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なぜビッグデータを利用した社会予測
の精度が上がらないのか

　近年のソーシャルメディアサービスの普及やセンサ技

術の発展により，さまざまな社会経済的場面に関する

データが，大規模かつ高頻度に獲得できるようになっ

た．これらの大規模データを分析することで，社会経

済現象の動向をリアルタイムに把握したり，将来動向

を予測したりすることに期待が集まっている．たとえ

ば，ソーシャルメディア上のデータを分析し，株式市場

や選挙結果，商品売上，景気動向の予測を試みた研

究がいくつかある．しかし，大規模データを利用した

予測モデルは，ある程度の予測精度を示すこともある

が，各分野の領域知識を利用した従来のモデルと比べ

ると，さほど優っておらず新しい情報を加えることもな

いという主張がある 3）．たとえば，選挙結果や音楽・

映画のヒットの予測に関して，ソーシャルメディア上のデ

ータによる予測よりもより単純でよく知られている指標

の方が優れていた 1）．大規模データによる予測精度が

上がらない理由として，Gayo らはデータを創出する母

集団のバイアスを挙げ，単に大規模な集団から生じた

データというだけで，その分析結果を何も考えなしで社

会全体を代表していると考えることに対して警告してい

る 2）．本稿では，上述の代表性の問題以外の理由とし

て，社会経済現象におけるミクロ・マクロ関係のダイナ

ミクスを挙げる．そして，その問題を解決する1 つのア

プローチとしてのエージェントシミュレーションの可能性

を論じる．エージェントシミュレーションの利用にはモデ

ルの妥当性や信頼性が重要となる．そこで本稿の主題

として，妥当性向上を目的とした大規模データ解析と

の統合について 3 段階に分けて研究事例を紹介する．

大規模データ解析とエージェントシミュ
レーションの統合

⹅⹅ミクロ・マクロループと構成論的シミュレー
ション
　社会経済現象の予測が困難である原因は，社会経

済現象にミクロ・マクロループ 11）が存在するからである．

社会経済現象におけるミクロ・マクロループとは，個

人の行動の集積がマクロなレベルの社会全体の動きを

生成し，さらに社会全体の動きがミクロなレベルの個

人の行動を変化させていくような循環のことを意味し

ている．このようなミクロ・マクロループが存在するシ

ステムでは，すべての期間に共通してマクロな挙動を

予測できるような普遍的な方程式を見つけることはと

ても困難である．ある時期に大規模データから抽出し

た指標とマクロな動きとの間に規則性が見つかったと

しても，別の時期にはミクロ・マクロループから新たな

規則性が出現してしまい，以前の規則性は時間ととも

に有効性が薄れていく．このため，ミクロとマクロの

両レベルでの実データの間には，常に未発見の関係性

（ミッシングリンク） が存在する．つまりミクロ・マクロ

関係を含んだモデルを構築しない限り，過去のデータ

から抽出した規則の単純な外挿だけでは，社会経済

現象の予測は困難である．

　エージェントシミュレーション研究は，ミクロ・マクロ

ループが引き起こす構造変化のメカニズムを，構成論

的シミュレーション4）と呼ばれるアプローチから解明す

ることを目指している．現実の社会現象は，個人行動

に対応するミクロレベルや社会経済全体を表すマクロ

レベルのさまざまな要素が複雑に絡み合っている．そ

のため，マクロな挙動の原因を，少数のミクロな要素

のみに還元することは多くの場合不可能である．そこ
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で，対象となる社会現象を再現できるような，

