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Abstract: Governments have so far responded by implementing regulatory policies such as lockdowns. For 

unknown events such as virus pandemics, predictions by simulation approach are useful for future decision 

making. In the situation of the COVID-19 pandemic, it is difficult to make regulations last from an 

economic standpoint if they are simply made stronger. Therefore, it is necessary to devise a way to 

effectively control infection with some regulations. In this study, we conducted simulations based on actual 

behavioral data on a network to identify locations that are likely to cause infection. The novelty of this 

study is that we focused on the effect of differences in human relationships on infection. The experiments 

revealed the action with high infection rate from perspective of the number of contacts with others. Also, 

we revealed not intended meetings is more dangerous in infection spread than intented meetings. The results 

will be useful for government decision-making and for developing individual action guidelines during a 

pandemic. 

 

1 研究の背景と目的 

COVID-19 を引き起こすウイルスである SARS-

CoV-2 は 2019 年に中国の武漢で確認されてから世

界的な流行を引き起こした。WHO はこれを受け、

2020 年 3 月にパンデミックを宣言し、感染対策のガ

イドラインを発行した[1]。各国はこれまで、流行を

抑えるためにロックダウンなどの接触規制政策を行

ってきた。日本政府は、2020 年 4 月 7 日に 7 つの都

道府県に対して最初となる緊急事態宣言を発令した。

その後も 3 度に渡る緊急事態宣言やまん延防止等重

点措置による飲食店の営業規制など国は国民に人の

接触を控えるように要請を行ってきた。より感染拡

大を抑制可能な政策を実行するには、科学的根拠に

基づいた意思決定が望ましい。ウイルスの感染拡大

という未知の現象を予測するためには、複数のシナ

リオを想定し、条件を変更し繰り返し実験を行うこ

とのできるシミュレーションは大変有効であり、今

まで幅広く採用されてきた[2, 3]。 

感染拡大の予測には従来 SIR モデル(susceptible-

infectious-recovered model) [4]という微分方程式を用

いた手法が広く用いられてきた[5-7]。SIR モデルで

は人を 3 つの状態に分類する。具体的には、感染す

る可能性のある Susceptible、ウイルスに感染してい

る Infectious、そして免疫を獲得している Recovered

の 3 つの状態を想定する (以降 S, I, R とする)。そし

て、微分方程式に基づいて各時間ステップにおける

S, I, R の人数を計算する。しかし、このモデルでは

人間関係を均一なものとみなしているため、詳細な

人間関係を取り扱うのは難しく、特定の人の感染履

歴を追うことが難しい。そこで、人の社会ネットワ

ークを近似したスケールフリーネットワーク

(SFN)[8]を用いたネットワークベースのシミュレー

ションも行われてきた[9-11]。ネットワークベースの

シミュレーションでは、頂点が個人、枝が出会う可

能性の有無を表しているとみなす。SFN はネットワ

ークの構造指標の一つである次数分布がべき則にな

っており、この特徴は現実の人間関係のネットワー

クの持つ構造と類似している。 

他の感染伝播を行うシミュレーションで良く用い

られる手法として、エージェントベースのシミュレ
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ーションが挙げられる[12, 13]。エージェントベース

シミュレーションでは、個人を表すエージェントが

あるルールに則り、時間ステップごとに行動を起こ

す。その行動の結果として接触した感染者の数など

に基づいて感染率が定義され、エージェントからエ

ージェントに感染が広がっていく様子をシミュレー

ションする。 

本研究の目的は、ネットワークベースとエージェ

ントベースのシミュレーションの考えを基本とした

実験により、人同士の関係性による感染への影響を

明らかにすることである。今回は約束をして会う「知

っている人」と、行動した先で偶然出会う「知らな

い人」との二種類の人同士の接触について比較を行

う。このような二種類の人間関係を扱った感染伝播

シミュレーションの研究には[14]がある。[14]では、

SFN の生成過程で主体的に伸ばした𝑚0本の枝が、意

図して出会う関係、逆に相手の頂点から伸ばされた

枝は意図せず出会う関係として扱われている。[14]

