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Introduction

• すべての移動は，活動需要に派⽣している
→ 移動は，

活動の制約条件(最早出発時間，最遅到着時間)，移動コスト，可能移動モード等
のトレードオフ

→ 移動-活動パターンの選択モデルは，政策評価においても有⽤

• 活動-移動パターンの選択肢が膨⼤
既往研究ではNL・逐次的に活動と移動を記録していくモデル等
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Introduction

• Dynamic Discrete Choice Model (DDCM)の導⼊
• ⽇常活動のモデリング (⽇を跨ぐ移動でない）
• マルコフ決定過程→ 必須活動・過去の⾏動による「時空間制約」を課せる

状態間ループの回避→ ⽬的地の選択肢を⼤きくできる(1240)
• 時間を連続変数として扱う
• 旅⾏時間の不確実性を考慮

4
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マルコフ決定過程の⽣成（活動-移動パターンの選択）

• 状態 𝑠𝑘 ∈ 𝑆 (全状態集合）

• ⾏動 𝑎𝑘 ∈ 𝐶(𝑠𝑘) ∈ 𝐶 (状態 𝑠𝑘 のときに選択できる⾏動集合, 全⾏動集合）

• 𝑠𝑘 にて 𝑎𝑘 を選択し、𝑠!"# に到達する確率密度関数 𝑞(𝑠!"#|𝑎! , 𝑠!)

• ⼀時効⽤ 𝑢(𝑠! , 𝑎! , 𝑠!"#)

• 価値関数

マルコフ過程→ 𝑢, 𝐶(𝑠𝑘)は 𝑠𝑘 , 𝑎𝑘 に依り，履歴によらない

*状態𝑠𝑘 に履歴を含ませられるので問題ない

5

𝑉 𝑠 = max
"

E# (
$%&

'

𝑢(𝑠$ , 𝑎$ , 𝑠$()) | 𝑠& = 𝑠, 𝑎$ = 𝜋(𝑠$)

マルコフ過程→ 𝑢, 𝐶(𝑠𝑘)は 𝑠𝑘 , 𝑎𝑘 に依り，履歴によらない
*状態𝑠𝑘 に履歴を含ませられるので問題ない
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マルコフ決定過程の⽣成 - 各要素の構成変数

• 状態s! • ⾏動𝑎!

6

𝑥$ = 𝑡, 𝑙, 𝑝, 𝜏, 𝑚, ℎ, とおくと，𝑠$ = (𝑥$ , 𝜖 $)

‥･（2）
‥･（3）
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マルコフ決定過程の⽣成 - 選択肢集合 𝐶(𝑥!)

• 状態s!の時の選択肢集合
= 𝑎!の選択肢集合 = 𝐶(𝑥!)

以下の2つのいずれか
1. 留まる

9𝑚 = 𝑚stay
:𝑑 = 𝑙 （同じ場所）
<𝑝 = 𝑝 (同じ⽬的）

2. 新しいmodeで移動
9𝑚 ∈ 𝑀 𝑚
:𝑑 ∈ 𝐿
<𝑝 ∈ 𝑃

𝐶(𝑥A)は以下のように書ける

⥥

*τ：現在の⽬的pにて過ごした時間

7

ak	 ∈ C(sk)	=	C(xk)

∵選択肢は誤差ベク
トルεに寄らない

‥･（4）

<latexit sha1_base64="9bfD4YdJTKImiGgKfO0cR7bxIys="></latexit>

Cstay(l, p) =

8
<

:

l
mstay

p

9
=

;
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マルコフ決定過程の⽣成 - 状態変化

• 状態変化の不確実性 𝑞 𝑠AFG 𝑠A, 𝑎A)

の要素：時刻𝑡, 履歴ℎ, 誤差項𝜖

⥥

• 状態変化のまとめ

8

hに依らない

‥･（5）
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DDCM - 構築

• 価値関数 (p5のもの)

