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1. はじめに
エージェントベースモデル (ABM)は，自律的な意思決
定によって行動するエージェント技術をベースにしている．
これを社会や生態系などに適用するために複数エージェン
トに拡張することで，エージェントベースシミュレーショ
ン (ABS)は発展してきた．複数のエージェント間のインタ
ラクションを通して問題解決を目指す設計指向を持った工
学的マルチエージェントシステムとは異なり，分析指向を
持つ社会科学的マルチエージェントシステムは，複雑な社
会システムの現象を解明しようとするものである．これは
生成的社会科学 (Generative Social Science)とも言われ，
異質で自律的なエージェントが，分散した局所的な相互作
用を通して，マクロな社会秩序の創発を「生成的」に説明
することを目指している1)．
一方，ABSに対する素朴な批判として，どこまで現実を
反映しているのか，思いつきでモデルを設計してはいない
か，というものがある．もちろんこれに対する反論はたく
さんある．しかし，現実世界をどれだけ正確にモデル化で
きているのか，という問いかけに対して，我々は常に真摯
に向きあわなければならない．本稿ではこの点に焦点をあ
て，科学の歴史を振り返りながら，ABSをより一層信頼さ
れる社会科学にするための一手法を紹介する．続く第２章
では，モデルの妥当性と科学的方法について概観し，第３
章では帰納推論としての ABM，第４章では演繹推論とし
てのABM，第５章ではパターン指向について説明を行い，
第６章で全体をまとめる．

2. モデルの妥当性と科学的方法

前章で，社会シミュレーションは生成的社会科学である
と述べた．これは構成論的アプローチとも呼ばれ，現実社
会をコンピュータ上でモデリングし，多様な設定パラメー
タを与えることで複数のシナリオを生成し，どのような事
象が発生するかを繰り返し観察するものである．社会をモ
デリングするには，観察データに基づきモデル構造やパラ
メータ設定を行なう必要がある．一方，複数のシナリオを
想定し，社会現象を生成するには，何かしらの公理系に基
づいた定理や定義を採用することで，論理的に間違いのな
い仮定・関数を設計する必要がある．その意味で，生成的

社会科学としての社会シミュレーションは，帰納的手法と
演繹的手法の両者の性質を持ち，これがこの科学の魅力で
あると同時に，難しさや批判の原因ともなっている．本章
では，この課題に深く入る前に，より一般的な科学的方法
について述べる．
科学的方法2) は，古くは 11世紀のイスラム社会に起源
があると言われ，バスラ（現在のイラク）に生まれた天文
学者 Ibn al-Haytham (Alhazen)の著書に科学的方法とし
ての仮説検証の重要性が指摘されている3)．その後 19世紀
になって，英国人のWhewellによってより精緻に理論化さ
れた科学的方法の基本的な考え方は，以下となる4)．
1. 自然現象や現実社会のある特定の事象を観察する．
2. 観察された事象を説明する既知の理論や解がなければ，
なぜその事象が発現したのか，どのようにそれに対処
できるのかなどの設問を生成・定式化する．

3. 設問が説明可能な仮説を構築する．ここでの仮説は推
定・予想・統計的仮説などであり，反証可能性を持っ
ていなければならない．

4. 仮説を検証するために，推論や実験を設計・構築し実
行する．

5. 推論・実験結果が，観測された事象と一致するかどう
かを分析する．不一致あるいは一致が不十分であれば，
仮説を再構築，推論・実験，検証のループを繰り返し，
より深い分析や考察を進める．

具体的な事例でこの方法を見てみよう．20世紀の科学に
とって画期的な出来事のひとつに DNAの二重螺旋構造の
発見がある．ワトソンとクリックは初期からこの科学的手
法を採用し，ステップ 1の観察フェーズでは，「DNAは塩基
で構成されており，遺伝情報を運んでいる」ことを観察し，
ステップ 2の設問フェーズでは，「なぜ DNAは遺伝情報を
蓄えられるのか」という設問を生成した．ステップ 3の仮
説フェーズでは，「DNAは螺旋構造をしているので X線画
像ではX形状になるはずだ」という仮説・予想を図形変換
の数学的手法を使って構築し，ステップ 4の検証フェーズ
で，X線画像を撮影する実験を行い，“photo51”と呼ばれ
る「X形状」の画像を撮影した．そして，ステップ 5の分
析フェーズで，この回析パターンが螺旋形状であることを
検証し，それに基いてDNAの水素結合モデルを構築した．
彼らはこの発見によって、1962年にノーベル生理学賞を受
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賞している．
科学的アプローチの目的が，複雑な事象をモデルを用い
ることで抽象化および単純化をして，その事象の背景にあ
る原理や法則を発見することにあるとすれば，上記で述べ
た科学的方法は，そのモデルをどのように発見し，定式化
し，妥当性を検証するかについて述べているといえる．一
方，ここで用いる推論は大きく 2 つの方法に分けられる．
帰納推論と演繹推論である．ABMは両者の性質を合わせ
持ち，解への到達可能性を示すことができる生成的推論の
機能を備えている．次章以降で，逆シミュレーションとこ
れらの方法との関連を述べる．

