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概要 

近年，マルチエージェントモデルをベースとした社会シミュレーションが，様々な分野から注目さ

れている．これまでに取り組まれてきたシミュレーションの多くは，KISS（Keep It Simple, Stupid）

原理に基づいて設計されている．しかし，単純に設計された人間の意思決定モデルに基づく社会シ

ミュレーションは，現実と比較した場合の妥当性を問われることが多い．従って，本研究では，ア

ンケート結果から ID3 によって人間のふるまいを表す If-Then ルールを抽出する．さらに，抽出され

た意思決定ルールを用いた社会シミュレーションとして，大阪府吹田市における地域医療問題を対

象として扱う．患者の医療機関選択行動を分析することで政策に向けた議論へ発展させる． 
 

Abstract 

Recently, social simulation based on multi-agent model attracts attentions from many researchers in 

various fields. Many simulations in the past are designed based on KISS (Keep It Simple, Stupid) 

principle. However, social simulations based on such simple decision model has difficulty to show 

some detail findings for the real world. Therefore, we try to develop an agent-base simulation 

system using decision rules extracted from the questionnaire about routine health maintenance by 

ID3. Then, we apply our agent-base simulation system to medical issues in a city in Japan. We 

analyze patient’s healthcare provider selection, and develop a discussion for policy planning on 

healthcare providers in a city. 
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1. 研究背景 

近年，マルチエージェントモデルを用いた社会シミュレーションが，社会科学や自然科

学など多様な分野から注目を集めている．社会シミュレーションとは，コンピュータ上で

社会現象や経済現象，自然現象などをモデル化してシミュレートすることによって，現実

社会の複雑な仕組みを解明するために用いられる技法である[1-7]．社会シミュレーション

は，これまでの統計手法や数値実験と並ぶ新たな手法として，政策立案者や組織の意思決

定者からその効果が期待されている．シミュレーションを用いて現実の様々な現象を抽象

化することによって，政策立案や様々な意思決定に向けて新たな議論の題材を提供するこ

とができる．さらに，コンピュータ上に構築する仮想空間において，現実には困難な状況

を作り出して効果を検証することが出来る． 

社会シミュレーションから得られる結果を用いた政策提言及び意思決定に説得力を持

たせるには，モデルとしての妥当性が問われる[8]．これは，社会シミュレーションのモデ

リングの観点で重要な課題となっている．社会シミュレーションでは，エージェントが人

間や組織に対応し，エージェント間やエージェントと環境間の相互作用をモデル化する研

究が多くなされている．エージェントや環境の間にある相互影響によって変化する全体の

傾向をマクロな視点から観察することは，現実の様々な現象を解明する上で非常に有用な

研究である．人間と社会を取り巻く環境をモデルとする社会シミュレーションにおいて，

人間の意思決定プロセスをモデル化して行動ルールを生成することは重要な課題である．

個々の人間を単純にモデル化したシミュレーションによって得られる知見は，現実問題に

置き換えた場合の妥当性を問われることが多く，ミクロな視点からモデリングを見直すこ

とが要求されている[9, 10]． 

人間の意思決定プロセスは，周りの環境や人間など様々な要素から影響を受けており，

コンピュータ上でモデル化することが大変困難である．従って，モデル作成者の主観に基

づくモデル化は妥当性に疑問が呈されることが多い．先行研究では，人間の心理をモデル

化した行動規則をエージェントに埋め込んだマルチエージェントシミュレーションが行わ

れている[11]．人間の意思決定モデルを心理学の観点からモデル化することで，モデルと

しての妥当性を追求している．しかし，実際の人口規模など大規模シミュレーションへの

発展を考えた場合，様々なパターンの意思決定モデルを設計する必要が生じる．従って，

適用できるシミュレーションの規模は限定的になると考えられる．現実の人口規模を再現

するなどの大規模な社会シミュレーションへの発展を見据えながらも，妥当な意思決定モ

デルを自動的に構築するには，アンケート結果などの現実に基づいたデータを用いて，そ

の属性を解析することで意思決定プロセスを自動的にモデル化することが有効となる．デ

ータから知識を獲得する手法は多く提案されているが，構造の理解や知識の解釈が容易で

あることから決定木による If-Then ルールの抽出が多く用いられている．決定木の構築に
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よる分類手法の代表的なものに，J.R. Quinlan によって提案された ID3[12, 13]がある．その