個人の行動・相互作用ルール・外部環境など

の複数の要素の条件をシミュレーションにより

探しだす．計算機上に現象を生成（構成） でき

たミクロな要素やその相互作用の組合せが，実

際のマクロな社会現象の原因となっている可能

性が高いと考えるのである．複雑な社会経済

現象の予測には，このようなアプローチによる

メカニズムの理解が必要となる．

⹅⹅大規模データ解析との統合の段階
　エージェントシミュレーションを社会動向の予

測に利用するためには，モデルの妥当性や信

頼性が問題となる．その評価基準として最も

有効なのは，モデルが現実の重要な側面を反

映しているかどうかである．モデルの妥当性向上のた

めに，大規模な実データ解析との統合手法の研究が

進んでいる．本稿では統合の程度によって，図 -1 の 

3 段階に分けて解説する．

ステップ A：マクロデータの再現　シミュレーション結

果を，現実の社会経済現象に関するデータと比較し，

現象の特徴を再現できているかを評価する．マクロ

変数の分布形状など実データの統計的性質の再現を

基準とする．

ステップ B：ミクロデータに基づく行動モデル構築 

エージェントモデルに現実の要素を反映させるために，

実際の社会経済現象の背後にある個人行動データを

解析して，その結果をシミュレーションでのエージェ

ントの行動ルールに実装する．

ステップ C：過去データにない新しいエピソードの発見 

モデルの妥当性を確保した上で，過去のデータには

現れていないがユーザにとって興味あるエピソードを

シミュレーションで構成する．そのときのモデルの内

部状態を分析し，将来もしそのようなエピソードが発

生するとしたら，どのような状況で起こり得るかを調

べる．

　以下の章では，各段階での研究事例を具体的に紹

介する．

ステップ A：マクロデータの再現

　この段階では，マクロな挙動に関する統計的な解

析結果を通してしか，大規模データとシミュレーション

のつながりはない．エージェントモデルは実データを反

映したものではなく，モデル作成者の仮説や一般的な

定説を基に，かなり単純な行動ルールを仮定してモデ

ル構築を行っている．できるだけ簡素なエージェントモ

デルで，実データのマクロな性質を再現することを研

究目的としている．

⹅⹅ブログでの単語出現モデル
　30 万ユーザ，約 5 千万記事のブログデータから観測

される単語の出現回数の成長と衰退を特徴付け，そ

れらを再現した研究 13）を紹介する．この研究では，

感染症のモデルとして有名な SIR モデルを基にしたエ

ージェントモデルを構築した．モデルには仮想的なブ

ロガーであるエージェントが 10 万個存在し，各エージ

ェントは Ground, Excited, Final のいずれかの状態に

ある．モデルパラメータは，各状態で対象の単語を書

き込む確率と上の 3 つの状態の左から右へ状態が推

移する確率である．パラメータの値を変えることにより，

「定常的に出現する日常語」と「急激な上昇と衰退が

ある流行語」の 2 種類の出現パターンを，この比較的
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図 -1　大規模データ解析とエージェントシミュレーションの統合の 3段階
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単純な状態遷移型のマルチエージ

ェントモデルで両方とも再現できた

（図 -2）．実データの再現だけでな

く，単語の出現とブロガーの状態と

いう実データだけでは見えない関係

性の分析がシミュレーションで可能

となっている．たとえば，図 -2(b) 