においては、SFN が生成されるにあたって 1 つのノ

ードが最大で繋がる頂点の数 W という制約を与え

る。W が増えると感染者数が増加するのに対し、𝑚0

は必ずしも感染者数の増加に寄与しない。これは意

図せず会う関係が増えるほど感染者数が増えるとい

うことである。他にも[15]では、コミュニティ構造を

持つネットワークを用いて、コミュニティ内の感染

よりコミュニティ外の感染が伝染病の拡大に与える

影響が大きいことが示されている。これらの研究で

は、意図せず会う関係も意図して会う関係も固定さ

れたネットワークを定義しているが、現実には意図

せず会う人というのは毎日変化するものである。そ

こで本研究では、SFN を用いて表現した社会ネット

ワーク上の頂点を個人とみなし、個人が約束をして

出会う「知っている人」をネットワーク上の隣接し

ている頂点から選び、行動先で偶然会う「知らない

人」をその場所によく訪れる頂点から選び出会った

人同士での感染を行うことで、より現実に近い接触

パターンを実現し、それらの接触が感染に及ぼす影

響を考察する。 

本稿では 2 章で本研究で用いるデータと手法につ

いて説明を行う。3 章ではパラメタ設定と実験方法

について述べ、4 章で実験の考察を行う。5 章では本

研究の結論と今後の展望について述べる。 

 

2 人間関係に着目した感染伝播シ

ミュレーション 

 本章では2.1で用いるデータを説明したあと 2.2で

用いるネットワークの生成方法、2.3 でシミュレーシ

ョンのアルゴリズムについて説明を行う。提案手法

のフローチャートを図 1 に表す。 

 

図 1.提案手法のフローチャート 

 

2.1 用いるデータ 

 本研究で用いるデータは主に二つある。1 つは村

田らが作成した合成人口データである[16]。人口合

成手法という利用可能な統計情報に基づいて具体的

な個人の属性(性別や家族構成、年齢など)を再構築

する手法によって生成されたデータである。これを

用いることで現実の人口に近い集団のデータを詳細

な個人の属性情報とともに得ることが可能である。

今回は合成人口データのうち、東京都千代田区のデ

ータを用いる。今回使うデータには 53,673 件の個人

のデータが含まれ、それぞれ属性情報を持っている。

今回は属性情報のうち、誰と家族か、年齢、性別を

利用する。 

もう一つのデータは人の行動データである(以降、

行動データと呼ぶ)。このデータは元々モノを介した

人の接触を明らかするために収集されたデータに含

まれるデータから切り出したものである[17]。行動

データは東京都、神奈川県在住の 20-70 歳の男女

1,288 人からアンケートによって収集された、一日の

行動内容を含むデータである。データは 2020 年の 12

月 3 日(木)～12 月 7 日(月)に収集された。このアン

ケートでは 6:00-24:00 の時間が 2 時間ごとに 9 つの

時間帯に分けられ、それぞれの時間帯にどのような

行動を行ったかが回答されている。行動には表 1 に

示す 15 種類と、その他が含まれる。また、今後行動

内容を行動 3 などと数字で表した場合は表 1 の ID

を指すものとする（行動 3 は勤め先のオフィスに行

く）。 



 

データはそれぞれの行動時に、接触した人(1.8m 以内

かつ 5 分以上)の人数が何人だったかを含み、うち何

人が予定して会う人(以降、予定して会う人とする)

であったか、うち何人が偶然出会った人(以降、偶然

会う人とする)であったかという情報も含む。 

 

2.2 ネットワークの生成 

 本研究では、実際の社会ネットワークと近い次数

分布を持つといわれている SFN を用いる。SFN はま

ず 1 つの頂点から始まる。そこへ新たな頂点を次々

と追加していき、優先的選択というルールに基づい

て既存のネットワークと枝でつなぐという手順で生

成される。ここで頂点集合を𝑉、枝集合を𝐸とする。

グラフ全体を𝐺 ∶= {𝑉, 𝐸}とする。まず、SFN の生成

に重要な優先的選択について説明を行う。ネットワ

ークに新たに追加された頂点は、既存のネットワー

クのうちどの頂点と枝で繋がるかを選択する。ここ

でネットワーク上の頂点を𝑣𝑖と表すと、頂点𝑣𝑖が選

ば れ る 確 率 は 次 式 (1) で 表 さ れ る 。

𝑅(𝑖) =  
deg(𝑣𝑖)

∑ deg(𝑣𝑖)𝑣𝑖∈𝑉

(1) 

