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１．はじめに 

 

近年、多くの分野でベイズ推定モデルの適用例が増え

ている 1)。従来のベイズ推定では、分析方法に多大な負

担がかかったものの、マルコフ連鎖モンテカルロ(以下

MCMC)法によりこの問題点を克服されており、近年、

国内外で様々に研究されている。例えば、MCMC 法に

よるベイズ推定法の適用には、我が国では目的地点の選

択行動 4) 、地価モデルの推定 5)などの例があり、海外で

は、外科医の勤務地選択行動 6)、エネルギー供給選択行

動 2)などの例がある。また、交通計画分野では複数デー

タの統合による交通需要モデルの推定方法 3)などに適用

されている。しかしながら、交通手段選択に対する

MCMC 法によるベイズ推定モデルの適用、およびその

モデルの比較・検証を行っている研究はほとんど無い。 

一方、著しいモータリゼーションやライフスタイルの

多様化により、消費者の行動範囲が広域化・多様化が生

じている。人々の行動が多様化していく中で、この影響

を考慮していく意義は大きい。より詳細な選択行動を予

測するためには個人間の異質性による影響を考慮する必

要がある。その際、MCMC 法を用いたベイズ推定モデ

ルによる交通行動選択モデルの有用性は小さくないと考

えられる。 

本研究では、港北ニュータウンにおける買物行動調査

結果をもとに、住民の買物行動における交通手段選択モ

デルをベイズ推定法で推定し、最尤法による多項プロビ

ット(以下、MNP)モデルとの比較結果を示す。 

 

 

２．ベイズ推定法の概要 

 

ベイズ推定法では、パラメータ自体が確率変数であり、

パラメータの分布を知ることができる。また、いかなる

関数の最大化も必要としないという利点がある。Probit

モデルやいくつかのMixed Logitモデル（特に対数正規

分布を持ったもの）では、シミュレートされた尤度関数

の最大化は、数値解析的に難しい場合が多い。以下にベ

イズの概念について示す 2)。 

パラメータθを持つモデルについて考えるとき、研究

者はこれらのパラメータの値についての初期信念を持ち、

この考えを改善するためにデータを集める、という状況

を想定する。ベイズ分析の下では、パラメータについて

の研究者の考えは、そのパラメータが取りうる全ての値

に対する確率分布によって表される。データを集める前

段階では、研究者の考えは、論理、直感、過去の分析に

基づいて決定される。これらの考えは、事前分布 k(θ)、

すなわちθについての確率密度として表される。 

研究者はθの値についての考えを改善するためにデー

タを集める。Ｎ個の独立した意思決定主体のサンプルを、

分析者が観察する場合を考える。 ny は意思決定者 n に
対して観察された選択結果を表し、全サンプルの観察さ

れた選択は集合的に Y = { 1y ,…, ny }と表すことにす
る。これらのサンプルの情報に基づいて、研究者はθに

ついての考えを変更、更新する。その更新された考えは、

K (θ|Y ) と表示され、事後分布と呼ばれるθについて

の確率密度である。この事後分布は、観測されたサンプ

ルに含まれた情報を取り込んでおり、Y に従属している。 

事前分布と事後分布の間には、ベイズのルールによっ

て規定される関係がある。P ( ny |θ) を意思決定 n が
結果 ny を生起する確率とする。説明変数の表記は省略
するが、この確率は、説明変数とパラメータを行動結果

に関連付ける行動モデルである。観察されたサンプルの

結果Ｙの生起する確率は 

    ( ) ( )∏
=

=
N

n
nyPYL

1
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となる。これは観測された選択結果に対する尤度関数
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（対数変換は行っていない）であり、θの関数である。 

ベイズのルールは、研究者がθについての考えを改善

する仕組みを与える。条件確率のルールより、 

    K (θ| Y )L(Y ) = L(Y |θ) k (θ)    

また、L(Y )は、θの周りにおける Y の周辺確率であり、  

L(Y ) = ∫L(Y |θ) k (θ) d (θ) 

以上の２式より、(1)式は以下のように表すことができ

る。 

K (θ| Y ) = L(Y |θ) k (θ)/L(Y )  (2) 

この式がベイズのルールを表しており、事前分布と事後

分布に対して適用することができる。  

 (2)式は、Ｙの周辺確率 L (Y )はθに関して一定であ

ることから、以下のように表すことができる。  

K (θ| Y ) ∝ L (Y |θ) k (θ) 

事後分布は事前分布と尤度関数を掛け合わせたものに比

例していることをこの式は示す。k (θ)に具体的な確率

分布を仮定することにより、解析的、あるいはシミュレ

ーションにより K (θ| Y )の確率分布が推定できる。 

 

３．ＭＣＭＣ法の概要 

 

