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位置情報の点列からの経路観測には不確実性が伴う．経路選択モデルはマップマッチングをはじめとした経路
観測モデルから得られる経路情報をインプットとし，行動メカニズムを表すパラメータを推定する．経路情報
に何らかのバイアスが含まれる場合，バイアスの残ったパラメータが推定値として得られることになる．本研
究では経路観測の不確実性に着目し，そのバイアスを取り除くため，経路観測モデルを内生化した経路選択モ
デルの推定手法を提案する．また，経路観測モデルとしてリンクベースの手法を提案し，従前モデルが抱えて
いた選択肢集合と観測の誤差分散に関する課題の解決を試みる．双子実験・実データによるケーススタディは
本手法を有効性を示した．
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1. はじめに

経路選択行動メカニズムの統計的検証を目的とした
経路選択モデルのパラメータ推定には，選択結果とし
ての実際の経路情報が必要である．経路はネットワーク
上のリンクの組み合わせとして記述されるため，聞き
取り調査による観測は難しく，一般的にマップマッチン
グ手法を通じて観測される．マップマッチングは，GPS

に代表される位置と時刻の情報を持った点列をネット
ワーク上に載せ，経路という意味のある情報へと変換
する手法であり，これまでに多くの手法が提案されて
きている．しかし，本来ネットワーク上にない点デー
タを分析者が恣意的に設定したネットワークに落とし
込める以上，経路の観測は確実ではなく，特にネット
ワーク密度が高く，空間解像度が高い状況では未だ観
測の不確実性が大きい．不確実な観測結果を用いて経
路選択モデルのパラメータを推定することで，得られ
るパラメータ推定値にもバイアスが残ると考えられる．
Bierlaire and Frejinger (2008)5)は，観測の不確実性

を明示的に考慮するため，誤差を持つ 1つの観測デー
タが紐付けられ得る空間的な範囲を Domain of Data

Relevance (DDR) として定義し，データの正規化を必
要としない経路選択モデルを提案した．また近年では，
一般状態空間モデルを用いた確率的な空間選択行動の観
測モデルも提案されている（布施・中西, 201210); Bier-

laire et al., 20134); Danalet et al., 20148); Chen and

Bierlaire, 20157)）．一般状態空間モデルは直接観測で
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図–1 一般状態空間モデル

　
きない状態の遷移を推定する手法であり，状態ベクト
ル an と観測ベクトル m̂n から構成される（図-1）．こ
れらのベクトルに基いて，観測方程式 p(m̂n|an;σ)およ
びシステム方程式 p(an|an−1; θ)が条件付き分布として
定義される．本来観測したい状態の遷移を記述するシ
ステム方程式は行動モデルに他ならず，経路選択モデ
ル4),7)や目的地選択モデル10),8)が用いられる．観測ベ
クトル m̂nが与えられたときに真の状態ベクトルが an

である確率は，ベイズの公式を用いて，

p(an|m̂1:n) ∝ p(m̂n|an;σ)p(an|m̂1:n−1) (1)

のように分解され，p(an|m̂1:n−1)は再帰的に，

p(an|m̂1:n−1) =

∫
p(an|an−1; θ)p(an−1|m̂1:n−1)dan−1

(2)

となる．事後確率 p(an|m̂n)を用いて，状態経路である
ψ = [a1, ..., an, ..., aN ]が推定される10),8)．しかしこれ

第 54 回土木計画学研究発表会・講演集

 32

6



Input

ModelPath measurement model

Previous approaches Proposed approach

: given

: estimated

Link-based measurement model
+

Structural estimation

Output

m̂ m̂

a

　