3. 逆シミュレーション手法

本章では，逆シミュレーション手法の概要を説明する．シ
ンプルなアーキテクチャで構成されていながら，モデルに
組み込まれた機能以上の組織的挙動を示す創発現象が生じ
ることが，ABMによって示されている．このような一般
的なシミュレーション (Forward Simulation)は次のよう
な手続きで実行される．
1. 少数のパラメータによるモデルの設計．
2. パラメータの設定．
3. シミュレーションの実行．
4. 結果の評価，パラメータの調整，（2）へ戻る．
しかしながら，これらの既存研究には次のような大きな 3

つの問題点があった．
問題 1 各エージェントに実装する機能が単純すぎると，複

雑な実世界の分析に使用するのは困難となる．

問題 2 その一方で，モデルのパラメータを多くすると，モ
デルそのものの中に答えが隠されている可能性が強い．

問題 3 モデルを実行して得られた結果と実社会の創発的
な現象との関連性が不明確．

問題 1については，十分豊富な機能とパラメータとをもつ
エージェントを設計することで，社会科学の計算論的な意
味付けを明らかにすることができる．問題 2については，モ
デルのパラメータを恣意的に調整することを避け，そのた
めの手法を開発する必要がある．問題 3については，現実
の社会現象で観測できるマクロ的な情報とシミュレーショ
ンから得られるデータとの関連を調べる必要がある.

このように，従来の研究ではパラメータの設定を設計者
が行っているために「思いどおり」な結果を得ることがで
きるという問題があった．そこで，大規模な逆問題を解く
ために逆シミュレーション (Inverse Simulation)手法が提
案された5)～7)．パラメータを調整すれば任意な結果を作り
上げることは可能である．それに対して，逆シミュレーショ
ンでは次のような手続きで実行される（図 1）．
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．
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図 1 順シミュレーション（左），逆シミュレーション（中），
パターン指向逆シミュレーション（右）

3. 評価関数を目的関数としてシミュレーションを実行．
4. 得られた初期パラメータの評価．
ただし，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．逆シミュレーショ
ンは，次のような解空間を探索していることになる．実際
の社会指標を用いて測定された社会シミュレーション結果
を集合U とし，エージェント群の性格を表す集合をXとす
る．このときX の点 xに対して U の点 uを対応させるよ
うな写像 f は，エージェントの性格を表す属性の値によっ
て，社会指標値が決まるという f : x → u の関係を示し
ている．逆に f−1 : u → xの関係が存在すれば uから属
性 xを求めることができる。ここで用いる進化的アルゴリ
ズムは，基本的な仕組みとして X の要素 xを多数発生さ
せ，点 uと関係する xを求めるものである．多数のランダ
ムな初期値から要素の評価を行うため，解空間の凸性を仮
定する必要がない．このことによって，求められた各エー
ジェントの性格がマクロ社会指標を特徴づける少なくとも
一つの解であることが言える．以下の章で，逆シミュレー
ション手法は，帰納推論と演繹推論のそれぞれへの適用が
可能であることを述べる．