の最下段で示す各状態の割合に対

する時間発展から，徐々に Excited 

状態のブロガーが増えブームになっ

た様子を見ることができる．

⹅⹅金融市場におけるべき乗則
の再現
　社会経済現象における大規模・

高頻度データが集まるようになり，

いくつかの現象に共通して見られる

統計的な性質が見つけられるようになった．最も有名

なものの 1 つがべき乗則である．べき乗則とは，ある

量が観測される確率や頻度がその大きさのべき乗に

比例することを示す．たとえば，都市の人口分布，資

産の分布，社会的なつながりの次数分布など，さまざ

まな事象で広く見られる．

　Luxらはファンダメンタリストとチャーティストの 2 種

類のタイプのエージェントが存在する人工市場を構築し，

金融価格の変動分布のべき乗則を再現した 7）．ファン

ダメンタリストは，さまざまな経済条件から決まる理論

価格（ファンダメンタルズ価格） よりも，市場価格が高

ければ（安ければ） 下がる（上がる） と予想する．チャ

ーティストは，直近のチャートの線形トレンドの外挿を

用いて予想する．各エージェントは，この 2 つのタイプ

の平均利得を比較し，毎期タイプ間を平均利得に応じ

た確率に従って遷移する．シミュレーションの結果か

ら，一定期間の金融価格の変動値を集めて頻度分布

を作成した（図 -3）．すると，短い時間間隔での価格

変動を集めたときは，人工市場の分布は両対数グラフ

で直線（べき分布） に近く，時間間隔が長くなるにつ

いて正規分布に近づいた．実際の金融市場のデータ

でも同様の傾向が見られる．

ステップ B：ミクロデータに基づく行動
モデル構築

　大規模データ解析は，エージェントモデルの構築に

大いに助けになる．構築したモデルの設定を変えて複

数の条件でシミュレーションを行い，モデルに入力す

るデータやモデルが出力した大量のデータを分析する

ことができる．これにより，現実の状況を再現できる

条件やある基準を最適化できるような条件をシミュレ

ーションによって見つけ出すことを目的としている研究

(a)実データ (b)シミュレーション結果

図 -2　流行語「KY」の出現パターンの（a） 実データと（b） シミュレーションによる再現．
各図の上段は 1 日ごとの全ブログ記事中の「KY」を含む割合．各図の 2 段目は各ブロガ
ーが「KY」を含む記事を投稿した日のプロット．初出が早いブロガー順にソートしている．
実線が初出時点を繋いだ曲線で，破線がロジスティック関数での近似結果．（b）の 3 段
目は各状態のエージェントの割合．文献 13） をもとに作成
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図 -3　人工市場で価格変動の時間間隔τ を変化させた場合の対
数リターン（価格変化率の対数値） の累積密度分布．実線は正規
分布の累積密度分布（文献 7）を一部改変）
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を紹介する．

