逸脱の

類型の割合が多いという結果であった．さらに，既存研究で，多様性の高い組織の実行結果か

ら取り出した改善のログを分析しているのに対して，本研究では先行研究で扱われているログ

が本研究での改善の類型の中に含まれていたことを確認した．既存研究では示していない規則

性を得れる場合がある点について，一度増えてから減るという，時間変化を扱っているからこ

その類型が得られた． 

  
図 4-6 改善・逸脱モデルへの適用のまとめ． 

ODD
プロトコル

ABS
モデル

処理

アウトプット

ログ

階層的クラスタリング
ログ間の距離：動的時間伸縮法

決定木分析
C4.5

類型化の対象 説明変数

目的変数

※ODDプロトコルによる記述から
観測項目（ログ）を選ぶ

特定パラメータ（多様な組織）での多数回試行

データの流れ

類型1：社会効用・組織効用ともに単調増加（改善）
類型2：組織効用が一度上がってから下がる

組織効用を重視するエージェントの
探索行動の回数が

5回未満：76.0％(409/538)類型1
5回以上:75.3%(283/376)で類型2

データ構造：リスト
エージェントの行動（探索or模倣）

データ構造：複数の時系列
社会効用・組織効用それぞれの時系列
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4.3 適用 2：金融シミュレーションへの適用 

 本節においては，金融システムにおける破綻の伝播を表現する既存のシミュレーションモデ

ル(菊地ら 2016)を対象とし，提案手法を適用する．まず，当該の破綻伝播モデルについて説明

をし，その後手法を適用する． 

 

 

4.3.1 先行研究：破綻伝播モデル 

 菊地ら(2016)はリーマンショックや欧州危機等，金融機関の破綻が金融システム全体に波及

するリスク(Allen and Carletti 2010) (Kaufman 2000)，いわゆる“システミック・リスク”(May 

and Arinaminpathy 2010)に注目し，金融機関を取り巻く金融規制・運営制約や中央銀行の政策

が，金融システムの安定性に与える影響の分析をエージェントシミュレーションにより行った． 

 上記の目的を達成するために，菊地らは以下の問題にアプローチしている．(1)市場性資産の

価格下落により主要金融機関における破綻の連鎖は生起し得ないのか．(2)金融規制・運営制約

により破綻の連鎖のリスク（破綻数など）は低減されるか．(3)中央銀行の政策によって破綻の

連鎖のリスク（破綻数など）はどこに転嫁するか．方法論としては，共通資産への価格ショッ

クを織り込んだ破綻伝播と資金流動性による破綻を陽に表現し，金融規制・運営制約や中央銀

行の政策を扱えるエージェントモデルを構築している． 

 主要な結果としては，(1)市場性資産の価格変動による金融機関の財務・信用状況の変化を通

じた破綻の連鎖は生起し得ること．(2)金融規制・運営制約の組み合わせによっては，むしろ個

別金融機関の破綻可能性を高めること．(3)中央銀行の政策は，先行研究で言及されているもの

とは別のリスクをもたらす可能性があること，を示している 
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4.3.2 実験の設定 

 本節では，破綻伝播モデルに本手法を適用する．具体的に，ODD プロトコルの記述に従っ

たクラスタリングを行うことで，クラスターの性質を明らかにし，シミュレーション結果の分

類を行う． 

 

手順 1：クラスタリングの適用の設定 

 

表 4-8 利用したデータとアルゴリズム 

データ１：ログの生成条件 Agent0 の市場性資産と現金の保有割合を変

化させ，それぞれ 500 試行ずつのログ集合．

それ以外のパラメータは固定（菊池ら 2016）

と同一のパラメータ．Agent0 は大口の資金供

給先である． 

データ２：“モデルが扱っている現象の発生プ

ロセス”のログ 

破綻エージェントの順番と，破綻理由を文字

列として扱う． 

アルゴリズム 階層的クラスタリング ward 法 

ログ間の距離：レーベンシュタイン距離 

クラスター数：CH 基準により決定． 

 