基本原理は獲得情報量の期待値を最大とする属性を選択することで決定木を構築するもの

である．情報量の導入により，決定木の構築において最も分類効率の良い入力属性を選択

することができる[14, 15]． 

本研究では，エージェントの意思決定モデルをアンケート結果から生成する手法を用い

て社会シミュレーションを構築する上で，地域医療問題を対象として扱った．近年，医療

費抑制策の影響による医師不足や地方交付税の削減などの影響によって，病院の経営や不

採算な診療科の存続が困難になっている．公立病院においては，採算性などの面から民間

医療機関で提供が困難となっている医療の提供が求められる中で，財政的に健全な経営が

困難となっている．これらの地域医療問題は，農村部のみならず都市部においても深刻な

状況となっており，地域の医療機関の再編，統廃合が必要となる[16-18]．これらの問題を

受けて，医療現場の IT 化を推進するなどの対策によって医師をはじめとした医療従事者の

負担を軽減するなどの対策も行われている[19]．しかし，地域医療問題を解決するには，

医療機関側の対策だけでなく受診者の行動様式にも変化が必要である．受診者が平等に適

切な医療を受けるためには，かかりつけ医制度の推進が有効だと考えられている[20]．か

かりつけ医制度は，受診者が日常的な健康を管理する医師を持つことで，病気の早期発見

や適切な判断を受けることが可能となることを目指している． 

本研究では，地域医療問題を解決するための政策立案に向けて，受診者の行動様式をモ

デル化した社会シミュレーションを構築する．ここでは，受診者の医療機関選択行動を，

シミュレーションにおけるエージェントの行動モデルとして設計する．本シミュレーショ

ンにより，現実には実験が困難な公立病院の存廃に関わる影響を想定し，影響の及ぶ病院

への支援体制などの地域医療に関する政策や戦略などの検討が可能となる． 

本論文では，2.から 4.にかけて本シミュレーションを構成する各モデルについて詳述し，

5.以降でシミュレーション結果と本論文のまとめを述べる．2.では，本シミュレーションに

おいて仮想空間を表現するための地理情報システムを紹介する．3.では，シミュレーショ

ンにおける人間の意思決定モデルについて，アンケート結果から ID3 を用いて行動ルール

を抽出する方法について詳述する．行動ルールの抽出については，アンケート結果からの

ルール抽出と分析を行っている．4.では，患者の受診行動をモデル化する上で必要となる

罹患率と状態遷移について詳述する．5.では，2.から 4.で説明した各モデルで構成されるシ

ミュレーションの結果を示す．さらに，シミュレーション結果を用いて，政策立案に向け

た議論への展開を図る．6.では，本論文のまとめを述べる． 
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2. 地理情報システム 

本章では，地理情報システム（GIS）の概要やシミュレーションに用いる必要性を述べ

た後，シミュレーションの構築に GIS を用いた研究事例を紹介する．そして，本研究で構

築する社会シミュレーションにおいて，GIS の概念をどのように導入するかを説明する． 

社会シミュレーションはその設計がより現実的であるほど，有効な知見や考察を得るこ

とが出来る．現実的なシミュレーションの結果から得られた知見や考察を用いることで，

信頼性の高い政策立案に結びつくことが期待される．社会シミュレーション上で社会現象

をモデル化するには環境のモデル化が必要となる場合がある．対象とする現象や問題によ

って，モデルとするべき環境の定義は異なる．本研究で扱う地域医療問題では，受診者の

医療機関選択行動をモデル化するため，実際の地域をシミュレーション上での環境として

モデル化する必要がある．本シミュレーションでは，実際の地域をより正確にモデル化す

るため，GIS の座標データを用いて受診者や医療機関の配置を行った．GIS とは現実社会

を地図上に抽象化し，多様な属性情報を一元管理することで，地域的な事象を収集，管理，

分析，可視化できるシステムである．GIS における地図はデジタル化された数値地図を基

に構成され，データベース化された地理情報と対応している． 

近年，シミュレーション上での環境構築に GIS を用いた研究が多くなされている[21, 22]．

GIS が用いられた研究としては，地域特性に依存して複雑な行動規範を持つ交通行動の分

析に空間情報を用いたモデルなどがある[23]．さらに，地震や津波などの自然災害におい

てその被害範囲や避難経路の予測などの研究がなされている[24-26]．一方，マルチエージ

ェントシミュレーション（MAS）の環境構築に GIS の概念をどのように組み込むかは課題

がある．Goncalves らは GIS と MAS を統合するフレームワークについて提案し，MAS 上

で GIS のデータをどのように扱うかについて 2 つの手法をあげている[27]．1 つは，MAS

から動的に GIS のデータベースへアクセスする動的手法である．2 つ目は，MAS の実行前

に地理データを導入しておく静的手法であるが，必要に応じたデータの追加が許されない

点について指摘している．Goncalves らは，テストシナリオの MAS において GIS のデータ

をあらかじめ取り込む手法を用いている．本研究では，大阪府吹田市の GIS 座標データを

あらかじめ取り込む手法を用いる．取り込んだ座標データを用いてエージェントや医療機

関の配置を行うことで，より現実に近い位置関係をシミュレーション上で構築した．この

際，エージェントの配置に関しては，各地域の中心座標とした．これは，アンケートの実

施において個人情報保護法などの観点から，個人の詳細な位置情報を特定できないように

シミュレーションを実施するためである． 
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3. アンケート結果に基づく行動ルールの生成と同定 

本章では，アンケート結果から If-Then ルールを抽出する方法や抽出したルールの妥当

性について説明する．さらに，抽出されたルールからアンケート結果の特徴を分析する． 

本研究で構築する社会シミュレーションでは，エージェントの行動ルールを If-Then ル

ールの形式で表現する．If-Then ルールとは，条件部（If）と結論部（Then）から構成され

ており，条件部に定義される場合にパターンマッチした時のみ結論部にある処理を行う．

アンケート結果から If-Then ルールの条件部や結論部にどのような項目を用いるかは重要

な選択となる．これは，アンケート調査でしか入手できないような情報はサンプル数が不

足する恐れもあり，可能な限り各自治体が既に保持している情報を用いることが有効とな

るからである．従って，条件部にアンケート回答者の性別や年齢などの属性を表す項目を

用いて，結論部には医療機関の種類（開業医，総合病院）を定義した． 

本研究では，関西大学政策グリッドコンピューティング実験センターにより実施された，

日常生活における健康に関するアンケート調査の結果を用いた．本アンケート結果を用い

た If-Then ルールの生成において，条件部に回答者の属性を定義し，結論部に医療機関の

種類（開業医，総合病院）を定義した． 

アンケート結果から If-Then ルールを抽出する手法はこれまで多くの研究がなされてき

たが，本研究においては決定木の構築による分類手法を用いた．決定木における各 If-Then

ルールの定義は，最上位ノードから各節点を経て最終ノードを結んだものが 1 つの If-Then

ルールとなる．従って，各節点は各回答者が持つ属性および属性値のいずれかとなる．生

成される If-Then ルールは以下のように表すことができる． 

 
CVAVAVAR njnjj ClassThenisand...andisandisIf:Rule 2211         (1) 

 

ここでR はルールのラベル，Aは属性，V は属性に含まれる属性値で，アンケート結果に

おける各サンプルの回答から値が定められる．またC はルールの結論部である．各 If-Then

ルールの結論部は，医療機関の種類となる．各ルールの最終ノードにおいて，条件部にお

いて定義された属性に基づくサンプルを結論部クラスに分類し，最大サンプル数を持つ医

療機関の種類が結論部となる．最大サンプル数を持つクラスが複数ある場合は，結論部を

保留とする．識別率は各サンプルが持つ属性に基づいた If-Then ルールの結論部と，実際

にアンケートで回答している結論部に該当する項目が同じなら正答，異なる場合は誤答，

保留の場合はそのサンプルを保留として計算する． 
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3.1 日常生活における健康に関するアンケート調査 