⹅⹅不特定多数の人流データに基づく避難シミ
ュレーション
　複数個所での不特定多数の歩行者の動線を計測

し，避難シミュレーションとの統合を行っている研究

を紹介する．建物内の避難訓練を計測したデータを

解析し，避難経路の個人差や避難誘導による影響を

モデル化した研究がある14）．特定個所に設置したカメ

ラで撮影されたステレオ画像処理を用いて動線を抽出

し，最尤推定によって特定方向の動線の数が時間帯

によってどのように変化しているかをモデル化する手

法 10）を用いている．この手法により，時間帯や期間

などの異なる条件での対象個所の密度変化を分析した

り，特定個所の人流解析を行っている．解析結果を 

1 次元歩行者モデルを用いた避難シミュレータ Net-

MAS に実装した．1 次元歩行者モデルでは，歩行者

エージェントの移動可能範囲は長さと幅を持つリンク

で表現し，エージェントの位置はリンク上の進行方向に

あるノードまでの距離で表す．また，移動速度は直前

のエージェントとの距離から決定する．人流データの

解析結果から，各エージェントの速度変化に関するパ

ラメータや，複数の避難経路の選択割合や通過時間

の値を決定した．この設定上で，避難訓練時の各ポイ

ントでの避難者の密度や，全体の避難にかかった時間

などを再現できることを確認した．さらにこのシミュレ

ーションを用いて，誘導員が複数の避難経路をどうい

ったタイミングでどのように誘導するかという意思決定

の組合せ（避難誘導計画） の比較解析を行い，実デ

ータの分析だけでは得られない情報を得た（図 -4）．

⹅⹅特定人物の移動軌跡データに基づく室内移
動シミュレーション
　特定の人物に焦点をあてて計測した室内での長時

間に渡る移動軌跡データを用いたシミュレーション研

究を紹介する 5）．手術室の天井に設置された超音波

式位置計測システムにより，約 10 人の手術スタッフの

術室内の位置情報を計測している．本システムにより，

術中に 1 時間あたり約 20 万ポイントの位置情報が計

測され，1 回の手術（8 〜 10 時間程度） での位置情

報は 150 万から200 万ポイントになる．区間分割とク

ラスタリングを行う軌跡データマイニング手法を用いて，

膨大な情報から特徴的な作業に関連する移動パター

ンを抽出した．たとえば外回り看護師の第 1 クラスタ

に含まれる軌跡は，上下の大きな移動と水平面での中

程度の移動という特徴を持っていた．これに関する動

作は，手術ベッドの下で管を動かしたり，ベッドや器

械台の下の医療機器を操作することが含まれる．これ

らの各スタッフの移動パターンでの軌跡と，各パターン

がどの手術フェーズでどれくらい出現するかという情報

を用いて，図 -5 のような術室内移動シミュレーション

を行った．これにより，手術機器の配置などの術室レ

イアウトを変えた場合に，スタッフ同士またはスタッフ

と手術機器間での極端な接近（ニアミス） による危険

な状況がどのように変化するかを事前に見ることがで

きる．各エージェントは実データを反映した移動パター

ンを発生させるが，個別の移動軌跡の詳細はレイアウ

トの影響を受けて変化し，さらにあるエージェントの

軌跡の変化が他のエージェントの軌跡の変化を引き起

こすという軌跡間の相互作用をシミュレートできる．そ

の結果として，各レイアウトでのニアミスの総回数や発

生場所を推定でき，術室内でのスムーズな移動を阻害

する／促進する要因を特定できる．

ステップ C： 過去データにない新エピソ
ードの発見

　エージェントシミュレーションとの統合によって，大

規模データの統計解析だけでは分からない新しいこ

とを発見できるようになるのか．シミュレーションは設

定次第でどんな状況でも再現できるが，新しいことは

何も発見できない．このような批判をよく受ける 8）， 12）．

本章では，この弱点を逆に強みとするような，新たな

社会シミュレーションの方法論「可能世界ブラウザ」を

紹介する 6）．

　モデルの確率的要素やカオス性の要因で，エージェ

ントシミュレーションを同じ条件（同一シナリオ） で複

数回実行したときでも，乱数系列を変えると，モデル
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のマクロな挙動がいくつかの異なるパ

ス（エピソード） として現れる．可能

世界ブラウザでは，実データに基づき

モデルを構築し（図 -6a），シミュレー

ションによりユーザが興味あるエピソ

ードを作成する（図 -6b）．そして，作

成したエピソードに関して，モデルの

内部で何が起きていたのかを分析し

て，そのメカニズムを知る（図 -6c）．

　以下の節で，可能世界ブラウザをマ

ーケティングでの販売促進戦略の決

定に応用した研究を紹介する 6）．この

研究では，顧客 ID 付きの POS（point 

of sales）データをもとにしたエージェ

ントベースのマーケティングシミュレー

ションを構築する．そして，ミネラル

ウォーターを対象として，あるブランド

の売上が増加するというエピソードを

シミュレーションで作り出し，どのよう

なエージェントのタイプが態度変容す

れば，そのようなエピソードが起こり得るかを調べる．

⹅⹅ ID-POS データに基づく購買行動モデルの構築
　コンビニエンスストアチェーンが発行する ID-POS 

データを用いて，エージェントの購買行動モデル構築

とモデルのパラメータ設定を行う．

　最初に，上述の「ステップ B：ミクロデータに基づく

行動モデル構築」と同様に，ID-POS データを用いて，

各購買客の態度変数とその時間変化（態度変容モデ

ル），そして態度変数から購買行動を出力する行動モ

デルを決定する．各エージェントの態度変数とは，顧

客が日常的にコンビニエンスストアを利用する際に持っ

ている購買行動パターンの組合せとする．ID-POS デ

ータのうち，データ期間 7カ月で購買回数が 50 回以

上の 12,174 人のレシートデータを用いて共購買データ

に関して主成分分析を行った．分析で得られた 15 個

の主成分の得点（15 次元のベクトル） を用いて，各

時点での顧客の態度変数を表す．15 個の主成分を見

ると，購買行動パターンが比較的よく抽出できていた．

たとえばある主成分は，食品から日用雑貨まで幅広く

購買する成分であり，総合購買成分といえる．ほかに

も酒類─つまみ共購買，菓子類共購買などの成分が

見られた．さらに，これらの態度変数の時間変化モデ

ルを，自己回帰モデルとスモールワールドネットワーク

図 -5 　術室内移動シミュレーションのスクリーンショット
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図 -4　上図は，鉄道駅での避難シミュレーションの様子．下図では，複数の避難誘導
計画の条件を横軸にして最終的な犠牲者数を比較した．各意思決定が及ぼす影響がク
ラスタの形で分析でき，相対的な重要さを読み取ることができる．文献 9）より作成
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モデルを統合した形の

