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第4章

移動空間分析

4.1 シミュレーションモデルの構成

4.1.1 四段階推定法とアクティビティベース手法

古典的な四段階推定法は、発生・集中交通量、分布交通量、分担交通量、配

分交通量をそれぞれの段階にわけて予測する方法であり、これまで交通需要

の予測や交通ネットワークの設計で大きな役割を果たしてきた。四段階推定

法では、移動に焦点が当てられ、トリップ単位の分析でそれらの移動目的・

目的地・交通手段・経路などが推定の対象となっていた。交通行動調査も四

段階推定法に合わせて、我が国ではゾーン単位のOD表を作成することを目

標に、大規模なパーソントリップ調査が約 10年おきに各都市圏で実施されて

きた。

しかしながら、非集計な交通行動理論ができつつあり、また個人の細かな

活動の観測が可能となった 1990年代以降、移動は個人の活動の派生需要で

あるという立場に立ったアクティビティベーストモデルが展開されてきてい

る。アクティビティベースト手法では、世帯または個人が無数の活動可能性

の中からどのように活動内容や活動時間を決定し、さまざまな個人属性や制

約条件を考慮した上で行動しているかを分析する。四段階推定法と同様の移

動目的・目的地・交通手段・経路はアクティビティベーストモデルにおいて

も推定対象となるが、推定が非集計レベルの意思決定理論に立脚しているこ

とが大きな特徴である。

四段階推定法とアクティビティベーストモデルの違いを挙げると、各モデ

ルの統合性や一貫性、時空間の解像度、時間の概念、行動理論との整合など
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がある。

従前の四段階推定法では発生集中、分布、分担、配分の各モデルが独立し

ていて下位のモデルが上位のモデルに影響を及ぼすことはなく、交通政策を

実施時に誘発交通が考慮できないことが課題とされてきた。アクティビティ

べーストモデルでは活動発生、交通手段選択、目的地選択などの各ステップ

が統合されており、一つの要素に関する意思決定が他の意思決定に影響する

といった作用を考慮することができる。

時空間の解像度についても、四段階推定法では集計されたOD表が基本と

なり、空間的にはゾーン単位、時間的にも日ごとまたは時間帯ごとに集約し

た流動の分析となる。アクティビティベーストモデルは世帯や個人単位での

意思決定の分析が基本となり、非集計のデータを扱うことから細かな表現が

可能となり、選択肢に関する時空間的な制約条件の反映や、個人間の相互作

用の考慮などが可能となる。

時空間の細かな表現ができることにより、アクティビティモデルを用いた

分析では動的な交通状況が表現できるメリットもある。四段階推定法では時

間の概念は存在せず、交通需要やネットワーク上の交通流の動的側面は無視さ

れていた。アクティビティベースのアプローチでは、ミクロ交通シミュレー

ションと組み合わせることで交通状況に応じた動的な交通需要予測が可能と

なる。

アクティビティベーストモデルの非集計での分析では、行動理論と整合した

記述ができ、行動論的根拠を持った推定であることも特徴である。観測デー

タ如何では、物理学的・生物情報科学的な理論を援用した行動理論の適用が

でき、モデル推定を行う研究も行われつつある。

4.1.2 全体の構成

移動計画理論の全体像を整理する。表 4.1は、対象とするスケールごとに

適用理論、使用データ、推定パラメータを整理したものである。それぞれの

スケールは必ずしも厳密にわけられる訳ではないが、各々のスケールで観測

手法からモデルによる記述がそれぞれ対応していると考えることができる。
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表 4.1 スケールレベル別モデルの概要

アクティビティレベル ネットワークレベル 2 次元レベル
理論モデル 活動内容選択 均衡配分 経路選択

目的地選択 最短経路探索 構造推定アプローチ
交通手段選択 追従理論

インプット PT、PP データ PP データ、検知器 図面、動画データ
データ 交通センサス DRM、VN、交通フロー 交通フロー
アウトプット 活動場所 経路、経路交通量 時系列位置座標
データ OD 交通量 時系列位置座標
パラメータ 交通ネットワーク 所要時間、料金 目的地、進行角度

居住/従業人口分布 割引因子、学習 相互作用

4.1.3 各レベルにおけるモデルの概説

(a) 世帯、個人の発生

都市圏単位を対象としたシミュレーションモデルでは、まずはじめに人口

構成や社会経済属性の設定が必要となる。国勢調査や PTデータなどで直接

取得されているデータや、従業地分布等のデータにより、都市圏での人口分

布や土地利用分布を表す。既存のデータをそのまま適用するほか、自動車保

有モデルや住宅保有モデル、また職業選択モデルを個人属性や社会条件設定

から推定し、各世帯や個人の設定を推定するアプローチもとられる。推定し

たモデルでは、この後の活動や交通行動に関するモデルの説明変数とするべ

き変数を考慮する。この段階により、非集計モデルを適用する母集団が設定

される。

(b) アクティビティレベル

主として活動の発生に関する推定モデルである。離散選択モデルや重力モ

デルを用いた活動内容、活動場所、交通手段などが推定対象となる。

都市圏を対象としたシミュレーションを考える場合、このスケールでは非

集計モデルで推計した交通行動を、母集団全体に拡大して、時空間的に分布

する交通需要量を予測するため、PPデータなどの小サンプルの非集計デー

タと、PTデータや道路交通センサスなどの母集団分布への拡大が担保され

た集計データとのデータフュージョン手法が必要となる。

また、モデルで用いる説明変数に交通のサービスレベル等のデータが用い

られる場合、次ステップ以降の交通量配分や交通流シミュレーションによる

結果をフィードバックし、交通需要が収束するまで計算を繰り返すことによ

り、四段階推定法の欠点であった誘発需要の考慮や、意思決定間の相互依存
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の影響の考慮を行うことができる。

この段階で活動に伴う交通行動からなるOD交通量と、出発時刻の分布を

求めることができる。

(c) ネットワークレベル

主にグラフ表現されたネットワーク上における交通量配分を扱う。ネット

ワーク上での均衡配分理論に必要な交通フローは、アクティビティモデルか

ら受け渡される。ネットワークデータや交通フローが分析には必要となり、

ネットワークデータの作成や処理方法自体も計算上の過程において検討対象

となる。配分方法も静的・準動的・動的など、多くの方法が適用されている。

動的な交通流の再現のためには、追従理論を用いたミクロ交通流シミュレー

ションが用いられる。近年の計算機処理速度の向上により、交通現象を個々

の車両の挙動単位で再現することが可能となりつつある。個々の車両挙動と

それらの相互作用の記述により、道路混雑渋滞の正確な再現や、車線変更挙

動の影響などが評価する。シミュレーションアプローチによる交通流の再現

では、車線変更や車間距離に関する加減速モデルを設定する。

また、経路の選択についても、従来得ることが難しかった経路の観測が、

GPS機器や携帯端末技術の向上により、可能となっている。プローブパーソ

ンデータなどの移動軌跡データとネットワークデータを組み合わせることに

より、オンライン/オフラインでの通行経路の同定や、確率的な推定が可能と

なる。

(d) 2次元レベル

発生した活動のデータをもとにして、広場や街路空間などの歩行者の挙動

の再現を行うことが考えられる。歩行者の挙動については、エージェントモ

デルとしての行動選択や相互作用表現方法が提案されている。実際の歩行者

の挙動を動画データにより観測し、画像解析手法を用いて進行方向や加減速

の選択モデルの推定を行うことで、個々の位置座標の再現が可能となる。

4.1.4 シミュレーションモデル構成例

ここでは都市圏のシミュレーションモデルの構成例を 2つ取り上げる。

• PCATS/DEBNetSモデル
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図 4.1 PCATS と DEBNetS によるマイクロシミュレーション（飯田ら, 2000）

　



200 第 4 章 移動空間分析

　

図 4.2 マイクロシミュレーション SimAGENT（Goulias et al., 2012）

　

生活行動シミュレータ PCATSと動的交通流シミュレータDEBNetSを組

み合わせたマイクロシミュレーションは京都大学で開発された手法である。

シミュレーションのシステムを図 4.1に示す。シミュレーションでは、入力

データとして、交通サービスの LOSデータとパーソントリップ調査データを

入力し、アウトプットデータとして、対象地域での自動車の個々の車両の挙

動を再現する。

まず、PCATS部分で個人の 1日について睡眠、仕事、学校を固定活動とし

て、それ以外の時間を自由時間として逐次的に活動内容と活動継続時間、目

的地と交通機関を推定する。PCATSで推定された交通需要は、PT調査の

拡大計数によって都市圏全体に拡大され、DEBNetSを用いて時間軸上での

車両挙動が再現される。

シミュレーションシステムでは、動的交通流シミュレータを回すことで得

られた自動車の LOSデータを更新して PCATSに入力することで、交通渋

滞等が個々人の交通行動に及ぼす影響を考慮されている。
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(a) SimAGENTモデル