 

ここでdeg(𝑣𝑖)は頂点𝑣𝑖の次数（頂点につながってい

る他の頂点の数）を表す。つまり優先的選択では次

数の高い頂点が優先して新しい頂点と繋がっていく

ことを表す。 

今回は、SFN 上の頂点を個人、枝を人間関係とみ

なす。ここでの人間関係とは「互いに約束をして会

う可能性のある人、もしくは共に暮らす家族」と定

義する。さらに今回は SFN 上の頂点に合成人口デー

タに基づいた属性情報を付与する。さらに、人間関

係を表す枝にはその 2 人の親しさを表す親密度を、

割り当てる。今回は、仲の良い人ほど人間関係全体

での割合は少なくなると仮定し、親密度を指数分布

によって割り当てた。 

ネットワークを生成する手順を以下に示す。頂点

にはそれぞれ属性情報として「年齢、性別」が割り

当てられる。また、枝には属性情報として「関係性

（＝家族又は知り合い）、親密度」が割り当てられる。

SFN の生成は以下の手順で行われる。 

（１）合成人口データからランダムに一世帯選び、

完全グラフとして空の𝐺に追加する。頂点にはそれ

ぞれ合成人口データに基づいた属性情報が割り当て

られ、枝の関係性は「家族」に設定する。まずは頂

点の数が𝑚個以上になるまで世帯を追加していく。 

（２）（１）と同じように世帯を追加し、今度は既存

のネットワーク上の頂点を𝑚個選び、世帯を構成す

る頂点と枝で繋ぐ。1 つの頂点につき𝑚個の頂点と枝

で繋がるので、「世帯の構成員の数×𝑚」の枝が追加

されることになる。この枝の関係性は「知り合い」

に設定され、親密度は確率密分布が式(2)で表される

指数関数によってランダムに選択される。ここで𝛽

は指数分布のパラメタである。 

𝑓(𝑥) =  {

1

𝛽
𝑒

−
1
𝛽

𝑥
 (𝑥 ≥ 0)

0 (𝑥 < 0)

 (2) 

 

（３）（２）を頂点の合計数が𝑛個以上になるまで繰

り返し行う。 

 

2.3 感染伝播シミュレーション 

 本節では 2.1 で説明した行動データと 2.2 で生成

したSFNを用いた本研究の感染伝播シミュレーショ

ンのアルゴリズムを説明する。 

 今回はネットワーク上の頂点は SIR モデルのよう

に S、I、R の 3 つの状態を遷移する。それぞれの状

態は以下のようである。 

 

・Susceptible(状態 S と表す) 

健康な状態。最初は全ての人間が状態 S であり、状

態 I の頂点と共に行動をすると一定の確率で状態 I

に遷移する（＝ウイルスに感染する）。 

・Infectious(状態 I と表す) 

ウイルスに感染した状態。一定の確率で共に行動し

た状態 S の頂点に感染させる。 

・Recovered(状態 R と表す) 

 

表 1.行動データに含まれる行動内容と ID 

ID 行動先 

1 学校に行く 

2 仕事に行く(自社のオフィス) 

3 勤め先の別オフィスや取引先に行く 

4 病院に行く 

5 ジム・フィットネス・スポーツクラブに行く 

6 飲食店に行く（レストラン、カフェなど） 

7 居酒屋などに行く（居酒屋・バーなど） 

8 劇場・映画館・美術館・博物館・水族館へ行く 

9 スーパー・コンビニ・ドラッグストア・ディスカ

ウントショップへ行く 

10 複合大型店（デパート・ショッピングモール・シ

ョッピングセンター）へ行く 

11 テーマパーク（遊園地、動物園等）へ行く 

12 宿泊施設に泊まる（旅館、ホテルなど） 

13 電車に乗る 

14 バスに乗る 

15 タクシーに乗る 



感染してから 12 日経過すると免疫保持者になり、そ

の後、状態は変化しない。尚、12 日という感染力を

もつ平均日数は[19]をもとに決定した。 

 本手法では、タイムステップごとにそれぞれの頂

点は行動データに基づいて行う行動を選択する（こ

うして選ばれた行動群を行動パターンということに

する）。以下で表さられる行動パターン決定のアルゴ

リズムをアルゴリズム A とする。 

 