 本節では，破綻伝播モデルにログのクラスタリングを適用し，クラスターの性質を明らかに

できることを示す．具体的には，得られたクラスターの性質を明らかにし，各クラスターに含

まれるログの分析を行う． 

 
図 4-7 ログの変換ルールと例 

step 対象エージェント 破綻理由

91 10資金繰り

91 0自己資本比率

1stepの空き

92 11資金繰り

92 16資金繰り

92 14資金繰り

92 19資金繰り

14stepの空き

106 15資金繰り

106 17資金繰り

1stepの空き

107 12資金繰り

変換

G

B

I

G

G

G

G

J

G

G

I

G

大口資金供給先エージェントの破綻要因
市場性資産価格の変動による自己資本比率変化 → A
貸出先の破綻による自己資本比率変化 → B
資金繰り → C
資本超過 → D

その他エージェントの破綻要因
市場性資産価格の変動による自己資本比率変化 → E
貸出先の破綻による自己資本比率変化 → F
資金繰り → G
資本超過 → H

２つの破綻Agentのstepの空き
5ステップ以内 → I
6ステップ以上 → J

破綻のプロセスを示す文字列の生成ルール
事前に決めた条件に対して固有の文字列を割り当て，
時間軸に沿って条件に当てはまる文字列を追加してく．

Ex)破綻のプロセスを示す文字列
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 本研究でログのクラスタリングを適用した際，用いたデータとアルゴリズムの詳細を説明す

る．また，得られた結果を説明する． 

 ログのクラスタリングを適用した際の，データとアルゴリズムの概要を表 4-8 に示す． (デ

ータ 1：ログの生成条件) 特定の Agent の市場性資産と現金の保有割合を 10%ずつ変化させ，

それぞれ 500 試行ずつのログの集合．ほかのパラメータは固定している．(データ 2：“モデル

が扱っている現象の発生プロセス”のログ)ODD プロトコルで記述されたモデルの記述から得

られた観測項目と性質を利用している．観測項目：破綻エージェントの順番と，破綻理由を文

字列に変換し扱う．ログの性質：出現頻度，破綻 step 数，保有市場性資産(アルゴリズム) 階層

クラスタリングの ward 法を利用．ログ間の距離はレーベンシュタイン距離を利用した． 

本研究では大口の資金供給先である特定の Agent を中心とした破綻に着目し，シミュレーシ

ョン結果を分類する．特定の Agent（以下 Agent0）の市場性資産と現金の保有割合を 10%ずつ

変化させ，それぞれ 500 試行ずつのログの集合．ほかのパラメータは同様に生成したものを固

定している． 

 破綻伝播モデルの ODD プロトコルによる記述から得られた観測項目と性質を利用している．

観測項目：破綻エージェントの順番と，破綻理由を文字列に変換し扱う．図 4-7 は“エージェン

トの行動”のログの例と，文字列への変換ルールである．ログの性質は，出現頻度，破綻 step 数，

保有市場性資産で示す．クラスタリング手法は，階層クラスタリング手法の ward 法を利用し

ており，ログ間の距離は時系列データであるため，文字列データの距離を求める手法であるレ

ーベンシュタイン距離を利用している． 

 

手順２：決定木分析の適用の設定 

 手順２：決定木分析の適用した際の，データとアルゴリズムの概要を，表 4-9 に示す． 

（データ 1）手順１で生成したログと同様である 5500 件のログを対象としている．（データ 2）

“エージェントの行動”のログは，Agent・Step ごとの市場性資産の購入量と，資金繰りの量であ

る．（データ 3）それぞれのログがどの類型に属すかは手順１で得られたログごとの属す類型で

ある．（アルゴリズム）決定木による要因分析のアルゴリズムは，C4.5 を利用している． 

 

表 4-9 利用したデータとアルゴリズム（連鎖破綻モデルへの適用の手順 2） 

データ１：ログの生成条件 手順１と同様である 5500 件のログ． 

データ２：“エージェントの行動”のログ Agent・Step ごとの市場性資産の購入量と，

資金繰りの量． 

データ３：それぞれのログがどの類型に属すか 手順１で得られたログごとのラベル． 

アルゴリズム C4.5 
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4.3.3 実験の結果 

 すべてのログに対して手順１を適用した結果（図 4-8），CH 基準によりクラスターを３つに

分け（図 4-9），各クラスターの性質が得られた(表 4-10)． 

 図 4-8 は適用結果の分布を示している．類型１は僅差ではあるが最も出現頻度が低い．３つ

のクラスターのうち，類型１の保有する Agent0 の市場性資産は最も少なく，Agent0 の破綻ス

テップ数は最も遅い．類型２は類型１と似た性質のクラスターである．類型１と似てはいるが，

比較し Agent0 の保有する市場性資産が多く，Agent0 の破綻ステップ数が早い．類型３はほか

の２つと性質が大きく異なり，さらに出現頻度も最も多い．Agent0 の保有する市場性資産は最

も多く，Agent0 の破綻ステップ数は最も早い． 

 
図 4-8 手法を適用し得られた類型 

 