図–2 提案モデルのフレームワーク

　
までに発表されている一般状態空間モデルを用いた状
態推定手法では，観測方程式・システム方程式のパラ
メータ σ, θは所与とされるため，パラメータの初期設
定に関するバイアスを含んだ形で状態が推定されると
いう課題を残している（図-2左）．観測方程式のパラ
メータ σは，位置情報が持つ機器依存の観測誤差分散
を意味することが多い．位置情報の精度は広幅員街路
で高く，ストリートキャニオンや建築内部では大きく
ばらつくといったように，調査対象者の活動空間に大
きく依存することが知られている．しかし既往研究で
はネットワーク全体で一定かつ所与のパラメータとし
て設定されることが多く4),7),8)，空間による誤差分散の
違いを考慮しないことによって観測結果が歪むと考え
られる．また，位置情報の不確実性が高い，あるいは
ネットワークが高密度な状況ではシステム方程式への
依存度が高まり，行動パラメータである θ の誤差が観
測結果に大きなバイアスを与える可能性がある．

初期パラメータに依存するバイアスを含んだ状態で
観測モデルによって出力される行動情報を，行動モデ
ル推定のデータ・セットとして用いることで，経路選
択モデルを通じて最終的に求めたい行動パラメータの
推定値にもバイアスが残ってしまうことになる．この
バイアスを取り除くため，本研究では観測の不確実性
を考慮し，経路選択モデルのパラメータを不動点とし
て求めるためのフレームとその解法を提案する．また，
パスベースの経路選択モデルおよび経路観測が，選択
肢（候補）集合の生成に課題を残していることに着目
し，リンクベースの逐次経路観測モデルを提案する．手
法は後述するが，観測モデル内に含まれる時間構造化
操作によって，位置情報の誤差分散をリンク固有変数
として推定することが可能となる．つまり，本研究で
はパラメータ σ，θをいずれも所与とすることなく，モ
デルを通じて出力可能とする（図-2右）．これによって
パラメータ設定に依存したバイアスを除去し，経路選
択モデルのパラメータ推定精度を向上させることを目
的としたい．
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図–3 リンクベース経路観測モデルのフロー

　
論文の構成は以下である．2章において，リンクベー
スの経路観測手法の導入と式の導出を行なう．3 章で
は，観測モデルを内生化した経路選択モデルとその推
定手法を提示する．双子実験によるモデルの有効性検
証，そして実データへの適用を 4章で行い，最後に結
論と今後の課題を述べる．

2. リンクベース経路観測モデル

本章では，一般状態空間モデルを用いたリンクベー
スの経路観測モデルを提案する．

(1) データの時間構造化
ネットワークを G = (V,A)とする．V，Aはそれぞ
れノード（頂点），リンク（辺）の集合である．各ノー
ド v ∈ V は属性として，緯度・経度で記述される位置座
標 xv = {xvlat, xvlon}を持つ．リンク a ∈ Aは始点・終
点の組 (vu, vd)で特徴づけられる．各リンクの空間的特
性を表す属性変数ベクトルを yaとする．また，リンク
aの終点 vdを始点として持つ後続リンクの集合をA(a)

と定義する．リンク間の接続関係は変数 δ(a′|a)を用い
て定義し，リンク a, a′ ∈ Aが接続している（a′ ∈ A(a)）
のとき δ(a′|a) = 1，それ以外のとき δ(a′|a) = 0となる．
本研究では，（交通手段に関係なく）旅行者の携帯機
器に内挿されたセンサから得られるデータを用いる．経
路観測モデルは，この位置と時刻の情報を持った点列
をネットワーク上に載せ，経路という行動論的に意味
のある情報へと変換する．各観測点を m̂ = (x̂, τ̂) と
する．x̂ = (x̂lat, x̂lon)は位置座標を表す緯度・経度の
組，τ̂ は観測時刻である．ある（交通手段変更を含ま
ない）トリップに対して，時系列順に並ぶ点列 m̂ =

(m̂1, ..., m̂n, ..., m̂N )が得られていると仮定する．
リンクベースの経路観測モデルのフローを図-3に示
す．まず，一定の幅を持った時間の列 (1, ..., t, ..., T )を
定義する．つまり，すべて t = {t−, t+}において，時
間幅 t̄ = t+ − t− は一定である．t̄ はネットワークご
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とに定義する変数であり，基本的にはリンクの接続条
件を満たすよう，リンク長 La および対象とする交通
手段の平均速度 vave を用いて t̄ = (mina La)/vave とす
る．時間 t内に含まれる（t− ≤ τ̂ tj ≤ t+ を満たす）観
測の列を，m̂t = (m̂t

