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この論⽂では、ビジネスプロセスシミュレーション（BPS）の精度と効率性を向上させ
るため、AgentSimulator という新しいエージェントベースの⼿法を提案しています。従
来のコントロールフロー中⼼のアプローチでは、リソース固有の⾏動や分散型意思決定
を正確にモデル化することが困難でしたが、AgentSimulator では、リソースをエージェ
ントとしてモデル化することでこれを解決しています。イベントログを基に発⾒される
エージェントは、それぞれのスケジュールや能⼒、⾏動パターンを持ち、現実に即した
リソース間の相互作⽤を再現します。この⼿法は、中央集権型と分散型のプロセスの両
⽅に対応可能で、従来⼿法と⽐較して⼤幅に短い計算時間で⾼いシミュレーション精度
を達成しました。実験では、提案⼿法がコントロールフローや時間分布、サイクルタイ
ムといった主要指標で既存⼿法を上回る結果を⽰しました。⼀⽅で、マルチタスクやバ
ッチ処理といった複雑な⾏動のモデル化はまだ不⼗分であり、今後の研究課題として挙
げられています。 
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（概要）ビジネスプロセスシミュレーショ
ン(BPS)は、様々なシナリオにおけるプロ
セス性能を推定するための汎⽤的な⼿法で
ある。従来、BPS アプローチは、プロセス
モデルをシミュレーションパラメータで充
実させることで、制御フローファーストの
観点を採⽤していた。このようなアプロー
チは、ワークフローシステムでサポートさ
れるような、中央で編成されたプロセスの
挙動を模倣することができるが、現在の制
御フロー優先のアプローチでは、明確なリ
ソース動作と分散化された意思決定を伴う
実世界のプロセスのダイナミクスを忠実に
捉えることができない。この問題を認識
し、本論⽂では、イベントログからマルチ
エージェントシステムを発⾒し、異なるリ
ソース動作と相互作⽤パターンをモデル化
して、基礎となるプロセスをシミュレート
するリソースファースト BPS アプローチ
である AgentSimulator を紹介する。我々
の実験によると、AgentSimulator は、異な
るタイプのプロセス実⾏シナリオに対して
⾼い解釈可能性と適応性を提供しながら、
既存のアプローチよりも⼤幅に低い計算時
間で最先端のシミュレーション精度を達成
する。 

（キーワード）ビジネスプロセスシミュレ
ーション、マルチエージェントシステム、
プロセスマイニング 

Ⅰ. はじめに 

ビジネスプロセスシミュレーション
(BPS)は、サイクルタイム、リソース利

⽤、または与えられたアクティビティの待
ち時間などの主要なパフォーマンス指標に
関して、プロセスの変更の影響を推定する
ために広く使⽤されている技法であり、反
事実推論または「what-if」分析として知ら
れている実践である[1]。BPS は、意思決
定者がすでに変更を実施することなくプロ
セス設計を⽐較できるため、プロセス変更
のリスクを⼤幅に低減し、具体的な成果を
伴うプロセス改善を促進する可能性があ
る。とはいえ、BPS の有効性は、制御フロ
ー、時間、リソースの挙動などの次元にわ
たって、与えられたプロセスのダイナミク
スを正確に反映するシミュレーションモデ
ルの利⽤可能性に⼤きく依存している。こ
れらのシミュレーションモデルを⼿動で構
築するのは、いくつかの落とし⽳があるた
め、時間がかかり、エラーが発⽣しやすい
[2]。そのため、イベントログに含まれる
過去の実⾏データに基づいて、プロセスシ
ミュレーションモデルを⾃動発⾒するため
の様々なアプローチが開発されている[3]-
[7]。最も⼀般的なのは、このようなデー
タ駆動型シミュレーションアプローチは、
プロセス全体の制御フローを捉えるプロセ
スモデルを発⾒し、その後、到着率、リソ
ース、処理時間などのシミュレーションパ
ラメータでこのモデルを補強することであ
る。 

本論⽂では、このような制御フロー優先
シミュレーションモデルでは、実世界のプ
ロセスのダイナミクスを忠実に表現でき
ず、シミュレーションの不正確さにつなが
る設定があることを主張する。これは特
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に、明確な資源⾏動や分散型の意思決定を
伴うプロセスに適⽤される。ワークフロー
システム[1]でサポートされるような、特
定のプロセスは確かに中央で編成される
が、他のプロセスは関係者により⾼い運⽤
柔軟性を提供する。このような設定におい
て、プロセスの各アクターは、⾃分⾃⾝の
視点から、ある程度は⾃分⾃⾝の⽅法で、
つまり、同僚からケースを受け取り、必要
と思われる 1 つ以上のタスクを実施し、そ
のケースを次の個⼈またはシステムに渡
す。これは、⾏為者の特定の特徴や選好
が、ケースの実⾏に影響を与えるプロセス
をもたらす可能性がある。このような特性
は、既存の制御フロー優先アプローチでは
捉えにくい。 

そこで本論⽂では、データ駆動型プロセ
スシミュレーションのためのリソースファ
ーストアプローチである AgentSimulator
を提案する。イベントログからマルチエー
ジェントシステム(MAS)を発⾒すること
で、AgentSimulator は、実世界のアクター
やシステムに対応する⾃律的で相互作⽤す
るエージェントによるプロセスの実⾏をシ
ミュレートすることができる。これによ
り、AgentSimulator は、データ駆動型プロ
セスシミュレーションのための既存のアプ
ローチと⽐較して、様々な利点を達成する
ことができる: 

� 我々のアプローチは、プロセスに関与
する個々のリソースの動作に完全な柔
軟性を提供し制御フロー動作、相互作
⽤の好み、および能⼒の観点からの違
いを捉えることを可能にする。   

� エージェントベースのシステムは、⾼
度に解釈可能であり、⾼度な適応性を
可能にする。これは、what-if 分析を
実⾏するために重要であり、したがっ
て、ブラックボックス深層学習モデル
に対する実質的な利点を提供する。   

� 本アプローチは、従来のアプローチよ
りも実⾏時間が⼤幅に短縮されるた
め、多数のシミュレーションを実⾏す
ることが可能であり、シミュレーショ
ンモデルの確率的性質を考慮すると、
安定した信頼性の⾼い結果を得るため
に必要なものである。   