表 4-10 手法により得られた類型の性質 

 出現頻度 破綻 step 数 保有市場性資産 

類型１ 30.9％ 96.4 22.6 

類型２ 31.1％ 91.8 36.8 

類型３ 38.0％ 60.0 83.1 

 

cluster2
cluster1
cluster0

Number of logs

“Agent0”の破綻ステップ

“A
g

e
n

t0
“の

保
有

市
場

性
資

産
量

●類型1
●類型2
●類型3
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図 4-9 CH 基準によるクラスター数の決定 

3 つのログクラスターから分かる傾向として，保有する市場性資産の量が多いほど，破綻ス

テップ数が早まる傾向にある．モデルでは市場性資産の価格は減少していく設定になってお

り，モデルの前提と整合的な結果である． 

 
図 4-10 ３つに類型化されたログの例． 

JAGIGJGGGG

JAIGIGJGGGGGG

JGJGBGGGGGGG

JAIGJGJGGGGGIGIG

JGGGDGIGGGG

JAIGJGJGGGJG

JAGIGJGJGGGGGG

JAIGJGJGIGG

JGBIGGGJGGIGG

JAGJGJGIGGGG

JGIGJGDGGG

JAGGGJGGIGGGGG

JAGJGJGJGGGGGGG

JAGGGFGIGIG

JAIGJGIGJGIGG

JAGIGIGGJGGGG

JGBIGGJGIGGIGGGG

JAIGJGIGJGGGGGGG

JAIGJGIGIGGJGG

JAGGIGJGIGIGGGGG

JAGJGJGGGIGIG

JAGGGGJGIGGGGG

JAGGIGJGIGIGJG

JGBIGGGIGGG

JAIGJGIGJGGGIG

JGIGDGJGGJGGGGG

JGJGBGGIGGGG

JGJGGDGGGGGG

JAIGJGJGGIGGIG

JGBIGGGJGGIGG

JGBIGGJGIGGIGGGG

JGBIGGGIGGG

JGBIGGGIGGGG

JGGGDGIGGGG

JGIGJGDGGG

JGIGDGJGGJGGGGG

JGJGBGGIGGGG

JGJGGDGGGGGG

JGGDGGGJGJGG

JAGGGFGIGIG

JAIGJGIGJGIGG

JAGIGIGGJGGGG

JAIGJGIGJGGGGGGG

JAIGJGIGIGGJGG

JAGGIGJGIGIGGGGG

～ログ10件省略～

JAGGGGJGIGGGGG

JAGGIGJGIGIGJG

JAIGJGIGJGGGIG

JAIGJGJGGIGGIG

大口資金供給先エージェントの破綻（ A or B or C or D）
の順番と理由で分離されている

クラスタリング

類型１

類型２

類型３

JGBIGGGGGGGG

JGGDGGGGGGG

JAIGJGJGGGGGG

類型を代表するログ
（重心に最も近いログ）

サンプル30件

読み取れる類型ごとの特徴

特徴：複数の”G”の後”D”

つまり

その他の連鎖破綻に巻き込まれた

特徴：1つの”G”の後”B”

つまり
特定の破綻に巻き込まれた

特徴：”J”の直後”A”

つまり

自身の理由で破綻した．

※”G”はその他エージェントの破綻
I,Jは一定ステップ以上の空白期間
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 どのような特徴がクラスタリングによって分けられたかを図 4-10 で説明する．図 4-10 左は