はBellman⽅程式として表せる

𝐸𝑉(𝑥", 𝑎") は 𝑠"の元で𝑎"を取った時の
価値関数の期待値

であり， .𝑉 𝑥" = 𝐸#( 𝑉 𝑥", 𝜖" という
⼊れ⼦構造．

.𝑉 𝑥" は 𝜖"が観測される前の価値関数
の期待値 (Expected Value Function)

.𝑉 𝑥" は以下のログサムで表される
.𝑉 𝑥" = log 3

$(∈& '(

𝑒( '(,$( *+,('(,$()

（誤差項はi.i.d. ガンベル分布）

𝑥" の元，𝜖"の観測前に𝑎"を志向する
確率はMNLモデル同様

𝑃 𝑎" 𝑥" =
𝑒( '(,$( *+, '(,$(

Σ/$(∈& '( 𝑒( '(,/$( *+, '(,/$(

9

𝑉 𝑠 = max
!

E" (
#$%

&

𝑢(𝑠# , 𝑎# , 𝑠#'() | 𝑠% = 𝑠, 𝑎# = 𝜋(𝑠#)

𝑉 𝑥), 𝜖) = max
*)

{𝑢 𝑥), 𝑎) + 𝜖) 𝑎) + 𝐸𝑉 𝑥), 𝑎) }
‥･（7）

𝐸𝑉 𝑥), 𝑎)

= 2
+*

3
,-.

/+

𝑞0 ℎ, 𝑡1, 𝑡, ℎ, 7𝑝 9 :𝑉 𝑥)2. 𝑑𝑞+(𝑡1|𝑡, 𝑙, ?𝑚, A𝑑)

‥･（10）

‥･（8）

‥･（9）
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DDCM - 価値関数を解く

• .𝑉 𝑥" は離散的なタイムステップにお
いて計算される

→タイムステップ間の時刻におけ
る .𝑉 𝑥" は補間による

• 後ろ向き帰納法
𝑡 = 𝑇 → 𝑡 = 0のように価値関数を解く

𝑡 = 𝑇での効⽤ 𝐽0(𝑥0)を定義

C
𝐽3 𝑥3 = 0 if 𝑙4 = home

𝐽3 𝑥3 = −∞ (otherwise)

と設定すれば1⽇の最後は家で終わる様に
制約条件を課せる

10

Q𝐸𝑉 𝑥), 𝑎)

= 2
+*

3
,-.

/+

𝑞0 ℎ, 𝑡1, 𝑡, ℎ, 7𝑝 9 𝑔( :𝑉, 𝑥)2.) 𝑑𝑞+(𝑡1|𝑡, 𝑙, ?𝑚, A𝑑)

‥･（11）

*補間の例
𝑔 S𝑉, 𝑥) = 𝛼. S𝑉 𝑥), 𝑡, + 𝛼5 S𝑉 𝑥), 𝑡,2.

𝛼! =
𝑡"#! − 𝑡
Δ𝑡

, 𝛼$ =
𝑡"#! − 𝑡
Δ𝑡
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DDCM - 最⼤尤度推定

• 個⼈𝑖1の⾏動を観測
⾏動𝐚1 = 𝑎2,1, 𝑎3,1, … , 𝑎4<,1
状態𝐱1 = 𝑥2,1, 𝑥3,1, … , 𝑥4<,1

• パラメタを𝜃とする

• このときの個⼈𝑖1に対する尤度

• 𝑁セットの観測 𝒪5に対し，対数尤度

11

𝐿* 𝐚*, 𝐱* 𝑥&, 𝜃 =K
$%&

'!