� そして最後に、我々のアプローチは、
様々なイベントログにおいて、最先端

のシミュレーション精度をもたらす。   

残りは動機となるシナリオ(セクション II)
から始まり、AgentSimulator のアプローチ
⾃体の提⽰(セクション III)が続く。次に、
セクション IVでは評価実験について報告
し、我々のアプローチの利点を強調する。
最後に、セクション VIで本論⽂の結論を
述べる前に、セクション Vで関連する研究
について述べる。 

Ⅱ. 動機 

本節では、シミュレーションモデルを制
御フロー優先からリソース優先の視点にシ
フトすることの利点を説明する。 

この図では、簡略化されたクレジット申
請プロセスを考え、その概略図を図 1に⽰
す。描かれているように、このプロセス
は、申請者がシステムによって受領された
ときに開始され、その後、申請者のクレジ
ット履歴と収⼊源は、(どのような順序で
あれ)事務員によってチェックされる必要
がある。両⽅のチェックが完了すると、申
請書はクレジットオフィサーに渡され、ク
レジットオフィサーは申請書を評価し、申
請者に結果の通知を⾏う。このように、こ
のプロセスには 3 ⼈の事務員(スティー
ブ、オリバー、アンジェラ)と 2 ⼈の信⽤
担当者(マリア、パトリック)が関与してい
る。このような単純なシナリオであって
も、あるケースに特定のアクターが関与す
ることが、その実⾏に影響を与える様々な
⽅法を観察することができる: 

� プロセスのパフォーマンス。アクテ
ィビティの実⾏時間は、それを実⾏
する従業員に依存する可能性があ
る。例えば、スティーブ(経験の浅
いジュニア・クラーク)は、信⽤履
歴と収⼊源をそれぞれ 45分でチェ
ックできるかもしれない。同じ活動
で、シニア・クラークス・オリバー
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とアンジェラは 15分から 20分し
かかからない。このようなリソース
間の性能差を考慮することは、最近
実証されたように、正確なシミュレ
ーションを⾏う上で⾮常に重要であ
る[8]。 

� 資源の利⽤可能性。あるプロセスに
関与する従業員は、パートタイム労
働やその他の職務などの要因によ
り、異なるアベイラビリティを持つ
可能性がある。このような考慮は、
ケースを次に利⽤可能な⼈に割り当
てることができる中央のワークフロ
ーシステムではなく、従業員から従
業員に直接引き渡される可能性のあ
る分散プロセスにおいて特に重要で
ある。例えば、アンジェラが次に利
⽤可能なクレジットオフィサーでは
なく、パトリックに特化したアプリ
ケーションを⼿渡す場合、パトリッ
クが次の営業⽇に利⽤できない場
合、ケースの実⾏にかなりの遅れが
⽣じる可能性がある。このような不
規則性は、シミュレーションモデル
に反映されるべきであり、最近再び
精度にプラスの影響を与えることが
実証されたように、個々のリソース
カレンダーが必要である[8]。 

� 制御フローの挙動。制御フロー優先
シミュレーションモデルは、あるケ
ースに対して実⾏される⼀連の活動
が、そのケースに関与するアクター
から独⽴しているという仮定を課
す。しかし、そうでない理由は様々
である。例えば、我々のシナリオで
は、他のアクターがこれらの注⽂を
交互に⾏うのに対して、アンジェラ
は常に収⼊源をチェックする前に、
まずクレジット履歴をチェックする
ことが観察されるかもしれない。さ
らに、あるケースの可能なシーケン
スに影響を与える⾏為者固有のルー
ルが存在する可能性さえある。例え
ば、ジュニアクラーク(例:Steve)が
扱うアプリケーションは、シニアク
ラークが実⾏する追加の検証ステッ
プを経る必要があるかもしれない。
このようなアクター依存の挙動を捉
えることは困難であり、プロセスの
実⾏にかなりの影響を与えるにもか

かわらず、制御フロー優先のシミュ
レーションモデルでは⼀般的に省略
されることが多い。 

� 相互作⽤のパターン。最後に、中⼼
的なオーケストレーションがないた
め、アクター間の具体的な相互作⽤
パターンが存在する可能性がある。
例えば、スティーブはいつもオリバ
ーと共同作業をしている。なぜな
ら、⼆⼈ともマンハイムで働いてい
るが、ハンブルクのアンジェラと接
触していないからだ。このような特
定のパターンは、個々のリソースの
仕事量に影響を与える。例えば、
Oliver と Angela の間の不均衡につ
ながるが、これは⼀般的なシミュレ
ーションモデルでは⾒逃される。さ
らに、上述したように、個々のリソ
ースの利⽤可能性が異なる場合、特
定の相互作⽤パターンがさらなる遅
延につながる可能性がある。 

上記のすべての要因は、プロセスにおけ
るケースの実⾏に影響を与える。したが
って、プロセスシミュレーションモデル
は、実世界のプロセスのダイナミクスを
適切に模倣するために、これらを可能な
限り忠実に反映する必要がある。前者の
2 つの側⾯は、すでに制御フロー優先モ
デル[8]によって認識され、捉えられて
いる。しかし、特に後者の 2 つは、各リ
ソースの振る舞いを明⽰的に捕捉するエ
ージェントベースのシミュレーションモ
デルによって、より⾃然に取り⼊れるこ
とができる。これは、次に説明する
AgentSimulator のアプローチによって達
成される。 

III. ⽅法論: AgentSimulator 

本節では、データ駆動型エージェントベ
ースビジネスプロセスシミュレーションア
プローチである AgentSimulator を紹介
し、図 2に概要を⽰す。リソース優先の視
点を採⽤するために、AgentSimulator は、
(⼀般的なシミュレーションパラメータと
ともに)発⾒フェーズ(セクション III-B を
参照)でイベントログから発⾒される
MAS(セクション III-A を参照)でエージェ
ントをモデル化する。MAS の発⾒に続い
て、プロセスをシミュレートし、新しいイ
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ベントログを⽣成することができる(セク
ション III-C参照)。発⾒とシミュレーショ
ンの両⽅に対する我々のアプローチを詳述
し、また、異なるプロセスタイプに対する
代替設計の選択について議論し、
AgentSimulator の適応性を強調する。 

A. 定義 

本節では、エージェントの定義と本アプ
ローチが採⽤するMAS を提供する前に、
本アプローチの⼊⼒(およびそのシミュレ
ーション出⼒)を提供するイベントログを
定義する。 