 

日常生活における健康に関するアンケート調査は，大阪府吹田市の住民から無作為に抽

出された被験者を対象に郵送形式によって実施されたものであり，回答者は有権者である

20 歳以上に限定されている．アンケートは選択型回答形式であり，その中から回答者の個

人属性に関わる項目をエージェントの属性と If-Then ルールの条件部に用いる．If-Then ル

ールの条件部に用いる属性とその属性値の詳細を表 1 に示す．本アンケート調査では，風

邪の場合と単なる風邪でない場合の症状別に病院へ行くか行かないか，行く場合は開業医

か総合病院かを質問項目としている．従って，If-Then ルールの結論部は，病院へ行かない

か，開業医へ行くか，総合病院へ行くかの 3 クラスの場合と，病院へ行く場合のみを用い

た開業医へ行くか，総合病院へ行くかの 2 クラスとする．さらに，風邪の場合と単なる風

表 1 ルール生成に使用するために前処理したもの 

性別 

1. 男性 2. 女性 

年齢 

1. 20 歳～39 歳 2. 40 歳～59 歳 

3. 60 歳～89 歳  

学歴 

1. （旧）中学卒，（旧）高校卒 2. 短大，専修学校卒 

3. 大学卒 4. 大学院卒 

居住年数 

1. 3 年未満 2. 3 年～10 年未満 

3. 10 年～20 年未満 4. 20 年以上 

住宅分類 

1. 持ち家（一戸建て） 2. 持ち家（共同住宅，分譲マンションなど）

3. 賃貸住宅  

職業 

1. 自営業主，家族従業者 2. 勤務者 

3. その他（家事専業，学生，無職）  

月収 

1. 20 万円未満 2. 20 万円～30 万円未満 

3. 30 万円～40 万円未満 4. 40 万円～60 万円未満 

5. 60 万円以上  
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邪でない場合の症状別にルール集合が生成される． 

本アンケートの回答者数は 586 名である．本アンケート調査の分析では，586 名分のア

ンケート結果からデータのノイズであると考えられるケースを除き，表 1 で示した属性デ

ータを全て持つ 499 名のサンプルを用いた実験を行う．ここでのノイズとは，無作為に抽

出した被験者に郵送しているアンケート用紙に対して他の回答者による回答が含まれてい

る疑いのあるケースを示している．本アンケート結果からのルール抽出，および分析では，

決定木手法として代表的な ID3 を用いる．ID3 の詳細なアルゴリズムの説明は，本論文の

主旨から逸れるため差し控える．参考文献には，著者が過去に行った同様の分析として，

ID3 を用いたアンケート結果の分析をあげている[28-32]．ID3 の詳細なアルゴリズムやア

ンケート結果の分析に適用する際の設定などは，参考文献を参照されたい．本アンケート

結果において，風邪および単なる風邪でない症状の時に病院へ行かない，開業医へ行く，

総合病院へ行く，のいずれかに回答したサンプルの人数を表 2 に示す．さらに，結論部を

病院へ行かないか，開業医へ行くか，総合病院へ行くかの 3 クラスとして ID3 によって抽

出した If-Then ルールの識別率と各階層における属性の使用回数を表 3 から表 5 に示す． 

表 3 から，単なる風邪でない場合に比べて，風邪の場合の正答率が高いことがわかる．

これは，表 2 において風邪の場合に病院へ行かない人が多いことが，最大サンプル数を持

つクラスを結論部とするルール生成手法において正答サンプル数を増加させる要因となっ

ている．さらに，表 4 は年齢が第一因子となっているが，表 5 では第一因子に月収が選択

されている．これは，本アンケート結果に対する ID3 での分類において，単なる風邪でな

い場合に病院へ行かないか，開業医へ行くか，総合病院へ行くかの選択で月収が大きな影

響を持つことを示している．病院へ行かないという選択肢に対して，家庭での月収が意思

決定に影響を与えることは興味深い結果と考えることができる．さらに，症状ごとのルー

ル集合における各結論部の割合を図 1 に示す．図 1 において，風邪の場合は病院へ行かな

いという結論部を持つルールが 95%を占めている．しかし，単なる風邪でない場合には，

90%が病院へ行くという結論部を持つルールとなっている． 

名取[20]の分析結果においても同様の傾向が示されており，風邪の場合と比較して単な

る風邪でない場合の方が，病院へ行くという選択をする割合が高いとされている．さらに，

風邪の場合には，性別による差異は見いだせないが，高齢になるほど病院へ行くという選

択をする割合が高まっていることが示されている．単なる風邪でない場合には，年代によ

る差異はないが，女性の方が病院へ行くという選択を行うことが示されている． 
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表 2 アンケート結果における各回答に対するサンプルの人数 

 風邪の場合 単なる風邪でない場合 

行かない 337 人 38 人

開業医 127 人 258 人

総合病院 17 人 186 人

合計 481 人 482 人

 

表 3 症状別で生成されたルール集合の識別率（開業医と総合病院，行かないの 3 クラス） 

 風邪の場合 単なる風邪でない場合 

正答率 71.7% 56.8%

誤答率 28.3% 37.8%

保留率 0.0% 5.4%

ルール数 39 個 52 個

サンプル数 481 人 482 人

 

表 4 各階層における属性の使用回数（風邪の場合のルール集合） 

 第 1 階層 第 2 階層 第 3 階層 

性別 0 0 2

年齢 1 0 0

学歴 0 0 1

居住年数 0 2 2

住宅分類 0 0 2

職業 0 0 4

月収 0 1 2

 

