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1. はじめに 

 社会基盤施設のアセットマネジメントにおいて，点

検データを用いた統計的劣化予測モデルの発展が著し

い．それらのモデルの実装方法として，PMS や BMS

といったスタンドアローンシステム内での実装が考え

得る．その際，長時間のモデル推定はシステムを利用

する実務者への負担を増大させると考えられる．一方，

近年の統計的劣化予測モデルの発展に伴い，より複雑

な劣化過程が推定可能であるが推定に時間を要するよ

うなモデルも提案されている．特に，マルコフ連鎖モ

ンテカルロ（MCMC）法 1)を用いて推定を行う場合，

繰り返し計算が必要となる．これらの先端的なモデル

の実装のためには，モデル推定時間の短縮が望ましい．

しかしながら，統計的劣化予測モデルの推定時間に関

する研究は，多少の事例 2)はあるものの過去には行わ

れていない． 

 本研究では，統計的劣化予測モデルの特性変数の選

定プロセスにおける計算負荷に着目する．特性変数の

候補として N 種類の変数を考慮する場合，考えられ

る特性変数の組み合わせ数は 2N 通りとなり，その数

は指数関数的に増加する．従来，2N通り全てのモデル

を推定し，最適な特性変数の組み合わせを決定してい

た（以下，総当たり法）．ここでは，特性変数の選定

に対し，Stochastic search variable selection (SSVS)3)を適

用し，その統計的劣化予測モデル推定における有用性

を検証する． 

2. Stochastic search variable selection 

 SSVS法はGeorge & Mcculloch3)により提案されて以

降，適用事例が蓄積されている 4),5)．SSVS 法では

MCMC 法においてパラメータの事前分布を以下のよ

うに設定する． 
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ここに，N(0,σ2)は正規分布， 2

1
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0   とする．マルコ

フ劣化ハザードモデルを MCMC 法で推定する 1)こと

を考え，添え字 i,w は健全度 i (i=1,…,I)の w 

(w=1,…,W)番目の特性変数に対応するパラメータであ 

表-1 サンプル諸元 

サンプルサイズ 2,364 
点検年 2004，2009 

 
事後健全度 

1 2 3 4 5 

事前 
健全度 

1 103 228 22 4 1 
2 - 1,329 446 37 5 
3 - - 137 46 3 
4 - - - 2 1 
5 - - - - 0 
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図-1 Rのサンプリング結果 

ることを表す．ri,wは 0 か 1 を取る 2 値変数であり，

パラメータ事後分布と同時に MCMC 法でサンプリン

グされる． 2

0 を 0 付近の値に設定することにより，

ri,w =0 のとき βi,wも 0付近の値になり，βi,wを特性変数

としてモデルに含むか否かが MCMC 法の中で確率的

にサンプリングされる． 

3. 実データを対象とした分析 

 表-1に内訳を示すような，スイスのコミュニティ道

路で獲得された実データに対して，マルコフ劣化ハザ

ードモデルを MCMC 法で推定し，特性変数の組み合

わせを SSVS 法，総当たり法のそれぞれで選定した．
2

0 を 0.07， 2

1 を 5 とした．SSVS 法を用いた MCMC

法において，50,000 回のパラメータセットのサンプリ

ングを行った際の R=(r1,1,r1,2,r2,1,…,r4,2)のサンプリング

結果を集計して図-1 に示す．R=(0,0,1,1,0,1,0,0)が

50,000 回中 17,077 回と最も多くサンプリングされ，

ここでは，当該 17,077サンプルを用いて算出した表-2

の統計量を推定結果として用いる．総当たり法では，

22*4=256 通り全ての組み合わせを独立に MCMC 法を

用いて推定し，i) 全てのパラメータの Geweke 検定統 
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表-2 SSVS法による推定結果 
i 統計量 βi,0 βi,1 βi,2 

1 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-1.40 
[-1.51,-1.29] 

0.01 

2.00*10-4 

[-0.008,0.008] 
0.03 

2.00*10-4 

[-0.008,0.008] 
-0.03 

2 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-3.72 
[-3.98,-3.43] 

0.07 

1.30 
[0.69,1.85] 

-0.10 

1.23 
[0.75,1.64] 

0.02 

3 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-3.54 
[-3.95,-3.17] 