Input. AgentSimulator は、⼊⼒としてイベ
ントログ(	𝐿	)を受け取る。このイベントロ
グは、トレースの有限多集合として定義さ
れる。トレース(	𝜎 ∈ 𝐿	)は、1 つの組織プ
ロセスのケースに対して実⾏された活動の
実⾏を記録する有限のイベント列
(⟨𝑒!, … , 𝑒"⟩)である。各イベント(𝑒#)はタプ
ル((𝑎𝑐𝑡, 𝑡𝑠start, 𝑡𝑠end, 𝑟𝑒𝑠))で構成され、
(	𝑎𝑐𝑡	)は対応する活動、(𝑡𝑠start)と(𝑡𝑠end)は
それぞれ活動実⾏の開始および終了のタイ
ムスタンプ、(	𝑟𝑒𝑠	)はその活動を実⾏した
リソースを表す。なお、[8]に従い、各イ
ベントは開始タイムスタンプと終了タイム
スタンプを⽤いて表現される。この形式
は、シミュレーションの設定において活動
の持続時間を考慮するために必要であり、
トレース内のイベントはその開始タイムス
タンプに基づいて順序付けられる。  以降
の部分では、タプルの構成要素を参照する
際にドット表記を⽤いることが⼀般的であ
る。例えば、イベント(𝑒#)の活動を指す略
語として(𝑒# . 𝑎𝑐𝑡)を使⽤する。また、イベ
ントログ(	𝐿	)のトレースに含まれる活動と
リソースの集合をそれぞれ(𝐴𝐶𝑇$)および

(𝑅𝐸𝑆$)として表記する。 

マルチエージェントシステム: エージェン
トの概念は、⼈⼯知能(AI)[9]の基本的な
抽象化である。エージェントは、環境(他
のエージェントを含む)を知覚して、その
知覚を推論し、⾏動を決定する。マルチエ
ージェントシステム(MAS)では、エージェ
ントは共同⽬標を達成するために協調する
ことができる。我々の研究では、MAS と
エージェントを以下のように定義する: 

定義 1(マルチエージェントシステ
ム) AgentSimulator のためのMAS（マル
チエージェントシステム）をタプル(𝑚 =
(𝐴, 𝑝))として定義する。ここで、(	𝐴	)はプ
ロセスをシミュレーションするために使⽤
されるエージェントの集合を表し、(	𝑝	)は
プロセスの環境の側⾯を反映する⼀般的な
シミュレーションパラメータのタプルを表
す。(	𝑝	)は、ケース間到着分布と外来遅延
に関する確率密度関数（PDF）の集合から
構成される（詳細はセクション III-B参
照）。 

定義 2(エージェント) ビジネスプロセス環
境におけるエージェントは、実世界のアク
ターやシステムを表す⾃律的な存在であ
る。𝑀𝐴𝑆	(	𝑚	) において動作するエージェ
ント (	𝑎	 ∈ 𝐴	) をタプルとして定義し、
(𝑎 = (𝑡, 𝑠, 𝑐, 𝑏))と表す。ここで： 

1) (	𝑡	)はエージェントのタイプを指
す。エージェントタイプは、例え
ば、エージェントが実⾏できる活
動の観点から、類似した特性を持
つエージェントを⽰すために使⽤
される。(	𝐴	)のタイプの集合を指
すのに(	𝑇	)を使う。 



1 

 

  ©2024 Association of Process Mining Japan. All rights reserved. 

2) ( s )は、以下のようなスケジュー
ル(間隔の集合)を指す。エージェ
ントがアクティビティを実⾏でき
る。シミュレーションでは、プロ
セスの時間的次元を忠実に反映す
るために、エージェントの明確な
利⽤可能性(例えば、フルタイム
対パートタイム)を捉える必要が
ある。 

3) ( 𝑐 )はエージェントの能⼒を意味
し、タプルとして(𝑐 =
(ALLOC,PT))と表記される。 
- ALLOCは(𝐴𝐶𝑇$)の部分集合

であり、エージェント(	𝑎	)が
実⾏可能な活動、すなわちエ
ージェント(	𝑎	)に割り当て可
能な活動の集合を指す。   

- (	𝑃𝑇	)は確率密度関数(PDF)の
集合を指し、各(𝑓%&(𝑎𝑐𝑡) ∈
𝑃𝑇)は、活動(	𝑎𝑐𝑡	 ∈ 𝐴𝐿𝐿𝑂𝐶	)
に対する処理時間(𝑝𝑡 ∈ [0,∞))
の分布を表す。エージェント
ごとに(	𝑃𝑇	)を定義すること
で、リソースごとのプロセス
性能の違いを明確にすること
が可能となる。 

4) (	𝑏	)はエージェントの振る舞いを
指し、エージェント(	𝑎	)が活動を
完了した後にケースをどのように
引き渡し、その実⾏を継続させる
かを捉える要素である。(	𝑏	)の具
体的な内容は、シミュレーション
対象のプロセスの種類に依存す
る。中央で統制されたプロセスで
は、次の活動の決定は中央で⾏わ
れる⼀⽅で、より⾃律的なプロセ
スでは、エージェントが直接他の
エージェントにケースを引き渡
す。このため、本論では以下のセ
クションにおいて、詳細な説明お
よび正確な定義を提供する。 

B. フェーズ 1: MAS の発⾒ 

  本節では、AgentSimulator がイベントロ
グ Lからエージェント A と⼀般的なシミ
ュレーションパラメータ𝑝を発⾒し、MAS 
𝑚を定義する⽅法について説明する。ビジ
ネスプロセスの領域では、エージェントの
⼀般的な定義は、多くの実装の可能性を提
供する。このように、我々の発⾒アプロー

チを説明する以外に、代替案についても議
論する。エージェントシステムの柔軟性
は、我々の AgentSimulator の重要な利点
であり、多様な協調作業ダイナミクスへの
適応を可能にする。エージェントのインス
タンス化。ビジネスプロセス環境では、リ
ソースはアクションを実⾏するアクティブ
なエンティティである。したがって、各資
源𝑟𝑒𝑠 ∈ 𝑅𝐸𝑆𝐿に対して 1 つのエージェント
𝑎 ∈ 𝐴をインスタンス化する。このよう
に、動機となる例では、6つのエージェン
ト(5 ⼈の⼈間アクターとシステム)をイン
スタンス化する。ある事象が資源情報を⽋
いている場合、さらに、そのような情報を
⽋いている各個別の活動に対してダミーエ
ージェントを⽣成する。資源情報がない場
合、瞬時の活動やシステム資源を指すこと
が多いことに気づいた。まず、これらをエ
ージェントとして明⽰的にモデル化するこ
とで、シミュレーションに必要な、少なく
とも 1つのエージェントに関連する活動が
保証される。第⼆に、これらのエージェン
トが⾃分の活動を適切にシミュレートする
ための明確な⾏動を発⾒することができ
る。例えば、瞬間的な活動を⾏うには、対
応するエージェントを待つ必要はないと考
えることができる。 

