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 事例2: 都市におけるワクチン優先接種

 モデル2bを使って、都市における個人の行動を考慮に入れた大規模感染症シミュレー
ションを多数の計算機を接続して実行する、並列計算によって実現した。

 ワクチンを会社員などの活動的な集団に優先的に接種することで集団免疫を高め、高
リスク者を含む住人全体の感染割合を低下させ得ることを示唆する結果を得た。

 関西(第1波) → 関東 → 関西 (第2波)という感染の波の移動が確認される。
 モデル1b (コンパートメント数は関西、関東の2つ) のもとで粒子フィルタを使って、感染

者数とコンパート間の交互作用を推定した。
 得られた例数が少なすぎた (数人～100人程度)ために、コンパート間の交互作用とポア

ソン過程の不確定性との区別ができなかった。

 新型インフルエンザウイルスによるパンデミックの危険性

 急速な進化による新種の出現。免疫を持たないために、容易に

世界的感染拡大(パンデミック)が起こりうる。シミュレーションによ

り可能な防衛策を評価できるようにしたい。

 A (H1N1): スペイン風邪、季節性、2009年新型

 A (H3N2): 香港かぜ、季節性

 A (H5N1): 主に野鳥間で伝染。90年代後期に、ヒトへの感染力
を獲得した高病原株が登場。パンデミック(世界的大流行)が懸念
される

 シミュレーションを使った対策立案が期待される
 介入政策の仮想的な実験、感染動向の定性的理解
 予測モデルの構成

 SIR/SEIRモデル

 常微分方程式, 確率過程

 Kermack & McKendrick (1927)による感染伝播モデル

 S: 感受性人口, I: 患者数, R: 除外人口(無視できる変数)

 λ: 伝達効率, γ: 感染期間の逆数

 確率過程版

 人数変化を確率過程 (e.g. ポアソン過程)に置き換える (※モデル1)

 マルチ・コンパートメントモデル

 適当な隣接行列A(i)と結合係数εijでコンパートi,j間の相互作用を記述

 同様に確率過程に置き換えることができる． (※モデル1b)

 個人ベース (エージェント) シミュレーション (※モデル2)

 個人を計算機上に構成した仮想都市上で動かして、瞬間瞬間に形成される
局所的集団内で確率的に感染症を伝染させる。

 集団のモデリングの複雑さに応じて、図に示す4つに分類される
(Riely, 2007)
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 (※モデル2b)

シミュレーション対象の仮想都市の模式図。鉄道で結ばれた5地区から構成され、それぞれ

の地区には会社や家庭などの場所と住民がある。それぞれの住民は各自のスケジュールに
よって行動し、その結果として形成される集団内でウィルスが確率的に伝達される。

シミュレーション開始から1ヶ月間に人口の16%にワクチンを
接種した場合での、シミュレーション終了時(経過日数180日
目)における非接種者にしめる感染者の割合。選択的投与
の効果を見るために、接種者を在宅者から、全住民からラ
ンダムに、会社員から、それぞれ選択した場合の結果を示
している。また、会社や学校および家庭の間での感染力の
重み付けを変えたシミュレーションの結果も、色を変えて表
示している。
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2009年は新型インフルエンザ・パンデミックが発生した年である。日本における2009/2010年シーズンの流行は、パンデミック・ウィルスが支配的であっ
たという分析がなされている。定点観測データによると、各県での動向は、大局的には1回の感染の波を示しているが、より詳細に調べると、小規模な感

染の波が重畳されていることがわかり、複数の県で同期した、急激な感染者数の増減も見られる。単一ウィルス株が卓越していたという事実を踏まえ、こ
のような急激な変化が外部との相互作用のみで説明できると考え、確率的なノイズ項を含むSIRモデルの解と照合することで、外部との相互作用が感染
伝播に与える影響を調べる。

 感染症対策とシミュレーション

SEIRモデル

定点観測データ

 結果

図 1 定点観測データ (2009～2012年, 抜粋)