表 5 各階層における属性の使用回数（単なる風邪ではない場合のルール集合） 

 第 1 階層 第 2 階層 第 3 階層 

性別 0 0 2

年齢 0 0 3

学歴 0 0 4

居住年数 0 2 3

住宅分類 0 2 3

職業 0 1 2

月収 1 0 0
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図 1 3 クラスで生成されたルール集合における結論部の割合 

 

病院へ行かないという選択肢を含めた 3 クラスによる If-Then ルールの生成では，風邪

の場合に病院へ行かないという結論部を持つルールが 95%を占めていた．しかし，表 2 に

おいて，病院へ行かないという回答をしたサンプルの割合はおよそ 70%である．従って，

3 クラスの結論部によって生成されたルール集合は，サンプルの傾向を顕著に表しすぎて

いる．また，シミュレーション内での意思決定に用いることを考えた場合，医療機関の選

択行動を観察するという点においては好ましくない． 

従って，本アンケート結果において，病院へ行くことを前提とした開業医へ行く，総合

病院へ行く，のいずれかに回答したサンプルの人数を表 6 に示す．さらに，開業医へ行く

か，総合病院へ行くかの 2 クラスで生成したルールの識別率と各階層における属性の使用

回数を表 7 から表 9 に示す．表 7 から，単なる風邪でない場合に比べて，風邪の場合の正

答率が高いことがわかる．これは，3 クラスでの結果と同様に，表 6 において風邪の場合

に開業医へ行く人が多いことが，最大サンプル数を持つクラスを結論部とするルール生成

手法において正答サンプル数を増加させる要因となっていることを示している．さらに，

表 8 と表 9 から，風邪の場合と単なる風邪でない場合のどちらのルール生成においても第

一因子に年齢が選択されている．これは，本アンケート結果に対する ID3 での分類におい

て，風邪の場合も単なる風邪でない場合も，開業医と総合病院のどちらへ行くかの選択で

年齢が大きな影響を持つことを示している． 

症状別に生成されたルール集合における，結論部の割合を図 2 に示す．さらに，それぞ

れのルール集合において，各結論部を持つルールによって，正答に分類されたサンプルの

年齢の割合を図 3 と図 4 に示す．図 2 から，風邪の場合と比較して単なる風邪でない場合
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のルール集合の方が，総合病院を選択する結論部を持つルールの割合が高いことがわかる．

さらに，風邪の場合も単なる風邪でない場合も，高齢者層（60 歳～89 歳）の方が総合病院

を選択する割合が高くなっていることが図 3 と図 4 に示されている． 

こちらの結果からも名取[20]の分析結果と同様の傾向が見られており，風邪の場合と比

較して症状が重いと考えられる場合の方が，総合病院を選択する傾向にあると示されてい

る．さらに，どちらの症状においても高齢者層が比較的総合病院を選択しやすい傾向にあ

ることを示した点が共通して見られた． 

これらの分析結果から，本アンケート結果から抽出した If-Then ルールによる分析結果

と，他の分析方法による結果との整合性を確認し，生成した If-Then ルールを意思決定モ

デルとして利用することの妥当性を示した．さらに，分析結果を用いた考察としては，症

状が重くなると同時に総合病院を選択する割合が高くなる傾向が見られる．これは，かか

りつけ医制度の趣旨を踏まえた上で必ずしも望ましい傾向ではない．さらに，症状の重さ

に関わらず，高齢者層の方が総合病院を選択しやすい傾向にある．従って，総合病院の移

動や統廃合を考える上で，他の総合病院を選択しなければならない高齢者が多いようであ

れば，かかりつけ医制度の必要性が高まると考えられる． 

 

表 6 アンケート結果における各回答に対するサンプルの人数 

 風邪の場合 単なる風邪でない場合 

開業医へ行く 127 人 258 人

総合病院へ行く 17 人 186 人

合計 144 人 444 人

 

表 7 症状別で生成されたルール集合の識別率（開業医と総合病院の 2 クラス） 

 風邪の場合 単なる風邪でない場合 

正答率 90.3% 58.3%

誤答率 6.9% 34.9%

保留率 2.8% 6.8%

ルール数 34 個 40 個

サンプル数 144 人 444 人
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表 8 各階層における属性の使用回数（風邪の場合のルール集合） 

 第 1 階層 第 2 階層 第 3 階層 

性別 0 0 2

年齢 1 0 0

学歴 0 0 2

居住年数 0 1 2

住宅分類 0 0 4

職業 0 1 1

月収 0 1 1

 

表 9 各階層における属性の使用回数（単なる風邪ではない場合のルール集合） 

 第 1 階層 第 2 階層 第 3 階層 

性別 0 0 1

年齢 1 0 0

学歴 0 0 1

居住年数 0 1 4

住宅分類 0 0 2

職業 0 1 2

月収 0 1 2

 

 

図 2 2 クラスで生成されたルール集合における結論部の割合 
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図 3 風邪の場合のルール集合における各結論部に分類されたサンプルの割合 

 

 

 

図 4 単なる風邪でない場合のルール集合における各結論部に分類されたサンプルの割合 
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4. シミュレーションの設計と実装 

本章では，アンケート結果より生成された If-Then ルールをエージェントの意思決定モ

デルとする社会シミュレーションの設計方法を述べた後，エージェントの罹患率の設計に

用いた厚生労働省の病院報告データとその利用方法やエージェントの状態遷移について述

べる．そして，各モデルを使ったシミュレーション全体の構成と流れを説明する． 

 

4.1 罹患率と状態遷移 

 

本研究では，シミュレーションを構成するモデルについて，実際のアンケート結果や統

計データを用いることでモデルとしての妥当性を追求している．従って，罹患率と状態遷

移の設計においては，政府統計の総合窓口である e-Stat[33]から入手できる厚生労働省の病

院報告データに基づいて症状ごとに設計する． 

シミュレーションにおけるエージェントの状態は，図 5 のように，健康，発症，自宅療

養，通院，入院，退院の 6 つに分けられる．まず，健康状態から発症に遷移するため，吹

田市における 10 万人あたりの月別症状別発症患者数を次式のように推計する． 

 