式をベースにして，実デ

ータの解析によって係

数を決定している．最

後に態度変数から購買

行動を出力する行動モ

デルを決定する．本モ

デルでの行動変数とは，

各顧客がある一定期間

ごとにミネラルウォータ

ーの各ブランドを，この

コンビニチェーンで購入

した個数である．水を

購入した延べ 29,780人

のデータに対して，ニュ

ーラルネットワーク，判

別分析，k 近傍法を試

した．交差検定法の結

果，k 近傍法が一番精

度が高かったので，本

モデルではこれを採用

した．

　次に，上述の「ステップA：マクロデータの再現」と

同様にして，モデルパラメータの設定を行った．上述

の行動モデルのいくつかの要素（季節変動を入れる／

入れないなど）に対して，各ケースの場合の 15 次元

の態度変数の全エージェントでの平均値を計算し実デ

ータと比較した結果から，誤差が最小だったモデルパ

ラメータを採用した．さらに，モデルの妥当性の確認

のため，態度変容の季節性を考慮したモデルで，7カ

月間全体での各ミネラルウォーターのマーケットシェア

を計算し実データと比較して，マクロデータの再現性

テストも行っている．

⹅⹅特定ブランドのマーケットシェア増大エピソ
ードの作成
　実データではマーケットシェアが 1 割に満たない 

2 つのミネラルウォーターのブランド X, Y に注目し，

各ブランドのシェアが実際の 2 倍以上になるエピソード

をシミュレーションで作成した．可能世界ブラウザの真

骨頂は，特定エピソードの作成にある．可能世界ブラ

ウザでは，エージェントシミュレーションの結果に偶然，

興味深いエピソードが出てくるのを受動的に待ってい

るだけではなく，積極的に興味あるエピソードを創り

出そうとする．

　ユーザはシミュレーション結果の購買数を見ながら，

カットと継ぎ足しの操作を繰り替えして，インタラクテ

ィブに自分の興味あるエピソードを作成する（図 -7）．

まず実データに基づく初期値から，異なる乱数系列の

N 回の試行を行う．次に自分の興味に合う試行のある

時点（図 -7 の左図の縦線）までの部分パスを選択し，

他の試行はカットする．図 -7 の場合は中段のブランド

の売上が上昇しているエピソード（図 -7 の左図の乱数

系列 2 の折れ線） を選ぶ．新たに選択した時点（図

-7 の真ん中の図の縦線） の全エージェントの態度変数

を新たな初期値として，新たな複数の乱数系列でシミ
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肉 ,02 浅漬 ,01インベ
2009/4/2 16:41 03 シ
チュー・スープ他 ,01
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味調味料 ,02 風味

行動
モデル

パラメータ

カット

継ぎ足し

a. 実データに基づくモデル構築

b. 特定エピソードの作成

c. エージェントの内部状態分析

a1. ミクロデータによる
       行動モデル構築
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      モデルパラメータ設定

b1. ランダム要素による
       パスの分岐
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       部分パスの選択
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ミクロデータからの
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図 -6　可能世界ブラウザの枠組み．文献 6）より作成
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ュレータを再開し