SimAGENTは、中長期的な意思決定の選択モデルCEMSELTSと、活動-

移動シミュレータ CEMDAP、そして動的交通量配分を組み合わせたマイク

ロシミュレーションモデルである。シミュレーションのシステムを図 4.2に

示す。シミュレーションは交通需要予測と都市圏の自動車による排出ガスの

予測を目的としており、ベースとなる年のデータから 1年ごとの将来時点の

状況を予想できるような動的なモデルとなっている。シミュレーションでは、

入力データとして、初年度の人口や従業地分布と社会経済状況データを入力

し、アウトプットデータとして、対象地域での個人の年間及び日ごとの交通

行動を再現する。

まず、人口生成モデル PopGenによって人口分布および社会経済属性デー

タが作成され、それらを用いて CEMSELTSで労働参加、自動車保有、住宅

保有などの設定が行われる。次に、活動シミュレータ CEMDAPにより、複

数選択可能な離散選択モデルの形であるMDCEVモデルを用いて、1日の活

動が再現される。生成された交通行動は動的交通配分によりネットワーク上

に流され、配分結果のリンク交通量とリンク旅行測度は空間的な所要時間と

して CEMSELTSにフィードバックされる。

シミュレーションでは、混雑の影響が長期的な意思決定に与える影響を考

慮しているほか、1年単位で人口や世帯分布の更新を行うことで、動的な社

会的作用を考慮している。

4.2 活動選択のモデリング

4.2.1 アクティビティモデルの発展経緯

四段階推定法に見られるように，従前の交通行動分析で用いられてきたア

プローチは OD表を所与としたトリップベース（trip-based）の分析であっ

た．1970 年代に入ると，トリップの連結性が重要視されてトリップチェイ

ン（trip-chain, tour-based）研究が進んだ．一方でアクティビティモデル

（activity-based approach）は「すべての移動は活動の派生需要である」と

いう考えのもと，個人・世帯の活動・移動パタンを予測し，再現するモデ

ルとして開発されてきた．移動を発生させる活動の発生そのものを予測す
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ることで，交通政策のより正確な評価を可能にするものとして期待されて

いる．アクティビティモデルは，Hagerstrand(1970)[8] の時空間プリズム

（図 4.3）の考え方を基盤とし，時空間軸上での活動順序や活動時間に着目す

るスケジューリングモデル（scheduling model）として展開された．また，

Chapin(1974)[6]による「すべての活動は個人の基本的欲求から生じる」と

いう考え方から，活動発生モデル（activity generation model）の展開も見

られる（Arentze and Timmermans, 2011[3]; Nijland et al., 2013[14]）．

Kitamura(1988)[10]は，1981年に Oxfordで開催された”The Conference

on Travel Demand Analysis: Activity-based and Other New Approach”

（Carpenter and Jones, 1983[5]）がアクティビティモデル発展の試金石と

なったことに言及し，研究課題による分類をしている．ここでは近年の発展

も踏まえ，手法の違いによる類型化を行なう．

アクティビティモデルを分類すると，アクティビティパタンを選択肢集合

として列挙する離散選択型モデルと，一定のルールに従ってパタンを生成す

るルールベースドモデル，そして時空間制約下で実行可能な活動列を探索す

るネットワーク探索型モデルの 3つに大別できる．以下，各類型についての

詳細な説明を行なう．

4.2.2 離散選択型モデル

離散選択モデルを用いたアクティビティモデルは，ランダム効用最大化理

論（RUM: Rundom Utility Maximization）に従って個人の効用に誤差項を

仮定し，１日の活動パタンを確率的に選択するモデルである．活動パタンの

要素としては，活動開始時刻，活動場所，活動時間，交通手段などが考慮さ

れる．それぞれの意思決定には選択肢集合が設定され，個人は自身の効用を

最大化させるように選択を行なう．

(a) pre-trip型モデル

Bowman and Ben-Akiva(2001)[4]は活動パタンと，パタンを構成する主

活動の開始時刻，場所と交通手段をネスト構造にして，Nested Logitモデル

で一日の活動パタンの生成を定式化した（図 4.4）．pre-trip型の離散選択モ

デルは一日の活動が自宅を出発する前にすべて決定されることを仮定してい

る．これは基本的な一日の予定と活動パタンについての意志決定は，ツアー
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図 4.3 時空間プリズム

　

内の詳細な意思決定よりも優先されるという概念に基づいている．Bowman

and Ben-Akiva(2001)では，一日の活動パタン（スケジュール）が選択され

る確率 p(schedule)は以下のように表される．

p(schedule) = p(pattern)p(tours|pattern) (4.1)

ここで，パタン確率とは特定の活動パタンを選択する確率のことを指し，

条件付ツアー確率とはパタンの選択から与えられる特定のツアーの集合の確

率である．しかし，パタンの選択と条件付きツアーの決定は互いに独立では

ない．むしろパタンの相対的な魅力や効用は，パタンと関連しているツアー

によって得られる最大効用の期待値に依存している．この期待効用を含めて，

パタンの選択確率は全ての選択可能なツアーの選択肢に属する関数である．

この関係は，空間的な特性と交通システムのサービスレベルによるパタン選

択の感度を表現しており，このモデルシステムの最大の特徴でもある．パタ

ンは以下の項目によって特徴付けられる．
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図 4.4 離散選択モデルによる活動パタン生成（Bowman and Ben-Akiva, 2001[4] をも

とに作成）

　

(a) 一日中家にいるという選択肢も含む一日の活動の主要な活動

(b) 回数・目的・一連の活動停止を含むその日の代表活動ツアーのタイプ

(c) 二次ツアーの回数と目的

アクティビティパタン選択モデルは，図 4.4に示すようなネスト構造が仮

定されており，最下層から推定を行う．また，ツアーの意志決定に関する時

刻，交通機関選択と各ツアーにおける活動場所の選択も下位層に含まれてお

り，下層は上層の意思決定によって条件付けられる．このモデルにおける活

動は，home(H),work(W),school(S),other(O) の 4 種類のみで構成される．

最上部の層であるアクティビティパタンの選択においても Nested Logit モ

デルを用いて推定を行う．ここでは，上層は一日中家にいるか，または外出

するかの二項選択となっており，下層ではアクティビティパタンの組み合わ

せ，二次ツアーの回数と目的により分類した活動パタンのデータセットによ

り構成された選択肢を仮定している．全ての旅行は，主要ツアーと 0 回以上
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の二次ツアーによって構成されており，二次ツアーの目的地と交通手段選択

モデルは目的地と主要ツアーの交通手段によって決定される．二次ツアーは

主要ツアーの結果に依存する条件付き確率で表されるため，ツアーの選択確

率は，主要ツアーの選択確率と，二次ツアーの条件付き確率を用いて式 4.3

で表される．

p(tours|pattern) = (4.2)

p(primary tours|pattern) ×

p(secondary tours|primary tours)

二次ツアーは互いに独立だと仮定することで，二次ツアーの条件付き確率

は (3)式によって表すことができる．

p(secondary tours|primary tours) = (4.3)

ΠT
t=1p(secondary tourst|primary tours)

ここで，T は二次ツアーの回数を表している．全ての二次ツアーを式 4.4

を用いて計算するため，二次ツアーの相関関係を考慮できないという欠点を

有する．式 4.3，式 4.4を式 4.1に代入することで，活動スケジュールの選択

確率を求めることが出来る．

p(schedule) = (4.4)

p(pattern)p(primary tours|pattern) ×

ΠT
t=1p(secondary tourst|primary tours)

図 4.4に示すネスト構造の第二段階では，主要ツアー，二次ツアーそれぞ

れに対して， time of dayモデルを適用し，１日を複数の時間帯に分割した

ものを選択肢として推定を行う．ネストの第三段階では，ツアーを行う際の
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交通手段と目的地を選択肢として，Tour destination and mode choiceモデ

ルを適用して推定を行う．二次ツアーに関しても，主要ツアーと同様のモデ

ルを用いて推定を行う．全ての階層での推定結果をもとに，アクティビティ

パターンが決定される．一般に活動の選択肢は活動場所や活動時間など膨大

なデータを扱うため，離散選択モデルでは選択肢集合の生成方法がポイント

であり，課題となっている．

(b) 逐次選択型モデル

逐次選択型モデルは自宅出発前に一日のスケジュールを決定する pre-trip

型とは異なり，ツアー中の 1つずつの活動について，活動内容（開始時刻や

場所など）を順次決定していくモデルである．藤井ら (1997)[18]が開発した

PCATS(Prism-Constrained Activity-Travel Simuator) では，個人の一日

は自由時間帯と固定時間帯に分類されると仮定し，自由時間帯の活動につい

て，活動時間，活動内容・場所，交通手段を段階的に選択していくモデルを

構築した．

PCATSでは，個人は活動実行に要する時間を予め想定し，それに基づい

た活動要素を決定するものとした．その際の想定活動時間 yは，ワイブル分

布を仮定した以下の Duration Modelによって定式化した．

y = Y0 exp(BX) (4.5)

ここで，Y0は標準個体の想定活動時間，Xは説明変数ベクトル，Bはパラ

メータベクトルである．この想定活動時間をもとに選択肢集合の限定を行い，

活動内容選択モデル，交通機関・目的地選択モデルをそれぞれネスティッド

ロジットモデルとして構築した．図 4.5は PCATS内の仮想個人のある自由

時間帯 j における意思決定過程を示している．この逐次型の意思決定によっ

て，最終的な 1日の活動が生成される．

また，Root and Recker (1981)では，モデルの最初のモジュールで活動の

実行の前に pre-travel phase として活動プログラムを決定し，その後活動プ

ログラムに基づいて逐次的に活動を決定していくモデルを定式化した．

離散選択型モデルは，選択構造が明確でモデルの構築が容易である．また，
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図 4.5 PCATS における逐次選択過程（藤井ら, 1997[18] より引用）

　