全ログから 30 ログをランダムに抽出したものを示している．この状態ではどのように分離さ

れるかは自明ではない．図 4-10 ではクラスタリングを行うことで，3 つの類型に分かれるこ

とを示してる．その結果の実際のログと，クラスターの重心に最も近いクラスターを代表する

ログを示している．これらの結果から，類型１は複数の“G”の後に“D”がくるという特徴で分

離されていることが分かる．また，類型２は 1 つの“G”の後，“B”がくるという特徴で分離さ

れていることが分かる．さらに，類型３は“J”の直後“A”がくるという特徴で分離されているこ

とが分かる．それぞれの文字を意味すること（図 4-7）を解釈すると，類型１は Agent0 以外

の Agent が引き起こした連鎖破綻に巻き込まれて破綻した．類型２は 1 体のエージェントの

破綻に巻き込まれた．類型 3 は Agent0 が単独で破綻した． 

図 4-11 では得られた類型を代表するログを説明している．ログはそれぞれのクラスターの

重心に最も近いログから抽出してる．類型１では，度重なる 2 社の破綻を受け止めたものの，

3 社目の破綻で耐えきれず，それまで金融システムを支えていた Agent0 が破綻したことで，7

社の連鎖的破綻が生じた．類型 2 では，1 社の破綻を受け，大口資金供給先だった Agent0 も

影響を受け，連鎖破綻となったもの．その後の市場性資産下落を受け，更に破綻総数が増加し

た．類型 3 は，Agent0 が最初に単独で破綻したケース．その後の市場性資産価格の下落を受

け，断続的に破綻が生じた．最終的には大口資金供給先である Agent0 の不在も響き，7 社の

連鎖破綻となった．

 
図 4-11 各類型の代表的なログの分析 

類型１

類型2

類型3

1社の破綻を受け，大口資金供給先だったagent0も影響を受け，
連鎖破綻となったもの．その後の市場性資産下落を受け，更に破綻

総数が増加した．

度重なる2社の破綻を受け止めたものの，3社目の破綻で耐えきれず，
それまで金融システムを支えていたagent0が破綻したことで，7社の連

鎖的破綻が生じた．

agent0が最初に単独で破綻したケース．その後の市場性資産価格
の下落を受け，断続的に破綻が生じた．最終的には大口資金供給

先であるagent0の不在も響き，7社の連鎖破綻となった．
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図 4-12,13,14 では図 4-11 で示したそれぞれのログの Agent0 の自己資本比率，資本の推移

を示している．図 4-12 では類型１のログについてであり，ステップ 80 付近で Agent11 が破

綻したことによって，資本が大きく減少しているがまだ破綻はしておらず，その後続いて

Agent10 の破綻までは耐えていたが，Agent16 の破綻により債務超過となってしまい破綻が起

こっている．図 4-13 では 90 ステップ付近で，Agent10 が破綻したことにより，資本が減少

し，自己資本比率が，最低自己資本比率である 1％を割ってしまうことにより破綻が起こって

いる．図 4-14 では，他のエージェントの破綻の影響は受けていないが，保有している市場性

資産の資産価格が減少し，50 ステップ付近で単独で破綻している． 

 

 
図 4-12 類型１での Agent0 が破綻に至る過程．

 
図 4-13 類型２での Agent0 が破綻に至る過程． 
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図 4-14 類型３での Agent0 が破綻に至る過程． 

 

クラスターごとのログを集計した値での性質だけではわからない詳細の性質を明らかにする

ため，各クラスターから，クラスターの中心に近いログから代表的なログを抽出し，ログ分析

を行った． 

類型１は度重なる 2 社の破綻を受け止めたものの，3 社目の破綻で耐えきれず，それまで金

融システムを支えていた Agent0 が破綻したことで，7 社の連鎖的破綻が生じた．類型２は 1 社

の破綻を受け，大口資金供給先だった Agent0 も影響を受け，連鎖破綻となったもの．その後の

市場性資産下落を受け，  更に破綻総数が増加した．類型３は Agent0 が最初に単独で破綻し

たケース．その後の市場性資産価格の下落を受け，断続的に破綻が生じた．最終的には大口資

金供給先である Agent0 の不在も響き，7 社の連鎖破綻となった． 

類型１,２は集計した性質では似ていたが，ログ分析を行うと異なる解釈が可能なログである

ことが分かる．３つのログは Agent0 の破綻 step の早さが類型１から順に遅くなっており，３

つの類型全体での傾向と同様である． 
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手順２：決定木分析の適用結果 

