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１．はじめに	 

ネットワーク上の主体が自らの効用最大化を目指す

とき，同一空間上の存在するその他の主体の存在をはず

して考えることは難しい．同時に時間軸上に存在する主

体自身の行動の影響を無視して意思決定過程の記述を考

えることもまた現実的とはいえないだろう．たとえば，

週末の行動を先に決定したことで平日の交通行動がなん

らかの制約を受けるように，限られた週末の時間の使い

方は平日の時間の使い方と互いの意思決定を緩やかに拘

束しあうであろう．従前の研究ではこのような時間的空

間的社会的相互作用を明示的にシステムとして記述する

方法論を確立し得ていない．高齢化社会において求めら

れる相互扶助型の交通システム，季節ごとの休日の変更

による観光需要の政策的誘導や，スマートグリッドにお

ける電気自動車と連動したエネルギーマネジメント問題

といったような政策課題を考える上で，こうした問題は

無視できない．ネットワーク上のアクティビティ分析を

より動学的な枠組みで捉えなおすことの意義は高いとい

えるだろう．	 

海外の交通センサスがAll	 the	 yearで行われること

が多いのは，このような政策課題に配慮した場合，代表

的な一日の交通調査が現実的な交通政策を考える上でも

はや不十分であることが理解されているからであり，母

集団の代表性のみを根拠にネットワーク上の動的な交通

行動を静的なものとして取り扱うことのメリットはもは

や薄いといわざるを得ない．	 

従来の交通行動モデルの世界では，交通行動に固有

の日々変動の存在を認め，一連の連続日の行動の変動に

を個人内と個人間で仕分けして記述することの重要性が，

Koppelman	 &	 Pas（1984）によって指摘されている．

Kitamura(1990)のパネル分析の枠組みでは，こうした事

実を発展的に捉え，差異から変化へと向かった行動モデ

ルが変化をどのように記述し得るのかについて，差分方

程式型の動的モデルの提案や，その検証は見られたもの	 
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の，実証的な研究が90年代進められてから以降，わが国

の交通政策においてこうした研究の枠組みは殆ど存在し

ない．こうしたことの理由のひとつとして，動的なデー

タ収集の困難さをあげることができる．こうした問題に

対して著者らはプローブパーソン技術の開発を1998年か

ら行ってきている．プローブパーソン技術は移動体自身

がセンサーなどの情報を用いて半自動的に人の行動デー

タおよび周辺のネットワーク環境情報を収集する技術の

総称である．なかでも BCALs(Behavioral Context 
Addressable Logger in the shell)は複数のセンサー情報を利
用して人々の行動を自動記録する端末であり，9割程度
の精度で行動履歴の識別が可能である(Hato, 2010)．Hato	 
and Teratani(2006)はBCALsをはじめとするプローブパー
ソン技術によって収集された膨大な行動記録データを用

いてアクティビティパターンの多様性に関する研究を行

っている．またGonzalesら(2008)は，100,000人の携帯

電話利用者の移動軌跡6ヶ月分を分析し，人の行動軌跡

が時空間的規則性を示すこと，移動距離が時間に依存せ

ず，頻繁に訪れる少数の地点に戻る傾向があることを示

している．今，我々が関心あるのは，膨大な関連しあう

個人の行動データの蓄積から，どのような交通行動のよ

りよい理解が得られるかにある．本研究では携帯電話を

ベースにして収集可能な膨大な位置記録データを基にし

た全く新しい行動分析の可能性についての議論を行うこ

とを目的としている． 
	 

２．フレームワーク	 

膨大な行動データと，その系列の中の関係性を踏ま

えたとき，微視的挙動の単純な積み上げで説明できない

マクロ現象をどう記述すべきかという問題をここでは考

えたい．このような問題は，たとえば台湾の集集地震の

大規模化（1999年）における広域連鎖破壊が発生したよ

うな長距離相関の問題や，ルビジウム原子，ナトリウム

原子のレーザー冷却によるボーズアインシュタイン凝縮

と同じような問題と考えられる	 

従前の行動分析では，同一個人内の行動は互いに関

連しあっているはずだが，こうしたデータをどのように

取り扱うかについて明快な回答を与えない．これに対し

て限定合理性の立場にたつSimon,	 A(1981)は，複雑性は	 



 
図-1 量子統計による状態推移の考え方	 

	 

しばしば階層的な形態をとり，階層的システムはそれぞ

れのシステムの個別的内容から独立した共通の特性を持

つこと，階層こそ複雑性の構築に利用される構造的仕組

みの中心的なものの１つであることを指摘するとともに，

相互作用の緊密度は空間的近接度によること示唆してい

る．同じような問題をボーズアインシュタイン凝縮を例

に考えよう．膨大な分子挙動を考えたいとき，分子間相

互作用をシミュレーションで解いてもいいが，アボガド

ロ定数：6.02×10×1E23は多すぎる．そこで，たとえ

ば，ある分子が運動エネルギー1/2mv2と速度vを持つ確
率を考えよう．	 

	 