1, ..., m̂
t
j , ..., m̂

t
J)と定義し，m̂を

(m̂1, ..., m̂t, ..., m̂T )のように時間ごとの観測組に分解
する．本研究では，同時間内に含まれるすべての観測
点が，同じリンクに属するという仮定に基いて，t = 1

から順番に逐次的なリンクの観測を行なう．

(2) 逐次経路観測モデル
本研究では，図-1の状態空間モデルにおける状態ベ

クトルはリンク at ∈ A，観測ベクトルは点列 m̂t に対
応する．観測方程式 p(m̂t|at)は真の状態がリンク atで
あるときの観測 m̂t の尤もらしさを，システム方程式
はリンク at−1 から at ∈ A(at−1)の遷移確率をそれぞ
れ表す．時間 tに観測列 m̂tが得られたとき，真の状態
が at である確率を，式 (1)を用いて以下のように定式
化する．

p(at|m̂t, at−1) ∝ p(m̂t|at;σat
)p(at|at−1; θ). (3)

状態ベクトル at は離散的な状態を表すため，式 (3)は
以下のように正規化を行なうことが可能である．

p(at|m̂t, at−1) =
p(m̂t|at;σat)p(at|at−1; θ)∑

a′
t∈A(at−1)

p(m̂t|a′t;σa′
t
)p(a′t|at−1; θ)

(4)

真の状態 at は以下の事後確率最大化によって推定さ
れる．

at = arg max
at∈A(at−1)

p(at|m̂t, at−1). (5)

この操作を t = 1から t = T まで繰り返すことによっ
て，最終的に経路 ψ = [a1, ..., at, ..., aT ]が推定される
(図-3).

(3) システム方程式
経路観測モデルにおけるシステム方程式は，観測の

不確実性が大きい状況（センサ強度が弱い場合，高密度
なネットワークなど）において大きな意味を持つ．経路
ベースの確率的経路観測モデル18),4),7)では，観測の過
程および経路選択確率（e.g., Path-size logit 3); C-logit
6)）の算出において経路候補集合の限定が必要であり，
重要な経路が捨象されてしまう恐れがある．候補集合
を大きくすれば逆に計算負荷が大きくなり，現実的な
ネットワークへの適用が難しくなるという課題がある
4),8)．
一方，本論文で提案するリンクベースの逐次経路観

測モデルでは，システム方程式としてリンク間遷移確

率の評価を必要とする．マルコフ連鎖に基づくリンク
ベースの経路選択モデルは経路列挙を必要とせず，あら
ゆる経路を考慮することが可能である．最も単純には，
近視眼的な行動を仮定し，一次マルコフ連鎖によって歩
行者の経路選択行動を記述したモデル16)がある．また，
Fosgerau et al.(2013)9)による Recursive Logit model

(RL)は，マルコフ連鎖配分2),1)の考え方を応用して動
的離散選択モデル19)による記述を行なうことで，リン
ク間遷移確率によって経路ベースの経路選択モデルと
整合的な行動を記述でき，かつ選択肢集合を限定しな
いという利点を持つ．空間割引率の導入によって両者
を一般化したモデル15)や，RLモデルに経路相関の記
述を加えた手法14)，時間制約を導入したモデル17)も存
在する．以上のようなリンクベースの経路選択モデル
を用いてシステム方程式を記述することによって，観
測経路の候補集合と，選択モデルの選択肢集合で整合
性を失わない点が本観測手法の特徴である．
つまり，本モデルのシステム方程式には以下のリン
ク選択モデルを用いる．

p(at|at−1; θ) = P(uat(θ) ≥ max
at′∈A(at)

uat′ (θ)) (6)

