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１. 研究背景 災害復旧期の活動需要予測
※アクティビティモデル1)

移動は活動の派⽣需要という考えに基づき、個⼈・世帯単位での活動・移動を、予
測・再現する⼿法。

被災活動需要予測
アクティビティモデルSPACE2)によって災害復旧期特有の活動需要を予測する。

避難所・⾃宅

• 滞在or出発選択
• ⽬的地選択
• 交通⼿段選択

ネットワーク

移動を⾏う
メッシュの移動で記述

救援施設

• 待ち⾏列
• 補給
• 出発選択
• ⽬的地選択

⽔・⾷料・清潔度
の減少により活動

到着後、
待ち⾏列に並ぶ

パラメータにより記述
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被災活動需要予測(SPACE)の活動⽣成フロー
実データから推定されたパラメータを⽤いて活動⽣成を⾏っている。

１. 研究背景 Day-to-Dayのパラメータ変化

実データ(滞在
⼈⼝、時系列)

の観測
パラメータ推定

モデルを⽤い
た活動⽣成

Input Data

Param
eters

被災活動需要予測(SPACE)のパラメータ
物資需要, ⽬的地選択, 施設での補給間隔などをパラメータによって表現。

→災害復旧時にはパラメータがDay-to-Dayで変化する

→毎⽇の活動を予測するためには、毎⽇新しいパラメータを推定する必要
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２. 研究⽬的
毎⽇のインプットデータ(滞在⼈⼝, 時系列)から、

Day-to-Dayで変化するパラメータを推定する

Day１

滞在⼈⼝データ(観測)

…

パラメータ

𝛼!, 𝛽!, 𝛾!, …推定

Day２ … 𝛼", 𝛽", 𝛾", …

… …

t1 tn

t1 tn

推定

(※既存⼿法 … 新しいデータを取り⼊れる仕組みがない、新しいデータへの感度が不明、計算時間)
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３. ここまでのアプローチ
1. サロゲートモデルを⽤いた勾配降下
パラメータ
𝛼!, 𝛽!, 𝛾!, …

サロゲートモデル

Loss(⽬的関数) ＝ Loss ー

学習

(数値)微分により
勾配降下、
Lossを最⼩にする
パラメータを探索

𝛼!∗, 𝛽!∗, 𝛾!∗, …
推定 推定パラメータ

滞在⼈⼝データ(観測)

…

t1 tn

滞在⼈⼝データ(予測)

…

t1 tn
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３. ここまでのアプローチ
2. 空間上で学習した微分値での勾配降下

パラメータ
𝛼!, 𝛽!, 𝛾!, …

微分値学習モデル
学習 𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝛼
,
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠
𝜕𝛽

,
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠
𝜕𝛾

,…

パラメータと滞在⼈⼝データ(観測値)
をモデルに⼊れて
微分値を受け取り、勾配降下

𝛼!∗, 𝛽!∗, 𝛾!∗, …
推定 推定パラメータ

滞在⼈⼝データ(⽣成)

…

t1 tn
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４. MNLを⽤いた数値実験
A. ２つのアプローチをMNLでの最尤推定でテスト

学習１. サロゲートモデルを⽤いた勾配降下

学習２. 空間上で学習した微分値での勾配降下

パラメータ(-0.78, -1.02)から交通⼿段選択
データを作成し、パラメータセットでの
𝐿𝐿(対数尤度)、!""

!#
を計算

𝑈$%& = 𝛽 % 𝑇$%& + 𝛽' + 𝜀
𝑈&%() = 𝛽 % 𝑇&%() + 𝜀

𝜀 ~ 𝑁(0, 1)

パラメータセット(Input)
(𝛽, 𝛽!)", (𝛽, 𝛽!)#, (𝛽, 𝛽!)$, …

今回は[-2, 0]をランダムで⽣成。
データ数は1000~50000で動かす。

𝐿𝐿(対数尤度)

𝜕𝐿𝐿
𝜕𝛽

,
𝜕𝐿𝐿
𝜕𝛽)

MNLモデル
学習データ⽣成

モデル

モデル
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４. MNLを⽤いた数値実験
A. ２つのアプローチをMNLでの最尤推定でテスト

→テストデータの微分値精度を⽐較

学習１.

学習２.

データ数 50000 10000 5000 1000

微分空間を学習する⽅が、データ数が少なくても精度が保たれた。→採⽤8



４. MNLを⽤いた数値実験
B. Day-to-Dayで変化するパラメータへのキャリブレーション

Day1
推定パラメータ

(𝛽, 𝛽')*+
ブラウン運動
𝑁(0, 𝜎,)

仮想パラメータ
(𝛽, 𝛽'),*++

(𝛽, 𝛽'),,++

(𝛽, 𝛽'),,++…

MNL
仮想選択結果
𝐶,*++ = 0, 1, 1, …

𝐶,,++ = 1, 1, 1, …

𝐶,-++ = 0, 1, 0, …

微分の位置
パラメータ

(𝛽, 𝛽'),*+++

(𝛽, 𝛽'),,+++

(𝛽, 𝛽'),,+++

微分値

3
𝜕𝐿𝐿,*++

𝜕𝛽
,
𝜕𝐿𝐿,*++

𝜕𝛽' (#,#!)"#$$$

…

モデル

学習
・

更新

⽣成

Day2
MNL観測選択結果
𝐶# = 1, 1, 0, …

微分値から勾配降下

推定パラメータ
(𝛽, 𝛽'),+
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４. MNLを⽤いた数値実験
B. Day-to-Dayで変化するパラメータへのキャリブレーション 結果

𝛽

𝛽)

結果
• Day-to-Dayの変化に対応

• 最尤推定量でも0.05程度の誤差がある
ことを考えると、４⽇⽬以外は悪くな
い精度

課題
• シミュレーションへの適応

(微分値をどう与えるか？)

• 学習データ⽣成⽅法

• 精度や安定性を確保するモデル構造推定値
真値
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