個人の選択に誤差項を仮定することでパラメータ推定が可能となり，実デー

タとの整合性がとれる．一方で選択肢集合の特定が必要であり，同時的な意

思決定を仮定した行動モデルを構築することは選択肢集合の観点からも極め

て困難である．

4.2.3 ルールベースドモデル

ルールベースドモデルは，決められたルールの下で活動列を作成していく

モデルであり，コンピュータプロセスモデル（CPM: Computational Pro-

cess Model）とも呼ばれる．Arentze and Timmermans(2004b)[2]のALBA-

TROSS(A Learning-based Transportation Oriented imulation System)で

は，義務的活動をスケルトンとして事前に決定し，観測データに基づいて活

動を付加していくアルゴリズムを開発している．
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図 4.6 スケジュールの調整例（Miller and Roorda(2003)[13] をもとに作成）

　

また，Miller and Roorda(2003)[13]はデータオリエンテッドなシミュレーショ

ンモデルであるTASHA(Travel/Activity Scheduler for Household Agents)

を提案している．TASHAではまず，データから属性ごとに生成された活動

頻度・活動開始時刻・活動時間の分布に基いて活動を発生させる．次に活動

場所の選択を行なう．活動場所はゾーン単位で，魅力度と移動コストを考慮

したロジット型の式で選択確率が定式化される．

活動場所が決定されたあと，決められたルールに従って活動のスケジュー

リングを行なう．TASHAではそれぞれの活動は，共通の目的を持った活動

群である「プロジェクト」に入れられる．プロジェクトには例えば，仕事関連

の活動（the work project）などがある．そこから，事前に定められた優先

順位に基いて活動が 1つずつスケジュール上に配置されていく．活動時間が

重なってしまうなどの齟齬が生じた場合は，活動内容や活動開始時刻の変更・

活動時間の短縮がスケジュール上で適宜行われる．スケジュール調整の例を

図 4.6に示す．ここでは，既に決定されている活動 1,2からなるスケジュー

ルに対して活動 3が挿入されたことで，活動 1から 2への移動が削除される．

その後，活動 1，2の開始時刻が変更され，活動 1から 3，3から 2の新しい

トリップが発生する．このようにあらかじめ定められたルールに従い，最適

なスケジューリングが行われる．

Roorda et al.(2008)[16]ではTASHAを用いて，トロント都市圏を対象と

したシミュレーション計算を行い，その内容について検証している．こうし

たモデルは，活動の頻度・開始時刻・活動時間が作成した分布に左右される

ため，データの収集に課題がある．
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4.2.4 ネットワーク探索型モデル

アクティビティモデルではHagerstrand(1970)[8]によって時空間プリズム

が提唱されたように，時空間軸上の活動表現が重要となる．時空間を 3次元

のネットワークとみなしたとき，活動時間を含めた活動場所間の移動経路が時

空間パスによって描かれる．時空間制約下での実行可能パスを探索し，目的

関数を最適化する 1日の活動パタンを生成する手法をここでは「ネットワー

ク探索型モデル」と呼ぶ．

ネットワーク探索型モデルは時空間制約との整合性が高く，Recker(1995)[15]

を端緒としてアクティビティモデルで考慮されてきた．Recker(1995) は活

動場所・活動時間に関する時空間制約の下，生成された活動列の目的関数を

最適化するように 1日の活動パタンを決定する HAPP(Household Activity

Pattern Problem)を提案した．HAPPは物流計画におけるPDPTW(Pickup

and Delivery Problem with Time Windows: 時間窓付き集荷配送問題)の

拡張であり，混合線形整数問題として以下のように記述される．

Minimize Z(Xi) = B
′

iXi (4.6)

subject to AXi ≪ 0, (4.7)

where

Xi =


X

H

T

 (4.8)

X =

Xv
uw =

0

1

 (4.9)

H =

Hα
uw =

0

1

 (4.10)

T =
[
Tu ≫ 0

]
(4.11)
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図 4.7 世帯の最適活動パタン例（Gan and Recker, 2008[7] をもとに作成）

　

ここで，B
′

i は交通行動に伴うコストを決定する各変数の係数（パラメー

タ）ベクトルであり，AXi ≪ 0は線形計画問題に伴う制約条件を表してい

る．最終的に求めるものは目的関数 Z(Xi)を最小にする活動列Xi であり，

以下の変数によって特定化される．

Xv
uw : 活動 uから活動 w への移動に際して車両 v（世帯が保持している

自動車や自転車）が用いられれば 1，それ以外で 0

Hα
uw : 世帯構成員 αが活動 uから活動wへ移動すれば 1，それ以外で 0

Tu : 活動 uの開始時間
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この結果，出発時刻や移動手段，世帯構成員との関係を考慮した「最適

な」1 日の活動パタンが求められる．その例を図 4.7 に示す．個人ごとに，

行われる活動の順序，活動に用いる移動手段，そして個々の活動の開始・終

了時刻が算出される．HAPP は以後も発展研究がなされており，活動の変

更や時間調整を考慮した Gan and Recker(2008)[7] の HARP(Household

Activity Rescheduling Problem) や，活動場所選択を考慮した Kang and

Recker(2013)[9]の LSP(Location Selection Problem)-HAPPなどがある．

また，Arentze and Timmermans(2004a)[1]は 1）交通手段，2）活動場

所，3）活動実行状況の 3つから決まる状態のネットワークであるMultistate

supernetworkを提案し，状態間を移動する経路を一日の活動として定義し

た．近年では，他人とのスケジュール調整を考慮したモデル（Liao et al.,

2013a[11]），活動場所選択に関する時空間制約が明示的に考慮されたモデル

（Liao et al., 2013b[12]）として展開された．

こうしたネットワーク探索型のアクティビティモデルは，時間窓（出勤時

間や店舗の営業時間）などの時空間制約を明示的に組み込める点，選択肢集

合の取り扱いが離散選択モデルに比べて比較的安易な点で優れている．一方

で，誤差項を扱わないことによる推定の難しさや，解法による計算負荷への

対処などに課題があると指摘されている．
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4.2.5 選択肢集合限定のモデリング

本章では，選択肢集合を考慮した行動モデルについて，概説する．人が意

思決定をする際には，まず選びうる選択肢（選択肢集合）を想定し，その中

から選択を決定する．選択肢の選択過程を定式化し，行動モデルを記述する

ことにより，選択肢集合の記述原理をモデル化する．
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(a) 基本モデル

個人 qの選択行動は，次の 2段階の選択の結果であると仮定する．

step1 選択肢集合の選択 　全選択肢集合Gの中から個人 q が選択する可能

性がある選択肢集合 S を選択する．

step2 選択肢の選択 　選択肢集合 S の中から個人 q が最も望ましい選択肢

iを選択する．

これまでのモデルと比べて，選択肢集合の選択過程である step1が追加さ

れている．人が意思決定するに際に想定する選択肢数には上限 (多くてもせ

いぜい 10以下か)があり，全選択肢集合Gの数が多い場合には step1は特

に有効となる．Manski(1977)[1]では，選択肢 iの全選択肢集合Gからの選

択確率を条件付き確率を用いて，式 4.12と定式化している．

Pq(i|G) =
∑
S∈G

Pq(i|S)Pq(S|G) (4.12)

式 4.12のように記述できるものの個人の選択肢集合の観測は困難であり，

選択肢集合のモデル化は難しい．そこで，観測可能な選択結果を用いた尤度

関数の設定により，選択肢集合の選択確率をモデル化している．

PCMNLモデル

Basar and Bhat(2004)[3]ではprbabilistic choice set multinominal logit(PCMNL)

モデルを提案している．選択肢 iの選択肢集合効用が一定の閾値を超えてい

れば，個人 q の選択肢集合Gに含まれると仮定する．しかし，ここで閾値

は観測不能であり，選択肢集合に含まれる確率はロジスティック分布を用い

て，次で表す．

Mqi =
1

1 + exp(−γwqi)
(4.13)

選択肢をここでは，選択肢 iの効用をUqiである．なお，wqiは個人 qの選

択肢 iに関する属性，γ は効用算出のための係数である．選択肢集合Gの選

択確率は次となる．

Pq(G) =

∏
i∈GMqi

∏
j∈G/ (1 −Mqj)

1 −
∏I

i=1(1 −Mqi)
(4.14)
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分母は選択肢集合が空となる確率を除外している．選択肢集合Gから選択肢

iを選ぶ確率はMNLモデルと同様に定式化する．

Pqi|G =
exp(β′xqi)∑

( j ∈ G)exp(β′xqi)
ifi ∈ G (4.15)

= 0ifi ∈ G/ (4.16)

xは外生変数，βは係数である．選択肢 iの選択確率は次となる．

Pqi =
∑
G

(Pqi|G) · Pq(G) (4.17)

ここで，全選択肢数を I とすると，Gは (2I − 1)個となる．対数尤度関数

は次で定義され，パラメータ βと γ を推定する．yqi は選択結果である．

L(β, γ) =
∑
q

∑
i

yqi · logPqi(β, γ) (4.18)
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4.3 経路選択モデル

4.3.1 確定的に経路選択肢を列挙する方法

OD交通量をネットワークあるいは経路集合に対して配分するとき、その

ODに関して経路の設定が必要となる。大規模なネットワーク上の経路選択
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を考えると、OD間で考えられる経路は膨大であり、その中から適切な経路を