手順２：決定木分析の適用では，手順 1 で得られた 3 つの類型の発生要因を分析するために，

決定木分析を適用する．  

 図 4-15 では，学習データに決定木分析を行い，得られたルールを示している，類型１と類型

2 の学習データを対象とし，要因の候補を Agent ごとの意思決定とし，手順 2：決定木による

要因分析を適用した．図 4-15 は Step1 の Agent0 の購入市場性資産量によって類型をどれくら

い分離できるかを示している．Agent0 の購入市場性資産量が 30 未満の場合は，71.5％

（2581/3608 件）が類型 1 に，Agent0 の購入市場性資産量が 30 以上 70 未満の場合は，64.5％

（1800/2786 件）が類型2に，Agent0の購入市場性資産量が70以上の場合は，99.8％（3609/3615

件）が類型 3 になることが読み取れる． 

 

 
図 4-15 破綻伝播モデルのクラスター間を分ける決定木． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

件数 割合

類型１ 2,581 71.5%

類型２ 757 21.0%

類型３ 270 7.5%

step1:大口Agentが
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30未満の場合
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（2786件）
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件数 割合

類型１ 981 35.2%

類型２ 1,800 64.5%

類型３ 5 0.2%

件数 割合

類型１ 0 0.0%

類型２ 6 0.2%

類型３ 3,609 99.8%
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4.3.4 実験のまとめ  

連鎖破綻モデルに提案手法を適用することで，規則性 PSP-AA を抽出すること，既存のエー

ジェントシミュレーションを用いた既存研究での結果と比較し整合的であること，既存研究で

は得られていない規則性が得られることを確認した．図 4-16 に適用のまとめを示す． 

得られた規則性として，「大口資金供給先であるエージェントの購入する市場性資産量によっ

て連鎖破綻の起こり方が 3 つに分かれる」という PSP-AA が得られた．  

提案手法によって得られた規則性が既存研究の結果と整合的である点は，既存研究では，連

鎖破綻は起こり得ることを示すにとどまっていたのに対して，本研究では連鎖破綻についての

3 つの類型を示した． 

既存研究では示していない規則性を得れる場合があるという点については，存在を示すにと

どまっていた連鎖破綻についての次の 3 つの典型的な類型を示した．(1)複数の破綻に耐え切れ

ず破綻する．(2)他社に巻き込まれて破綻が発生する．(3)単独で破綻し，他に破綻伝播してい

く．  

 

 
図 4-16 連鎖破綻モデルへの適用のまとめ 
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類型1:複数の破綻に耐え切れず破綻する．
類型2:他社に巻き込まれて破綻が発生する．
類型3:単独で破綻し，他に破綻伝播していく．

大口資金供給先エージェントが購入する
市場性資産量が
30未満:71.5%(2581/3608)で類型1
30以上70未満:64.5%(981/2786)で類型2
70以上:99.8%(3609/3615)で類型3

データ構造：リスト
エージェントの行動

データ構造：文字列
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第 5 章 貢献と課題 

5.1 本研究のまとめ 

本研究では，従来から重要性は指摘されていたが解決方法が十分に示されていないエージェ

ントシミュレーションにおけるプロセスの分析方法について，PSP-AA という論文中で定義さ

れた”シミュレーションのプロセスについての類型と，その類型と関連があるエージェントの行

動”についての規則性，つまりシミュレーションの結果に大きな影響を与える特定のエージェン

トの行動が存在するということを，異なるシミュレーションモデルにおいて示し，同一の手法

で抽出可能であることを分居モデル，改善逸脱モデル，連鎖破綻モデルという複数のエージェ

ントシミュレーションで実証した． 

提案手法を分居モデルに適用し，特定の初期状態からのログについて，特定のエージェント

の行動によって，特徴の異なる 2 つの類型に分けることができる例を示した． 

また，改善逸脱モデルに提案手法を適用することで，規則性 PSP-AA を抽出すること，既存

のエージェントシミュレーションを用いた既存研究での結果と比較し整合的であること，既存

研究では得られていない規則性が得られることを確認した．  

同様に，連鎖破綻モデルに提案手法を適用することで，規則性 PSP-AA を抽出すること，既

存のエージェントシミュレーションを用いた既存研究での結果と比較し整合的であること，既

存研究では得られていない規則性が得られることを確認した．  

上記の様に PSP-AA の抽出を実証できたことはエージェントシミュレーションにおけるプロ

セスの分析を改善できる可能性を示している． 

 
図 5-1 全体のまとめ 

分居モデル(Shelling 1971)

改善・逸脱モデル
(Kobayashi et al. 2013)

連鎖破綻モデル
(菊池ら 2016)