エージェントタイプ: 各エージェントにタ
イプを割り当てるために、[10]で提案され
たアルゴリズムを使⽤し、実⾏された活動
の類似性に基づいてエージェントをタイプ
ごとにクラスタリングする。このアルゴリ
ズムは、[4]でもシミュレーションされた
リソースをグループ化するために使⽤され
ている。 

スケジュール: 各エージェント(	𝑎	 ∈ 𝐴	)の
スケジュールを発⾒するために、[8]で提
案されたアルゴリズムを使⽤する。なお、
エージェントタイプごとにスケジュールを
発⾒することも可能であり、これは本アプ
ローチが許容する設計選択の⼀つである。
さらに、確定的なカレンダーではなく確率
的なカレンダーを発⾒するための最近のア
プローチ[11]も統合することが可能であ
る。 

能⼒: エージェント(	𝑎	)の能⼒(	𝑎. 𝑐	)は、
活動の集合と処理時間に関する PDF（確
率密度関数）の集合で構成される。 
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活動の集合: エージェント(	𝑎	)が実⾏可能
な活動の集合(	𝑎. 𝑐. 𝐴𝐿𝐿𝑂𝐶	)を発⾒するため
に、イベントログ(	𝐿	)内でリソース(	𝑎	)が
実⾏した(𝐴𝐶𝑇$)の活動を確認する。 

処理時間: 処理時間に関する PDFの集合
(	𝑎. 𝑐. 𝑃𝑇	)には、各活動に対して 1 つの分
布が含まれ、エージェント(	𝑎	)が各活動を
実⾏するのに必要な時間を反映する。これ
に従い、[4]のアプローチに基づいて、活
動の継続時間に対してさまざまな分布を適
合させる。その後、ワッサースタイン距離
で測定した誤差が最⼩となる分布を選択す
る。分布のセットには、以下のものが含ま
れる：指数分布、ガンマ分布、正規分布、
⼀様分布、対数正規分布、および固定期間
を持つ活動を表す固定値。ただし、各活動
ごとに 1 つの PDFを発⾒する代わりに、
エージェントと活動の組み合わせごとに 1
つの PDFを発⾒する。これは、(𝐴𝐶𝑇$ ×
𝐴 → 𝑃𝑇𝑇)として表され、(𝑃𝑇𝑇 =
⋃ 𝑎'∈) . 𝑐. 𝑃𝑇)である。この⽅法により、例
えば、ジュニア社員がシニア社員よりも同
じ活動に多くの時間を要する場合など、よ
り現実的な活動処理時間が保証される。 

タイプ、スケジュール、能⼒のプロパティ
は、エージェントベースでないシミュレー
ションアプローチでも⼀般的に考慮される
側⾯であり、その発⾒において既存の研究
に概ね従っている。しかし、エージェント
固有の⾏動は、我々の AgentSimulator の
主要な要素として機能する。 

エージェントの⾏動: エージェントの⾏動
(	𝑎. 𝑏	)は、その活動遷移およびエージェン
ト間の引き渡しパターンを記述する。した
がって、エージェントの⾏動は(i)進⾏中の
ケースにおける次の活動が何であるか、
(ii)その活動を誰が実⾏するかを決定す
る。エージェントの⾏動はさまざまな⽅法
で学習可能であり、これによりMAS（マ
ルチエージェントシステム）のアーキテク
チャ設計には多数の選択肢が⽣じる。以下
では、⾏動を発⾒するための 2 つの明確な
アプローチを概説する。⼀つはオーケスト
レーションされた引き渡しを伴うプロセス
を捉えるのに適したものであり、もう⼀つ
は⾃律的な引き渡しを伴うプロセスに適し
ている。 

 

オーケストレーションされた引き渡し。こ
の最初の構成では、ワークフローやビジネ
スプロセスマネジメントシステム[1]でサ
ポートされるような、中央でオーケストレ
ーションされたプロセスを模倣する。この
ようなプロセスでは、ケースの実⾏が中央
で管理される。そのため、この種のアーキ
テクチャでは、特定のエージェントに依存
しないグローバルな実⾏パターンを発⾒す
るだけでよい。この⽬的を達成するため
に、ログレベルで活動遷移確率を学習す
る。 

具体的には、進⾏中のケースにおける活動
プレフィックスが与えられた場合、プレフ
ィックス(𝜎prefix = ⟨𝑒!, 𝑒*, … , 𝑒+⟩)は、イベン
ト(	𝜎)の開始からイベント(𝑒+)までのイベ
ントのシーケンスであり、それに対応する
活動シーケンスを(𝜎prefix

act )とする。この遷移
確率(𝑃GactH𝜎prefixact I)は、ログ(	𝐿	)内で可能な
各活動プレフィックス(𝜎prefix

act )の後に各活動
(act ∈ ACT$)が現れる頻度を計算すること
で求められる。具体的には、特定の遷移
(𝜎prefix
act → act)が発⽣する回数を、そのプレ

フィックスがログ内で発⽣する回数で割る
ことで計算される。 

なお、もしログ内で活動プレフィックス
(𝜎prefix
act )が観測されていない場合、プレフィ

ックスの最初の活動を順次削除し、ログ
(	𝐿	)で観測された部分シーケンスに到達す
るまで繰り返す。例えば、シーケンス
(⟨𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑⟩)が観測されていない場合、次に
(⟨𝑏, 𝑐, 𝑑⟩)の出現を確認する。ケースの終了
への遷移には、各ケースの最後の活動に続
くプレースホルダー終了イベントを導⼊す
る。さらに、⼀般性を損なうことなく、次
の活動予測技術[12], [13]を⽤いるなど、
他の⽅法で遷移確率を計算することも可能
である。 