4. 帰納推論としての逆シミュレーション

実社会へモデルを近づけるために，逆シミュレーション
手法を帰納推論に用いる方法と事例を紹介する．帰納推論
では，多くのサンプル事象を集めて，そこからサンプルに
共通する性質と事象の関係を推定して，一般的な法則を導
き出す手法である．従って，結論は必ずしも必然的とは言
えず蓋然的になる．帰納推論の主要な手法として，統計的
手法がある．17世紀英国のペティー等によって開始された
人口現象などへの統計の先駆的な取り組みは，その後 19世
紀に入りガウスの誤差論を基盤に，ピアソンやフィッシャー
等による回帰や統計的検定の考え方の導入へと発達を遂げ
た．このように，統計の基礎は誤差法則にあるとされる8)．
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どのような測定にも誤差がある．真の値をX とすると測定
値はX + eとして得られ，この eが誤差である．モデルが
真の値X に理想的に近づいた時，この理想的な場合の誤差
の法則が「ガウスの誤差法則」であり，誤差は平均 0，分
散 σ2になる．最尤原理を誤差法則で考えた時，回帰モデル
における真の値X の推定値は最小二乗法によって得られる
ことが知られている．このアイディアをエージェントベー
スモデルに適用したのが，帰納推論としての逆シミュレー
ション手法である．測定値を x1, x2, . . . , xn とすると，各
誤差 ei = xi−X は真の値X のもとに最大の確率で生じて
いるはずであり，真のモデルの推定は誤差の二乗和を最小
にすること，即ちmini

∑
(xi −X)2 となる．具体的には，

実社会を観測して得た値あるいは記号X に対して任意の類
似度関数を定義し，これとシミューレションによって得ら
れた実現値との誤差の二乗和を最小にするように状態変数
のキャリブレーションを行い，モデルパラメータを最適化
する．ただし注意すべき点は，最適値は一つとは限らない
ことである．次に，この手法を適用した事例を紹介する．
4.1 科挙試験モデル

この事例は，明清時代の中国の家系記録「族譜」をもとに，
科挙合格者を多く輩出したひとつの家系を約 500年に亘っ
てエージェント技術を用いて分析を行ったものである9), 10)．
家系ネットワークと個人のプロファイルデータをそれぞれ
隣接行列と属性行列として表現し，合格者一族のプロファ
イルデータを目的関数として，マルチエージェントモデル
による逆シミュレーションを実施した．Bourdieu11)は文化
資本と教育に関して再生産の構造を提起し，家庭における
規範システムが文化資本を再生産し，社会階層の選別に決
定的な役割を持つことを示した．そして，フランスの教育
システムにおける試験や中国伝統社会の官僚選抜システム
である科挙試験などの事例において，文化資本が試験とい
う選別装置に果たす役割を指摘した．
この研究では，家族メンバー属性の時系列的変化をシミュ
レーションし，逆シミュレーション手法によって家族が持
つ規範システムを明らかにした．利用した族譜は明清時代
のものであり．系図を表す世系と各人のプロフィールを詳
細に記録した世表を観測データとして用いている．モデル
の概要は以下となる．
• 各エージェントは，隣接行列で表された系図に沿って，
父親/母親/祖父/曽祖父から子孫へと，Face to Face

で文化資本を伝達する．
• エージェントは，文化資本として知識文化資本と芸術
文化資本の２種類を持つことができる．
• 子供は，生まれつきの知識特性と芸術特性という個性
を持っている．この特性値は，それぞれの子供にラン
ダムに与えられる．
• 子供の特性と他者から伝えられる文化資本を要素とし
て，子供の文化資本度が決定される．ただし，科挙合
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図 2 家系逆シミュレーションモデル

格に影響するのは知識文化資本のみであり，芸術文化
資本は当人の科挙合格率には影響しない．

エージェントは上記のような行動をとることができると
同時に，それぞれの行動パターンを決定するパラメータを
持っている．これは，全エージェント共通したパラメータ
である．子供への伝達者関数（父，祖父，曽祖父），個人へ
の文化資本の影響度（父などからの伝達率），教育の影響
度（文化資本と特性の教育による増加率），文化資本伝達関
数（知識文化資本と芸術文化資本の伝わり方），母の実家か
らの影響度（文化資本の伝達率）などである．Bourdieuが
明らかにしたように，文化資本は主に知識によって量られ
る学歴資本と，音楽や絵画などの学校教育とは縁のうすい
美的性向によって表される．そこでこれらを知識資本と芸
術資本として定義し，文化資本の伝達をこの２資本の交差
を伴う伝達関数でモデル化した．ただし，どのような伝達
関数であるかは未知であるため，複数の異なる関数を定義
し，実際の科挙合格者数との二乗誤差が最小となるように，
逆シミュレーションによって関数選択と変数推定を行った．
モデルを図 2に示す．この図にあるように，系図に沿って
伝えられる各文化資本は，規範システムとそれを特徴付け
るパラメータによって子供へ伝えられる．そのルールを用
いてエージェントシミュレーションが複数同時に実行され，
その結果として出現する全エージェントのプロファイル情
報が，世表から作成された属性データに基づく実際のプロ
ファイル情報と比較される．これらのプロファイルデータ
は，コーホート別に集計されたものを用いる．目的関数は
このシミュレータプロファイル情報と実データプロファイ
ル情報の平均二乗誤差とする．逆シミュレーションの結果を
図 3に示す．実データとシミュレーション結果に対する単
回帰モデルによる分析の結果は，t値:6.04, p値:1.41∗10−6