先行研究で定義されている改善・逸脱の存在を確認できたうえ，
典型的であるが先行研究で未定義なシナリオの存在も発見した．

先行研究では連鎖破綻の有無のみが扱われているのに対して,
本研究では典型的な3つの連鎖破綻シナリオを抽出した．

手法の動作説明として利用．

提案手法：ログを類型化のためのログと，類型の説明ためのログに分けて，それぞれをODDプロトコルから同定する．
類型化のためのログに対して階層的クラスタリングを行い，それぞれの類型の説明ためのログについての特徴
を決定木分析で取り出す．

結果：適用したモデルで規則性を抽出できた．また，得られた類型と既存研究の知見を比較することで
抽出された規則性の妥当性・新規性を示した．

適用例２

適用結果対象モデル

デモンストレーション

適用例１

問題：エージェントシミュレーションのログを類型化し，類型ごとの特徴を抽出する手法を提案し，
既存モデルへ適用することで以下を示す．
-提案手法によって得られた規則性が既存研究の結果と整合的である．
-既存研究では示されていない規則性を得れる場合がある．

目的：エージェントシミュレーションでの特定の入力パラメータ下で起こる異なるプロセスについての規則性
の存在とその抽出手順を示す．
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5.2 今後の課題 

今後の課題は以下の３点である．1.あらゆるエージェントシミュレーションへの適用の検証．

2.アルゴリズムの計算時間．3.PSP-AA の応用研究． 

本研究の提案手法は，他のモデルへの適用の限界があり得ると考えられる．つまり，本研究

の提案手法を用いることですべてのエージェントシミュレーションについて，本研究で定義し

ている規則性(PSP-AA)が抽出できるとは限らない．それは今回用いたアルゴリズムが対象の

モデルで抽出すべき特徴を捉えられることを断定できないためである． 

類型化はログ間の距離の定義に依存するため，本研究で用いた距離計算のアルゴリズム（動

的時間伸縮法，レーベンシュタイン距離）で分離できない特徴を対象のモデルの挙動が示す場

合が考えらえる．決定木分析の説明変数がステップ・エージェントごとの行動であり，時間遅

れやエージェントの入れ替わりなどに意味がない場合も違いデータとして扱ってしまう．これ

らは用いるアルゴリズムの交換で対応できる可能性はあるが本研究のスコープ外である． 

また，アルゴリズムの計算時間も課題である．本研究で利用しているアルゴリズム（動的時

間伸縮法，階層的クラスタリング ward 法，レーベンシュタイン距離，C4.5）はデータ量の増加

に対して，線形時間で解けない．そのため，大規模データへの適用に限界があり，効率化が求

められる． 

PSP-AA を用いた次のような応用が考えられる．1)ゲーミングとの接地．ゲーミングにおい

て，ケースの洗い出しと，重要な意思決定を抽出可能であると考えられる．それにより，ファ

シリテーションのサポートを可能にできる可能性がある．2）シミュレーションからの物語生成．

典型的な振る舞いと，その分岐点を自然言語化することでシミュレーションからの物語生成す

る．手法としては，ログを文字列として扱っているため，自然言語処理で用いられる様々な手

法(Sebastiani 2002) (Bird, Klein and Loper 2009)が適用できる可能性がある．3)政策決定のた

めの根拠．特定のパラメータを，現実世界の現在の状態にすることで，これからどのようなこ

とが起こりえるか．また，起こることがどのような要因によって引き起こされるかをモデル上

で俯瞰することが可能となる．これは，不確実性のある状況下での意思決定(Polasky et al. 2011)

に有用であると考えられる. 
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付録 

 

提案手法の python による実装コード(python3) 

 

関数一覧 

提案手法全体の関数： 

propposed_method() 

 

propposed_method 内で利用している関数： 

 dtw_distance() 

  levensitain_dintance() 

  hierarical_clustering() 

  calc_ch() 

  decision_tree() 

 

各関数の説明 

 propposed_method() 

  概要： 

   提案手法，各種の関数を呼び出す． 

  引数： 

   モデルが扱う現象についてのプロセスログ（時系列） 

   モデルが扱う現象についてのプロセスログ（文字列） 

   エージェントの行動ログ 

  返り値： 

   ログごとのクラスタリング結果 

   得られた決定木 

 

 dtw_distance() 

  概要： 

   ログ間の距離を DTW 距離により計算し，距離行列を返す． 

  引数： 

   モデルが扱う現象についてのプロセスログ（時系列） 

  返り値： 

   ログ間の距離行列 
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  levenshtein_dintance() 