抽出し、フローを流す手法が求められる。配分に関する経路選択のモデリン

グについてはさまざまなアプローチがこれまでとられてきた。ここでは、明

示的に経路を列挙する方法、確率的に経路を列挙する方法、経路を列挙しな

い方法に分けて解説する。

まず、明示的に経路を扱って選択するアプローチを取り上げる。ここでは、

経路の列挙方法として、以下の方法を紹介する。

• ダイクストラ法

• K番目最短経路探索

• ラベリング法

• ペナルティ法

• Gateway Shortest Paths

ダイクストラ法

1つ目は、経路を具体的に各 ODについて確定的に明示して経路選択肢を

定める方法である。ネットワーク上で経路を探索して列挙する方法の多くは

Dijkstra (1959)[?] による最短経路探索アルゴリズム（ダイクストラ法）が経

路探索のベースとなっている。ダイクストラ法はネットワーク上の起点・終

点間の最短経路を求めるアルゴリズムであり、各リンクのコストが非負で設

定されるとき、ある起点ノードから終点ノードまでの最小コストとなる経路

を求めることができる。以下にダイクストラ法のアルゴリズムを述べる。な

お簡単のため、コストはリンクの距離のみにより決定されることとして、最

短経路は経路長距離が最小となる経路を表すこととする。リンクの距離は明

らかに非負となる。

ネットワーク上の起点ノードを r、終点ノードを sとすると、rs間の最短

経路は次のステップにより求めることができる。ここで、ノード iについて

の起点からの最短距離を di、ri間の最短経路上でのノード iの 1つ前のノー

ドを πi とする。また、リンクにより結ばれたノード ij 間の距離を cij とす

る。ステップごとのイメージを図 4.8に示す。
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ステップ 1　初期化

起点ノード r について dr = 0、その他のノードについて di = ∞を

設定する。このとき、起点ノード rを最短距離確定済ノード集合 V に

入れ、その他のノードを未確定ノード集合U に入れる。i = rとする。

ステップ 2　最短距離確定点から隣接ノードを探索

最短距離を確定させたノード iからリンクにより隣接する全てのノード j

に対して、最短距離を計算する。dj > di+cijであればdj = di+cij

としてノード j の最短距離 dj を更新し、πj=iとする。

ステップ 3　ノードまでの最短距離の確定

未確定ノード集合 U に含まれるノードのうち最短距離が最も小さい

ノードについて、値を確定させて未確定ノード集合U から確定済ノー

ド集合 V に移す。このノードをノード iとする。

ステップ 4　全ノードが V に入るまで繰り返し計算

全てのノードが確定済ノード集合 V に含まれるまで、ステップ 2とス

テップ 3を繰り返す。全てノードの最短距離が確定したら、終点ノード

sから πi を辿っていくことによって、rs間の最短経路を求められる。

ダイクストラ法のアルゴリズムについては、隣接行列を用いて全てのODペ

アの最短経路を求める Floyd (1962)[?] とWarshall (1962)[?]による Floyd-

Warshall 法や、最短距離を確定させるノードを暫定的な最短距離が最小と

なるノードでなく空間的に目的地に近いノードから優先的に探索する A*法

（Hart et al., 1968[?]）が提案されている。加藤 (1994)は行政区域単位で探

索範囲を限定する方法を提案している。

K番目最短経路探索

最短経路探索を拡張して複数経路を求める方法としてK番目最短経路探索

(Yen, 1971[?]、Katoh et al., 1982[?]など）を紹介する。K番目最短経路探

索では、同一のコスト、同一の評価観点によって複数の経路を求める経路を

求め、2番目、3番目とK番目に短い経路を順に列挙する。図 4.9に K番目

最短経路の探索例を示す。経路の探索では、それまでに既に列挙されている
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図 4.9 K 番目最短経路の探索結果例

　

経路と重複しない経路の中で、起点から終点までの距離が最短となる経路が

列挙される。K番目最短経路探索のアルゴリズムを以下に述べる。

ネットワーク上の起点ノードを r、終点ノードを sとすると、rs間のK番

目最短経路は次のステップにより求めることができる。ここで、K は列挙す

る経路数、P は rs間のK番目最短経路集合、Piは起点ノード rからノード

iまでの経路、B は計算上で暫定的な経路を格納する集合、counti をノー

ド iにおける最短経路数、cij をリンクにより結ばれたノード ij 間の距離と

する。

ステップ 1　初期化

rs間の K番目最短経路集合 P を空集合とし、全てのノード iについ

て counti = 0とする。Pr = {r}をB に入れる。

ステップ 2　最短経路の探索

ノード iについて、B に含まれる ri間経路の中で最短経路となる経

路を Pi とする。B から Pi を除き（B = B − {Pi}）、counti =

counti + 1とする。
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ステップ 3　最短経路の格納

ノード i が終点ノードのとき（i = s）、最短経路集合 P に Ps を加

える。

ステップ 4　最短経路の更新

counti < K のとき、ノード iからリンクにより隣接する全てのノー

ド j に対して Pi に j を加えた経路を Pj とし、B に Pj を加える。

ステップ 2～ステップ 4を全てのノードについて実行する。

ステップ 5　終了判定

B が空集合となるか、counts = K となれば、アルゴリズムを終了

する。

K 番目経路探索では、最短経路から 1 ブロック分迂回しただけの経路な

ど、最短経路と殆どの区間重複する経路が生成されてしまう問題がある。天

目 (2000)[?]では K番目経路探索において経路重複率と分岐・合流の回数を

考慮した列挙アルゴリズムを用いて実用的な代替経路を探索する工夫をして

いる。

ラベリング法

多数の評価観点に従って複数経路を列挙する方法として、ラベリング法

（Ben-Akiva et al., 1984[?]）が挙げられる。Ben-Akiva et al. (1984)は、経

路選択に影響を与える属性を、所要時間、距離、良景観道路長、信号数、混

雑、高速道路長、交通容量、商業地区を通る道路長、舗装状態、道路の階層、

の 10の要素挙げて、それぞれについて最適となる経路を最短経路探索のア

ルゴリズムを利用することで抽出し、経路選択肢集合としている。山川・羽

藤 (2008)[?]ではラベリング法のリンク属性をプローブデータから設定する

ことでプローブパーソン調査から経路選択モデルを構築している。

ペナルティ法

ペナルティ法は、計算された最短経路上のリンクについて抵抗となるペナ

ルティを与えた上で再び最短経路探索を行うことにより、異なる経路を列挙
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図 4.10 菱形を用いた GSP の適用（Yamakawa and Hato, (2008) より）

　

する方法である。ペナルティ法は、1) ペナルティの付加方法の決定、2) 最短

経路の探索、3) 最短経路上のリンクにペナルティを付加、4) 探索された最短

経路を経路集合に加えて列挙経路数に達するまで 2)～4)を繰り返す、という

手順で経路の探索を行う。ペナルティの付加方法は、予め定めた定数をリン

クのコストに加える方法と、リンクのコストを一定の率で増加させる方法と

が考えられる。Bekhor and Prato (2006)では、最短経路とされた経路上で

のリンクについて、リンクの所要時間に 5％の抵抗をペナルティとして加え

て、15回計算を繰り返している。

Gateway Shortest Paths

Gateway Shortest Paths (GSP)は、OD間の特定の箇所を Gatewayと

して列挙し、その Gatewayを通過する条件のもとでの最短経路の探索を行

う方法である。木下ら (2004)[?]は、起終点を結ぶ線分の垂直二等分線上を

通過するリンクを Gatewayとして設定し、各リンクについて、リンクの一

方の端のノードと起点ノードを結ぶ最短経路ともう一方の端のノードと終点

ノードを結ぶ最短経路を結合させることにより経路を生成している。経路の

列挙は、最短経路と比較した経路長が基準値以下であり、かつ経路上にループ

を持たない経路を全て列挙している。また、Yamakawa and Hato (2008)[?]

も、起終点間においてOD間を結ぶ線分に対してなす角 θとなる直線により

生成される菱形の中心線を通過するリンクをプローブデータを用いた経路選

択モデルの経路選択肢列挙に適用し、最適となる角度 θについて考察を行っ

ている。（図 4.10）
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4.3.2 確率的に経路選択肢を列挙する方法

シミュレーション法

シミュレーション法は、計算機による乱数発生を用いたモンテカルロ法に

よって、確率的に経路を抽出し、経路列挙を行う方法である。シミュレーショ

ン法では、ネットワーク上の各リンクのコストが独立な確率分布に従う条件の

下で、最小コストとなる経路の抽出を繰り返す方法である。シミュレーショ

ン法では、確率分布型、確率分布のパラメータ、乱数発生による抽出回数を

事前に決定する。Bekhor et al. (2006)[?]では、リンクコストが平均及び標

準偏差にリンク所要時間を仮定した正規分布に従うものとしてランダムサン

プリングを行い、経路抽出を行っている。

リンクのコストに正規分布を仮定した配分モデルはプロビット配分モデル

と呼ばれる。プロビット配分モデルでは旅行者の知覚旅行時間が確率的であ

るとするランダム効用理論を基本とし、導出される。シミュレーションによ

るプロビット配分モデルでは、経路選択モデルにおいて誤差項にガンベル分布

を仮定して導かれるロジットモデルが持つ IIA特性がなく、重複区間を持つ

複数経路が持つ誤差の相関を考慮でき、プロビット選択モデルと理論的に整合

性を持つ。ODペア間で経路の重複が多く生じると考えられる鉄道経路選択

モデルにおいて適用例が見られる。（屋井ら (1993)[?]、Yai et al. (1997)[?]、

円山ら (2001)[?]）

Daganzo and Sheffi (1977) [?]は旅行者が持つリンクの知覚旅行時間が正

規分布に従うと仮定している。

Ta = N(ta, βta) (4.19)

Crs
k =

∑
a

Taδ
rs
a,k (4.20)