Prob(ε)∝	 exp(-ε/kT)	 	 	 	 	 	 	 	 (1) 
	 

温度が上がるほどε=大（高エネルギー準位）の分子

が増える．しかしこれは高温の話（マックスウェル-ボ

ルツマン統計）で，低温になるとボーズ粒子では，2個

以上の粒子が互いにひきつけあい（同じ状態に入る性質

を有するのだが）高温では粒子はバラバラの動きを示す

が，低温では非常に多くの粒子にひきつけあう力が働き，

同じ状態に陥ることで，マクロレベルで確認可能な状態

に遷移することを意味する(Chu,	 S.	 et	 al,	 2001)．	 

このような分子の動きを考える際に，低温になると

波長が伸びる性質（λ=h/(3mkT)^1/2）を用いて，低温

の場合はド・ブロイ波長が伸びて原子間距離に近づき，

個別識別できなくなる（量子力学的には同種粒子化とい

う）．同種粒子化するということは，状態が原子の入れ

替えに対して対称になるので，場合数が1個減ってひと

つの状態に集まりやすくなることを意味する．エネルギ

ー準位の分布関数は，以下の式(2)であらわすことがで

きよう．	 

	 

F(ε)=1/(exp((ε-μ)/kT)-1)	 	 	 	 (2)	 
	 

このような関係性を図―1に表す．加算型で制約条件

なし（ネットワーク成長過程の仮説）の場合，日々どの

ような行動パターンをとるかについて，個人の中で最も

平均的なパターン（頻度が多いパターン）を優先選択す

るという仮説を設ける．このとき優先度パラメータηを

優先されやすい度合いをエネルギー準位と対応づけて考

える（βε＝-lnη）．このとき，平衡状態にあるネッ

トワークはエネルギー準位が下がるほどつながりやすい

ことになるので，図-1のように量子統計における状態

推移とアクティビティパターンの生起確率を関連付けて

考えることができる．	 

ここで，式(3)に時刻tあたりの移動パターンの発生頻
度をkで表すことを考える．	 

	 	 	 	 	 	 (3)	 

ここで，発生頻度（次数）kが，時刻tのべき乗で表され
ることを仮定すると式(4)のように次数kはtとt0の関数で
表すことができる．	 

	 	 	 	 	 (4)	 

次に式(3)の分母を集団平均近似すると，	 

	 	 (5) 

式(5)のように分母をあらわすことが可能となる．次に
この式(5)を式(3)の分母に代入する．	 

                  (6)  

このとき，時刻tにおいてパターンの生起頻度がk以上
となる確率分布は次の式(7)で表されるので，これを展

開すると，式(8)を導出できる．	 

	 	 (7)	 

	 	 	 	 (8) 

	      

式(8)からノードの次数（頻度）は超長期観測によっ

て導かれる様々なトリップの発生原単位として解釈する

ことが可能となる．	 

ここで重要なのは全数的な相互作用を行動モデルに

当てはめ，協調ゲーム的なパラメータ推論を行うことで

はなく，ミクロとマクロの関係としていったん集約情報

（エネルギー準位）に分解した上で扱うというSimonが

定義するところのシステム準分解可能性を援用したアプ

ローチだという点にある．時間的空間的ネットワーク上	 

表-1	 調査データの概要	 



調査名称 調査期間 対象人数 レコード数 

MPP2003 2003/01/29- 

2003/02/28 

84 8269 

MPP2004 2004/01/26- 

2004/02/29 

311 32318 

MPP2005 2005/02/01- 

2005/02/28 

374 46214 

TPP 2005/11/20- 

2006/02/20 

43 9741 

長期TPP 2006/03/01- 

継続中 

4 10109 

※ レコード数はユニークな観測トリップ数を表す．	 

	 

表-2	 パターン数の分布	 

調査名称 総パターン数 ユニークな

パターン数 

MPP2003 1029   18.93 

MPP2004  3584 18.15 

MPP2005  5033 21.21 

TPP2006 1270   21.90 

超長期TPP 1197 20.93 

	 

の膨大な位置データを用いた行動分析では，状態の差異

から変化を直接的に取り扱うのではなく，量子統計的ア

プローチに基づいて，マクロ統計的な行動パターンの多

様性と安定性解析を行うことに主眼を置くことを考えた

い．	 

	 