・アルゴリズム A 

（１）まず行動が行われるかどうかを外出率𝑟に基づ

いてランダムに決定される。行動が行われない場合

は頂点は 24 時間家にいることになる。今回、外出率

は[20]の東京の平常時の外出率を基に平日 60%、休

日 50%に設定した。 

（２）頂点の属性情報と行動データに含まれる 1,288

人の被験者の属性情報の近さをそれぞれコサイン類

似度によって求める。 

（３）コサイン類似度の高かった上位 50 人を抽出

し、そこからコサイン類似度で重み付けをしたうえ

でランダムに 1 人選ぶ。 

（４）選ばれた被験者の行動をその日の 6:00-24:00

の行動パターンとして用いる。0:00-6:00 の間は家に

いると仮定し、24 時間の行動パターンが決定される。 

 

ここで行動先と頂点について属性ベクトルを生成

する。行動先の属性ベクトルは、その行動先に訪れ

やすい人の属性情報を表現したベクトルであり、頂

点ベクトルはその頂点の持つ属性情報を 1 つのベク

トルにまとめたものである。今回は属性情報として

性別(男女の 2 種類)、年齢（20-79 歳を 5 歳ごとに分

けた 12 種類に 19 歳以下と 80 歳以上の 2 種類を加

えた 14種類）、家族構成(1人～8人の 8種類)を用い、

属性ベクトルはそれらを連結させた大きさ 24 のベ

クトルとなる。ある行動先の属性ベクトルと頂点の

属性ベクトルは次のアルゴリズム B によってに計算

される。 

 

・アルゴリズム B 

＜行動先の属性ベクトル＞ 

（１）要素が全て 0 に初期化された大きさ 24 の属性

ベクトルを用意する。 

（２）該当する行動を行うある属性の被験者の数を

該当する行動を行う被験者の人数で割った割合を性

別・年齢・家族構成それぞれについて計算し、属性

ベクトルに代入する。 

（３）属性ベクトルが合計 1 になるように正規化を

行う。 

＜頂点の属性ベクトル＞ 

（１）要素が全て 0 に初期化された大きさ 24 の属性

ベクトルを用意する。 

（２）該当する頂点の属性と当てはまる要素には 1

を代入する。 

（３）属性ベクトルが合計 1 になるように正規化を

行う。 

 

次に行動パターンが決まった人は、行動一種類につ

き、共に行動する予定して会う𝑛′人と偶然会う𝑛̇人を

決定するが、それは次のアルゴリズム C によって決

定される。 

 

・アルゴリズム C 

（１）𝑛′と𝑛̇の値は行動データの中で該当する行動を

行った場合の予定して会う人と偶然会った人の人数

の平均を用いる。 

（２）予定して会う𝑛′人はネットワークで隣接して

いる、関係性が「家族」ではない人の中からランダ

ムで選ぶ。その際、二人の親密度によって重みづけ

された確率で選ばれる。 

（３）次に行動先で偶然会う頂点𝑛̇人は、ネットワー

ク全体からランダムで選択される。その際、アルゴ

リズム B によって求めた行動先の属性ベクトルと頂

点の属性ベクトルのコサイン類似度によって重みづ

けされる。つまり、その行動先に良く訪れる頂点が

偶然会う人として優先的に選ばれることになる。 

 

以上のアルゴリズムを用いてシミュレーションは

以下のように実行される。 

 

<シミュレーションの手順> 

（１）ランダムに頂点を選び、状態 I にする。 

（２）行動済みでないランダムに頂点𝑣𝑖を一つ選び、

アルゴリズム A によって行動パターンを決定する。 

（３）アルゴリズム C によって共に行動する予定し

て会う人𝑛′人と偶然会う人𝑛̇人を頂点の中から選ぶ。 

（４）𝑣𝑖と選ばれた予定して会う人、偶然会う人の

中で状態 S の人はそれぞれ次の確率 P で感染し、状

態 I に遷移する。 

𝑃 = (1 − (1 − 𝛼)𝜃𝑢𝜂𝑡) 