て，その時点以降

のパスを継ぎ足し

て分岐させる（図

-7 の右図）．可能

世界ブラウザでは，

モデルの状態変数

の途中状態を記録

しておく．そのた

め，特定の途中状

態からその後のシ

ミュレーションを再

開して，シミュレー

ション結果を継ぎ足すことができる．このようなシミュ

レーション結果の選択と融合により，興味深いパスを

シミュレーションにより創り出していく．これによりマ

ーケティングシミュレーションである商品のマーケットシ

ェアが急激に伸びるパスを発生させることができるかも

しれない．発生確率の少ない分岐を継ぎ足していけば，

実世界では百万回に 1 回のみ発生するような特異なエ

ピソードを，積極的にシミュレーションで構成できる．

　上述の手順を繰り返して，各ブランドのシェアが

20% 近くまで上昇し，それぞれ 8 個中 3 位までにな

ったエピソードを作成した．作成した各エピソードと実

データについて，ミネラルウォーターの購買総数の週

平均を比較したところ，作成エピソードで 1.85％から

4.94％程度の増加であった．つまりミネラルウォーター

の購買全体数に大きな変化がなく，特定のブランドの

マーケットシェアが増加している状態であった．

⹅⹅内部状態分析による顧客ターゲティング
　前節で作成したブランド X,Yのシェアが伸びた各エ

ピソードについて，マーケットでどのような態度変数の

変化が起きたのかを分析し，販売促進のターゲットを

決定する．

ブランドXの増大エピソード

　ブランド X のシェアが伸びたエピソードでシェア拡

大に貢献した態度変数の要素（購買行動パターン） を，

特定エピソード創出の操作をしなかった場合（基本エ

ピソード）の態度変数の平均値からの乖離を基に選

定した．基本エピソードからの乖離と，特定エピソー

ドでのブランド X の各期の購買総数の相関を調べて，

相関の高い態度変数の要素がブランド X の販売促進

のキーとなるとした．上記の分析により，ブランド X

のシェアを上げたい場合に重要な購買パターンを 2 つ

抽出し，この 2 つの要素 x1, x2 のスコアが高いような

顧客をターゲットとすればよいため，そのような顧客

像の推定を行う．この 2 つの要素は POS データの主

成分分析より抽出された主成分である．各主成分に対

する因子負荷量の絶対値が大きい商品カテゴリを分析

した．酒類やデザートやお菓子に分類されるような商

品カテゴリは 2 つの要素どちらについても正に大きな

値となっている．これらの組合せは主に夜に自宅で消

費される．また，要素 x1 について，女性誌が正に大

きな値を持っている．もう1 つの要素 x2 においてファ

ストフード，たばこの値が正に大きく，要素 x1 におい

ては生鮮品野菜の値が負に大きいことから，自炊をせ

ず，さらに喫煙者の女性については 2 つの要素の値

が大きくなる．このような女性は会社勤めをしている

独身女性に多いのではないかと考えられる．また，女

性に人気がないために調理麺，カップ麺の値は負に大

きくなっていると推定する．このことから，ブランド X

のマーケットシェア成長に需要なターゲットは「夜，帰

宅途中にコンビニエンスストアによってお酒やデザート

を買って帰る女性」が想定される．実際のデータでは，

ランダム要素による
パスの分岐（b1）

ランダム要素による
パスの分岐（b1）

ユーザに興味ある
部分パスの選択（b2）

ユーザに興味ある
部分パスの選択（b2）

乱数系列1 乱数系列1

乱数系列2 乱数系列2

乱数系列N乱数系列N

カット

カット

時点をずらして
継ぎ足し

図 -7 　カットと継ぎ足しによる特定エピソードの作成．文献 6）より
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ブランド X の購入者は女性が 62.2% と多かったが，そ

の中で上記のようなターゲットに潜在的な販売促進の

可能性がある．

ブランドY の増大エピソード

　前項と同様にして，ブランド Yのシェア拡大エピソ

ードにおいて，重要な態度変数の要素を特定した．そ

の結果，要素 y1 が負に大きく，要素 y2 が正に大きい

顧客をターゲットとすればブランド Yのシェア上昇につ

ながるのではないかと考え，そのような顧客像を推定

している．要素 y1 の因子負荷量が負で絶対値が大き

く，要素 y2 が正に大きい商品カテゴリに共通する商

品カテゴリに家庭用品がある．このことから，ターゲッ

トとすべき顧客として，独り身ではなく家庭がある顧

客が想定される．しかし，ターゲットである顧客層は，

要素 y1 で正の因子負荷量を持つ生鮮品やお酒などの

他の日常用品は，主にスーパーで買いコンビニは補助

的な役割として利用していると考えられる．そのため

要素 y1 が負の値を持つ．また，要素 y2 の因子負荷

量値が正に大きいカテゴリとしてベーカリー類が挙げら

れる．ベーカリー類とは普通のパンではなくコンビニエ

ンスストアがベーカリーショップのように各店舗で焼き

上げているパンのことである．一部の店舗でのみ取り

扱っている．以上からブランド Yのシェアを上げるため

に，広告等のプロモーションのターゲットとするべき顧

客層は「ベーカリー取扱い店舗をよく利用する独り身で

はない家庭がある顧客」だと想定される．

エージェントシミュレーションの効用

　エージェントシミュレーションならば，実世界では

百万回に 1 回しか発生しないような特異な現象を，何

千・何万回も発生させることが可能である．実データ

に基づいて構築や妥当性検証が行われたモデルなら

ば，シミュレーションで発生させた特異現象を分析し

て，現実世界への何らかの示唆を得ることが可能で

ある．たとえば，その現象の原因がどこから生じる可

能性があるのか，現象が起きたときにどのような対応

を行えばその後の状況が変わるのかを論じることがで

きる．このように，大規模データに基づくエージェント

シミュレーションによって，特異な現象にも対応できる

社会経済システムのデザインを行うことができるので

はないだろうか．そして，「想定外のリスク」を想定す

ることによって，社会経済システムの安全性や信頼性

（dependability） を向上することが期待できる．
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