(4) 観測方程式
時刻には観測誤差がないと仮定すれば，真の状態が
リンク at であるときに観測列 m̂t = (m̂t

1, ..., m̂
t
J)が得

られる確率は以下のように表される．

p(m̂t
1, ..., m̂

t
J |at;σat) = p(x̂t1, ..., x̂

t
J |at;σat). (7)

また，旅行者は同一リンク上をホワイトノイズを持つ
等速直線運動し，リンク上の位置はリンクに到達して
からの経過時間によってのみに決まると仮定すれば，式
(7)は以下のように分解される．

p(x̂t1, ..., x̂
t
J | at;σat)

=
J∏

j=1

p(x̂tj |at;σat)

=

J∏
j=1

∫
xj∈at

p(x̂tj |xj , at;σat)p(xj |at)dxj

(8)

where,

xj = lxvd
+ (1− l)xvu , (9)

l =
τ̂ tj − t−

t+ − t−
+ η, (10)

η ∼ N(0, σ2
η). (11)

p(x̂tj |xj , at;σat
)は位置情報の観測誤差に依存する確率

である．GPS位置情報の水平誤差は一般に独立正規分
布に従うことが知られており20)，それゆえ真の位置と
観測点の水平距離 dはレイリー分布に従う．そのため，
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図–4 経路観測の失敗例

　
リンク at上に存在する位置 xj が観測点 x̂tj を生成する
確率 p(x̂tj |xj , at;σat)は，

p(x̂tj |xj , at;σat) =
∥x̂tj − xj∥

σ2
at

exp

(
−
∥x̂tj − xj∥2

2σ2
at

)
.

(12)

である．σ2
at
は誤差分散パラメータであり，ネットワー

ク由来の誤差と機器依存の誤差から構成される4),?)．従
前の観測モデルでは，誤差分散はネットワーク上で一定
の値として扱われることによって，観測確率に歪みを生
じさせていた．しかし本研究で提案するリンクベース
の経路観測モデルは，リンク a ∈ A(at−1)の固有変数と
して誤差分散のパラメータを評価することが可能であ
り，σat は以下の観測尤度最大化によって推定される．

σat
= arg max

σ
p(m̂t|at;σ), (13)

推定された σat を式 (5)に代入し，リンク at の事後確
率を評価する．

(5) リンクスイッチング
逐次的なリンクの観測が持つ問題として，一度の観

測の失敗が後続の観測に影響を与えてしまうことが挙
げられる．図-4に一例を示す．観測モデルを通じて，ま
ず t = 1の状態としてリンク a1 = 2が推定され，t = 2

におけるリンク候補集合は A(a1 = 2) = {2, 4, 5, 7}で
ある．各リンクの観測確率 p(a2|m̂2, 2)を計算し，リン
ク 4が推定されたとする．ここで，t = 3のリンク候補
集合は A(a2 = 4) = {1, 3, 4, 6}であるものの，観測列
m̂3 = (m̂3

1, m̂
3
2, m̂

3
3)に着目すれば，A(a2)に尤もらしい

リンクが含まれないことが考えられる．しかし，t = 2

でリンク 4が推定されたことで t = 3の状態としてリ
ンク 6が推定される．つまりこの例は，本来推定され
るべき経路が点線で表される ψ = [2, 7, 10]であったに
も関わらず，t = 2における観測の失敗が影響し，観測
列 (m̂1, m̂2, m̂3)に対して，太線の経路 ψ = [2, 4, 6]が
推定されてしまったケースを示している．
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図–5 リンクスイッチングアルゴリズム

　
この問題に対処するため，リンクスイッチングアル
ゴリズム（図-5）を提案する．アルゴリズムは以下のス
テップに従う．
Step 1 : 時点 t において，全ての候補リンク at ∈

A(at−1) に対して式 (5) に基づく事後確率
p(at|m̂t, at−1)を計算する．

Step 2 : 事後確率順に候補リンクを並び替え，
[at,1, ..., at,|A(at−1)|] のようにラベリングを
行なう．このとき，以下の関係式を満たす必要
がある．

p(at,1|m̂t, at−1) ≥ · · · ≥ p(at,r|m̂t, at−1)

≥ · · · ≥ p(at,|A(at−1)||m̂
t, at−1).