ここで、α は基本感染率、𝑢は共に行動した人の中の

状態 I である頂点の数、𝑡は行動を行った時間(t=1 の

時 2 時間)、𝜃は共に行動した感染者の数𝑢影響を調整

するパラメータ、𝜂は行動時間𝑡の影響を調整するパ

ラメタである。 

また、今回共に行動したノード全てを行動済に設定

する。 

（５）すべてのノードが行動済になるまで（２）～

（４）を繰り返す。 



（６）日付を更新し、全員未行動に設定。12 日たっ

た状態 I の頂点を状態 R に遷移させ、（２）に戻る。 

（７）感染者数が 0 人になったら終了。 

以上の手順を今後「感染伝播シミュレーション」と

呼ぶことにする。 

 

３ 実験内容 

 本章では、2 章で説明した手法を用いた実験の

手順について説明する。3.1 では本研究のパラメタ

設定について説明した後、3.2 では規制をかけずに

行うシミュレーションの実験手順(実験Ａ)につい

て、3.3 では人間関係ごとに接触に規制をかける実

験(実験Ｂ)について説明を行う。 

3.1 パラメタ設定と行動内容 

 本研究で行う実験におけるパラメタ設定につ

いて表２にまとめる。 

 

表 2.本研究におけるパラメタ設定 

パラメタ 意味 設定理由 

m = 6 SFN 生成の

際に 1 つの頂

点が伸ばす枝

の数 

仮定 

n = 1000 SFN の頂点

の数 

計算時間が 1

回につき 10

分程度で終わ

るように調整 

β = 0.5 親密度設定の

際の指数分布

のパラメタ 

仮定 

α= 0.015 2 時間共に行

動した際の感

染確率 

後述 

θ = 1.0 共に行動した

感染者数が感

染率にどのく

らい影響する

か 

感染者と 1 人

ずつ会った時

と感染率は同

じと仮定し、

1.0 に設定 

η = 1.0 行動時間が感

染率にどのく

らい影響する

のか 

α を 2 時間共

に行動した際

の感染確率と

することで

1.0 と設定 

 

α については、Sars-Cov2 の基本再生産数が[21]に

おいて 2.5 と推定されており、今回は基本再生産

数がその値に近くなるような値を選ぶことにす

る。α を 0.005 から 0.020 に刻み幅 0.005 で変化さ

せた際の基本再生産数を図２に表す。 

 

図 2.基本感染率 α を変化させた際の基本再生産数

の変化 

 

今回基本再生産数は 2.3 の手法で感染伝播シミュ

レーションを 20 回実行し、最初の感染者数が合

計何人にウイルスを感染させたかの平均によっ

て求めた。図 2 より基本再生産数が 2.5 に一番近

くなったのは α=0.015 の時なので、本研究では今

後 α はこの値に設定する。 

 

3.2 実験Ａ 

 実験 A の目的は次の二点である。一つ目は、人

が訪れる場所のうち、感染リスクが高いのはどこ

なのか感染伝播シミュレーションによって明ら

かにすること。もう一つは様々な属性をもつ人の

うち、属性ごとの感染場所や感染リスクがどのよ

うに違うのかを感染伝播シミュレーションによ

って明らかにすることである。以下に実験の方法

とシミュレーションによって収集するデータか

ら考察する内容を示す。 

<方法> 

2.3 の感染伝播シミュレーションを 20 回実行す

る。パラメタ設定は 3.1 の表２の通りとする。 

<考察する内容> 

 感染が発生した場所、それぞれの場所に状態 S

の人が訪れた時に感染が起こった確率を起こし

た回数をシミュレーション 1 回ごとに記録し、そ

の平均をとって、感染リスクの高い場所について

考察する。 

 