ここで、Ta はリンク aの旅行者の知覚旅行時間、ta はリンク aの知覚旅

行時間の期待値、β は知覚旅行時間の分散パラメータ、Crs
k は ODペア rs

間の経路 kの知覚旅行時間、δrsa,k はリンク aが ODペア rs間の経路 kに

含まれるかどうかを表す指示変数である。



222 参考文献

ODペア rsの交通量は、乱数発生サンプリングにより得られた経路へ全て

配分される。経路の抽出を複数回繰り返すことにより、各試行回において配

分される交通量が求まり、各リンクに配分される交通量は各試行回で配分さ

れた交通量を平均することにより求まる。l回サンプリングを終えた時点で

のリンク aの配分交通量 x(l)
a は、l回目のサンプリングによりリンク aに配

分された交通量X(l)
a を用いて、以下のように表される。

xl
a =

(l− 1)xl−1
a +Xl

a

l
(4.21)

プロビット配分モデルはモンテカルロ法による方法以外にも、Maher and

Hughes (1997)[?]）が内挿法近似による効率解法を提案している。

ランダムウォーク

経路選択肢の確率的な抽出方法として、Frejinger et al. (2009)[?] は重み

付きのランダムウォークにより、ネットワーク上で起点ノードから終点ノー

ドに至るまでの経路を抽出する方法を提案している。経路はネットワーク上

のノードごとに確率的に次のリンクを選択する方法により生成され、起点を

出発点として終点に到達するまで、乱数発生による確率的なリンクの選択を

繰り返し行う。経路は、リンクの選択確率は迂回度を用いた重みによって抽

出される。

ネットワーク上での起点ノードを rから終点ノード sまでの経路のサンプ

リングアルゴリズムを以下に示す。なお、SP (i, j)はノード iからノード j

までの最短経路、cl はリンク lのコスト、ϵi はノード iを起点とするリンク

の集合である。

ステップ 1　初期化

現在のリンク iを rとする。

ステップ 2　リンクの相対的迂回度の計算

ノード iを起点とするリンク l = (i, j) ∈ ϵi について、相対的迂回度

xl を以下の式で計算する。
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xl =
SP (i, s)

cl + SP (j, s)
(4.22)

ステップ 3　リンクの重みの計算

ノード iを起点とするリンク l = (i, j) ∈ ϵiについて、重みω(l|b1, b2)
を以下の式で計算する。ただし、b1 と b2 はパラメータである。

ω(l|b1, b2) = 1 − (1 − xb1

l )b2 (4.23)

ステップ 4　リンクの選択確率の計算

ノード i を起点とするリンク l = (i, j) ∈ ϵi について、選択確率

q(l|ϵi, b1, b2)を以下の式で計算し、乱数発生により確率的にリンクを
選択する。選択されたリンク l = (i, j)について、i = j とする。

q(l|ϵi, b1, b2) =
ω(l|b1, b2)∑

m∈ϵi
ω(m|b1, b2)

(4.24)

ステップ 5　経路の生成

ステップ 2～ステップ 4を i = sとなるまで繰り返し計算し、経路を

生成する。

経路の一部置換による代替選択肢生成

Flotterod and Bierlaire (2013)[?]は、ネットワーク上での起終点間の経

路列挙について、最短経路の一部をメトロポリス・ヘイスティングス法（MH

法）を用いて確率的に置換することで抽出する方法を提案している。図 4.11

に MH 法による代替選択肢生成の概念図を示す。MH 法による経路抽出で

は、最短経路上でノードを 3点ランダムに選択し、起点から順に 3点並べた

ときに中間となるノードを確率的に他のノードに置き換え、各点を結ぶ最短

経路を結合させた経路が生成される。生成経路は重複区間や周回を持つ場合

は代替経路の候補を満たさない。生成された経路に対しては選択確率が定義

され、選択確率に応じた採択率によって生成経路を採択するか棄却するかを

決定する。
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図 4.11 メトロポリス・ヘイスティングス法による代替選択肢生成の概念図（Flotterod

and Bierlaire (2013) より）

　

4.3.3 経路を明示しない方法

Dialアルゴリズム

ここでは、有効経路を考慮して明示的に経路を挙げずに交通量を配分する

方法を扱う。現実の交通ネットワーク上でOD交通量の配分を行う場合、想

定される経路選択肢集合は膨大になり、全てを列挙することは困難である。

経路を明示しない交通量の配分方法では、困難な経路の列挙を回避すること

ができる利点がある。

経路の列挙を必要としない方法として、Dial (1971)によるロジット型経路

選択を仮定した交通量配分が挙げられる。Dial (1971)はネットワーク上で

交通量の配分の対象となる経路集合を effitient pathsと呼び、effitient paths

に交通量を配分するアルゴリズムを提案している。

マルコフ連鎖

経路を限定的に明示しない方法として、通行するノード或いはリンクを確

率過程として捉えたマルコフ連鎖による記述アプローチがある。交通量の流

れを巨視的にマルコフ連鎖と考えて定式化したモデルが佐佐木のマルコフモ

デルである。マルコフモデルでは、交通流は交差点で確率的に方向を変えて

次の交差点へ向かうように観察する。対象とする交通の経路はノードまたは

リンクの遷移確率に従って表され、各時点で逐次的に選択を行っていること

を仮定してモデル化される。佐佐木 (1965)[?]は自動車の交通流に、佐佐木・
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図 4.12 マルコフ連鎖による推移確率設定例

　

松井 (1968)[?]は歩行者の流動にそれぞれマルコフ連鎖を用いてモデルを提

案している。

ネットワーク上での経路選択行動にマルコフ連鎖を仮定したときの推移確

率設定例を図 4.12に示す。推移確率行列 P の i行 j 列の要素を p(i, j)と

表すと、p(i, j)はノード iからノード j への推移確率とする。例えば、2行

目 3列目の 2/3は、現在ノード 2にいるとき次のノードがノード 3となる確

率が 2/3であることを表している。ここでマルコフ連鎖の推移確率行列を満

たすべき条件として、全ての i, j において p(i, j) ≥ 0、
∑

j p(i, j) = 1で

ある。

マルコフ連鎖での推移状態を吸収源、発生源、過渡状態の 3つに分類する。

吸収源は交通流が吸収される状態であり、経路の終点となり、推移確率行列

では p(i, i) = 1となる状態 iである。図 4.12の例では、ノード 1が該当

する。発生源は交通流が発生する起点となる状態であり、全ての iについて

p(i, j) = 1となる状態 j である。図 4.12の例では、ノード 5が該当する。

交通流の発生も吸収も起こらない状態は過渡状態である。図 4.12の例では、

ノード 2,3,4が該当する。

発生源、吸収源の個数をともに r、過渡状態の個数をmとすると、吸収マ

ルコフ連鎖モデルにおける推移確率行列は以下のような配置により定義され

ることとする。
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(4.25)

I は r × r の単位行列、Q1、Q2 はそれぞれ r ×m、m×mの過渡状

態への遷移確率を表す行列、Rはm× rの過渡状態から吸収源への遷移確

率を表す行列である。マルコフ性の仮定から、各行の行和は 1となる必要が

ある。

吸収マルコフ連鎖では状態間の遷移が連鎖的に繰り返され、Q2 は 1回の

ステップでの過渡状態間の遷移確率を表す。考慮する経路において周回経路

を含むことを許すとき、現在の状態から無限回までの遷移状態を経た状態を

考慮した遷移確率の合計は、行列計算より以下の式で表すことができる。

I +Q2 +Q2
2 + ... = (I −Q2)

−1 (4.26)

これを吸収マルコフ連鎖の基本行列と呼ぶ。ここで各発生源で発生する交

通量を行ベクトルで、

U = (u1, u2, ..., ur) (4.27)

と表し、各過渡状態を通過する交通量を行ベクトルで、

X = (x1, x2, ..., xm) (4.28)

表すとすると、通過交通量X はネットワーク内で発生した車両がいずれか

の吸収源に吸収されるまでに、各過渡状態を通過した回数として定義するこ

とができ、以下のように表される。

X = UQ1(I −Q2)
−1 (4.29)

図 4.13にネットワーク上での周回経路の例を示す。
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図 4.13 周回経路の例

　

4.3.4 歩行者の経路探索モデル

空間を 2次元平面として捉えたとき，移動可能な経路集合は無数に存在す

る．本項では歩行者の経路探索モデルとして，障害物や他者の影響を受けて

微視的な 2次元平面上のODを動く歩行者の挙動を記述するための方法を紹

介する．

歩行者の経路探索モデルは，主に混雑状況下における群集行動や避難行動

の再現に用いられ，様々な分析手法がとられてきた．交通分野では交差点や

駅構内の群衆流において適用事例が見られる．（※参考文献）こうした手法は

微視的な空間設計における直接的なインプリケーションを得られる面でも注

目を集めている．

本項では，各歩行者をエージェントベースで捉え，各時点で次の一歩を予

測することで全体としての歩行者の経路・フローを再現し，予測するモデル

を紹介する．中でも，ニュートンの運動方程式を援用した力学的モデル，セ

ル・オートマトン法を用いたモデル，ポテンシャル関数を導入したモデル，離

散選択モデルが代表的である．さらに近年では，歩行者同士の譲歩・回避行

動に着目し，ゲーム理論を援用したモデルなども見られる．
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(a) Social Forceモデル

Social Forceモデルは物理法則を基にした力学的モデルである．各歩行者

を物体とみなし，設定した運動方程式を解くことによって得られる加速度ベ

クトルから次の時刻における歩行者の位置を実座標上で表現する．

Fα(t) = F 0
α(vα , v0αeα) + σβFαβ(eα, rα − rβ)

+ σβFαβ(eα, rα − rαβ ) + σiFαi(eα, rα − ri, t)(4.30)