吹田市における 10 万人あたりの月別症状別発症患者数 

罹患率 ×iX 吹田市における 10 万人あたりの月別症状別外来患者数 
(2)

 

 
図 5 状態遷移の流れ 

健康状態 

風邪 単なる風邪でない

自宅療養 医療機関選択 

入院 

退院 
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ここで，罹患率 iX は，病院を利用しない患者を含む全ての発症患者数を求めるための係数

である． 1X を風邪の発症率， 2X を単なる風邪でない症状の発症率とし，アンケート結果

に基づいて，それぞれの症状が出た場合の通院割合の逆数とする．外来患者数とは，発症

した場合に通院した患者数であり，実際には通院しない患者もいる．従って，発症患者数

の推計において，罹患率にアンケート結果に基づく通院割合の逆数を用いた．吹田市にお

ける 10 万人あたりの月別症状別外来患者数を厚生労働省の病院報告データにおける 10 万

人あたりの外来患者数をもとにして次のように定義する． 

 

吹田市のおける 10 万人あたりの月別症状別外来患者数 

大阪府における 10 万人あたりの外来患者数 α×  
×外来患者数に対する月別変動率 β×  

(3)

 

ここで，α は，吹田市民病院における吹田市統計書[34]から得られた実際の外来患者数に

合わせるための調整パラメータである．一方，β は，症状別の外来患者数を推計するため

のパラメータである．α は，初期値 1=α としてシミュレーションを行い，シミュレーショ

ンから得られた吹田市民病院の患者数と，実際の吹田市民病院の患者数の差分に基づいて

α の値を決定する．実際の吹田市民病院の患者数との差分に基づいて得られた市民病院調

整係数α の値は，8.05 である．吹田市民病院は，吹田市民以外にも利用されているが，市

立吹田市民病院改革プラン[18]において入院患者のうち 77.1%，外来患者のうち 86.9%が吹

田市在住であることが示されており，その利用者の多くが吹田市民であることから，本シ

ミュレーションにおける吹田市民の利用者に対するパラメータ調整に利用できると考える．  

月ごとの患者数の変動をシミュレーション内で表現させるため，厚生労働省の病院報告

データにおける月次データをもとに月別変動率を求め，外来患者数に反映させる．外来患

者数の中から風邪と思われる患者数と単なる風邪でない患者数を決定するため，吹田市民

病院の診療科別患者数に基づいて，内科患者数の割合を風邪の割合β とする．ここで，風

邪以外の診療科患者数の割合を単なる風邪でない割合 β−1 として(3)式のβ の代わりに用

いる． 

(2)式に基づく確率で発症したエージェントは，アンケート結果に基づく通院割合に従っ

て，自宅療養と通院の 2 状態に遷移する．ここで，発症確率とアンケート結果に基づく通

院割合は，症状別に与えられる．続いて，吹田市における月別新入院患者数を，外来患者

数の総和に基づいて次のように定義する． 

 

吹田市における 10 万人あたりの月別新入院患者数 

吹田市における 10 万人あたりの月別外来患者数×新入院患者数 
÷外来患者数×新入院患者数に対する月別変動率 

(4)
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ここで，吹田市における 10 万人あたりの月別外来患者数とは，(2)式の症状別外来患者数

の総和である．また，新入院患者数，外来患者数，月別変動率は，厚生労働省の病院報告

データに基づく数値である．さらに，月別退院患者数を厚生労働省病院報告データに基づ

き，次のように定義する． 

 

吹田市における 10 万人あたりの月別退院患者数 

吹田市における 10 万人あたりの在院患者数×退院患者数 
÷ (新入院患者数+在院患者数)×退院に対する月別変動率 

(5)

 

なお，吹田市における 10 万人あたりの在院患者数は，厚生労働省病院報告データに基づく，

10 万人あたりの在院患者数を初期値として，(3)式の新入院患者数を加えたものである． 

 

4.2 シミュレーションの設定 

 

エージェントは，住民基本台帳による町丁別・年齢（5 歳刻み）別人口，世帯数に基づ

き，実際の年齢構成，および人口分布で仮想空間上にある各町丁の中心座標へ配置した．

ただし，アンケート調査と同様に有権者のみとしたため，20 歳から 89 歳の 278,499 人のエ

ージェントを配置した．医療機関においては，実際に大阪府吹田市に存在する 253 の開業

医と 13 の総合病院を詳細な住所情報に基づいて GIS 座標上に配置した． 

次に，エージェントの個人属性をアンケート結果から割り当てる．これまでのモデルと

同様に実際のデータに基づいた設計とすることで妥当性を追求するためである．しかし，

エージェントの行動ルールである If-Then ルールを同じアンケート結果から抽出している

ために前提条件および問題点が生じる．シミュレーションにおいて，各エージェントは自

身の属性と合致する条件部を備える If-Then ルールを自身の行動ルールとする．従って，

風邪の場合と単なる風邪でない場合それぞれのルール集合において，自身の属性に合致す

る条件部を備えるルールが存在しなければならない．しかし，症状別で抽出されたルール

集合は，結論部に使用しているアンケート項目が異なるために対象としているサンプルも

異なる．従って，エージェントの個人属性を単純にアンケート結果から割り当てても，条

件部の合致するルールが必ずしも存在するとは限らない．さらに，吹田市の各地域に実際

の年齢分布に基づいて配置しているため，ルール集合に適合できるように年齢を調整する

ことは望ましくない． 

これらの問題を受けて，年齢分布を変更せずにアンケート結果からエージェントの属性

を割り当てるための処理を実装した．はじめに，どちらかのルール集合内に条件部の合致

するルールが存在するように属性を割り当てるため，10 万人対 1 日平均患者数のデータに

おける外来と新入院の比率で確率的にどちらかのルール集合を選択する．次に，アンケー
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ト結果から得られる，各症状時において開業医か総合病院のいずれかを選択する確率を用