となり，有意な相関があることが確かめられた．また比較
のため，統計モデルとして自己回帰モデル (AR)，一般化線
形モデル (GLM)での推定を行ったところ，実データとの
平均二乗誤差はそれぞれ，ARモデルが 4.75，GLMモデ
ルが 1.92，それに対して逆シミュレーションモデルが 1.12
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図 3 逆シミュレーション結果　

となり，本モデルの有効性が確認された．推定されたパラ
メータの分析から，家庭内において子供への文化資本の伝
達には祖父と母が大きな影響を持ち，家族が維持する規範
システムの発見につながった．

5. 演繹推論としての逆シミュレーション

演繹推論は，三段論法に代表されるように，一般的で正
しい原理や仮定あるいは公理系から出発し，論理的な推論
によってより具体的な個別の言明を導き出す推論法である．
多くの数理モデルは，この演繹推論を基礎にその理論体系
を構築している．この論理構造によって，前提が正しけれ
ば，必然的に正しい結論が導き出せる（前提が間違ってい
れば，結論も間違っていることになる）12)．では ABMは
どうであろうか．数理モデルと違い ABMは演繹的ではな
い，という批判が一部にある．しかし，ABMはコンピュー
タプログラムであり，チューリングマシンで処理可能であ
る．従って，等価な帰納的関数が存在し，初期値から決定
論的に計算可能であり，これは演繹的である．また，帰納
的関数は一階述語論理に変換可能であり，ABMの結果は
厳密な意味で定理となる．一方，演繹法は，仮定や前提に
本来的に含まれていた暗示的真実を推論によって明示的真
実にするものであり，仮定や前提にはない新しい事実を発
見するわけではない．これに対し ABMの構成論的な立場
からすると，次のような主張が可能である．ゲーデルの不
完全性原理に見られるように数理論理学においては，命題
が真であることと，証明可能であることは区別される．例
えば経済モデルのように，何かしらの均衡が証明できたと
しても，その均衡に到達することができない，あるいは実
時間では到達できないような問題が多々存在することが示
されている1)．それに対し，ABMは演繹的に証明が可能で
あっても，どのような手順や組み合わせ，あるいは「道」を
辿ればその解に実時間で到達できるのかの構成を生成的に

示す手法であると言える．その意味で，ABMは到達可能
性を示す生成的科学である．
演繹推論を行なうマクロ経済モデルの一つとして，動的
計画法を用いたものがある．静的な最適化ではなく，時間
の概念を持つ労働市場や政策最適化といった問題に対して，
目的変数を最大化する制御変数の系列を求めるモデルであ
る．このような最適政策関数を見出すために，状態変数 x，
初期値 x0，制約条件 xt+1 = g(xt, ut)，効用関数 rの下で，
価値観数 V を最大化する制御変数系列 us を求める問題に
定式化される15)．

Vx0 = max{us}∞
s=0

∞∑
t=0

γtrxt,ut (1)

この式は，Bellman最適化方程式で書き換えることができ，
よく知られた強化学習問題となる16)．

Vxt,ut ← Vxt,ut + α[rt+1 + γmaxVxt+1,u − Vxt,ut ] (2)

これによって，動的計画法を用いて時間を通じての最適化
を行なうマクロ経済問題は，逆シミュレーション問題とし
てモデル化することができる．
5.1 労働市場モデル事例

