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１．はじめに 

 

  近年，都市交通計画のおいてより効率的な交通運

用計画が重要とされ，個人レベル（ミクロレベル）

での緻密な交通現象解析が課題となっている．この

ような背景のもとで非集計モデルは，個人ベースに

基づいた交通行動モデルであり，多くの政策変数を

取り扱え，しかも比較的少ないデータで分析できる

ことから，各種交通政策の検討には適したモデルと

されている．中でも，ロジットモデルは操作性の良

さやモデル構築の容易さから，多くの交通行動分析

に利用されている．しかし，説明変数などのパラメ

ータを取り込むことにある程度の限度があることや，

線形の効用関数を用いていることから，さらにより

推定精度の高いモデルを構築できる余地がある．そ

こで，上記の欠点をふまえ，既存のロジットモデル

にニューラルネットワーク理論を組み込んだ新たな

ロジットモデルを検討したい．ニューラルネットワ

ークは，パラメータを多く設定できることや，モデ

ルに学習能力があること，パラメータ間の効用（各

パラメータがそれぞれの出力に影響していること）

を考慮した解析が可能なことから，より推定精度が

高く，より実用性の高いロジットモデルを構築でき

る可能性がある． 
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 本研究では，ニューラルネットワークによる非線

形効用関数をもつロジットモデルを提案する．この

モデルは，個人等の意思決定者のもつ「望ましさ」，

「満足度」を表す効用関数に着目し，その確定項に

ついてニューラルネットワークによる記述を行うも

のである．具体的には，実際にニューラルネットワ

ーク型効用関数をもつロジットモデルを構築し，そ

のモデルの有効性を検討する．本研究では，交通事

故多発地点(合流部)における車両走行特性データを

用いてモデルの検討を行う．また，同じデータを通

常の線形効用関数をもつロジットモデルにも適用し，

本研究で構築したモデルとの比較検討を行う． 

 

２．ニューラルネットワーク型効用関数  

 

（１）ニューラルネットワーク 

  ニューラルネットワーク(Neural Network)とは，人

間の脳の構造を模擬して作られた情報処理機構であ

る．人間の脳は，「ニューロン」と呼ばれる神経細胞

の組み合わさった構造（神経回路網）で構成されて

いる．ニューラルネットワークはパターン認識や制

御，診断問題，予測・予知，最適化問題，信号処理

など，非常に広い分野で実際に用いられている． 

 ニューラルネットワークは，ニューロンを多数組

み合わせ，ニューロン間の接続に重み（結合荷重）

を付加することで情報処理を行う．ニューラルネッ

トワークでは，設定したモデルに入力データを与え，

その出力結果と教師信号（入力データに対して理想

的と考えられる出力）とを比較し，その誤差をでき

るだけ小さくなるように重みを修正していく．この

過程は「学習」と呼ばれる．ニューラルネットワー

クモデルは学習を繰り返すことにより，ネットワー



クが望ましい出力を出すようになる． 

 本研究では，ニューラルネットワークが①変数間

の非線形な関係を考慮した解析が可能（各変数は独

立であるとは限定しない）②汎化能力が高いこと（モ

デルに柔軟性があり，他の問題やモデルに適用しや

すい），③パラメータを多く設定できるため，精度が

上がる可能性があるといった特徴に着目し，それを

用いて効用関数を作成する． 

 

（２）階層型ニューラルネットワーク  

 階層型ニューラルネットワークは，人間の神経細

胞の人工的なモデルであるユニットが層状にグルー

プ化され，信号がグループ間を特定の方向にのみ伝

わる構造のネットワークである．一つのユニットは

多入力 1出力である．出力関数には，以下に示す単

調非減少のシグモイド関数を用いる． 
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（３）ニューラルネットワーク型効用関数の作成  

 従来の線形効用関数を用いたロジットモデルの場

合，ある個人が選択肢 i を選択したときの効用の確

定項を Vi，選択肢 i についての j 番目の説明変数を

xij，j番目の説明変数のパラメータを v jとすると，効

用関数 Viは 
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となる．以下に，ニューラルネットワーク理論を組

み込んだ効用関数を 2種類提案する． 

 