いて，結論部が開業医か，総合病院のルールをランダムに 1 つ選択する．さらに，ルール

の条件部に年齢が含まれている場合は，既に住民基本台帳から割り当てられている年齢と

同値であるかを確認する．異なる場合は，条件部に年齢が含まれていないルールか，同値

の年齢を備えるルールを探索する．次に，ルールの条件部をエージェントの属性値として

そのまま割当てる．未割当ての属性については，選択されたルールの条件部に適合するサ

ンプルの属性値を用いて等確率に割当てる．最後に，もう一方のルール集合に条件部の合

致するルールが含まれているかを確認する．含まれていない場合は，いずれのルール集合

にも条件部の合致するルールが含まれるまで，初めから属性値の割当てを行う． 

 

4.3 シミュレーションの流れ 

 

これまでに説明した各モデルをまとめると同時にシミュレーションの流れを説明する．

はじめに，シミュレーションの初期設定として，エージェントの個人属性をアンケート結

果と住民基本台帳から割り当てる．さらに，各エージェントの居住区域と各医療機関を実

際の位置情報と人口分布に基づいて設定する．次に，罹患率に基づいて各症状への状態遷

移を行い，それぞれの症状に応じた行動として通院や入院，退院を行う．この際，各エー

ジェントは自身の症状に応じたルール集合から条件部の合致するルールを 1 つ選択し，ル

ールの結論部に基づいて最も近い開業医か総合病院を選択する．ここで，アンケート結果

における各症状時に医療機関へ行くかどうかという項目を確率として導入する．これによ

って，自宅療養という選択肢をエージェントに持たせることが可能となる． 

シミュレーションは，現実と同様に 1 日単位で罹患と医療機関選択行動が確率に基づい

て繰り返し行われる．そして，1 月単位で各医療機関における患者数を集計して比較，分

析する．この際，シミュレーションにおいて乱数を使用していることから，100 回の実験

で得られた結果を平均して考察している． 

本研究では，上述した通常のシミュレーションに加えて，地域医療問題の対象となって

いる公立病院の存廃に関する考察を述べるために市民病院を除いた場合のシミュレーショ

ンを行う．これによって，周辺の医療機関へ与える影響などを示すことが可能となる． 

5. シミュレーション結果と考察 

本章では，はじめに吹田市の年齢分布とアンケート結果から得られるサンプルの年齢分

布を比較することで，実際のデータとアンケート結果との乖離を示す．本シミュレーショ

ン内では，エージェントを実際の年齢分布と位置情報に基づいて配置している．しかし，

他の個人属性においては，あくまでアンケート結果から割り当てた属性であることを考慮 
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図 6 吹田市とアンケート結果の年齢分布 

 

しなければならない．次に，各症状における月別平均患者数の推移を示し，実際の統計デ

ータから求めた月別変動率を用いることの有用性を検証する．次に，吹田市民病院を含め

たシミュレーション結果と除いた結果を比較し，その影響を検証する．この際，各医療機

関における受診患者を属性によって分類することで，ミクロな視点からエージェントの設

計を行うことの有用性を検証する．最後に，シミュレーションから得られた結果を用いて

政策的にどのような議論へ展開できるかを検討する． 

 

5.1 実データとアンケート結果の乖離 

 

実際のデータとアンケート結果の乖離を把握するため，吹田市の年齢分布とアンケート

結果におけるサンプルの年齢分布を図 6 に示す．図 6 から，アンケート結果におけるサン

プルの年齢分布では，実際のデータと比較して女性の割合が高い．このように，アンケー

ト結果からエージェントの属性を割り当てる場合は，実際のデータとの乖離を把握する必

要がある． 

 

5.2 シミュレーション結果 

 

実際の統計データから求めた月別変動率を用いることの有用性を検証するため，各症状

における月別平均患者数の推移を図 7 から図 10 に示す．図 7 から図 10 は，すべて吹田市
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民病院を含めたシミュレーションによって得られた結果である．なお，以降に示すシミュ

レーション結果は，使用する If-Then ルールの生成時において，結論部を開業医へ行くか，

総合病院へ行くかの 2 クラスにしたものである．図 7 は，シミュレーションにおいて健康

の状態にあったエージェントを各月ごとに集計したものである．図 8 は，風邪や単なる風

邪でない症状にあって，医療機関への受診行動ではなく自宅療養を選択したエージェント

を各月ごとに集計したものである．図 9 と図 10 は，それぞれ風邪の場合や単なる風邪でな

い症状にあって，開業医か総合病院の医療機関を選択したエージェントを各月ごとに集計

したものである．これらの結果を算出するにあたって，4.1 で詳述した罹患率と状態遷移に

おいて，人口 10 万人対 1 日平均患者数のデータのみを使用した確率設定を用いると各月の

平均がほぼ一定になることが考えられる．しかし，月別変動率を人口 10 万人対 1 日平均患

者数のデータを用いた確率に掛け合わせることで，実際のデータに基づいた各月の変動を

シミュレーション上で表現することができた．さらに，開業医と総合病院で患者の年齢構

成が異なることから，実際のアンケート結果に基づいて生成した If-Then ルールの構造が

患者の選好として影響していることが分かる． 

 

 

 

図 7 健康の月別人口の推移 
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図 8 自宅療養の月別患者の推移 

 

 

図 9 開業医の月別患者数の推移 
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図 10 総合病院の月別患者数の推移 

 