演繹推論で新規学卒者採用市場（新卒市場）をモデル化
し，学生の就職活動に対する効果的支援策を分析した事例
を紹介する13), 14)．この研究では，日本の新卒市場に焦点を
あて，その特徴・成立過程・構造を明らかにした上で，新卒
市場での学生・企業双方の応募・採用活動を効率化させる方
法について研究を行っている．数理モデルを使って解析的
に解くことが困難な新卒市場内部における学生・企業の活
動状況を ABMによって構築し，新卒市場内部でのジョブ
マッチングの効率化を行ない，市場全体の内定率を向上さ
せるために，どのような対策を行うのがよいかを逆シミュ
レーション手法により探索する手法を提案している．モデ
ル概要を図 4に示す．このモデルでは，強化学習手法とし
て actor-critic法を採用している．逆シミュレーションに
より，時間を通しての制御変数最適化をすることで見出さ
れた効率的支援策は，就職活動中期には学力レベルの中・
低位層に対して，自分の能力に見合った企業から選ぶよう
な就職指導 (careful)を行うようにし、就職活動終盤は学力
レベルの低位層に対して，応募間隔を短縮する積極的な就
職活動（aggressive）を促す支援活動が市場の内定率向上
に効果があること，などを見出している（図 5）．効果的
な就職活動支援方法については、学生本人の就職活動以外
に、企業側の選考の時間やコスト、行政による就職支援な
ど分野も多岐に渡っており、それらを含めた検討は課題と
して残されている。しかしながら、日本の新卒市場の動的
な構造をモデル化し，学生に対する効果的で到達可能な支
援策の発見方法を示したことは，社会的効用の向上に寄与
できる可能性を示している．
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6. パターン指向逆シミュレーション

科学的手法の発展の中で，強い推論 (Strong Inference)

と呼ばれる手法が提案されている17)．この推論方法は，仮
説を一つだけではなく，複数立案することに特徴がある．こ
れは次のような手順で行われる．
1. 対立仮説を複数立案
2. それらの仮説のいくつかを排除する実験を立案
3. 明らかな結果を得るために実験を実施
4. 残る可能性をより精緻化するサブ仮説や逐次仮説など
を生成して，これらの手続きを繰り返す．

これらは，現代の科学者や技術者からすれば当然のことを
言っているに過ぎない．しかし，この科学的方法を取り入れ
た科学が，19世紀から 20世紀にかけて大きな成功を収め
たと言われている．この推論方法を用いたのが，次に述べ
るパターン指向モデリング手法 (Pattern-Oriented Mod-

elling : POM)である18), 19)．POMでは，モデルを現実を
写しとるためのフィルターと考え，フィルターを通して抽
出された観測データをパターンと呼ぶ．パターンは，現実
の現象よりもシンプルで分かりやすい質的な情報で，規則
性 (regularity)，シグナル (signal)，スタイライズドファク

 !!

!"!

#$!

!%!

図 6 マルチパターンによる森林モデル

ト (stylized fact)とも呼ばれる．例えば，空港で個人を特
定するのに，（氏名や IDといった強い情報ではなく）性別・
年齢・服装・バッグなどといった「弱い」情報を用いる場
合を考える．この情報がパターンとなる．しかし，どのよ
うなフィルター（モデル）を使ってパターンを抽出すれば
よいかを事前に決定することは一般に困難である．そこで
POMでは，複数のパターンを観測するマルチパターン法
を採用する．それぞれ単独のフィルターを通して抽出され
た弱いパターンであっても，質的に多様であれば，それら
の組み合わせによって強力なパターンになり得る．以下に，
強い推論法に基づくパターン指向モデリングの手順を示す．
1. 対立仮説を複数立案．
2. それらの仮説をテストする ABMを実装．
3. 実験を実施し，特徴的なパターンを生成するか，生成
できないかで対立仮説を比較．

4. 挙動の特性を見直し，対立仮説間の違いを解決するさ
らなるパターンを探し，特徴的なパターンを適切に生
成する特性が見つかるまでテストを繰り返す．

通常，対立仮説の数は２～４程度がよいとされ，ABMの
実装には ODD(Overview, Design concepts, Details) プ
ロトコル20), 21)を使うことが推奨されている．そして，立案
した仮説に基づくパターンが創発するように，モデル構成
要素 (entity)や状態変数 (state variable)の設計を行なう．
次に，森林における POMの簡単な事例を示す（図 6）．
森林の生態系をモデル化しようとしたとき，上空から観測
した植生の分布を示す林冠パターンを抽出できる．同時に，
林内から観測した木々の下層パターン，また林内の地面付近
の植生を観測した林床パターンも得ることができる．ABM

によって生成されたパターンが，実際の森林を観測したど
れか一つのパターンではなく，複数のパターン（ここでは
林冠，下層，林床）のそれぞれの特徴が一致した時，その
モデルは現実を正確に再現できていると言えるだろう．
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図 7 パターン指向逆シミュレーションモデル