  概要： 

   ログ間の距離を Levenshtein 距離により計算し，距離行列を返す． 

  引数： 

   モデルが扱う現象についてのプロセスログ（文字列） 

  返り値： 

   ログ間の距離行列 

 

  hierarical_clustering() 

    概要： 

   階層的クラスタリングを実行する． 

  入力： 

   ログ間の距離行列 

   クラスター数 

  返り値： 

   ログごとのクラスター番号 

 

  calc_ch_score () 

  概要： 

   CH 基準により，クラスター数を決定する． 

  引数： 

   階層的クラスタリングの結果 

   調査範囲 

  返り値： 

   CH 基準で決まる最適なクラスター数 

 

  decision_tree() 

  概要： 

   決定木分析を実行する． 

  引数： 

   ログごとのクラスター番号 

   エージェントの行動ログ 

  返り値： 

   得られた決定木 
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各関数の実装コード 

def proposed_method(emergence_log_ts,emergence_log_st, agents_log,ts_is_true=True): 

""" 

提案手法，各種の関数を呼び出す． 

  

Parameters 

---------- 

emergence_log_ts : double[][] 

         モデルが扱う現象についてのプロセスログ（時系列） 

 emergence_log_st : String[] 

  モデルが扱う現象についてのプロセスログ（文字列） 

     agents_log : String[][] 

         エージェントの行動ログ 

 ts_is_true : bool 

  emergence_log が時系列の時は True,文字列の時は False（default=True） 

 

 Returns 

  ------- 

     rt_cluster_per_log : int[] 

  ログごとのクラスタリング結果 

 tree_graph : String 

  得られた決定木 

""" 

 

 if ts_is_true: 

  dist_mat = dtw_dist_mat(emergence_log_ts) 

 else: 

  dist_mat = dtw_dist_mat(emergence_log_st) 

  

 rt_cluster_per_log = hierarchical_clustering(dist_mat,2) 

     

tree_graph = decision_tree(rt_cluster_per_log,agents_log) 

     

return rt_cluster_per_log,tree_graph 
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def dtw_dist_mat(emergence_log): 

""" 

    ログ間の距離を DTW 距離により計算し，距離行列を返す． 

  

Parameters 

     ---------- 

    emergence_log : double[][] 

         モデルが扱う現象についてのプロセスログ（時系列） 

 

 Returns 

------- 

     dist_mat : double[] 

  ログ間の距離行列 

"""   

  

n=len(emergence_log) 

     dist_mat = [] 

 

    for i in range(n): 

         for j in range(i+1,n): 

              dist_mat.append(dtw_distance(outputs1[i],outputs1[j])) 

     

return dist_mat 
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def levenshtein_dist_mat(emergence_log): 

 """ 

ログ間の距離を Levenshtein 距離により計算し，距離行列を返す． 

  

Parameters 

     ---------- 

     emergence_log : String[] 

         モデルが扱う現象についてのプロセスログ（文字列） 

 

 Returns 

     ------- 

     dist_mat : double[] 

  ログ間の距離行列 

     """   

     

 import Levenshtein 

     n=len(emergence_log) 

     dist_mat = [] 

 

     for i in range(n): 

         for j in range(i+1,n): 

              dist_mat.append(Levenshtein.distance(data[i][0], data[j][0])) 

return dist_mat 
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def hierarchical_clustering(dist_mat, cluster_n = 0): 

 """ 

    階層的クラスタリングを実行する． 

  

     Parameters 

     ---------- 

     dist_mat : double[] 

         ログ間の距離行列 

 cluster_n : int 

  分割するクラスター数(default=0) 

  0 の時は calc_ch_score()によって自動決定される． 

 

 Returns 

     ------- 

     cluster_per_log : int[] 

  ログごとのクラスタリング結果 

     """     

 

     from matplotlib.pyplot import show 

     from scipy.cluster.hierarchy import linkage, dendrogram, ward,cut_tree 

     

 

     plt.clf 

     result = linkage(dist_mat, method='ward') 

     dendrogram(result) 

     show() 

     

     if cluster_n==0: 

         cluster_n = calc_ch_score(dist_mat,result) 

     

 cluster_per_log = flatten(cut_tree(result, cluster_n)) 

     return cluster_per_log 
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def calc_ch_score(dist_mat,clustering_result, n_min = 2, n_max = 10): 