・ニューラルネットワーク型効用関数Ⅰ 

 例えば，入力層のノードが 1～M，中間層のノー

ドが 1～Nまであるとき，選択肢 iを選択した場合の

効用関数を考える．ただし，中間層は 1層とする．

入力層から中間層における出力関数にシグモイド関

数を，中間層から出力層における出力関数に線形関

数を用いると，ある個人が選択肢 i を選択した場合

の効用関数は以下の式のように表現することができ

る．ただし，αは各中間層の閾値，βは出力層の閾

値である． nw は n 番目の中間層と出力層を結ぶニ

ューロンにかかるパラメータ，vmnは m 番目の入力

層と n番目の中間層を結ぶニューロンにかかるパラ

メータである．また，個人名 k の添え字は省略され

ている． 
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・ニューラルネットワーク型効用関数Ⅱ 

 入力層から中間層における出力関数にシグモイド

関数を，中間層から出力層における出力関数にもシ

グモイド関数を用い，さらに中間層から出力層のシ

グモイド関数の分子にパラメータ t を追加した効用

関数である．パラメータ t は，効用関数が 0 から 1

の値に限定されないことを目的として追加した．こ

の効用関数は次式のように表現することができる． 
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３．実測データの適用とモデルの比較  

 

（１）適用データの概要  

適用するデータは交通事故多発地点(合流部)にお

ける車両の合流挙動特性に関する調査結果である．

調査方法および調査結果についての概要は次の通り

である． 

調査場所は，国道 1号線下り奈良野町付近（京都

府）．調査時間は，午前７時～午前９時・午後 14時

～午後 16 時の計４時間であり，有効サンプル数は

608台(合流車の周りに本線走行車が存在する場合）

である． 

目的変数は，合流車の合流ギャップとする．これ

は合流車が本線走行車の前に合流したのか，後ろに

合流したか，すなわち，第 1ギャップに合流できた

か，それを見送ったかのいずれかである．ここで，

第 1ギャップに合流した場合を選択肢：1，第 2ギャ

ップに合流した（見送った）場合を選択肢：2 と定

義する．説明変数については，合流ギャップ選択行



動の判断要因として特に重要と考えられる，「合流車

と本線走行車との車尾時間」および「合流車と本線

走行車の相対速度」の 2つを説明変数として採用す

る． 

 

（２）モデルの構築  

使用するデータをモデル化するにあたり，算出す

る効用関数（効用差関数）V を，次式で示すような，

選択肢：1と選択肢：2の効用差とする． 

21 VVV −=  (3-1) 

したがって，個人 k の選択した選択肢を s(k)とす

ると，個人 k の選択肢が 1，すなわち， 1)( =ks の場

合の選択確率は次のようになる． 
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また，個人 k の選択肢が 2，すなわち 2)( =ks の

場合の選択確率は次式となる． 
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比較するロジットモデルは以下の 3 種類である． 

 

（a）ロジットモデル 

次式のような線形効用関数をもつ． 

cxvxvV kkk ++= 2211  (3-4) 

 

kV ：サンプル k における選択肢 1と選択肢 2の効用差 

1kx ：サンプル k における合流車と本線関与車との車尾

時間 

2kx ：サンプル k における合流車と本線関与車の相対

速度 

1v ， 2v ：パラメータ 

c：定数項 

 

（b）ニューラルネットワーク型ロジットモデルⅠ

(以下，NNロジット I) 

次式のような，ニューロンの出力関数にシグモイ

ド関数と線形関数を組み合わせた効用関数をもつ．

また，図 1に効用関数算出のネットワークを図示す

る．  
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1nv ：1番目の入力層（合流車と本線関与車との車尾時

間）と n 番目の中間層を結ぶニューロンにかかる

パラメータ 

2nv ：2番目の入力層（合流車と本線関与車の相対速度）
と n 番目の中間層を結ぶニューロンにかかるパラ

メータ 

nw ：n 番目の中間層と出力層を結ぶニューロンにかか

るパラメータ 

nα ：n番目の中間層の閾値 

β：出力層の閾値 

    図 1  NN ロジット Iの効用関数 

 

（c）ニューラルネットワーク型ロジットモデルⅡ

（以下，NNロジット II） 

次式のような，ニューロンの出力関数にシグモイド

関数とシグモイド関数を組み合わせ，パラメータ t

を追加した効用関数をもつ．また，図 2に効用関数

算出のネットワークを図示する． 
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    図 2  NN ロジットⅡの効用関数 