MCMC法は多変量の確率分布からサンプルを得るた

めの手法である。その特徴は、離散・連続変数を問わず

様々な分布に使え、非常に多変量の場合でも適用できる

ことである。ベイズ統計学においては事後分布が多次元

であることが多く、1000次元以上ということもある。そ

の周辺事後密度K (θi| Y )を数値積分により求めたり、

それに基づく推論を行うことは難しい。このため、

MCMC法により、事後分布からの確率標本θtをサンプ

リングし、得られた確率標本を用いることにより、事後

分布に関する要約や、事後分布に基づく推論を行う。 

マルコフ連鎖には、適当な初期値からはじめて十分な

回数を繰り返していくと、確率標本の分布が正則条件の

下で不変分布に収束していくという性質がある。この不

変分布が事後分布になるようにマルコフ連鎖を構成する

ことにより、マルコフ連鎖の確率標本θtを事後分布から

の確率標本としていく7)。 

本研究ではMCMC法にギブスサンプリングを用いて

いる。以下、ギブスサンプリングアルゴリズムについて

示す7)。 

(1) 初期値θ0=(θ1
0,...,θp

0)を決めt=1と置く。 

(2) i=1,...,pについて 

θi
t～π(θi|θ-i

t,x), 

θ-i
t=(θ1
0,..., θi-1

t, θi+1
t-1,..., θp

t-1), 

を発生させる。 

(3) tをt+1として(2)に戻る。 

(2)、(3)を繰り返し、十分繰り返したときのθを確率分

布の標本とする。このとき、θt,t=1,2,...は推移核が、 
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であるマルコフ連鎖であり、正則条件の下でt→∞のと

きにθtの分布が事後分布に収束する。 

 ギブスサンプラーでは一様乱数や正規乱数などの乱数

を用いて計算できることが前提となっている。よって、

これができない場合においてはメトロポリスヘイスティ

ングスアルゴリズムを用いる必要がある。 
 

４．アンケート調査概要と集計結果 

 本調査は神奈川県横浜市都筑区の港北ニュータウンで

行った。港北ニュータウン買物行動調査の概要を表1に、

主な質問項目を表２に示す。アンケートの配布は 74 町

丁目ごとに行い回答がどこの町丁目の住民によってなさ

れたものかを把握できるようにした。 

 

表１ 調査概要 

調査対象地域 港北ニュータウンの第一地区・第二地区

調査期間 2006年11月下旬～12月上旬

調査方法 ポスティング + 郵送回収

配布数 6920  （町帳目の世帯数で比例配分し，
各町帳目に配布）

回収 1374

回収率 19.9%

有効サンプル数 1366  
表２ アンケート調査の主な質問 

最寄りのコンビニ

タウンセンター2箇所
（センター北駅周辺・センター南駅周辺）

ニュータウン内やその近辺の商業地・商業施設35箇所の
うち買物頻度が高い順に，最大3箇所を選択

都心やその他の有名な商業地10箇所のうち買物頻度が高
い順に，最大2箇所を選択

② ①で回答した各買物場所についての，買物頻度・交通手
段・購入品目・買物以外の活動

③ 通販の利用頻度と購入品目

④
買物場所決定に影響を与えそうな6項目（まとめ買いのし
やすさ・価格の安さなど）についての，各影響度合い

⑤ 属性　（性別・年齢・職業・世帯人数・家族構成・車所
有台数・免許の有無・世帯年収など）

①
買
物
場
所

 

次に、買物行動を把握するため、センター北とセンタ

ー南を目的地とする買物行動について集計を行った。各

交通手段のシェアを表 3、買物以外の目的の割合を図１

に示す。分担率では自動車が半数以上を占めており、次

いで徒歩となっている。センター北・南とも駅周辺には

百貨店・大型ショッピングセンターがあり、駐車場も整

備されている。また図１に示すように、買物のみの行動

をする割合は低く、特に外食・サービスが両目的地で高 



表３ 買物交通手段分担率 

 

 

 

 

 

 

 

 

買物目的

0% 20% 40% 60% 80% 100%

センター北

センター南

買物のみ 外食 サービス レジャー その他

図１ 買物の目的 

いことが分かる。駅周辺にさまざまな施設が密集してい

るニュータウンの性質上、自動車や徒歩のような交通手

段が、便利で融通の利く手段として選択されていると考

えられる。 

 

５．モデル推定結果と考察 

 

アンケート調査結果をもとに、センター北およびセン

ター南を目的地とするサンプルを抽出し、自動車、自転

車、徒歩、バイク、バス、鉄道の６選択肢による多項選

択モデルを構築した。交通手段選択結果を被説明変数と

し、各選択肢ダミー・所要時間・コスト(公共機関を使

用するものと、そうでないもの)・性別・年齢・年収の

11 個を説明変数とした。また、第 2章、第 3章をもと

に、ベイズ推定法を多項プロビットモデルに適用し、パ

ラメータ推定行った。 MCMC 法の収束判定である

Gelman-Rubin 統計量を図２に、モデル推定結果を表４

に示す。 

 
図２ Gelman-Rubin Statistic 

まず、Gelman-Rubin 統計量とは、MCMC 法におい

て発生させた各連鎖の推定値が収束しているかを判断す

るものであり、1.1 よりも小さければ有意となる。本研

究におけるベイズモデルでも、図 2に見るように全体的

に1.1を下回っている。 

次に、標本時系列プロットとは、繰り返し計算期間に

おけるパラメータの乱数が取る値を記録したものであり、

収束していくと同じような範囲の乱数値を取るようにな

る。本研究では繰り返し計算期間を 100000 回行ってお

り、図 3においても状態空間をまんべんなくサンプリン

グしている様子が伺える。また、周辺事後密度とはパラ

メータ推定値の分布であり、推定値が取る値の程度を知

ることができる。本研究の結果はほぼ正規分布となって

おり、一定の値に定まったことが分かる。以下、表４の

モデル推定結果についての考察を行う。 

 