⾃律的な引き渡し: セクション IIで述べた
ように、多くのプロセスでは、関与するエ
ージェントに⾼い柔軟性と意思決定権が与
えられる。そのため、AgentSimulator は、
プロセスインスタンスの次の活動とその実
⾏エージェントをエージェント⾃⾝が決定
する分散型MAS（マルチエージェントシ
ステム）の発⾒にも使⽤できる。この場
合、活動遷移確率はグローバルではなくロ
ーカルに学習する必要がある。このローカ
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リティは、個々のエージェントまたはエー
ジェントタイプによって定義される。すな
わち、活動およびエージェント遷移確率
は、各エージェントごとに固有であるか、
または同じタイプ(	𝑡	 ∈ 𝑇	)のすべてのエー
ジェント間で⼀般化される。後者は、各エ
ージェントに利⽤可能なデータが限られて
いる場合に適している。 

与えられた活動プレフィックス(𝜎prefix
act )から

活動(act ∈ ACT$)への遷移確率を各エージ
ェント(	𝑎	 ∈ 𝐴	)ごとに計算するためには、
オーケストレーションされた引き渡しのた
めに説明した計算を拡張し、エージェント
に依存させることができる。したがって、
(𝑃GactH𝜎prefixact , 𝑎I)は、エージェント(	𝑎	)がプ
レフィックスの最後の活動を実⾏した場合
に(𝜎prefix

act )から活動(act)への遷移が発⽣す
る回数を数え、それを(	𝑎	)がプレフィック
スの最後の活動を実⾏した回数で割ること
で計算される。例えば、図 1におけるアン
ジェラの場合、プレフィックス「申請受
領」が与えられた場合、クレジット履歴を
収⼊源よりも先にチェックする。⼀⽅、ス
ティーブとオリバーには固定された順序が
なく、時には協⼒して作業を⾏うことがあ
る。 

活動遷移に加えて、⾃律的な引き渡しアー
キテクチャではエージェント間の特定の相
互作⽤パターンも考慮する。そのため、あ
るエージェント(𝑎,)から別のエージェント
(𝑎#)へのケース引き渡しの頻度確率を計算
する。エージェント(𝑎,)から(𝑎#)へのタス
ク引き渡しの条件付き確率(𝑃G𝑎#H𝑎,I)は、
(𝑎,)が活動を実⾏し、その次の活動が(𝑎#)
によって実⾏されるすべての事例を数え、
それを(𝑎,)が実⾏した活動の総数で割るこ
とで計算される。これに基づき、アンジェ
ラからマリアへの引き渡し確率
(𝑃(Maria|Angela) = 0.0)、アンジェラから
パトリックへの引き渡し確率
(𝑃(Patrick|Angela) = 1.0)となる。 

他にも引き渡し確率を計算する⽅法は多数
存在する。例えば、条件付き確率
(𝑃G𝑎#H𝑎, , 𝑎𝑐𝑡I)に特定の活動の依存性を含
めることで、相互作⽤パターンをさらに精
密にすることが可能である。相互作⽤パタ
ーンを決定する異なるアプローチを⽐較す
ることは、将来の研究課題として取り組む

ことができる。(𝑃G𝑎𝑐𝑡H𝜎%-./#0'1& , 𝑎I)と
(𝑃G𝑎#H𝑎,I)の組み合わせは、⾃律的な引き
渡しアーキテクチャにおけるエージェント
の⾏動を定義し、ケースの進⾏に影響を与
えるエージェント固有の特性を捉える。 

⼀般的なシミュレーションパラメータ: エ
ージェントの集合\( A \)をインスタンス化
した後、いくつかの⼀般的なシミュレーシ
ョンパラメータ(𝑚. 𝑝 = (𝑓𝑖𝑎𝑡, 𝐷))を発⾒す
る。ここで、(𝑓𝑖𝑎𝑡)はケース間到着時間の
確率密度関数(PDF)を表し、(	𝐷	)は外来遅
延に関する PDFの集合を表す。これらの
パラメータは、エージェントベースのシミ
ュレーションモデルに特有のものではな
く、他の BPS アプローチ[4]でも使⽤され
る。 

ケース間到着時間: ケース間到着時間は、
連続する 2 つのケースの開始の間隔を⽰
す。シミュレーション中、ケース間到着時
間の PDFを使⽤して新しいケースをサン
プリングする。ケース間到着時間の
PDF(𝑓𝑖𝑎𝑡)を発⾒するために、[4]に従い、
到着時間にさまざまな分布を適合させ、誤
差が最⼩となる分布を選択する。 

外来遅延: プロセスの異なるインスタンス
は通常、限られたリソースを競合してお
り、リソースが活動を可能な限り早く開始
しない場合があるため、プロセスは待ち時
間の影響を受ける。外来遅延は、リソース
の競合や利⽤不可が原因ではない待ち時間
(例: リソースが顧客からの電話応答を待つ
場合)を指し、明⽰的にモデル化する必要
がある。[14]のアルゴリズムに従い、各活
動に対して外来遅延に関する PDFを発⾒
し、外来遅延分布の集合(	𝐷	)を構築する。 

C. フェーズ 2: シミュレーション 

このセクションでは、AgentSimulator アプ
ローチが発⾒されたMAS (	𝑚	)	を使⽤し
てイベントログ (𝐿2)をシミュレーションす
る⽅法を説明する。アルゴリズム 1の疑似
コードに⽰されるように、シミュレーショ
ンは時間刻み（タイムティック）を表す離
散的なステップで進⾏する。各ステップ
で、新しいケースが到着したかどうかを確
認し、システム内の各進⾏中のケースにつ
いて、（例えば、前の活動の完了後に）処
理待ちの状態にあるかを確認して次の活動
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をインスタンス化する。シミュレーション
ステップは、すべてのケースを確認した後
に終了する。詳細なシミュレーションステ
ップは以下のようになる。 

1) 新しいケースの確認: 発⾒されたケー
ス間到着分布 (𝑝. 𝑓𝑖𝑎𝑡)に基づいて、新しい
ケースが到着したかを最初に確認する（ラ
イン 3）。システム内に複数のケースがある
場合、その処理順序は先⼊先出⽅式で決定
される。テストログとの評価時には、
Simod [4]の慣例に従い、シミュレーショ
ン対象のケース数のみを到着させる。しか
し、通常のシミュレーションでは、シミュ
レーションが終了するまでケースが到着し
続けるようにする。これにより、クールダ
ウンフェーズを避け、より現実的なシミュ
レーションを実現する。 