3.3 実験Ｂ 

 実験 B の目的は、予定して出会う「知っている

人」と行動先で偶然出会う「知らない人」との接

触にそれぞれ規制をかけることで感染への影響

にどの程度差が表れるかを調べることである。そ



のために知っている人・知らない人の接触人数に

規制をかける感染伝播シミュレーションを行う。

実験方法と得ようとする結果を以下に示す。 

<実験方法> 

以下の条件で 2.3 の感染伝播シミュレーション

を 20 回行う。 

1. 知ってる人と会う人数を 75%、50%にそれぞ

れ規制する。 

2. 知らない人と会う人数を 75%、50%にそれぞ

れ規制する。 

<考察する内容> 

知っている人と知らない人をそれぞれ規制し

たときにどちらを規制するのが有効か考察を行

う。さらに、2 つの人間関係の間で、どの場所で

の感染を抑制できたかについても考察を行う。 

４ 結果と考察 

 ここでは、3 章の実験から得られた結果につい

て用いたデータと比較しながら考察を行ってい

く。 

4.1 データに基づいたシミュレーションによる感

染経路の考察 

実験 A の結果を図 3、図 4 に示す。まずは図 3

は行動内容によって感染発生の割合にどのよう

な差が現れるか示したものである。図 3 の凡例「シ

ミュレーションでの感染発生割合」はシミュレー

ションにおいてそれぞれの行動によってどのく

らい感染が発生したかの頻度を全体の感染発生

で割った割合を表す。また、図 3 の凡例「データ

上での行動割合」は、行動データの 1,288 件の行

動パターンの中での行動の数を全体の行動の総

計で割ったものである。図 4 はシミュレーション

内で状態 S の人がそれぞれの行動先でウイルスに

感染した確率を示す。図 5 は行動データ中で各行

動先に行った際に何人と出会うか、またそのうち

知っている人の人数の平均をとったデータを表

す。これはシミュレーション内で出会う人の人数

に対応している。 

 

図 3.行動ごとの感染発生の発生割合 

 

図 4.行動内容ごとの感染発生確率 

 

図 5.行動先で出会う人の人数 

表 3.感染発生確率と行動先で出会う人数の相関係

数(決定係数) 

 合計で出会う

人数 

知っている人

と出会う人数 

知らない人と

出会う人数 

感染発生確率

との相関係数 

0.89 (0.79) 0.58(0.34) 0.54(0.29) 

 



図 3、図 4 を見ると、感染発生割合・感染発生確

率ともに「2:仕事に行く(自社のオフィス)」と「13:

電車に乗る」での感染が多いことがわかる。特に

行動 13 はデータ内の行動割合に比べても感染発

生は多い。また、図 3 から「6: 飲食店に行く（レ

ストラン、カフェなど）」や「9: スーパー・コンビ

ニ・ドラッグストア・ディスカウントショップへ

行く」は行動データ内の割合よりも感染発生割合

が少ないことも見て取れる。 

本研究のシミュレーションにおいて、行動内容

によって変化するのは主に・行動先で出会う人数

と・行動先に訪れやすい属性が違うという二点で

ある。特に感染に直接関係あるのは行動先で出会

う人数だと考える。図 5 を見ると、行動 2 と 13 は

行動先で出会う人数が多く、逆に 6 や 9 は比較的

行動人数が少なくなっていることが分かるが、こ

れは、行動 2,13 や行動 6,9 においてデータ上の行

動割合と感染発生割合に差が生じたことに対応

している。実際、行動内容ごとの感染発生確率と

行動内容ごとに出会う人の人数との間で相関係

数と決定定数を求めた(表 3)。表 3 を見ると、行動

先で合計で出会う人数と感染が発生する確率の

相関関係が高いとわかる。よって、本シミュレー

ションによって得られた感染発生確率は行動デ

ータ内の行動先で出会う人数を反映させたもの

だといえる。以上の結果から、電車内とオフィス

では出会う人が多いのでより優先して感染対策

を行う必要があると言える。 

一方で、逆にレストランやスーパーなどの出会

う人数が少ない場所は感染確率が低くなってい

るので感染対策の優先度が低いというわけでは

ない。何故なら、ここでの出会う人数は 2020 年の

12 月にとられた行動データによるものであり、コ

ロナ禍の中、国民が出会う人を少なくするように

努力した結果、行動人数が少なくなっている可能

性がある。よってこの結果から言える結論は、現

状で出会う人数が多くなってしまっているオフ

ィスや電車での感染対策・出会う人数を減らす方

法を考える必要があるということ、そして現在、

出会う人数を減らせているスーパーやレストラ

ンでは引き続き出会う人数が少なくなるような

規制を設ける、または維持する必要があるという

ことである。特に、電車での感染は飛沫シミュレ

ーションでも感染リスクが高い事が報告されて

おり[22]、他できるだけ乗客同士が離れるように

徹底するがあるだろう。次項では、人間関係によ

る感染への影響の違いについてさらに考察する

ために実験 B についての考察を行う。 

4.2 人間関係の違いによる感染への影響の考察 

 本節では人間関係の違い、つまり、予定して出

会う「知っている人」と行動先で偶然出会う「知

らない人」との間で感染にどのような違いが現れ

るのか考察する。図 6 及び 7 に実験 B の結果を表

す。図 6 は「知っている人」と「知らない人」と

の接触をそれぞれ 75%、50%にした場合の合計感

染者数の変化を示している。図 6 より、知ってい

る人の感染との感染を減らした場合より、知らな

い人との感染を減らした場合の方がより感染者

の合計を少なくできることが分かる。さらに図 7

は 50%の規制をかけた際に元の感染者数からどれ

くらい変動があったのかを行動内容ごとに示し

ている。これを見ると「知らない人」との接触の

低下が実験Aで感染の多かった電車での感染を半

分程度にに抑えられていることが感染数低下の

一因になったと考えられる。また、他にも「知ら

ない人」との接触を抑えることで、感染者数をよ

り高い割合で減らせたのは、スーパーやテーマパ

ーク、バスでの感染であった。また図７からはオ

フィスでは予定して会う人が多く、予定して会う

人を減らすのが効果的であったといえる。 

表 4 はシミュレーション内で人間関係ごとに述

べ何回接触があったかを表している。ここで、の

べ接触回数は「(行動時間(2 時間=1 単位))×(行動を

共にする人数の合計)」で求められる。こののべ接

触回数を実験 A の 20 回について平均をとったも

のが表 4 の値になる。この表 4 と図 6 から、知っ

てる人との接触ののべ接触回数が多いのにも関

わらず、知っている人との接触を減らした方が感

染者数を少なくすることができるということが

分かる。よって人間関係のネットワーク上では離

れた不特定多数の人との接触がネットワークで

隣同士の知り合いとの接触より感染拡大への寄

与が大きいといえる。[23]ではネットワークの決

まった構造が感染を遅くしていると報告されて

おり、ネットワークの構造を超えた「知らない人」

との接触が感染拡大により強く寄与する今回の

結果と合致しているといえる。 



 

図 6.人間関係ごとに規制をかけた際の合計感染者

数の変化 

 
図 7.規制をかけた際の行動内容ごとの感染者数の

変動率 

 

表 4.人間関係ごとののべ接触回数の平均 

 知ってる人 知らない人 

のべ接触回数 1.52 × 106 1.48 × 106 

 

5 結論と今後の展望 

本研究では実データを取り入れたネットワー

クベースシミュレーションを行い、行動内容と人

間関係を考慮したウイルス伝播について考察を

した。実験 A では行動内容ごとの感染の危険性に

ついて調べた。結果として知らない人と多く出会

う電車での感染や行動回数と会う人数の多いオ

フィスでの感染発生が多いことが分かった。この

ような感染リスクの高い場所から優先して感染

対策を進めていくべきである。 

実験 B では、約束して出会う「知ってる人」と

その場所で偶然出会う「知らない人」との感染リ

スクの違いについて比較を行った。結果として、

人間関係のネットワークを超えた不特定多数の

人と出会う「知らない人」との感染のリスクが高

いことが分かった。また、「知らない人」との接触

を規制することで、スーパーやテーマパーク、電

車やバスなどの公共交通機関での感染を減らせ

ることが分かった。よって、これらの「知らない

人」との接触が多い場所では訪れたグループ同士

での接触ができるだけ少なくなるように対策を

進めていくべきであると考える。今回得られた結

果は、出かける際に「知らない人」との接触、つ

まり人ごみを避けることを呼びかけることの科

学的根拠となるだろう。 

本研究は、行動先で出会う人に着目して実験を

行ったため、出会う際のマスク有無や食べ物の共

有の有無など、その場所での振る舞いによる感染

リスクは考慮していない。そのため、飲食店や居

酒屋での感染確率は実際よりも低く見積もられ

ている可能性がある。さらに行動データ中には、

19 歳以下の行動データが含まれていない          

ことから、学校に行くなどの未成年の行動につい

て過小評価されいる可能性が高い。今後、マスク

装着率による感染率の調整や 19 歳以下の行動デ

ータを別途用意して取り入れた実験により、実際

の感染リスクに近い行動内容の比較が行えるだ

ろう。また、今回は合成人口データを千代田区の

データに固定して用いた。今後、居住区を変化さ

せることで区による行動内容と感染リスクの比

較を行うこともできるだろう。 
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