• 最尤法による MNP モデルとベイズモデルで、数値

にかなりの相違が見られた。しかしながら、符合は

ほぼすべて同一となっている。 

• 選択肢ダミーのパラメータに関しては、徒歩・自転

車・自動車の値が相対的に高くなっている。これは、

目的地への距離が近いこと、センターの大型店舗に

付随する駐車場が多いため、これらを選択すること

の利便性が強く作用していると考えられる。 

• 所要時間パラメータに関しては有意な負のパラメー

タとなっている。一方で、コストパラメータは予想

に反して正の値となった。これは、目的地が近距離

であり、各選択肢におけるコストがサンプル間でほ

ぼ変わらないことが影響を及ぼしたと考えられる。 

• 
2ρ 値、的中率に関しては約 50％という結果となっ

た。ベイズモデルは的中率に偏りがあるが、最尤法

による MNP よりも全体的な的中率は良い結果とな

った。 

 

 

 

図３ 標本時系列プロット、周辺事後密度 

  センター北 センター南 

自動車 56.6% 55.5% 

自転車 8.0% 10.5% 

徒歩 19.4% 15.4% 
バイク 0.6% 0.8% 

バス 3.9% 5.8% 

鉄道 11.4% 12.0% 



• ベイズモデルでのパラメータ分布を図３に示す。図

からわかるように個人間の異質性が分かる。つまり、

分布の最も高い部分の値を取るものもいれば、尾部

の値を取るものもいるということである。この分布

が広いほど個人にとって異質性が高いと考えられる。

今回のモデルではすべてのパラメータにそれほど差

は出なかったものの、定数項に関しては、大きいも

ので 10 程度の開きがあり、選択肢に対するの個人間

異質性が表れていると考えられる。 

 

６．おわりに 

 

本稿では、買物行動調査結果をもとに、交通手段選択

多項プロビットモデルを最尤法とベイズ推定法により推

定し、各モデルのパラメータ推定値、モデルの有用性を

検討した。ベイズ推定法によるパラメータ推定結果より

個人間異質性が確認でき、これにより詳細な検討が可能

となる。 

なお、本研究では、買物場所をセンター北とセンター

南の 2 つとして扱ったが、これら以外の目的地の影響が

多々あると考えられる。またモデル構築は 6 選択肢で行

ったが、選択肢の更なる細分化や Nestedおよび Mixed

ロジットモデルの検討を行い、ベイズ推定モデルの適用

可能性、有用性と比較検討する必要があると考えられる。 
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表４ 最尤法(MNP)とベイズ(Bayes)法による多項プロビットモデルの推定結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

( ):t値、[ ]:std.dev 

MNP Bayes 
モデル 

センター北 センター南 センター北 センター南 

手段 所要時間(分) 
-0.1495 
(-1.175) 

-0.1468 
(-1.515) 

-0.04187 
[0.609] 

-0.05155 
[0.659] 

自動車 固有定数 
4.369 
(1.137) 

1.879 
(1.136) 

1.112 
[1.443] 

0.08552 
[0.717] 

自転車 固有定数 
3.590 
(1.046) 

1.219 
(0.730) 

0.5626 
[0.6521] 

-0.3477 
[0.651] 

徒歩 固有定数 
6.486 
(1.177) 

4.011 
(1.448) 

1.818 
[2.866] 

0.7386 
[3.76] 

バイク 固有定数 
0.1678 
(0.008) 

-2.130 
(-0.179) 

-3.256 
[0.429] 

-5.63 
[0.388] 

自動車 
バイク 

コスト(円) 
0.002554 
(0.193) 

0.000579 
(0.042) 

0.01329 
[0.0143] 

0.01315 
[0.0133] 

バス 固有定数 
-1.577 
(-0.517) 

-2.100 
(-1.087) 

-0.519 
[0.0098] 

-0.9557 
[0.0106] 

バス 
鉄道 

コスト(円) 
0.01953 
(1.185) 

0.01115 
(1.291) 

0.0049 
[0.0016] 

0.00298 
[0.00152] 

性別 
-0.5837 
(-1.059) 

0.2299 
(0.905) 

-0.1436 
[0.1277] 

0.1681 
[0.131] 

年齢 
-0.2057 
(-1.116) 

-0.02122 
(-1.393) 

-0.005791 
[0.00444] 

-0.004114 
[0.00427] 

パ
ラ
メ
ー
タ 

社会属性 

年収(万円) 
0.000766 
(1.148) 

0.000635 
(1.398) 

0.0002379 
[0.000121] 

0.0002072 
[0.000113] 

 ρ2 0.4125 0.3597     
的中率(％) 計 51.0 47.1 62.7 57.4 