2) 進⾏中のケースの処理: ケースは⼀つ
ずつ処理される（ライン 4）まで、すべて
のケースが確認される： 

a) 次の活動の決定: まず、指定されたケー
ス (𝜎%-./#0)が処理待ちの状態にあるかを確
認する（ライン 5）。処理待ちの場合、新
しいイベント (	𝑒	)	が作成され、その対応
する活動 (𝑒. 𝑎𝑐𝑡)が決定される（ライン
7）。この決定は、現在の活動プレフィック
スに基づくグローバルモデリング（すなわ
ち、中央のエンティティが制御フロー実⾏
をオーケストレーションする）か、ケース
内で最後にアクティブだったエージェント
を通じたローカルモデリング（⾃律的な引
き渡しのモデリング）のいずれかによる。
ケースの最初の活動は、前のエージェント
がいないため、常にグローバルに決定され
る。 

b) 責任エージェントの決定: 指定された
ケースに対して新しい活動が決定された
後、その実⾏のためのエージェントが必要
である。エージェントが実⾏可能な活動の
集合(𝑎. 𝑐. 𝐴𝐿𝐿𝑂𝐶)に基づき、可能な責任エ
ージェント (𝑝')を特定する（ライン 11）。
特定のエージェントを決定する際（ライン
12）、以下の 2 つのアーキテクチャ間で区
別される： 

� オーケストレーションされた引き渡
し。オーケストレーションされた引
き渡しを持つMAS では、エージェ

ント間の相互作⽤パターンはモデリ
ングされない。そのため、可能な責
任エージェントの集合が決定された
後、この集合をエージェントの利⽤
可能性に基づいて順序付け、次の活
動を実⾏するために利⽤可能なエー
ジェントが⾒つかるまで順次依頼す
る（これを反復タスク割り当てと呼
ぶ）。最初に依頼されるエージェン
トは、スケジュール (	𝑎. 𝑠	)	と現在
の作業状況に基づいて最も早く利⽤
可能なエージェントである。エージ
ェントは、活動の推定持続時間
（(	𝑓_{𝑝𝑡}(𝑎𝑐𝑡) 	∈ 𝑎. 𝑐. 𝑃𝑇	)	に基づ
く）が占有または⾮稼働時間枠と競
合する場合、活動の受け⼊れを拒否
する。可能なエージェントが利⽤可
能でない場合、そのケースは現在処
理できず、次のシミュレーションス
テップで再確認される。このため、
ケースは競合による待機時間を受け
取る（ライン 14）。 

� ⾃律的な引き渡し。⾃律的な引き渡
しを持つMAS では、計算されたエ
ージェント引き渡し確率 (𝑃G𝑎#H𝑎,I)
を使⽤して次のエージェントを決定
する。これには 2 つの設計選択肢が
ある：(i)反復タスク割り当て、(ii)
直接タスク割り当て。(i)反復タス
ク割り当てを使⽤する場合、オーケ
ストレーションされた引き渡しと同
様に、エージェント (𝑎,)が他のエ
ージェントに活動を引き受けるよう
順次依頼する。しかし、ここでは依
頼するエージェントの順序がエージ
ェント引き渡し確率に基づいてラン
ク付けされる。つまり、(𝑎,) から
の引き渡し確率が最も⾼いエージェ
ント(𝑎#)に最初に依頼される。(ii)
直接タスク割り当てでは（アルゴリ
ズム 1には表現されていない）、現
在のエージェント (𝑎,)は他のエー
ジェントに依頼するのではなく、活
動を担当するエージェントに直接割
り当て、エージェントは時間を⾒つ
け次第実⾏を開始する。この⽅法
は、例えば、従業員がケースを同僚
にメールで転送するような実際のプ
ロセスで⼀般的なエージェント相互
作⽤パターンとなる。この直接割り



1 

 

  ©2024 Association of Process Mining Japan. All rights reserved. 

当てのために、エージェント引き渡
し確率に基づいてエージェントをサ
ンプリングする。 

なお、ケースの最初のエージェントは、オ
ーケストレーションされた引き渡しに記述
されている⽅法で常に決定される。   

c) 活動の実⾏を開始。エージェントが特
定された場合、そのエージェントは割り当
てられた活動の実⾏を開始する。終了タイ
ムスタンプは、エージェント固有の活動期
間分布(𝑓%&(𝑎𝑐𝑡) ∈ 𝑎. 𝑐. 𝑃𝑇)からサンプリン
グし、必要に応じて外来遅延分布
(𝑓3(𝑎𝑐𝑡) ∈ 𝑝. 𝐷)を追加することで決定され
る（ライン 16）。   

各ケースの処理が完了すると、1 つのシミ
ュレーションステップが終了する。ケース
は、最終活動が実⾏されるとシステムを退
出する（ライン 19）。シミュレーション全
体は、指定されたケースの数が処理され、
終了した時点で終了する。シミュレーショ
ンの出⼒はイベントログ(𝐿2)であり、各イ
ベントはタプル(𝑒 = (𝑎𝑐𝑡, 𝑡𝑠4&'-& , 𝑡𝑠."3 , 𝑎))
である。 

IV. 実験と結果 

本節では、AgentSimulator の性能評価に⽤
いた実験について述べる。表 Iは、BPS評
価[5], [6], [15]で⼀般的に使⽤されてい

る、開始と終了の両⽅のタイムスタンプを
含む 9つの公開イベントログの特徴をまと
めたものである。我々の実装、イベントロ
グ（訓練とテストの分割付き）、追加結果
は、我々の公開リポジトリ 1 から⼊⼿可能
である。 

A. 実験の設定   

実装: 我々のアプローチは、エージェント
ベースのモデリングフレームワークである
mesa [16]を使⽤して Python で実装した。   

ベンチマークアプローチ: 我々の
AgentSimulator（AgentSim）を、3 つの⼀
般的なデータ駆動型 BPS アプローチと⽐
較する。まず、[8]で提案された最新のデ
ータ駆動型プロセスシミュレーション
（DDPS）アプローチを採⽤し、これを
Simod と呼ぶ。このアプローチは、元の
Simod[4]と、リソースの利⽤可能性と性能
の差異を考慮し、元の Simod を上回る性
能を⽰した Prosimos シミュレーターを組
み合わせたものである。DeepGenerator
（DGEN）[12]は純粋なディープラーニン
グ（DL）アプローチであり、
DeepSimulator（DSIM）[6]はDDPS と
DL のハイブリッドアプローチである（詳
細はセクション V参照）。   