表 1 パターン指向逆シミュレーション結果

No. 仮説組み合わせ 誤差 (SSE)

i) 全合格者仮説 51.00

ii) 画家仮説 68.75

iii) 進士仮説＋受験者仮説 57.50

vi) 全合格者仮説＋画家仮説 35.25

v) 全合格者仮説＋画家仮説 (母・叔母変数除外) 48.75

6.1 パターン指向逆シミュレーションを用いた科挙試験モ

デル

第 4章で紹介した科挙試験モデルに対して，パターン指
向逆シミュレーションを適用した事例を紹介する22)．先の
モデルでは複数のパターンを単純に合成して逆シミュレー
ションを行なっていたため，どのパターンの組み合わせが
優れているのか把握することができなかった．そこで，仮
説を複数立案し，対応するパターンを用いて検証を行なう
こととした．仮説は，1) 科挙合格者全員が子孫に影響を与
える，2) 進士と呼ばれる最高位の合格者が子孫に影響を与
える，3) 受験者（進士を目指す学生や下位試験合格者）が
子孫に影響を与える，4) 画家が子孫に影響を与える，の４
つである．これらに対応するパターンとして，全合格者数，
進士合格者数，受験者数，画家数の４パターンを家系デー
タから抽出し，ABMで再現できるかどうかを検証した．パ
ターン指向逆シミュレーションモデルの概念図を図 7に示
す．逆シミュレーション計算には，多峰性関数最適化に優
れた成績を示していた実数値遺伝的アルゴリズムUNDX23)

を使用した．そして，各仮説とそれらを組み合わせた次の
ような実験，i)全合格者仮説，ii)画家仮説，iii)進士仮説＋
受験者仮説，iv) 全合格者仮説＋画家仮説，を実施した．ま
た，母および叔母の影響の有無を判定するためこれらの変
数を除外する実験 v)を実施した．結果を表 1に示す．観測
パターンとの誤差が最も小さかったのは，実験 vi)の全合
格者仮説＋画家仮説となった．また，同じ設定の実験 vi)

に比べて実験 v)の誤差が大きくなることから，母・叔母
仮説がモデルの正確さにとって重要であることが示された．
一方，実験 i), ii)の単独仮説や実験 iii)の進士仮説＋受験

者仮説では，誤差が大きくなった．これらの実験から，性
質の異なるフィルターを使って観測されたパターンを複数
用いることでモデルの精度が向上することがわかる．

7. まとめ

本稿では，ABMのための逆シミュレーション手法につい
ての解説と事例紹介を行った．逆シミュレーション手法は，
帰納推論，演繹推論，生成的推論の性質を持つことを示し
た．モデルを実データに近似させるための帰納推論法とし
て，逆シミュレーションは進化計算を用いて誤差を最小に
するような状態変数推定を行い，モデルの妥当性を高める
ことができることを紹介した．一方，ABMはコンピュー
タプログラムであり，等価な帰納的関数が存在することか
ら，演繹推論の性質も持っている．この性質を利用し，経
済モデルのような均衡や最適解にどのように到達可能であ
るかを生成的に示すことができることを，強化学習を使っ
た事例で説明した．そして，仮説を複数立案し，より強い
推論を行なうパターン指向モデリングを紹介し，この手法
に逆シミュレーションを適用することで，弱いパターンの
組み合わせから強いモデルを構築することが可能なことを
示した．
ABMの設計者は，自分の研究目的が帰納推論なのか演
繹推論なのか，あるいは（本稿では言及しなかったが）新た
な仮説を見出すための仮説推論（アブダクション）なのか
を明確に説明することが重要である．批判は概ねここの誤
解から生じていることが多い．その意味で，帰納推論的ア
プローチを取る ABMに対しては，「シミュレーション」の
言葉は適切であるが，演繹推論的アプローチを取る ABM

は「モデリング」の方が適切であるかもしれない．
近年，逆シミュレーション手法に関連する研究として，
マーケティングにおける優良顧客の特徴分析に適用した事
例24)，変数キャリブレーションのための誤差推定法の比較
を行った事例25)，モデル設計者が意図的に好ましい状態を
作り出し，それらを繋ぎ合わせることで任意な世界を生成
すること示した事例26) などが提案されている．これらは，
ABMに対するモデル推定の視点からの取り組みを加速さ
せるものであり，今後の更なる発展が期待できる．科学的
手法が提案されて数世紀が過ぎ，それを採用した多くの科
学分野で画期的な成果を出してきた．本稿が ABMの正当
性を示すための一助になれば幸いである．

（年月日受付）
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