 

 



（３）適用結果と評価  

以下に，3 種類のモデルに前述のデータを適用し

た結果をまとめる．各モデルに対する適用結果を表

1 に示す．ここで，表 1 の「ノード数」とは，設定

した中間層のノード数を表す． 

 

         表 1 適用結果 

  

ノー

ド数 

初期

尤度 

最終

尤度 

尤度

比 AIC 

的中

率(%) 

(a)ロジットモデル   -415.9 -177.4 0.574 360.7 90.17

(b)NNロジットⅠ 1 -415.9 -166.0 0.601 342.0 90.50

(b)NNロジットⅠ 2 -415.9 -161.6 0.611 341.3 90.33

(b)NNロジットⅠ 3 -415.9 -159.3 0.617 344.6 90.67

(c)NNロジットⅡ 1 -415.9 -181.0 0.565 373.9 83.83

(c)NNロジットⅡ 2 -415.9 -177.2 0.574 374.4 83.83

(c)NNロジットⅡ 3 -415.9 -172.4 0.585 372.9 83.83

 

まず，ロジットモデル，NNロジットⅠ，NNロジ

ットⅡの尤度比の比較および中間層のノード数によ

る尤度比の推移を検討する．中間層を増やすことに

より，NNロジットⅠ，NNロジットⅡ共に尤度比が

わずかに上昇した．また，中間層各ノード数におい

て NNロジットモデルⅠの方が NNロジットモデル

Ⅱよりも推定精度が良いという結果になった．中間

層 1ノードの NN型ロジットモデルⅡを除く全ての

パターンが，線形効用関数をもつ従来のロジットモ

デルの尤度比：0.574 を上回った．中でも中間層 3

ノードの NN 型ロジットモデルⅠの尤度比が 0.585

で最も高かった． 

次に， AICの比較および中間層のノード数による

AICの推移を検討する．各ノード数で尤度比の高か

ったNN型ロジットモデルⅠの AICが各ノード数に

おいて小さい値になっている．線形効用関数をもつ

ロジットモデルの AIC：360.7を下回ったパターンは，

中間層 1・2・3ノードすべての NN型ロジットモデ

ルⅠ，であり，中間層 2ノードの NN型ロジットモ

デルⅠの AICが 341.3で最も小さかった． 

的中率の比較および中間層のノード数による的

中率の推移を検討する．各モデル各ノード数で大き

な差はほとんど見られない．線形効用関数をもつ従

来のロジットモデルの的中率：90.17％を上回ったパ

ターンは，NN 型ロジットモデルⅠ(中間層 1・2・3

層)であり，NN 型ロジットモデルⅠ(中間層 2 層)の

的中率が 90.67％で最も高かった． 

 これらの結果から，的中率については際立った改

善が見られなかったが，NN ロジットⅠに関しては

パラメータが増えたことにより，推定効率を上昇さ

せることが出来た．また，NNロジットⅠの AICが

ロジットモデルの AICよりも減少したことから，パ

ラメータが増えたにもかかわらず，パラメータ推定

の効率が良くなったという結果を得た．総合すると，

今回使用したデータに関しては，NN ロジットⅠを

使用することが有効であり，中間層のノード数は 2

及び 3が適当であると考えられる． 

 

４．まとめと今後の課題  

 

 本研究は，線形効用関数をもつ従来のロジットモ

デルに，ニューラルネットワーク理論を組み込んだ

非線形効用関数を提案し，新たなロジットモデルの

構築を行った．そして，作成したモデルの検討のた

め，実測データとして交通事故多発地点(合流部)に

おける車両走行特性を取り上げ，本研究で構築した

モデルの実用性を確認した．また，同じデータを通

常の線形効用関数をもつロジットモデルにも適用し，

本研究で構築したモデルとの比較を行った結果，推

定精度の上昇およびモデルの有効性が示された． 

 今後の課題として、新たな NN 型効用関数を定義

することにより，推定精度などの改善を目指すこと．

また，本研究で適用したデータ以外にも様々なデー

タを適用し，本研究で構築したニューラルネットワ

ーク型非線形効用関数の適用性や有用性を検討する

ことが挙げられる． 
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