３．ケーススタディ	 

３．１データ概要	 

膨大な行動記録のデータを前提に，量子統計的アプ

ローチに基づいて解析可能なトリップ特性について，実

際のデータを用いて分析を行うことを試みる．用いたデ

ータについて次に説明する（表-1）．著者らは長期観

測データを用いた個人の行動分析を目的として，複数の

行動記録データアーカイブの構築を目指してきた．松山

プローブパーソン調査データは2003年から2006年まで愛

媛県松山市で収集された行動記録データである（以下，

MPP2003，MPP2004，MPP2005のデータとして定義する）．

これらのデータの一部はパネルデータとして収集されて

いる．一方東京プローブパーソン調査は2005年度の冬に

3ヶ月間にわたって行われたもので（以下TPPとする），

TPPのうち4名については超長期ＰＰとして約4年分のデ

ータ蓄積がなされている．	 

	 

３．２量子統計分析	 

式(7)に基づいてトリップ発生頻度の量子統計的分析

を試みる．分析結果を表-2に示す．どのデータでも一ヶ

月あたりの行動パターン数は平均で20前後の値を示して

いる．3日のうち2日は同じパターンを示していることが

わかる．	 

次に重複率（Repetition rate）を定義し，分析を行う．
重複率という指標は，「1人1日ごとにすべて異なるア
クティビティパターンをしたと仮定し，出現するパター

ンのうち，どの程度重複しているアクティビティパター

ンが存在しているのか」を示す．重複率の算出方法は，

出現するであろうアクティビティパターンの種類（=調
査日数×人数）」（ ）における，いずれかのアクテ

ィビティパターンと重複しているアクティビティパター

ンの種類（平均アクティビティパターン×人数）

（ ）の割合として，以下の式（9）と定義する． 

	 	 	 (9)
 (4.5) 

ここで は，出現するであろうアクティビティパターン

から実際に出現したアクティビティパターン を差引

いたものと同値である．MPPP では 40%前後であった
重複率に対して，TPP では 60%台になるなど東京にお
いて重複率が高い．性別では，MPPP2003，
MPPP2004，MPPP2005 では女性の平均パターン数が
多い．これは女性が多様な行動をとっていることを示し

ている．MPPP2003 では，男性において 1457 人・日
中で 891 種類出現している（重複率は 38.8%）．これ
に対して女性は 1147人・日中 752種類が出現しており
重複率は 34.4%となっている．男性も女性も期間中の 6
割以上異なった生活パターンをとっていることがわかる．

また，MPPP2005 の女性の場合，重複率 25.7%と低い
値を示しており，行動パターンの多様性が伺える．一方，

TPP では，女性の平均出現パターン数が少なく，重複
率も高いため，似た行動を繰り返す傾向を示しているな

ど傾向に違いが見られた． 
次に職業別の比較を行う．MPPP に関してはどの年
の調査でも会社員の重複率が高く，定型のアクティビテ

ィパターンを示しているといえよう．一方 TPP では，
主婦の出現パターン数が少なく，重複率も高い．学生，

パート・アルバイトなどは自由な時間が多いと考えられ，

比較的アクティビティパターンも多様化していると考え

られる．また，自営業も重複率が低く，行動が多様化し

ている傾向にある． 
次に縦軸に次数kを横軸にランクをとり対数をとった
グラフを図-3に示す．観測頻度の多いMPP2004とMPP2005

では，最大次数k>1000を示しており，その他のデータ群
に比べて大きな値を示していることがわかる．ランク1

位のパターンはHWH型でありこれに頻度が集中している

ことがわかる．一方他のMPP2003やTPPにおいてもHWHに

パターンが集中しているのは同様である．特に僅か4名

の超長期データとTPP，MPP2003がほぼ同じ傾向を示して	 



図-2	 アクティビティパターンの重複率 

 

 

図-3 各サンプルの出現頻度分布 

 

図-4 各サンプルの出現頻度分布（対数表示） 

いることは興味深い．	 

東京と松山，異なる被験者数であってもアクティビ

ティパターンの集中傾向については同一の傾向が示され

るといえよう．また，すべてのサンプルについて，ラン

クと出現頻度の傾きはほぼ同じであり，式(8)で定義し	 

た個人の行動の多様性分布をエネルギー準位に都市間で

大きな違いは見られないことが明らかとなった．	 

	 

４．まとめ	 

本研究では量子統計的アプローチに基づいた行動分

析の枠組みを示し，ある特定のアクティビティパターン

にそのマクロ的分布が収斂している傾向を示した．属性

や居住地によってあるばらつきはあるものの，このよう

なスケールフリー性はどのようなサンプルにも観測する

ことができた．今後は，同一個人の超長期観測における

個人の意思決定の相関分析をおこなっていく．	 
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