 """ 

     提案手法，各種の関数 CH 基準により，クラスター数を決定する． 

  

     Parameters 

     ---------- 

 dist_mat : double[] 

  ログ間の距離行列 

 result : linkage 

  階層的クラスタリングの結果 

     n_min : int 

         クラスター数調査範囲の最小値(default=2) 

 n_max 

         クラスター数調査範囲の最大値(default=2) 

  

 Returns 

     ------- 

    max_cluster_n : int 

  得らえれたクラスター数 

     """     

     from sklearn.metrics import silhouette_score 

     from scipy.cluster.hierarchy import cut_tree 

     import scipy.spatial.distance as distance 

 

     max_silhouette = 0 

    max_cluster_n = 0 

     for cluster_n in range(n_min,n_max): 

        silhouette_avg = silhouette_score(distance.squareform(dist_mat), 

flatten(cut_tree(clustering_result, cluster_n)),metric="precomputed") 

        print("For n_clusters =", cluster_n,"The average silhouette_score is :", silhouette_avg) 

        if max_silhouette<silhouette_avg: 

            max_cluster_n = cluster_n 

             

     return max_cluster_n 
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def decision_tree(cluster_per_log,agents_log): 

""" 

     決定木分析を実行する． 

  

     Parameters 

     ---------- 

     cluster_per_log : int[] 

         ログごとのクラスター番号 

 agents_log : String[][] 

  エージェントの行動ログ  

 Returns 

     ------- 

     tree_graph : String 

  得られた決定木 

     """     

    from sklearn import tree 

     clf = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=3) 

     clf = clf.fit(agents_log, cluster_per_log) 

 

     # 作成したモデルを用いて予測を実行 

     predicted = clf.predict(x) 

     # 予測結果 

     predicted 

     # 識別率を確認 

     test = sum(predicted == cluster_per_log) / len(cluster_per_log) 

     print("Accuracy:",test) 

 

     # 作成した決定木を可視化 (pydotplus パッケージを利用) 

     import pydotplus 

     from sklearn.externals.six import StringIO 

     dot_data = StringIO() 

     tree.export_graphviz(clf, out_file=dot_data) 

 tree_graph = dot_data.getvalue() 

     return tree_graph 
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def dtw_distance(ts_a, ts_b, d=lambda x, y: abs(x-y), window=0): 

""" 

    2 つの時系列の距離を計算する DTW の実装． 

  

     Parameters 

     ---------- 

     ts_a : double[] 

         比較する一方の時系列 a 

     ts_b : double[] 

         比較する一方の時系列 b 

 d : lambda 

  2 変数間の距離の定義(default=lambda x, y: abs(x-y)) 

 window : int: 

  ウィンドウサイズ(default = 0) 

   

 Returns 

     ------- 

     rt_dist : double 

  2 つの時系列間の距離． 

     """     

 

     import numpy as np 

     if window <= 0: 

         window = max(len(ts_a), len(ts_b)) 

 

     ts_a_len = len(ts_a) 

     ts_b_len = len(ts_b) 

 

     cost = np.empty((ts_a_len, ts_b_len)) 

     dist = np.empty((ts_a_len, ts_b_len)) 

 

     cost[0][0] = dist[0][0] = d(ts_a[0], ts_b[0]) 

 

     for i in range(1, ts_a_len): 
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         cost[i][0] = d(ts_a[i], ts_b[0]) 

         dist[i][0] = dist[i-1, 0] + cost[i, 0] 

 

     for j in range(1, ts_b_len): 

         cost[0][j] = d(ts_a[0], ts_b[j]) 

         dist[0][j] = dist[0, j-1] + cost[0, j] 

 

     for i in range(1, ts_a_len): 

         windowstart = max(1, i-window) 

         windowend = min(ts_b_len, i+window) 

         for j in range(windowstart, windowend): 

              cost[i][j] = d(ts_a[i], ts_b[j]) 

              dist[i][j] = min(dist[i-1][j], dist[i][j-1], dist[i-1][j-1]) + cost[i][j] 

 rt_dist = dist[ts_a_len-1][ts_b_len-1] 

 

     return rt_dist 

  

 

def flatten(nested_list): 

     """2 重のリストをフラットにする関数""" 

     return [e for inner_list in nested_list for e in inner_list] 

 

 

 