次の時点における進行方向と速度を決めるベクトルは，式 4.30によって求

められる．右辺第 1項は目的地指向性を表すベクトル，第 2項は他の歩行者

からの反発ベクトル，第 3項は障害物から受ける反発ベクトル，そして第 4項

は同行者や魅力的なものの吸引ベクトルを示し，これらの足しあわせによっ

て次時点までの加速度ベクトルを決定する．計算のステップを以下に示す．

ステップ 1

式 4.30に基づき，周囲の状況から受ける力（加速度ベクトル）を計算．

ステップ 2

算出した加速度ベクトルから現在の速度，進行方向を更新．

ステップ 3

速度ベクトルと離散化された時間ステップ幅∆tから，現在地を更新．

ステップ 4

ステップ 1～3をすべての歩行者に対して行なう．

Social Forceモデルの概念を図 4.14に示す．歩行者は他者や障害物（壁）

から反発ベクトルを受けてそこから遠ざかるように動く一方，目的地に向か

おうとする力が働く．これらのベクトルの総和から次時点の進行方向，速度

が求められ，現在地が逐次的に更新されていく．
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Destination

　

図 4.14 Social Force モデル

　

(b) セル・オートマトン法

セル・オートマトン法は空間を均一なセル状に分割し，歩行者がセル間を推

移すると仮定して歩行者の挙動を表現するモデルである．各セルには歩行者

密度や障害物の存在といった時刻ごとに更新される状態量が与えられる．歩

行者はセルの状態量に基づく遷移ルールに従い，隣接セル間を遷移する．遷

移ルールの違いによってさまざまなモデル考案されており，前歩行者の速度

を一定としてセル間を移動させるもの，移動先のそれぞれのセルに進む確率

が現在速度に基づくとしたもの（Schadscheider, 2002）など，研究に多くの

蓄積が存在する．以下，セル・オートマトン法を用いた歩行者モデルの移動

先決定のステップを示す．

ステップ 1

隣接するセル（フォン・ノイマン近傍，ムーア近傍など）について，歩行

者密度，障害物の存在といった情報から各セルの状態量を計算．

ステップ 2

隣接セルの状態量をもとに，あらかじめ設定された遷移ルールに基いて移

動先を決定．
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ステップ 3

現在地（移動先のセル），およびセルの状態量を更新．

ステップ 4

ステップ 1～3をすべての歩行者に対して行なう．

図 4.15にセル・オートマトン法を用いた場合の概念図を示す．空間はセル

状に離散化され，個人は遷移ルールに従って隣接するセルのいずれかに移動

する．

Destination

　

図 4.15 セル・オートマトンモデル

　

セル・オートマトン法はモデル自体がシンプルで理解しやすく，かつ動的

な歩行者の挙動を少ない時間で計算可能にする点で優れている．一方で，セ

ル上の動きに簡素化されて状態量の変化や歩行者の軌跡が自然な形で表現出

来ない点や，セルの大きさによってモデルの精度，評価が左右されるという

欠点もある．

(c) ポテンシャル関数

ポテンシャル関数を用いたモデルは，2次元上の空間に対して障害物や他

の歩行者などの影響による経路コスト（ポテンシャル）を設定することで，ほ

ぼ無限に存在する経路選択肢の中からコストを最小とするように移動軌跡を
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決定するモデルである．歩行者は選択された経路にしたがって次時点の現在

位置を更新する．

ステップ 1

歩行者が移動する空間を離散化し，それぞれについて障害物や他の歩行者

などの影響からポテンシャルを計算．

ステップ 2

計算したポテンシャルに従い，目的地までのコストが最小になるような経

路が決定される．

ステップ 3

決定した経路に従い，次時点の現在地を更新．

ステップ 4

ステップ 1～3をすべての歩行者に対して行なう．

図 4.15 にポテンシャル関数を用いた場合の概念図を示す．現在地から目

的地までの経路が，障害物や他の歩行者によって形成される不効用のポテン

シャルによって一意に決定される．

Destination

　

図 4.16 ポテンシャル関数

　



232 参考文献

(d) 離散選択モデル

離散選択モデルは，個人が確率的意思決定に基づき，最も効用の高い選択肢

（次時点の移動先）を選択すると仮定したモデルである．選択肢集合は現時点

の歩行者の進行方向・速度をもとにした歩行平面上を離散的に分割したもの

からなる．Antonini(2006)は歩行平面を進行方向を軸にした 170°の扇型と

して設定し，11の角度，3の速度（加速/速度保持/原則）からなる 33の選

択肢を考えている．単純な歩行傾向を示す方向維持性，目的地指向性，速度

保持性に加え，他の歩行者の影響も考慮して効用関数を設定することで，混

雑状況下の挙動も再現した．離散選択モデルでは，各選択肢の効用は以下の

式で表される．

Uni = Vni + ϵni (4.31)

Vni =
∑
k

βni,kXni,k (4.32)

ここでXni,kは個人nの選択肢 iに対する k番目の説明変数を差し，βni,k

はそのパラメータを表す．説明変数は目的地との距離や目的地方向角度，障

害物や他者との距離，希望速度と現在速度の比など，評価したい内容や目的

に応じて設定される．離散選択モデルを用いた移動経路予測における計算ス

テップは以下のようになる．

ステップ 0

式 4.31，4.32に基づく離散選択モデルから，パラメータベクトル β を推

定．

ステップ 1

現在の進行方向，速度をもとに扇型の歩行平面（選択肢集合）を作成．

ステップ 2

ステップ 0で算出したパラメータ βと説明変数を用いて各選択肢の効用を

計算し，最も効用の高い選択肢（速度，角度）を決定．
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ステップ 3

選択された速度ベクトルに基づき，現在地を更新．

ステップ 4

ステップ 1～3をすべての歩行者に対して行なう．

Destination

　

図 4.17 離散選択モデル

　

(e) 相互作用を考慮した歩行者経路探索

従来の歩行者行動分析の多くは, 意思決定者は他者の行動と独立して行動

選択しているとする仮説に基づいていた. しかし現実には, 意思決定者が他者

の選択する行動を考慮していると考えられる. そこで, 意思決定者の行動と他

者の行動が相互に依存する状況を主たる分析対象とするゲーム理論を援用し

たモデルについて説明する. 交通主体同士のやり取りは, 行動内容を事前に協

議しない非協力ゲーム状況下での意思決定だと推測できる.

Draganska(2008)[5] は, 表に示すような利得行列を持つ非協力 2人ゲーム

を定式化した. プレーヤー (a1, a2) は期待利得を考慮した後に 2つの選択肢

(0: 市場参入しない, 1: 市場参入する) から 1つの行動を選択する.

表-4.2から, プレーヤー i (i=1,2) が市場参入する (ai=1) 確率は, 以下の

式で表される.
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表 4.2 Draganska の利得行列

　 a2 = 0 a2 = 1

a1 = 0 (Π1
00,Π

2
00) (Π1

00,Π
2
00 + ∆2

01)

a1 = 1 (Π1
00 + ∆1

10,Π
2
00) (Π1

00 + ∆1
10 + ∆1

11), (Π
2
00 + ∆2

01 + ∆2
11)

P (a1 = 1) = P (∆1
10 + P (a2 = 1)∆1

11 + ϵ1 ≥ 0) (4.33)

P (a2 = 1) = P (∆2
01 + P (a1 = 1)∆2

11 + ϵ2 ≥ 0) (4.34)

上式においては一方のプレーヤーのパラメータを変化させると相手のプレー

ヤーの確率項も変化するため, 両者のパラメータを同時に推定する必要があ

る．そこでゲームの結果に観測させたプレーヤー iの選択行動の組み合わせ

を Yi(= 0, 1)とすると，最大化する尤度関数 Lは以下の式で表される．

L =
∏

i∈1,2

P (ai = 1)Yi(1 − P (ai = 1))1−Yi (4.35)

北川 (2009)[6]は歩行者と自動車が交錯する空間において，意思決定に相互依

存性が存在する場合のモデルを定式化した. 相互作用行動の分析を目的とし

て, 歩行者と自動車の選択行動の組み合わせに着目し, ゲーム的視点から出現

頻度や戦略行動の推移を分析している．2つのプレーヤー (歩行者, 自動車)

はそれぞれ 2つの選択肢 (非減速, 減速) を持つと仮定する．意思決定に相互

依存が生じる相互作用モデルの効用関数の確定項は, 以下の様に定式化され

る．ここでは簡略化のため, 意思決定者が歩行者 (ped) であり, 相手プレー

ヤーが自動車 (car) である状況のみ記述する．

Iv.dec
(
V ped
Sped

+ λnotdec
ped Pcar(notdec) + λdec

pedPcar(dec)
)
(4.36)

ここで，Iv,dec は歩行者の減速の選択肢に対してのみ 1となる指示関数であ

る．vpedSped
は歩行者が速度 Sped ∈ (notdec, dec)を選択した場合に得られ

る独立項であり，ゲームの結果に得られる利得は自動車の選択行動とは独立

している．また λdec
ped，λ

notdec
ped は自動車の選択確率に依存する効用のパラ

メータであり，Pcar(dec)，Pcar(notdec)はそれぞれ自動車が非減速，減

速を選択する確率を表す．上式で定式化された他者の影響を表す項を用いる

と，相互作用モデルのペイオフマトリクスは以下の表の様に表される．

このとき，歩行者の行動選択確率は以下の様に定式化される．
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表 4.3 利得行列

自動車

非減速 (not dec) 減速 (dec)