定点観測データとは、全国約5000指定医療機関による感染者数データで、都道府県

別の値が国立感染症研究所から公開されている。
Fig.1は最近の3年間の北海道、宮城、三重での定点観測データである。ピークのず

れや離れた地域での同期した急激な感染者数の増加が見られる。また、2010/2011
シーズンに限っては、感染に複数の波が見られる。このような現象はおそらく他の地域
からの感染者の流入によってもたらされると考えられるが、今回の実験ではまずはこれ
らの変化がSIRモデルに少数回の外力を導入することで再現できるかどうかを調べる。

SIRは感受性人口S、感染者人口I、除外人口Rについての常微分方程式で、

(1)S IS I IS I R I       

で定義される。Rについての方程式は(S,I)の変化に影響を与えないので、以下では無視

する。定点観測データは、各県で週ごとに新たに発生した患者の標本抽出したものの件
数になっていると考えられる。この件数にܬ୭ୠୱという変数を対応させる。SIRモデルでの

(単位時間当たりの)新規感染者数は ܬ ≡ െ ሶܵ で与えられる。そこで、負の対数尤度を

で与える(添え字は観測時点の番号)。本来、母集団に対する標本の割合と観測データ
の取得期間(ここでは1週間)に由来する係数をJにかけるべきであるが、SIRモデルの適
当なスケーリングによってこの係数を消去できるので、直接比較している。
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2009/2010年シーズンでの感染動向にフィッティングを行った。全国および各都道府県にお
いて、観測データとSIRモデルの解とを比較したものを図2に示す。青が観測データ、赤がシ
ミュレーション、緑が外力(4倍強調表示)である。パラメータとノイズ時系列(ΔIn)の推定値か
ら以下のことがわかる:
• 感染のピークに約30日の開きがある。北海道以外のピークが早い都道府県は、パンデ

ミック・ウィルスが上陸した5月上旬ごろに感染が報告されたところに対応する。北海道
はさらに早く、他県とは別の感染ダイナミクスが働いている可能性がある。

• 総患者数へのノイズ項からの寄与εは20%程度以下である。50%を越える長崎と沖縄県
では、時系列の観察からフィッティングに失敗していると考えられる。

図 2 推定結果
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というモデルを用いる。ここで、簡単のためにSIRを1次の差分で近似した後、感染者数
の確率的変動を表す項ΔInを追加する表示を取っている。 確率的変動を導入するねらい
は、(感染者でありうる)他県の住民が当該県の住民との接触の効果を取り入れるためで
ある。ΔInが従う分布は、 0でない値を取る確率が(適当に小さく取った)Tshock/Tobsであるこ

とを表している。技術的には確率的変動ですべてが説明されることを避けるためでは、
接触した他県民が感染者数である確率が小さいことを表現しているとも解釈できる。
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感染者数の確率的変動の導⼊

パラメータと確率的変動の推定
式(1)や(2)は小さいモデルなので、パラメータと初期値を状態ベクトルに組み込み粒子

フィルタで推定することが考えられる。しかし、パラメータと初期値に強い相関があるため
適当な事前分布を設計することが容易でない。そこで、先に観測時系列(Jnobs) nを分析し
てパラメータの初期推量を得ておくという方法を取る。
Jobsのピーク値をD0、その時刻をt0、log Jobsの両裾での傾きをD±とすると、観測データ

とSIRモデルの解との対応関係から以下の代数方程式が得られる。
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理想的には式(4)を例えばニュートン法で解くとS0,γが求まり、次いで式(3)からI0,λが求ま
る。しかし、実際にはD0、 D±を精度よく得ることが困難なため式(4)の求解に失敗する場
合がある。その場合は式(3)の極めて荒い近似ܦ଴ ൎ を使う。また、解が得られても対	ߛ
応するSIRモデルの解は観測データをうまく再現できないことがある。そこで、解の周辺
でのランダムサンプリングによって改良する。

ノイズ時系列の解釈
推定されたノイズ項大きさから、外部との相互作用がどの程度必要かを見積もろう。対象領
域と接触を持つ仮想的な相手領域を考える。相手地域内の感染者I~のうちεI~が対象地域
での新規感染者発生に寄与すると考える。これとノイズ項による感染者増加を対応させると、

両辺を積分する。このとき、ܫሚをܫで代用すると、ܫܵߣ ൌ െ ሶܵより外部の地域との結合度を表す

εを

と見積もることができる。
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