吹田市民病院を含めたシミュレーション結果と除いた場合の結果を比較することで，吹

田市民病院の存廃による影響を分析する．1.で述べた地域医療問題に関して，公立病院の

経営が困難となっており，周辺の総合病院との統廃合などが目されているためである．従

って，ここでは総合病院に注目してシミュレーション結果を示す．さらに，3.1 で地域医療

の課題に向けてかかりつけ医制度の必要性を示したが，その議論への発展を考えた場合に

も，総合病院の患者数を把握することが重要となる．吹田市民病院を含めた場合と除いた

場合のシミュレーション結果における，各総合病院の1月の患者数を図11と図12に示す．

図 11 から，各総合病院の患者数に大きな違いが見られる．これは，シミュレーションの設

定として最も近い開業医か総合病院を選択する仕組みになっていることから，各総合病院

がカバーする地域の人口に大きな違いがあるからだと考えられる．従って，医療機関の統

廃合や移動に関する議論には，各地域の人口が大きく関与すると言える．さらに，シミュ

レーション内での罹患率に実データに基づく調整パラメータを用いることで，シミュレー

ションから得られた吹田市民病院の患者数を実際の患者数に近づけることができた．図 12

から，吹田市民病院をシミュレーション上で廃止した場合，他の総合病院へ患者数の影響

が及んでいることがわかる．ここでは，吹田市民病院を選択していたエージェントの居住

区域にとって，吹田市民病院の次に近い総合病院がその影響を受けることが示されている． 
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図 11 吹田市民病院を含めたシミュレーション結果 

 

 
図 12 吹田市民病院を除いたシミュレーション結果 
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図 11 と図 12 から，吹田市民病院をシミュレーション上で廃止したことにより，影響を

受ける総合病院と流入患者数を示すことができた．しかし，患者数を横軸とした棒グラフ

だけでは，それぞれの病院の位置関係が把握できない．政策立案に向けた結果の見せ方と

して，実際の地図上で各医療機関がどのような位置関係となっているかを同時に示すこと

が望まれる．従って，図 11 と図 12 で示されている患者数を Google Earth 上にマッピング

することを試みた．Google Earth へのマッピングには，森本らが開発している描画ツール

[35]を使用した．この描画ツールによって，各医療機関が地図上でどのような位置関係と

なっているか，そして，各医療機関の患者数がどのように変化するかを図 13 と図 14 に示

す．図 13 は，図 11 と同様に吹田市民病院を含めた設定で実験した結果である．縦棒が各

総合病院の患者数を表している．図 14 は，図 12 と同様に吹田市民病院をシミュレーショ

ン上で廃止した場合の結果である．実際の地図上にマッピングすることで，吹田市民病院

の廃止による影響が地図上で把握することができる．政策立案に向けた議論として，どの

ような医療機関が影響を受けやすいか，また，患者の属性を解析することでどのような影

響を受けるかが分析できる．今後，各医療機関の特徴などを詳細にモデル化することによ

り，より現実的な分析や患者の行動変容を分析することができる． 

 

 

図 13 吹田市民病院を含めたシミュレーション結果のマッピング 
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図 14 吹田市民病院を除いたシミュレーション結果のマッピング 

 

次に，吹田市民病院の年齢構成を図 15 に示し，吹田市民病院を除いたシミュレーショ

ンにおいて影響を受ける総合病院において，吹田市民病院を除く前との年齢構成の比較を

図 16 から図 21 に示す．図 16 から図 21 において，左側が吹田市民病院を含めたシミュレ

ーションでの年齢構成となっており，右側が吹田市民病院を除いた場合に流入する患者数

を含めた年齢構成となっている．各図は，順番に医療法人松柏会榎坂病院，協和会病院，

皐月病院，済生会千里病院，相川病院，済生会吹田病院の年齢構成となっており，いずれ

も吹田市民病院を除いた場合に影響を受ける総合病院である． 

各図において，吹田市民病院の廃止によって年齢構成の変化が見られる医療機関もある．

本シミュレーションでは，各地域の年齢構成を住民基本台帳に基づいて設計しているため，

吹田市民病院と他の総合病院との間にある地域で年齢構成の特徴が現れていると考えられ

る．同時に，吹田市民病院へ通っていた患者にとって，自身と違う属性を持つ患者の多い

医療機関を選択しなければならない可能性を示している．従って，他の総合病院へ通うこ

とによる満足度の変化が見られると考えられる． 

本研究でのシミュレーションにおいて，エージェント個々の属性をアンケート結果など

の実データを用いて，ミクロな視点から設計していることが特徴となっている．これによ
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って，年齢構成だけでなく性別や収入などの個人属性に関しても同様の変化を検証するこ

とができる．今後，各地域による属性の偏りなどを詳細にモデル化することによって，医

療機関の存廃や移動による患者の行動変容に関する分析が可能となる． 

 

 

 
図 15 吹田市民病院の年齢構成 

 

 

 
図 16 医療法人松柏会榎坂病院の年齢構成 
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図 17 協和会病院の年齢構成 

 

 

 

 
図 18 皐月病院の年齢構成 
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図 19 済生会千里病院の年齢構成 

 

 

 

 

図 20 相川病院の年齢構成 
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図 21 済生会吹田病院の年齢構成 

 

5.3 シミュレーション結果から政策への展開 

 

シミュレーション結果をどのように政策へ結びつけるかには課題がある．ここでは，本

研究におけるシミュレーションの結果を基に政策立案に向けた議論へ発展させる．例えば，

吹田市民病院の廃止によって周辺の総合病院はどのように影響を受けるのかを考える．吹

田市民病院を除いた場合の各医療機関への流入平均患者数と，当該病院から吹田市民病院

までの直線距離を表 10 に示す．表 10 における括弧内の数字は，吹田市民病院からの流入

患者数については降順，吹田市民病院との直線距離については昇順で番号付けを行ったも

のである．さらに，流入平均患者数と吹田市民病院までの直線距離の相関分析を行った結

果を表 11 に示す．表 10 と表 11 から，吹田市民病院からの流入平均患者数と吹田市民病院

までの直線距離には，有意な相関が認められないことがわかる．本シミュレーションの医

療機関選択行動では，最も近い開業医か総合病院を選択するように設計している．しかし，

2 番目に近い相川病院に流入患者数が多くないことが分かる． 

表 11 の結果において有意な相関が認められない原因として，各地域の人口の違いが医療

機関の存廃における影響に関与しているためだと考えられる．さらに，吹田市民病院を廃

止した場合の影響は，それぞれの医療機関が密集しているか，あるいは離れた地域に立地

しているかで大きく異なる．各医療機関の位置関係によって影響する度合いが異なる例を

図 24 に示す．本シミュレーションの設計において，各エージェントは If-Then ルールの結

論部に基づいて最も近い開業医か総合病院を選択する．従って，各医療機関がカバーする
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受診者の居住地域をボロノイ図で表現することができる．中心の点が吹田市民病院，他の