𝑃* 𝑎$,* 𝑥$,*, 𝜃, ⋅ 𝑞(𝑥$()|𝑎$,*, 𝑥$,*, 𝜃-)

ℒ̅ℒ 𝒪.; 𝜃 = (
*%)

.

log 𝐿* 𝐚*, 𝐱* 𝑥&,*, 𝜃
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DDCM - 最⼤尤度推定

• 推定⽅法1) NFXP
𝐸𝑉を全ての状態において計算
𝐸𝑉すなわち𝑃Uはパラメータ𝜃に依存

→𝜃ごとに𝐸𝑉を更新する必要 ⇨

• 推定⽅法2) 選択肢サンプリング
MNLで適⽤された⼿法
条件：𝑞 𝑥"*3 𝑥", 𝑎" = 1 ⇒ 𝑥"*3 = 𝑓 𝑥", 𝑎"

𝜖がi.i.d.ガンベル分布

Eℂ1 ⊂ ℂを抽出し 𝑃1(𝐚1|ℂ1) の代わりに 𝑃1(𝐚1| Eℂ1)を使う

⇨

12

計算量が多い

計算量がより⼩さくなる
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DDCM - 最⼤尤度推定（参考：選択肢サンプリング）

𝑥$() = 𝑓 𝑥$ , 𝑎$ より，
(8)…𝐸𝑉 𝑥$ , 𝑎$ = X𝑉 𝑓 𝑥$ , 𝑎$
(10)に代⼊し，(9)も⽤いて

𝑃 𝑎) 𝑥) =
𝑒= >),*) 2?@(B >),*))

Σ*)*∈E >) 𝑒
= >),*)

* 2?@(B >),*)
* )

= 𝑒= >),*) 2?@ >),- F?@ >)

このとき，𝐚 = 𝑎&, … , 𝑎'/) , 𝐱 = (𝑥), … , 𝑥')に対し，

𝐿 𝐚, 𝐱 𝑥G =[
)-G

HF.

𝑃 𝑎) 𝑥) = [
)-G

HF.

𝑒= >),*) 2?@ >),- F?@ >)

= 𝑒∑)./
01- = >),*) 2?@ >0 F?@ >/

ここで，

よって，𝑃 𝐚, 𝐱 𝑥2 = 6J K

∑𝐚M∈𝒜 OP
6J 𝐚M
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‥･（13）

‥･（14）

(
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DDCM - 最⼤尤度推定（参考：選択肢サンプリング）

Eℂ1 ⊂ ℂを抽出し
𝑃1(𝐚1|ℂ1) の代わりに 𝑃1(𝐚1| Eℂ1)を使う

X𝑞* Zℂ* 𝑗 ： 𝑗 ∈ ℂ* が抽出される確率
∃𝑖, 『 𝑗 ∈ Zℂ*, X𝑞* Zℂ* 𝑖 > 0ならば X𝑞* Zℂ* 𝑗 > 0』

が満たされている時，
各選択肢に log(X𝑞*( Zℂ* |𝑗)) を⾜せば 𝑃1(𝐚1| Eℂ1)は
⽭盾がない

抽出⽅法の例
𝐽*個の選択肢から成るセットℂ* から𝑅個取
り出す．
この時𝑘18を，取り出されたセット内に選択
肢𝑗が登場する回数とすると，
∑0%)
1 𝑘*0 = 𝑅 + 1 となっている．

各選択肢にlog "<𝐚<
9< 𝐚<

を⾜せばよい．

個⼈𝑛に対する対数尤度はこのようになる

E𝑃1 𝐚 =
𝑒
( 𝐚 *;<=

"<𝐚<
9< 𝒂<

∑𝐚∗∈ℂ< 𝑒
( 𝐚∗ *;<=

"<𝐚<∗
9< 𝒂<∗
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• 個⼈の特性
• ⽐較的規則的な勤務時間
• 必須の活動：出社，⼦供の送り迎え（対象の⼈は）

• 出社時間はフィックス or 6am-10amのフレックス
• ⼦供は6:30am-12:00amに送られ，12:00am-6:30pmに迎え

ケーススタディ - 設定 15
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ケーススタディ - 設定

• NW
• ストックホルムのEMME zonal system

(モデルの推定でよく使われている，⾏政データもある)
• 1240ゾーン→⽬的地集合は1240個

• 移動モード
• car, public transport, bike, walk(, stay)