(14)

Step 3 : r = 1とする．時点 tの状態ベクトルをat,rとし，
時点 t + 1における候補リンク at+1 ∈ A(at,r)

の最大観測尤度 LLmr を計算する．

LLmr = log
(
p(m̂t+1|at+1;σat+1)

)
, (15)

where,

at+1 = arg max
a

p(a|m̂t+1, at). (16)

Step 4 : 以下の不等式が満たされれば時点 tの状態ベク
トルを at = at,r とし，そうでない場合は Step

5に進む．
LLmr

J
> γ, (17)

Step 5 : r = |A(at−1)|であれば時点 tの状態ベクトルを
at = at,1 とする．そうでない場合，r = r + 1

として Step 3へ戻る．
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図–6 構造推定

　

3. 構造推定

経路選択モデルにおいて，観測モデルを通じて得ら
れた経路情報は経路選択行動パラメータの推定におけ
るデータ・セットとして用いられる．本章では，両モデ
ルの関係性に着目し，観測モデルを内生化した経路選
択モデルのフレームワークを提示し，その解法として
の構造推定手法を提案する．

(1) 経路選択モデル
経路選択モデルのパラメータ推定には，一般的に最

尤推定法が用いられる．対数尤度関数はパラメータベ
クトル θの関数として，以下のように定式化される．

LL(θ) = log

(∏
i

T∏
t=2

p(at|at−1; θ)
δiat

)

=
∑
i

T∑
t=2

δiat
log (p(at|at−1; θ)), (18)

ここで，δiat
は経路 iの t番目のリンクが at であれば

1，それ以外で 0となる変数である．p(at|at−1; θ)は前
章で紹介したリンクベースの経路選択モデルから得ら
れるリンク間遷移確率であり，観測モデルのシステム
方程式に一致する．対数尤度関数を最大化させるパラ
メータとして，θは推定される．

θ = arg max
θ

LL(θ). (19)

ここで，動的離散選択に基づく経路選択モデル?),14),15)

の場合は通常の推定手法が適用できず，NFXPアルゴ
リズム19)を用いる．

(2) 構造推定のアルゴリズム
状態空間モデルを用いた観測モデルは，本来独立で
ある経路選択モデルのパラメータをシステム方程式内
に含んでいる．経路を観測する段階で θ の真値はわか
らないため，既往研究では他の調査から得られた推定
パラメータ10),7)や任意の値8)として与えることが多く，
全く情報がない場合には一様分布とされる場合もある
7),13)．しかし，いずれの場合においても推定しようと
する経路選択モデルのパラメータとは異なることは明
らかであり，観測経路および推定パラメータにバイアス
を含んでしまうことになる．本研究では，θが観測・行
動モデルに共通のパラメータであることに着目し，観
測モデルを内生化させた経路選択モデルの推定手法を
提案する．構造推定アルゴリズム（図-6）は以下のス
テップに従う．

Step 1 : 初期化. 観測 m̂及び初期パラメータ θ̃ をセッ
トし，h = 1とする．

Step 2 : 経路推定. リンクベースの観測モデル（2 章）
を通じてリンク誤差分散 σaおよび経路 ψを推
定する．ψ(h) = ψとする．

Step 3 : 経路選択モデルの推定. ψ(h)をデータ・セット
とし，最尤推定法によってパラメータ θを推定
する．θ(h+1) = θとする.