歩行者 非減速 (not dec) V
ped
notdec V

ped
notdec

減速 (dec) V
ped
dec + λnotdec

ped V
ped
dec + λdec

ped

Pped(notdec) = P
(
V ped
notdec ≥ V ped

dec + λnotdec
ped Pcar(notdec) + λdec

pedPcar(dec)
)

(4.37)

Pped(dec) = P
(
V ped
notdec ≤ V ped

dec + λnotdec
ped Pcar(notdec) + λdec

pedPcar(dec)
)
(4.38)

ここでは，行動ゲーム理論の歩行者 2次元空間への適用を考える．行動ゲー

ム理論とは限定合理性の中での行動を解明する理論であり，時間の流れを考

慮しない静学的ゲームと，過去の結果から学習を行う動学的ゲームに分類さ

れる．前者の交通挙動への適用に関しては，Kita(1999)[7]に詳しい．また，

後者に関して，北川 (2009)[6]は複数の自動車が存在する空間において, 歩行

者が最も衝突の危険性が高い自動車 (相手プレーヤー)を選定し, 1対 1の繰

り返しゲームを行うと仮定して，動学的ゲームの定式化を行った．

一般にゲーム的状況における意思決定を表現する要素として，(1)プレー

ヤーの集合, (2)選択肢集合，(3)利得関数が挙げられる. 歩行者行動の分析

において，特に複数の歩行者が相互に衝突を回避する場面では, 特定のゲー

ムが繰り返し実施される「動学的ゲーム」の意思決定方策が考えられる. こ

のとき, 上記 3つのゲーム要素に加え，プレーヤーが過去の両者の選択行動

を踏まえた「学習プロセス」の特定が重要な要素となる．学習プロセスには

様々なタイプが提案されている．

強化学習

強化学習は，プレーヤーが様々な戦略を試し，得られた結果が良かった戦

略を高い確率で選択するよう行動を変容させる学習過程である．強化学習

が他の学習則と異なる特徴は，正しい行動を学ぶことなく取った行動を評

価することで，学習を行う点である．学習ルールは式 (4.39) に与えられる

(Harley(1981)ito-harley1981, Roth and Erev(1995)ito-roth1995)．

R ji(t) = ϕRj
i (t− 1) + I(Sj

i , Si(t))πi(S
j
i , S−i(t)) (4.39)

ここで，Rj
i (t)はプレーヤー iの t期における戦略 j の強化，Sj

i はプレー

ヤー iの選択 j，I(Sj
i , Si(t))は t期の戦略結果の指示関数であり，プレー
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ヤー iが戦略 j を選択したときに 1となり，選択しなかった戦略に対しては

効用が得られず 0となる．pii(S
j
i , S−i(t))は t期にプレーヤー iが戦略 j

によって得た利得である．ϕは，過去に経験した強化の割引率である．パラ

メータとして，プレーヤー iの戦略 j に対する初期強化Rj
i (0)を定める必要

がある．

信念学習

信念学習は，プレーヤーが経験的に他者の選択行動を予測し，それに対する

自分の期待利得が最大となるような戦略を選ぶ学習過程である．強化学習では

自身の過去の戦略結果を参照したのに対し，信念学習では相手の過去の戦略結

果から学習を行う．学習ルールは式 (4.40)～(4.42)に与えられる (Fudenberg

and Leving(1995)[10])．

N(t) = ρN(t− 1) + 1 (4.40)

Bk
−i(t) =

ρNk
−1(t− 1) + I(Sk

−i, S−i(t))

N(t)
(4.41)

Ej
i (t) =

m−i∑
k=1

π(Sj
i , S

k
−i)B

k
−i(t) (4.42)

ここで，N(t) は i が t 期に持つ，相手の行動に対するゲームの経験数，

Bk
−i(t)は iが t期に持つ“相手が戦略 kを選択する”確信の確率，Ej

i (t)

は iが t期に戦略 j を選択する期待効用を表す．パラメータとして，iが持

つ“相手が戦略 kを選択する”初期確率と経験数Bk
−i(0)，N(0)ならびに

過去に経験した強化の割引率 ρを与える必要がある．

EWA学習

Camerer and Ho(1999)[11]は，強化学習と信念学習を統合した EWA学

習を提案している．t期において，プレーヤー iの戦略 j に対する選好 (効

用)A(t)は，式 (4.43)～(4.45)で表される．
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Aj
j(t) = ϕ

N(t− 1)

N(t)
Aj

i(t− 1) +
|δ + (1 − δ)I(Sj

i , S
j
i (t))|π(Si, S−i)

N(t)
(4.43)

π(Si, S−i) = β0 +
M∑

m−1

βmxm(Sj
i , S

j
i (t)) (4.44)

P j
i (t+ 1) =

exp(Aj
i(t))∑

k exp(Aj
k(t))

(4.45)

π(Si, S−i)は信念学習で得られる効用を表す．これは強化学習で得られ

る効用と異なり，実際には選択されることがなかったが，相手プレーヤーが

選択した戦略に対して得られたであろう利得も含む．δ(δ ∈ (0, 1))は学習

種別を表すパラメータである．δ = 0ならば学習プロセスが強化学習である

ことを表し，相手プレーヤーが選択した行動を考慮せず，自身が実際に選ん

だ戦略と得られた利得のみに依存する学習プロセスであることを表す．一方

δ = 1ならば信念学習であることを表し，相手プレーヤーが多く選択した行

動に対する期待効用が高い戦略を選択するような学習プロセスを記述する．

また A(t)を用いて，t + 1期における各戦略の選択確率 P i
j をロジット

選択確率により算出する．この EWAモデルの援用によって意思決定の合理

性を仮定し，利得関数 π(Si, S−i)に内生される説明変数 x(Si, S−i)のパ

ラメータ β0,βm と学習プロセス ρ，ϕ，δを最尤推定法により同時に推定す

る．例えば北川 (2009)では，歩行者と自動車が交錯する空間において，歩行

者，自動車の選択肢集合を Si=(減速，一定，加速) (i = ped, car)と設定し

ている．
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4.4 サンプリング理論/融合推定法

非集計行動モデルの推定においては、調査方法やデータに由来するバイア

スが存在し、複数時点のデータからなるパネルデータを扱う場合や、異なる

調査方法のデータを融合的に扱う場合はバイアスの考慮が必要となる。また、

行動原理は実現選択肢ごとのサンプルや、外生的な属性により異なることが

想定され、行動モデルで仮定する確率的な誤差項について、要因ごとに分離

することや、選択肢間での相互依存を考慮することで、現象の理解に迫るこ

とができるようになっている。本項ではデータごとのバイアスや特性を取り

扱う手法を説明する。

消耗バイアス

交通調査において、同一個人を対象として長期間にわたり繰り返しデータ

を取得する調査がパネル調査と呼ばれる。パネル調査では、調査期間の途中
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における参加の脱落が発生し、参加の脱落が交通行動と相関を持つことがあ

る。調査参加の脱落による系統的なバイアスを消耗バイアス（attrition bias）

と呼ぶ。消耗バイアスはデータの標本抽出において、選択性バイアスと同様

の問題として捉えることができる。

4.4.1 系統的バイアスを補正する推定量

内生変数である選択結果に基づく標本抽出データを用いたモデル推定にお

いては、標本抽出のバイアスを補正する推定量の選択が必要となる。離散選

択モデルにおいて、無作為抽出のときの最尤法の最尤推定量である尤度は次

のようになる。

n∏
i=1

P (ji|xi, θ) (4.46)

P (j|x, β)：外生変数が xのとき選択結果が j である確率
β：モデルのパラメータ

内生的な選択性バイアスを持つデータに対してモデル推定を行うとき、い

くつかの推定量が提案されている。WESML(weighted exogenous sample

maximum likelihood)推定量はManski and Lerman (1977) により提案さ

れた推定量であり、漸近正規性と一致性を有することが Cosslett (1981)に

より示されている。抽出率が既知のときに有効で、標本内比率と母集団内比

率の比で重み付けする方法である。推定量は対数尤度として以下のように表

される。

lnL =

n∑
i=1

ω̂(ji) lnP (ji|xi, θ) (4.47)

ω̂(ji) =
H(ji)

Q(ji|θ)
(4.48)

H(x)：標本の中で選択結果が j である確率

Q(x)：母集団の中で選択結果が j である確率

P (j|x, β)：外生変数が xのとき選択結果が j である確率
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ω(ji)は標本抽出に伴う重み付けである。このとき、分散共分散行列の推

定量は、

Σ =
1

N
Ω−1ΛΩ−1 (4.49)

となり、

Ω̂ =
1

N

N∑
i=1

{[
∂ lnP (ji|xi, θ)

∂θ

] [
∂ lnP (ji|xi, θ)

∂θ′

]}
(4.50)

Λ̂ =
1

N

N∑
i=1

{
ω̂(ji)

[
∂ lnP (ji|xi, θ)

∂θ

] [
∂ lnP (ji|xi, θ)

∂θ′

]}
(4.51)

を適用する。推定では、上記の推定量を最大化する θを母集団に対するパ

ラメータの最尤推定値とする。

CML(conditional maximum likelihood)はManski and McFadden (1981)

により提案された推定量であり、外生変数・モデルが与えられた時の条件付

尤度を最大化する方法である。

lnL =

n∑
i=1

H(ji)

Q(ji|θ)
lnP (ji|xi) − ln

C∑
j=1

H(ji)

Q(ji|θ)
lnP (ji|xi) (4.52)

選択肢別標本抽出データを用いた推定として、森地・屋井 (1984) の交通

手段選択モデルにおけるWESML推定量と CML推定量の比較や、北村ら

(2001)の京都観光調査による自動車利用二項ロジットモデルで、入洛地点・

来訪地・宿泊施設別の多次元の標本抽出に適用した例、また Bierlaire et al.