• ⽬的
• home, work, child(pick up/drop off), social, recreational, grocery shopping, other

16
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• 時間
• 5amから11pmで10分間隔 →108ステップ

• 𝜏 (time spent on current purpose)
• 現在の活動が始まっているかどうかだけを記録 → 𝜏 = 0 or 1

• モード履歴
• あるツアー（家を出て帰宅するまで）⾞を使⽤したかどうか

• 活動履歴
• 必須の活動(work, child pick-up, child drop-off) を何個完了したか

ケーススタディ - 設定 17
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ケーススタディ - 設定

• ⼀時効⽤：𝑢@ABCD; = 𝑡, 𝑙, 𝑚, S𝑑, U𝑚 , 𝑢BE@= 𝑡, 𝑝, 𝜏 , 𝑢F@BA@= 𝑙, 𝑡, ℎ, 𝑝

• 𝑢fghijk = 𝜃 9l + 𝜃mm, 9l ⋅ 𝑇𝑇9l 𝑡, 𝑙, 7𝑑 + 𝜃nopf ⋅ 𝐶9l 𝑡, 𝑙, 7𝑑 + 𝜃p.r.,shkt𝛿p.r.,shkt

•

•

18
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モード固有定数 所⽤時間の負効⽤ 𝑙 → T𝑑までのコスト 同じゾーン内での移動

⽬的固有，経過時間に応じる効⽤

時刻に応じた，家にいる効⽤

𝑢%&'( )*+,は 𝑢+'-./0'1 %&'( )*+,の関数
𝑢+'-./0'1 %&'( )*+,は𝜃)*+,,&の関数だが式は割愛

場所l, ⽬的p  に対し，機会
（このスタディでは店員の数に依る）

⼦供の送迎時間内は0
時間外は-∞

仕事の時間内0, 時間外-∞ 時刻に応じた仕事の効⽤



ケーススタディ - データ

• 2004年ストックホルム travel survey (おそらくPT調査のようなもの）
• 移動時間は「統計データ」と「NLベースのモデル」を使って得た値を使った

• ⾞の移動コストは1.4 SEK/km (1SEK ≒ 13円 2021/5現在）
• ⾃転⾞は時速15km，徒歩は時速4km

• モデルの組み⽴て⽅・設定に適している観測：3300⼈

19
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ケーススタディ - 推定結果

2021/05/21      Dynamic Discrete Choice Modelling
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仕事は早く始める効⽤が⾼い

あまりよくわかりませんでしたが
usize = 定数項 + ログサムサイズ(Σpopやemployeesのパラメタ*数値）
という式になっているので⼀概に⼤きさで⽐較はできない…?

移動の効⽤は負（活動してた⽅がいいから？）

⾞の効⽤が⾼そう，所要時間も短いから
walkはconst.は⼩さいが所要時間が⻑い 早朝，夜に家にいる効⽤が⾼め

1-4pmでは家にいるよりshop, social等
していた⽅がいい

⾞を使うことにより1分早く，6pmに家に帰られた
→(𝜃22,345−𝜃6789,:;8)/ 𝜃<7=> = 7.3 SEK ≒ 95円 セーブできた

fixされた



ケーススタディ - 推定結果

• サンプリングをして推定している
• サンプルセット抽出の際に使ったパラメタが実際のも

のと離れていると推定結果が△

⇩
1個⼈1000回シミュレーションを⾏い観測値と⽐較
結果：Table4

例
⾞の移動時間は「0.05分/⽇」短い
コストは「0.14SEK ≒2円/⽇」安い
Otherは「0.002回/⽇」少ない
→実⽤的な応⽤では問題ないと判断

21
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ケーススタディ - シミュレーション結果

• 活動のタイミング
• モデル上でタイミングを決定する要素は

3つ
1. 仕事，⼦供の送迎の時間拘束
2. 朝何時に出勤したいか
3. 何時に帰宅したいか

• 仕事，帰宅：当てはまりが良い
（＝上記3要素で⼗分）

• ⼦供：学校の開始終了時刻がモデルに組
み込まれていないから？

• ⾃由時間：⽐較的よく当てはまっている
が少し遅くにシフトしている
店の開店時間等を組み込めばより良くなる？

2021/05/21      Dynamic Discrete Choice Modelling
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ケーススタディ - シミュレーション結果