Step 4 : 収束判定. 以下の不等式を満たせば終了し，θ =
θ(h+1) とする．そうでない場合，h = h+ 1と
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図–7 シンプルネットワーク
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図–8 異なる σa を持つ経路のサンプリング

　
して Step 2へ戻る．

|θ(h+1) − θ(h)| < ξ (20)

4. 数値計算

(1) 双子実験

図-7のシンプルネットワークを用いて，提案手法の
有効性を検証する．ネットワーク上の括弧内の数字は
それぞれ，リンクコスト（連続変数）CCa，リンクコ
スト（1 or 0）DCa，リンク依存の誤差分散 σaを表し
ている．誤差分散は基本的に σ = 5であり，y = 60, 30

のリンクのみ σ = 20, 10としている．図-8は誤差分散
の異なる経路を通過した場合に生成される位置情報を
プロットしたものであり，分散の大きなリンクを通過
する経路 (b)および (c)では，観測点が大きくバラつい
ていることがわかる．シミュレーションでは歩行者を
想定し，以下の 1次マルコフ連鎖に基づくリンク選択
モデルを用いる．

p(a′|a; θ) = exp(v(a′|a))∑
a′∈A(a) exp(v(a

′|a))
(21)

パラメータの真値を θ̃ = [−0.1,−2,−1.5,−4]とし，リ
ンクの効用関数を以下で定義する．

v(a′|a) = θ1TTa′ + θ2CCa′ + θ3DCa′ + θ4UTa′|a

(22)

TTaはリンク旅行時間（秒）であり，UTa′|aはUター
ンのダミー変数である．式 (21)(23)を用いて，時間幅
t̄ = 30s，観測間隔 τ̂n − τ̂n−1 = 10sとしてシミュレー
ションを行なった．
複数のモデルを用いて経路の観測を行なった結果と
して，リンクの観測精度および σの推定誤差を表-1に
示す．σの推定誤差は以下の式で計算した．

1

|I||T |
|σa,est − σa,true|, (23)

|I||T |はサンプル数（リンクの観測数）である．σa = 20

(∀a ∈ A)を所与とし，観測方程式のみでリンクを推定
した場合（Model 1）のリンク正答率は 54.571%であっ
た．Model 2の結果との比較から，ネットワーク上で σ

にバラつきがある場合には，σを所与とせず推定するこ
とで観測精度が上昇することが示された．また，全て
のモデルにおいて，スイッチングアルゴリズムを導入
することでリンクの正答率，σの推定精度が共に上昇し
ており，アルゴリズムの有効性が伺える．Model 3,4,5

はシステム方程式として，異なるパラメータの値を持
つリンクの選択確率を導入したモデルである．表-1の
結果は，パラメータ θ が真値に近い場合には推定精度
が大幅に向上する（Model 5 + Switchingで 91.714%）
一方，真値から大きく外れた値を持つ場合（Model 4）
は，システム方程式の導入によりかえって推定精度が
下がってしまうことを示している．つまり，初期値に
含まれるバイアスを取り除くための構造推定手法の必
要性がここから伺える．
Model 3,4,5 を用いて観測した経路情報をもとに，
経路選択モデルを推定したときの結果を表-2 に示す．
表中の”One-way”は初期パラメータ θ̃ を用いた経路
の観測と，その観測結果を用いた経路選択モデルの
推定を一度ずつのみ行なったときの結果を示してい
る．”Structural estimation”は図-6 の構造推定を用い
て，θ が収束するまで計算を繰り返したときの結果を
示している．θ̃ = [0, 0, 0, 0] (no information) および
θ̃ = [−1.5,−0.1,−2,−10]のとき，”one-way”の推定結
果は真値との差がそれぞれ 3.643，6.058であり，大き
くずれた結果となった．正負の逆転も見られ，修正済
み尤度比 ρ2 の観点からも良い推定結果とはいえない．
反対に，”Structural estimation”の結果はより真値に近
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表–1 リンク正答率および σ 推定誤差

accuracy(%) Ave.|σest − σtrue|
Model σ θ̃ - Switching - Switching

1 MEQ given - 54.571 68.857 - -
2 MEQ estimated - 76.857 82.857 5.848 4.397
3 MEQ+SEQ estimated [0, 0, 0, 0] 76.857 82.857 5.848 4.397
4 MEQ+SEQ estimated [−1.5,−0.1,−2,−10] 4.857 38.286 41.992 21.206
5 MEQ+SEQ estimated [−0.1,−2,−1.5,−4] 76.857 91.714 7.579 4.056
*MEQ: Measurement Equation
*SEQ: System Equation