データ分割: 我々は既存の BPS アプロー
チ[5], [6], [12]の評価に従い、時間的ホー
ルドアウト分割を実施する。訓練セット
（最初のケースの 80%）とテストセット
（最後のケースの 20%）の分割時にまた
がるケースはすべて除外する。   

ハイパーパラメータ: AgentSim には、2 つ
の⾃動的に決定されるハイパーパラメータ
がある：(1)アーキテクチャ（オーケスト
レーションまたは⾃律的な引き渡し）と
(2)外来遅延を考慮するかどうか。この 2
つにより、4 つの可能な構成が得られる。
我々は外来遅延をハイパーパラメータとし
て扱う。なぜなら、イベントログごとに外
来遅延を考慮することの利益に⼤きな違い
が⾒られたためである。これらのハイパー
パラメータは、訓練セットの最後の 20%を
4 つの可能な構成のそれぞれでシミュレー
ションし、サイクルタイムの観点で訓練サ
ブセットに最も近いシミュレーションを選
択することで決定する。公平な⽐較を確保
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するために、Simod にも同じ外来遅延の選
択を適⽤する。   

評価指標: 異なるシミュレーションアプロ
ーチを評価・⽐較するために、最近提案さ
れた評価指標を使⽤する。これらの指標
は、制御フロー、時間、および混雑の 3 つ
の次元にわたるシミュレーションモデルを
評価するために設計されており、包括的な
視点を提供する[15]。すべての指標は、シ
ミュレーションログとテストログの間の距
離を計算し、値が低いほど結果が良好であ
ることを⽰す。制御フローを測定するため
に、イベントログで観測された n-グラムの
頻度差を計算する N-Gram Distance
（NGD）を使⽤する。シミュレーション
の時間的性能を測定するために、Absolute 
Event Distribution（AED）、Circadian 
Event Distribution（CED）、および
Relative Event Distribution（RED）を使⽤
する。混雑を表現するモデルの能⼒を測定
するために、Cycle Time Distribution
（CTD）を使⽤する。我々は Case Arrival 
Rate を測定しない。なぜなら、Simod と
同じケース到着⽅式を適⽤しているためで

あり、AgentSim が他のアプローチと異な
る指標に焦点を当てる。 

B. 結果   

全体の結果: 表 IIは、9つのイベントログ
における結果をまとめたものであり、各ロ
グごとに 10回のシミュレーション実⾏か
ら得られた平均的な評価指標を⽰してい
る。各ログおよび指標において最良の値は
太字で、2番⽬に良い値は下線で⽰されて
いる。これまでの BPS 研究[5], [6]でも観
察されているように、すべてのデータセッ
トと指標において⼀貫して他のアプローチ
を上回るものは存在しない。しかし、
AgentSim は 9つのログのそれぞれで最も
頻繁に最⾼の性能を達成しており、その際
⽴った成果を⽰している。指標が捉える 3
つの次元に着⽬すると、以下のような主な
知⾒が得られる。 

制御フロー: AgentSim は 9つのログのうち
4 つで最⾼の N-Gram Distance（NGD）
を達成し、Simod やDSIMを⼤幅に上回
る結果を⽰している。この結果は、プロセ
スモデルに依存しないリソースファースト
の AgentSim アプローチが、Simod のよう
な制御フローファーストのアプローチと⽐
較して制御フローの次元における精度を向
上させることを⽰している。特に、2 つの
実世界の BPIログを分析した際に顕著であ
り、シミュレーションの中⼼にリソースを
置くことで、制御フローの挙動をより忠実
に表現できることが多い。   

時間: 時間に基づく絶対（AED）、サーカ
ディアン（CED）、および相対（RED）の
イベント分布に関して、AgentSim は 3 つ
の指標すべてでリーダーであり、DSIMが
それに続く。Simod とDGENは平均して
AgentSimより⼤幅に劣る結果を⽰してい
る。この結果は、AgentSim がログの時間
的パターンを⽐較的正確に捉えることを⽰
している。 

混雑: プロセスインスタンスのサイクルタ
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イムを正確に捉えることは、シミュレーシ
ョンアプローチの精度を評価する重要な指
標となる。CTD（Cycle Time 
Distribution）指標は、個々の活動の処理
時間とそれに対応する待機時間によって影
響を受ける。これらはリソースの利⽤可能
性に依存するため、サイクルタイム指標は
包括的な要因を捉えている。AgentSim は
CTDにおいて 9つのログ中 5 つで最⾼の
精度を⽰し、残りの 4 つではDSIMがリ
ーダーとなっている。特に、Confidential
ログにおいて、AgentSim は Simod を⼤き
く上回る優れた結果を⽰している。   

Simod のシミュレーションログでは、リソ
ース競合とそれに伴う待機時間が原因で、
現実よりもサイクルタイムが著しく⻑くな
ることが多い。AgentSim は、瞬間的な活
動を実⾏するエージェントなど、⼀部のエ
ージェントには待機時間が不要であること
を認識することで、この問題を軽減してい
る。 

引き渡し構成の影響: 中央オーケストレー
ション⽅式と⾃律⽅式という 2 つの異なる
引き渡し構成を使⽤して同じプロセスをシ
ミュレーションすると、⼀部のログで結果
にかなりの違いが⾒られる（両オプション
の完全な結果はリポジトリに記載）。全体
的に、AgentSim における⾃動的な引き渡
し構成の選択は、9つのプロセスのうち 5
つをオーケストレーション⽅式でシミュレ
ーションする結果につながり、例えば P2P
や Production のようなプロセスでは、リ
ソースファーストアプローチであるにもか
かわらず、AgentSim は依然として強⼒な
結果を⽰している。⼀部のログでは、⾃律
⽅式ではなくオーケストレーション⽅式で
シミュレーションすることで、⼤幅な改善
が⾒られる。例えば、Production ログで
は、CTDが 45.65 から 25.79に、NGDが
0.77 から 0.61に改善し、標準化された⽣
産プロセスの性質と⼀致している。⼀⽅、
⾃律⽅式でシミュレーションされたログで
は、特定のプロセスに対してエージェント
固有の⾏動を考慮することの明確な利点も
観察される。例えば、実世界の BPI17W
ログでは、CTDと REDの両⽅がそれぞれ
22.75と 26.03に半減し、オーケストレー
ション⽅式と⽐較して⼤幅に改善されてい
る。また、C. 1000および Loan Appl.で