-0.09 

2.44*10-5 

[-0.008,0.008] 
-0.01 

1.25 
[0.40,2.12] 

0.09 

4 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-3.08 
[-3.63,-2.55] 

-0.02 

2.00*10-5 

[-0.008,0.008] 
-0.02 

2.00*10-5 

[-0.008,0.008] 
-0.03 

表-3 総当たり法による推定結果 
i 統計量 βi,0 βi,1 βi,2 

1 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-1.40 
[-1.51,-1.29] 

-0.02 

0 
- 
- 

0 
- 
- 

2 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-3.72 
[-4.01,-3.45] 

0.14 

1.30 
[0.74,1.87] 

-0.16 

1.23 
[0.82,1.66] 

-0.11 

3 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-3.61 
[-4.03,-3.23] 

0.15 

0 
- 
- 

1.43 
[0.60,2.40] 

-0.16 

4 
期待値 

90%信用区間
Geweke統計量 

-3.07 
[-3.65,-2.54] 

0.03 

0 
- 
- 

0 
- 
- 

計量 6)の絶対値が 1.96 以下（有意水準 5%）であり，

ii) 全てのパラメータの 90%信用区間が 0 を含まず，

iii) 最小の WAIC7)を取る特性変数の組み合わせを選定

した．なお，総当たり法での MCMC 法のループ回数

はそれぞれ 5,000回（burn-in：1,000回）とした． 

 これらの結果から，SSVS 法による特性変数の選定

結果 R=(0,0,1,1,0,1,0,0)は，総当たり法での選定結果と

整合的であることが分かる．さらに，ri,w=1 となる βi,w

と βi,0の推定結果の SSVS 法と総当たり法での差異を

TOST (two one-sided test)8)により評価する．本研究では，

TOST において，SSVS 法と総当たり法でのパラメー

タ推定値の差 Enum

wi

SSVS

wi ,,   を用いて，以下の帰無仮説，

対立仮説を設定する． 
Enum

wi

SSVS

wi

Enum

wi

SSVS

wiH ,,11,,0 or:    (2) 

1,,11 :   Enum

wi

SSVS

wiH  (3) 

[-θ1,θ1]は Evidence interval と呼ばれ 8)，SSVS 法と総

当たり法でのパラメータ推定値の差を，表-4に示すよ

うに，帰無仮説(2)を棄却できる最小の θ1 を用いて評

価する．例えば， β1,0 において E n u m

wi

S S V S

wi ,,   が [-

0.003,0.003]から外れる確率は 5%以下であると解釈で

きる．β3,2以外では，SSVS 法と総当たり法でのパラメ

ータ推定値は極めて近い値を取っていると判断できる．

β3,2 に関しては，点検サンプルの更なる蓄積により，

θ1の最小値が減少していくことが期待される． 

 SSVS 法によるモデル推定時間の減少効果を表-5 を

用いて議論する．全ての計算コードは MATLAB  

表-4 TOSTによる評価（有意水準 5%） 
パラメータ θ1の最小値 パラメータ θ1の最小値 

β1,0 0.003 β3,0 0.080 
β2,0 0.007 β3,2 0.195 
Β2,1 0.008 β4,0 0.026 
β2,2 0.013 - - 

表-5 モデル推定時間の比較 

 
平均計算時間 
（秒/ループ） 

MCMC法 
ループ総数 

獲得できた 
サンプル数 

SSVS 0.8854 50,000 17,077 

総当たり 0.4710 
28*5,000 
=1,280,000 

4,000 

R2015bで書かれ，標準的なスペックのノート PC (OS: 

Windows 8.1 Pro (64-bit), Processor: Intel(R) Core(TM) i7-

4600U CPU @ 2.10GHz 2.69 GHz, Memory (RAM): 

8.00GB)を用いて計算を行った．SSVS法を用いること

による，1 ループあたりの計算時間の増加を考慮して

も，SSVS 法を用いた方が，短い時間で，最適な特性

変数の組み合わせを持つモデルのパラメータの事後分

布を十分な数獲得できることが分かる． 

4. おわりに 

 本研究では，SSVS 法の統計的劣化予測モデル推

定への適用可能性を議論した．具体的には，SSVS

法を用いた場合においても，総当たり法を用いたモ

デル推定結果と極めて近いパラメータ推定値を短い

計算時間で獲得できることを示した． 
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