• 1⽇のトリップ数，1⽇のツアー数，
トリップ数/ツアー
• これらに影響する要素はたくさん
• モデル全体として，これらの分布を規定

している

• 概ね観測とシミュレーションが⼀致
していて，予測には⼗分

2021/05/21      Dynamic Discrete Choice Modelling
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ケーススタディ - シミュレーション結果

• モード毎のトリップ時間と回数の分布
• モード毎のトリップ時間は，時間効⽤とコスト
により決まる

• 傾向を⽰せている

• 𝜃X.Z.,[\]^ < 0となっていて(p20)，直感に反する
が(ゾーン内なら徒歩で移動するでしょう…)，𝜃[\]^ が⼤きいため
問題ない
ゾーン内移動(→トリップ時間=0)はちゃんと
徒歩で⾏われている

• 𝜃++,_`は他のモードの時間のパラメータより⼩
さい→⻑時間の移動では公共交通が多い

• 徒歩，⾃転⾞では⻑時間の移動は少ない

2021/05/21      Dynamic Discrete Choice Modelling
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*スケールに注意



Discussion - NLモデルに対する優位性

• 不確実性の元での意思決定が可能 (eg. 旅⾏時間・活動の必要性が確率的)

• 時間をより細分化することができる
(eg. ケーススタディでは10分毎，NLの既往研究では30分)
NLでも理論上は可能だが計算量的に厳しい．

• 時間を連続なものとして扱う
DDCM：活動の継続時間を考えられる
NL：どのタイムステップの終わりで活動を終了するか

タイムステップ30分のとき，
移動が29分ならば，活動は1分，31分，61分,...からしか選べない

25
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Discussion - 選択肢毎の相関

• 経路選択モデル
• リンクの重複を考慮

• Path Size Logit→パスサイズ属性を追加して補正
• Recursive Logit→期待リンクフローによる補正

• RLのような⼿法は適⽤可能だが，ダイナミックなNWなので難しい
Fosgerau, Frejinger, Karlström(2013)のRLのNWは⾞の経路選択で，時刻は未考慮
DDCMでは，同じ経路で開始時刻が10分違うだけでも，違う選択肢．

• トリップ⽣成モデル
• 移動モード，⽬的地，活動等の相関

• ネストを考えるのが⼀般的
• Nested Recursive Logit (Mai, Fosgerau, Frejinger 2015)があるが，NW上にネストを考えると，価値

関数を全状態において計算する必要がある．
• パスにネスト考えることも考えられる．(eg. 特定の活動やモードを含む選択肢)

計算量がネストの数に従って線形に増⼤しそう
既にかなり時間がかかるので，全ての組み合わせにて考えるのは⾮現実的
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Discussion - 選択肢毎の相関

• 時間を通した好みの相関
• 例えば，移動モードや活動に対する個⼈の好みは，時間を通して⼀貫している
• トリップにネストを考えても，このような相関は考えられない
• 個⼈に対して，1⽇を通じて⼀貫しているパラメータをモードや活動に付加する？
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Discussion - 今度の展開

• 本研究では⾏動のサンプリングをした
• 移動時間が不確実な場合，誤差項分布が変化する場合等は使えない

→サンプリングができないと計算量が膨⼤に
• このサンプリング⽅法だと，選択肢集合にほとんど制限を課さないで推定できる
• ケーススタディでは，⾏動する毎に1240の⽬的地を想定していた

• 将来的には⽬的地サンプリング
• 計算量を減らすためには推定・シミュレーション両⽅で必要か

• 強化学習
• 活動スケジューリングでは，Vanhulsel et al. (2009)が実現性を⽰した
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