は、⾃律⽅式を使⽤することで全指標にわ
たってやや良い結果を⽰している。これら
の知⾒は、AgentSim が多様なプロセスタ
イプに適応可能であり、結果の⼤幅な改善
につながることを⽰している。 

エージェント間の相互作⽤に関する事後
分析: AgentSim がエージェント相互作⽤を
表現する能⼒を具体例として⽰すために、
実世界の BPI12Wログにおける相互作⽤
パターンを Simod と⽐較する。図 3は、
AgentSim がトレーニングログの相互作⽤
ダイナミクスを正確に反映し、リソースの
活動連鎖（対⾓線部分参照）を捉えている
ことを⽰している。⼀⽅で、Simod はラン
ダムな相互作⽤を⽰し、これらのパターン
を捉えることができず、特定のプロセスに
おいて個々の相互作⽤パターンを考慮する
ことの重要性を⽰している。 

実⾏時間: シミュレーションの確率的性質
を考慮すると、信頼性の⾼い予測を達成す
るために多数のログをシミュレーションす
る必要がある。そのため、実⾏時間は BPS
を実際に適⽤する際の重要な要素である。
この点において、AgentSim は⼀貫してベ
ンチマークよりもはるかに⾼速に動作す
る。例えば、AgentSim は Production ログ
を発⾒しシミュレーションするのに約 30
秒しか必要としない（32GB の RAMおよ
び Intel Core i7 2.3 GHz CPUのマシン
上）。⼀⽅、Simod はその 20倍、DSIMは
80倍以上の時間を要する。BPI12Wログ
において、AgentSim は約 9分で完了する
のに対し、DSIMは 10時間以上を要す
る。 

V. 関連研究 

本節では、⾃動化された BPS（ビジネス
プロセスシミュレーション）およびエージ
ェントベースのモデリングとシミュレーシ
ョンに関連する研究について簡単に述べ
る。 

⾃動化された BPS: ⾃動化された BPS ア
プローチに関する既存の⽂献は、⼤きく 3
つのカテゴリに分けられる。データ駆動型
プロセスシミュレーション（DDPS）、デ
ィープラーニング（DL）、およびハイブリ
ッドアプローチである。DDPS アプローチ
は、イベントログからシミュレーションモ
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デルを発⾒するプロセスを⾃動化し、最初
にプロセスモデルを特定し、それにシミュ
レーションパラメータを追加する。カラー
付きペトリネットを使⽤した半⾃動アプロ
ーチが[3]で提案されており、[7]ではリソ
ースを考慮せずにデータ駆動型アプローチ
を導⼊している。より最近では、Simod[4]
がハイパーパラメータチューニングを取り
⼊れたアプローチを提供している。BPS の
DL アプローチは通常、リカレントニュー
ラルネットワークに依存している。LSTM
モデルは、イベントとタイムスタンプを予
測するために[13]で使⽤され、その後、n-
グラムと埋め込みを組み込んだDGEN[12]
によって改善された。しかし、DL モデル
はブラックボックス的性質を持つため、
what-if 分析には適⽤できない。ハイブリ
ッドモデルは、DDPS とDL アプローチを
組み合わせたものである。DSIM[6]はイベ
ントのタイムスタンプを⽣成するために確
率的プロセスモデルとDL を組み合わせて
おり、RIMS はランタイムで予測を統合す
ることでこれを拡張している[5]。 

エージェントベースのモデリングとシミ
ュレーション: 過去数⼗年にわたり、MAS
（マルチエージェントシステム）のさまざ
まな分野への適⽤が広く研究されてきた
（詳細は[17]のレビューを参照）。エージ
ェントをビジネスプロセスマネジメント
（BPM）に適⽤するという概念は 1990年
代に最初に提案され[18]、ビジネスプロセ
スは交渉するエージェントのシステムとし
てモデリングされた。より最近では、エー
ジェントシステムマイニングの概念が導⼊
され、プロセスは⾃律的なエージェントの
相互作⽤からしばしば⽣じることが認識さ
れた[19]。この概念は、[20]でのエージェ
ントベースの発⾒アルゴリズムや[21]での
シミュレーションによって実証されてい
る。エージェントベースの BPS の⼀般的
な導⼊については[22]を参照されたい。し
かし、BPMにおけるこのようなエージェ
ントベースのシミュレーションアプローチ
は、特定のプロセスをシミュレーションす
るために⼿動での設定に依存しており、例
えば⼯場⽣産領域における事例が挙げられ
る[23]。我々の知る限りでは、イベントロ
グを使⽤してプロセスシミュレーションの
ためのMAS モデルを⾃動的に推論するア

プローチは、本研究が初めてである。 

VI. 結論 

本論⽂では、データ駆動型ビジネスプロセ
スシミュレーションのためのエージェント
ベースアプローチである AgentSimulator
を紹介した。イベントログが与えられた場
合、本アプローチは実世界のアクターやシ
ステムを表現するMAS（マルチエージェ
ントシステム）を発⾒し、それぞれが独⾃
の⾏動と相互作⽤パターンを持つようにモ
デル化する。その発⾒されたMAS はプロ
セスの実⾏をシミュレートするために使⽤
される。我々のリソースファーストアプロ
ーチは、従来の制御フローファーストアプ
ローチよりも、リソース固有の⾏動と相互
作⽤を捉えるためのより多くの⼿段を提供
し、⼤幅に短縮された計算時間で最先端の
結果を達成している。評価の結果、中央オ
ーケストレーション型プロセスと分散型プ
ロセスはしばしば異なる⽅法で捉える必要
があり、AgentSimulator はその両⽅に⾃動
的に適応可能であることが⽰された。⼈的
⾏動のモデリングは複雑な課題である。
我々のアプローチはエージェント固有の⾏
動をいくつかうまく捉えているものの、現
時点ではマルチタスク、バッチ処理、また
は疲労効果を考慮していない。これらの要
素を今後の研究で組み込むことを計画して
いる。さらに、MAS⾃体のための追加の
アーキテクチャの活⽤についても探求して
いく予定である。 
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