点が吹田市民病院を除いたシミュレーションで影響を受ける医療機関を表している．図 22

において，左図が吹田市民病院を含む場合，右図が吹田市民病院を除いた場合に各医療機

関がカバーする範囲である．両図の比較から，他の医療機関とは離れた地域に立地する医

療機関は，吹田市民病院廃止後により多くの地域をカバーすることになる．従って，吹田

市民病院との距離とは関係なく患者数が増える可能性もある．そして，患者側にとっても

遠い医療機関を選択せざるを得ない状況になることを意味している．従って，医療機関の

統廃合や移動に伴う各医療機関への影響は，距離だけでの判断ではなく地域の人口をはじ

めとした他の要素を多分に考慮する必要があると考えられる． 

 

表 10 吹田市民病院を廃止した場合に影響を受ける総合病院 

 吹田市民病院との直線距離 吹田市民病院からの流入患者数 

医療法人松柏会榎坂病院 2380.31m (5) 5720.77 人 (3)

協和会病院 1530.86m (1) 12261.73 人 (1) 

皐月病院 1642.85m (3) 7415.05 人 (2) 

済生会千里病院 2951.84m (6) 376.98 人 (6) 

相川病院 1612.50m (2) 3169.06 人 (4) 

済生会吹田病院 1714.94m (4) 470.94 人 (5) 

 

表 11 吹田市民病院からの流入患者数と直線距離の相関 

  吹田市民病院からの流入患者数 

吹田市民病院との直線距離 Pearson の相関係数 -.493

 有意確率（両側） .321

 N 6

 

   
図 22 各医療機関のカバー範囲を表すボロノイ図 
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次に，表 10 と表 11 での考察と共に吹田市民病院との距離に比例して予算を配分するこ

とが望ましいのかを考える．シミュレーションで得られた各医療機関の年間平均患者数と，

吹田市にある阪急電鉄や JR，モノレールの停車駅と各医療機関までの距離の相関分析を行

った結果を表 12 に示す．表 12 から，各医療機関の年間平均患者数と最寄り駅までの距離

には，5%水準で正の相関が見られる．つまり，最寄り駅までの距離が遠い医療機関ほど，

年間平均患者数が多いことになる．さらに，各町丁の人口と最寄り駅までの直線距離の相

関分析を行った結果を表 13 に示す．表 13 から，最寄り駅までの距離が遠い地域ほど，人

口が多いことがわかる．本シミュレーションにおける医療機関選択では，最寄り駅までの

距離などの要素を考慮していないため，表 12 において相関が認められないことは自然な結

果だと考えられる．しかし，予算の分配に向けた空間分析として考えた場合，最寄り駅ま

での距離が遠いほど患者数は多く，予算の配分を多く必要とするように考えられる．しか

し，実際の総合病院では，他の市区町村から公共交通機関を利用して受診する患者も当然

考慮しなければならない．従って，予算の配分や病院の統廃合などを考える場合，地域の

人口を考えると同時に公共交通機関による利便性とのバランスを考慮しなければならない． 

 

表 12 最寄り駅までの距離と年間平均患者数の相関 

  各医療機関の年間平均患者数 

最寄り駅までの距離 Pearson の相関係数 .165*

 有意確率（両側） .043

 N 151

 

表 13 最寄り駅までの距離と各町丁の人口 

  各町丁の人口 

最寄り駅までの距離 Pearson の相関係数 .147*

 有意確率（両側） 0.45

 N 185

6. おわりに 

本研究では，アンケート結果や政府統計，GIS の座標データに基づいて，現実的な社会

シミュレーションの構築を試みた．社会シミュレーションの例題として，大阪府吹田市の

医療課題を取り上げた．シミュレーションにおけるエージェントの意思決定ルールを生成

するにあたって，関西大学政策グリッドコンピューティング実験センターが実施した，日

常生活における健康に関するアンケート調査を用いて分析を行った．アンケート結果から
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If-Then ルールを抽出するにあたって，決定木の構築による分類手法として代表的な ID3 を

用いた．日常生活における健康に関するアンケート調査の分析において，分析対象となる

アンケートデータに対する識別率と他の分析手法による結果との比較により，シミュレー

ションにおけるエージェントの意思決定ルールとしての妥当性を考慮した． 

シミュレーションの設計においては，現実的なモデルとなるように政府統計や GIS の座

標データを用いた．エージェントは，住民基本台帳に基づいて各地域に実際の年齢分布で

配置し，個人属性をアンケート結果から確率的に割り当てることでミクロな視点から設計

した．医療機関は，吹田市にある 253 の開業医と 13 の総合病院を対象としており，実際の

位置情報に基づいて配置した．シミュレーションは，厚生労働省の病院報告データから設

計した罹患率に基づいて，エージェントが状態遷移と医療機関選択行動を繰り返すモデル

とした．地域医療問題における公立病院の経営問題へ向けた議論として，通常のシミュレ

ーションに加えて吹田市民病院を除いた場合のシミュレーションも行った．それらの結果

から，医療機関の統廃合や移動に際した周辺医療機関への影響や，予算の再分配などの議

論へ向けた発展を示した．また，各医療機関における患者数について，属性の内訳を割合

で示して比較，分析した．これによって，エージェント個々の属性を実際のデータに基づ

いて設計したことによって，地域特性に基づいた政策立案への可能性を示した． 

今後は，各医療機関の施設充実度や混雑度などの指標を導入することによって，エージ

ェントの意思決定が自身の属性だけでなく外的要因によって変化するモデルを作成する．

エージェント間や環境との相互作用を表現することによって，より現実的な社会シミュレ

ーションの構築を目指していきたい． 
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