表–2 経路選択モデルのパラメータ推定結果

Input: θ̃ = [0, 0, 0, 0] (No information)
One-way Structural Estimation

TRUE Estimates abs(diff.*) t-value Estimates abs(diff.) t-value
θ1 -0.1 0.002 0.102 0.101 -0.064 0.036 -2.562
θ2 -2 -0.755 1.245 -4.164 -1.727 0.273 -6.882
θ3 -1.5 -1.312 0.188 -4.772 -1.046 0.454 -3.519
θ4 -4 -1.892 2.108 -8.864 -3.519 0.481 -9.739
total error 3.643 1.244
sample 350 350
L0 -373.221 -371.887
LL -269.872 -211.308
ρ2 0.266 0.421
iteration 6

Input: θ̃ = [−1.5,−0.1,−2,−10] (Wrong values)
One-way Structural Estimation

TRUE Estimates abs(diff.) t-value Estimates abs(diff.) t-value
θ1 -0.1 -0.097 0.003 -5.312 -0.064 0.036 -2.562
θ2 -2 -0.419 1.581 -2.710 -1.727 0.273 -6.882
θ3 -1.5 0.178 1.678 0.963 -1.046 0.454 -3.519
θ4 -4 -1.204 2.796 -6.774 -3.519 0.481 -9.739
total error 6.058 1.244
sample 350 350
L0 -373.560 -371.887
LL -328.587 -211.308
ρ2 0.110 0.421
iteration 8

Input: θ̃ = [−0.1,−2,−1.5,−4] (TRUE values)
One-way Structural Estimation

TRUE Estimates abs(diff.) t-value Estimates abs(diff.) t-value
θ1 -0.1 -0.075 0.025 -2.932 -0.070 0.030 -2.762
θ2 -2 -1.816 0.184 -7.111 -1.772 0.228 -7.014
θ3 -1.5 -1.010 0.490 -3.405 -1.022 0.478 -3.462
θ4 -4 -3.469 0.531 -9.754 -3.448 0.552 -9.766
total error 1.230 1.288
sample 350 350
L0 -371.193 -371.193
LL -211.614 -211.798
ρ2 0.419 0.419
iteration 3
*diff: the difference from the true value

い値を示しているだけでなく，どちらのケースにおい
ても θ̃ によらず同じ収束値をとることがわかった．さ
らに，t値や ρ2 にも改善が見られたことから，構造推
定の有効性が示されたといえよう．一方，真値を初期
値とした θ̃ = [−0.1,−2,−1.5,−4](TRUE values)の場

合では，構造推定の結果が”One-way”に比較して悪く
なっている．しかし，パラメータ推定値，t値，ρ2 い
ずれも誤差は大きくなく，実際の状況を考えればパラ
メータの真値は知り得ないため，真値を用いた時の結
果に近い結果を出力できる構造推定手法には大きな意
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図–9 収束過程におけるリンク正答率およびパラメータ推定誤差の変化
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図–10 松山 PP調査から抽出した歩行者データのプロット

　
味があると考えられる．

また，リンクの正答率，σ および θ の真値からのズ
レが収束の仮定でどのように変化したかを図-9に示す．
θ̃に関係なく，リンクの正答率は 90%以上に収束した．
また，σ，θも収束の過程で真値に近づく様子が見られ
る．つまり今回の結果では，行動パラメータ θ を収束
させることによって経路 ψや観測誤差分散 σの値が寧
ろ悪くなるといったケースは見受けられず，それぞれ
のパラメータが相互に関係しあってバイアスを少なく
する方向へ向かったことがわかる．

表–3 実データを用いた構造推定結果

Input: θ̃ = [0, 0, 0, 0] (No information)
One-way Structural Estimation
Estimates t-value Estimates t-value