(2008)のGEVモデルに対して一致性を持つ推定量として拡張してネスト構

造での選択モデルに適用した例などが存在する。

4.4.2 複数データの融合推定法

複数のデータを用いてモデル推定を行う例として，RP(Revealed Prefer-

ence)データと SP(Stated Preference)データの同時推定がある．SP調査は
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仮想の状況下での選好意思を観測する調査であり、現存しない交通サービス

の需要分析や、新規の施策の検討などに用いられる。実際の行動結果を観測

したRPデータと異なり、SPデータでは仮想の状況や選択肢集合を自由に設

定できることから、調査の操作性が高い。一方で、仮想状況下での意思決定

であり実際に行われるであろう行動と異なる観測結果が出ることや、選択肢

の属性値が明示的に示されるために測定誤差が存在しないことなど、選好の

顕在化が異なる。SPデータと RPデータの持つバイアスの修正方法として、

森川・山田 (1993)ｍｐ RP/SP同時推定モデルがある。森川・山田 (1993)

は，RPデータと SPデータを融合したMNLモデルの推定において，誤差項

のスケールを統一するスケールパラメータを導入する手法を提案している．

RPデータと SPデータの双方について、それぞれ効用関数は設定される。

個人 nの選択肢 iに対する効用関数は、以下のように表される。

URP
in = βXRP

in +αWRP
in +ϵRP

in = V RP
in +ϵRP

in (i = 1, ..., JRP
n , n = 1, ..., NRP )

(4.53)

USP
in = βXSP

in +γZSP
in +ϵSP

in = V SP
in +ϵSP

in (i = 1, ..., JSP
n , n = 1, ..., NSP )

(4.54)

ここで、α, β, γは未知のパラメータベクトル、X はRPモデルと SPモデ

ルで共通のパラメータを持つ説明変数ベクトル、Y は RPモデル固有のパラ

メータを持つ説明変数ベクトル、Z は SPモデル固有のパラメータを持つ説

明変数ベクトル、Jn は個人 nの選択肢集合に含まれる選択肢数、N はデー

タの観測数である。また、RPモデルと SPモデルの誤差項の分散の関係は、

全ての個人 n及び選択肢 iについて以下の式で表す。

V ar(ϵRP
in ) = µ2V ar(ϵSP

in ) (4.55)

パラメータの推定では、まず RPモデルと SPモデルのそれぞれの対数尤

度関数を求める。

lnLRP (α, β) = ΣNRP

n=1 Σ
JRP
n

i=1 d
RP
in lnPRP

n (i) (4.56)
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lnLRP (β, γ, µ) = ΣNSP

n=1 Σ
JSP
n

i=1 d
SP
in lnPSP

n (i) (4.57)

ここで、RPモデルと SPモデルの確率項が独立で、相互依存性を持たない

ならば、それぞれの対数尤度関数の足し合わせによって一致性と漸近性を持

つパラメータ推定量を求めることができる。

lnLRP ＋ SP (α, β, γ, µ) = lnLRP (α, β) + lnLRP (β, γ, µ) (4.58)

4.4.3 Mixed Logitモデル

Mixed Logitモデルは、(i)で前述したとおり、プロビットモデルに代表さ

れる正規分布を誤差項に仮定したモデルと、MNLモデルに代表されるガン

ベル分布を誤差項に仮定したモデルを組み合わせたモデルである。MNLモ

デルを誤差項操作により、変数の系列相関や分散を表現できるように拡張し

たモデルであるといえる。

Mixed Logitモデルの特徴は、母集団に対してパラメータを、確率分布に

より期待値と分散を用いて扱うことにより、母集団内でのばらつきを表現で

きることである。選好や価値観のばらつきの表現は、個人内、個人間の変動

を考慮したモデルに適用できる。例えば、パネルデータの分析では、時系列

上での同一個人にたいしてモデルを適用することで、個人内のパラメータの

ばらつきを考慮できる。また、複数人の行動データへの適用では、個人間で

のパラメータのばらつきを表現でき、誤差項の構造化や仕分けによって、個

人間、個人内、世帯間、地域間など、変動をもたらす要因ごとに分散の大き

さを考察することも可能となる。

モデル構造については，(i)で示しているため，ここでは計算例のみを示す．

ここでは行動データについて、交通手段選択モデルを例として推定する。

行動データ、及び実選択行動に関しての代替選択肢のサービスレベルデータ

として表 4.4のデータが得られているとする。

個人 nの選択肢 iを選択したときの所要時間を timein、料金を costin

として、効用関数を以下のように表す。
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表 4.4 推定データ

ID 選択結果 所要時間 所要時間 費用 所要時間 費用 …

(徒歩) (鉄道) (鉄道) (自動車) (自動車)

1 自転車 3 5 400 6 700 …

2 自動車 45 30 400 10 150 …

3 徒歩 15 10 160 5 150 …

: : : : : : :

Uin = β1timein + β2costin + ϵin (4.59)

パラメータベクトル βは、平均 β̄、標準偏差 σに従うとする。なお、簡単

のため、変数間での誤差相関は考慮しない。分散共分散行列Ωを用いて表現

すると、以下のように表すことができる。

Ω =

(
σ2
1 0

0 σ2
2

)
(4.60)

表 4.5 MXL モデル推定結果

パラメータ t 値

定数項 (鉄道) 1.672 6.27

定数項 (バス) -0.358 -1.03

定数項 (自動車) -0.203 -0.90

定数項 (自転車) -0.573 -2.45

所要時間 [100 分] - 平均 -7.324 -9.46

所要時間 [100 分] - 標準偏差 2.658 6.86

料金 [100 円] - 平均 -0.093 -2.09

料金 [100 円] - 標準偏差 0.032 1.13

サンプル数 400

初期尤度 -564.18

最終尤度 -384.72

修正済み尤度比 0.304

推定では、各パラメータの期待値 β̄と標準偏差 σ、及び各選択肢の定数項

を推定する。

パラメータ推定を行った結果は表 4.5に示す。推定結果から、所要時間や

料金に関するパラメータの期待値と標準偏差が求められていることがわかる。

符号も所要時間と料金ともに効用に関して負の影響を与えており、妥当とい

える。
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ここでこの結果から、母集団の時間価値の分布を所要時間のパラメータ値

を料金のパラメータ値で除することで求める。MNLモデルでは時間価値は

母集団について画一的に仮定が置かれるが、Mixed Logitモデルでは個人間

のばらつきが求めることができる。得られた時間価値の分布を図で示すと、

図 4.18のようになる。

図 4.18 時間価値分布推定結果

　

推定データでは、時間価値の期待値は 78.8円/分、標準偏差は 83.1円/分

となった。

プログラム例

プログラムのフローを図 4.19に示す。

4.4.4 潜在クラスモデル

モデル概要

個人間の異質性を考慮したモデルとして、潜在クラスモデルによる分析が

行われる。潜在クラスモデルは対象集団内で観測できない異質性があること

を前提として、母集団を複数の集団（潜在クラスと呼ぶ）に分け、混合分布

モデルとしてモデルの推定を行う手法である。集団内の個人の特徴ある嗜好

を選択的に表すことができ、マーケティング等の分野で用いられてきた。

潜在クラスモデルでは、母集団内のクラスごとにパラメータが推定され、パ

ラメータ値の違いによりクラス間の嗜好の異質性を示すことができることで
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ある。交通行動においても、通勤通学時の行動と余暇時の行動では意思決定

が異なることが想定でき、また就業者と非就業者も交通行動選択の嗜好は異

なると考えることができよう。このような個人内や個人間での行動文脈の違

いを明示的に示すことができることが特徴である。

モデルでは、通常のモデルでは母集団に対して単一に推定されるパラメー

タを、クラスごとに推定することによって説明力を向上させることができる。

一方で、モデルのクラス数を事前に決定する必要があるという恣意性がある

ことや、クラスの数を増やすとモデルの構築や推定が困難になるという問題

が存在する。

モデル構造

潜在クラスモデルでは個人 n が選択肢 i を選ぶ確率は以下のように表さ

れる。

Pn(i) =

S∑
s=1

Pn(i|s)Qn(s) (4.61)

ただし、Pn(i|s)はクラス sに属する個人 nが選択肢 iを選択する確率、
Qn(s)は個人 nが潜在クラス s(s=1,...,S)に帰属する確率である。

潜在クラスへの帰属確率がロジット型の確率式で表されると仮定すると、

個人 nの潜在クラスへの帰属確率Qn(s)は個人属性を用いて表すことがで

図 4.19 プログラムコードのフロー
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きる。

Qn(s) =
exp(δszn)∑S

s=1 exp(δszn)
(4.62)

ここで、δs はクラス sに関するメンバーシップパラメータベクトル、zn

は個人 nの個人属性ベクトルである。

このとき、観測データに対する尤度関数は、対数尤度を用いて表す。

lnL =
N∑

n=1

S∑
s=1

δnsPn(i|s)Qn(s) (4.63)

ここで、δnsは個人nがクラス sに属する時に 1となる指示変数であるが、

この変数は観測することができない。そこで、推定では EMアルゴリズムを

用いて個人 nがクラス sに属する事後確率wns を更新して推定する方法が

とられる。事後確率はベイズの定理から以下のように計算される。

wns =
Qn(s)Pn(i|s)∑S

s=1Qn(s)Pn(i|s)
(4.64)