θ1 -0.007 -2.473 -0.001 -0.428
θ2 0.088 1.497 0.134 1.582
θ3 -0.004 -0.011 2.760 4.288
θ4 0.774 0.532 0.469 3.344
sample 270 270
L0 -307.608 -309.066
LL -302.174 -225.162
ρ2 0.005 0.259
iteration 11

表–4 観測パラメータの推定結果

Average Variance

σa 31.622 941.021

(2) ケーススタディ

最後に，提案手法を実データに適用する．用いるデー
タは，松山市を対象に行われたプローブパーソン（以
下，PP）調査12),11)から得られたデータである．中心
市街地を訪れた歩行者の GPSデータ（図-10）を対象
に分析を行なった．

モデルとしては，前節のシミュレーションと同様 1次
マルコフ連鎖に基づくリンク選択モデルを用いる．歩
行者がリンク kから aに移動する際の効用を，以下の
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ように設定する．

v(a|k) = θ1TTa + θ2CUa + θ3DUa + θ4UTa|k

(24)

ここで，CUaはリンク aの歩道幅員 (m)，DUaはアー
ケードダミー変数とする．初期値を θ̃ = [0, 0, 0, 0]とし，
無作為に 30人の個人（792の位置データ）を抽出して
推定を行なった結果を表-3に示す．”One-way”の結果
と比較して，構造推定の結果は t値，ρ2 の観点からも
向上が見られる．真値はわからないものの，各パラメー
タについても旅行時間で負，アーケードや歩道幅員の
変数に対して正の効果といったように，尤もらしい結果
が得られている．Uターンダミーの変数が正の値をとっ
ている結果については，他の交通手段に比較して歩行
者にとっては Uターンへの抵抗が小さいことを表すと
考えられるものの，より深い検証が必要である．さら
に，観測モデルを通じてリンクの誤差分散 σaを推定で
きる点も本モデルの特徴を示している（表-4）．これら
の結果より，構造推定の有用性が示されたといえよう．

5. おわりに

経路や目的地といった空間選択行動を特定する，従
前の確率的観測モデルはパラメータ設定にバイアスが
含まれるという課題を残していた．本研究では経路選
択行動に着目し，初期パラメータのバイアスが経路観
測，そして経路選択モデルの推定結果にもバイアスを
与えてしまうことに対して，観測モデルを内生化した
経路選択モデルの推定手法を新しく提案した．また同
時に，従前の経路観測モデルが抱えていた選択肢集合
の課題に対して，リンクベースの経路観測手法を提案
することで，課題の解決を試みた．
本論文ではまず，リンクベースの経路観測モデルを

提案した．システム方程式がリンクベースの経路選択
モデルとして記述できることによって，行動論的に意
味のある経路を，候補集合を制限することなく観測で
きることを示した．また，状態を時間構造化処理し，リ
ンクごとに観測方程式を評価することで，位置情報の
誤差分散をリンク固有変数として扱うことが可能となっ
た．また，逐次的な観測が引き起こし得る問題につい
ても言及し，その対処方法としてリンクスイッチング
アルゴリズムを提案した．
さらに，経路観測モデルと経路選択モデルが相互に

依存関係を持つことに着目し，観測モデルを内生化し
た経路選択モデルの推定手法としての構造推定を提案
した．双子実験によるモデルの検証では，リンクごと
の誤差分散推定，スイッチングの導入により，経路の
観測精度が向上することを確認した．一方でシステム
方程式を導入する場合は観測精度が行動パラメータの

初期値に大きく依存することから，構造推定の必要性
を明らかとした．構造推定の結果からは，パラメータ
の初期値に依らず一定の値に収束し，かつ真値での推
定結果に近づく結果が求められることを明らかにした．
実データを用いた検証も行い，構造推定を用いること
によってモデルの改善がなされたことも確認した．
サイクリック経路の観測や，σの空間的分布とその統
計的検証，経路ベースの観測モデルとの比較計算，双
子実験の精緻化などが今後の課題である．
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