
交通・行動観測に基づく
支配的・従属的活動の特定

鷹野　由利香 1・原　祐輔 2

1非会員　東北大学　大学院情報科学研究科（〒 980-8579仙台市青葉区荒巻字青葉 6-6-06-408）
E-mail: takano.yurika.t2@dc.tohoku.ac.jp

2正会員　東北大学准教授　大学院情報科学研究科（〒 980-8579仙台市青葉区荒巻字青葉 6-6-06-408）
E-mail: hara@tohoku.ac.jp（Corresponding author）

本研究ではアクティビティチェインにおける活動間の共起関係に着目し，その生成過程をモデル化した．活
動の共起関係を生み出すメカニズムとして，連続する活動の生成確率に影響を与える支配的活動と影響を与え
ない従属的活動の非対称的な 2つの潜在属性を定義し，観測データから潜在属性やパラメータを推定する手法
を提案した．本手法の検証のために，シミュレーションデータを用いて提案手法の検証を行い，観測データの
みから潜在属性やパラメータを推定できることを実証的に確認した．これにより，特定の活動が除去・追加さ
れた場合のアクティビティチェインの変化が確率的に推論できることを示した．
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1. はじめに

情報通信技術の発展や社会情勢の変化を受けて，人々
の行動様式は著しく変化している．例えば，E-commerce
の普及は多種多様な商品に対するアクセス性を高める
ことで，実店舗とオンラインショッピングの役割分担
が進み，人々の買い物習慣を大きく変化させている1)2)．
リモートワークの普及は，勤務地と自宅との物理的距
離から人々を解放し，通勤時間の削減や柔軟な働き方
を実現することで，かつての通勤・通学を伴う義務的
な活動の性質を根本的に変化させている．
このような新たなライフスタイルは，自宅やオフィ

スから業務や消費行動を可能にし，利便性・効率性を向
上させた一方で，外出機会の減少をもたらし，物理的
な店舗への来客数や滞在時間の減少に繋がることも懸
念されている3)．その理由として，一日に行う都市活動
の多くは，それら自身が必ずしも外出を行う主目的で
はないと考えられるためである．例えば，オフィスで
の勤務という主目的で出勤することで，オフィス周辺
の飲食店で昼食を取るという別の活動が派生すること
は一般的であるが，その飲食店がいかに気に入ってい
たとしても，勤務日以外にその飲食店を訪れることは
稀だろう．このように勤務目的の活動，食事目的の活動
の 2つが存在しても，上記の例では互いに対等な派生
活動を生み出す関係にはない．これは勤務目的のみに
当てはまるわけではなく，映画館に行くことが主目的
でその帰りに飲食店で夕食をする，買い物が主目的で

途中でカフェに立ち寄る等の主目的（外出目的）の活
動とそこから派生する活動の組み合わせによって，人々
の一日の活動が成り立っていると考えられる．
リモートワークや E-commerce が物理的空間に与え
る外部性，中心市街地活性化のための様々な施策が実
行動に与える影響を評価することは今日的に重要な課
題である．特定の活動が除去・追加されることで，そ
の活動の前後の活動が生成される確率や一日の行動パ
ターンはどのように変化するのだろうか．この問いを
考えるために，本研究は活動間の共起関係とアクティ
ビティチェインの生成過程に着目する．一日に行われ
る複数の活動は互いに独立ではなく，ある活動が別の
活動を派生させる関係性にあることから，以上のよう
な社会の変化に伴い特定の活動の生成確率が増減する
ことは，派生的に生成された活動の生成確率やアクティ
ビティチェインにも影響を与える可能性が大きいと推
測される.

そこで本研究では，観測されたトリップ・アクティ
ビティデータによる行動履歴のみを用いて，それぞれ
の活動が外出の主目的であるか，主目的の活動から派
生して生成された活動であるかを判別するための潜在
的な相互依存性を表す属性を特定する手法を構築する．
本手法は既存のActivity-based approach (ABA)4)と対立
するものではなく，時空間的な連続性や順序を踏まえ
たアクティビティベースモデルの発展に寄与するもの
である．社会状況の変化や政策への反応感度をもつア
クティビティベースモデルは，E-commerceやリモート
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ワークが与える外部性の評価をできるだけでなく，中
心市街地活性化施策がミクロなレベルでの回遊性の向
上や都市内滞在時間に与える影響を評価するための基
盤となる．
本研究の貢献は以下の 3点である．
• 活動の順序組として表現されるアクティビティチェ
インに対して，連続する活動の共起関係に着目し
た生成過程のモデル化を行った．各活動には観測で
きない潜在属性として，外出の主目的となりうる
支配的活動と支配的活動から派生的に生成されや
すい従属的活動の 2種類が存在すると仮定し，観
測可能な活動属性からこれらの潜在属性を特定す
る手法を構築した．(3. (1), (2), (3))

• 本研究の仮定の成立下において，アクティビティ
チェインに含まれる一部の活動が除去，または外
的に追加された際に，アクティビティチェインの
変化を推論する活用法を提案した．(3. (4))

• 提案手法に基づき，あらかじめ設定した真のパラ
メータから生成したシミュレーションデータに対
して，観測データのみから推定したパラメータが
真のパラメータに十分近いことを検証した．この
結果から，実データに適用してもパラメータや潜
在属性を推定できる可能性を示した．(4. )

2. 既往研究の整理と本研究の位置付け

アクティビティベースの行動分析は都市計画分野にお
いて重要度が高まっており，特にそのモデル開発におい
て多くの研究が行われている．Bowman and Ben-akiva
5) では，ツアー単位で活動選択を行う離散選択モデル
を提案した．このモデルでは，トリップ間の相互依存関
係を考慮する点や，すべてのツアーを主要な活動を含
むツアーと副次的な活動を含むツアーに大別し，これ
らの選択の順序を考慮するという点において，人間の
意思決定に即したモデルを構築している．一方，この
ような離散選択ベースのアクティビティベースモデル
は，活動時間の詳細を扱えないという制約があること
から，近年では離散連続モデルが適用される研究も増
えている．福田・力石 6) は，離散連続モデルの最新動
向を包括的にレビューし，明示的な資源制約条件を考
慮した「構造型」，統計的な現象記述を主体とした「誘
導型」，そしてミクロ経済理論との調和を図った「折衷
型」にモデルを分類できることを示した．構造型の離散
連続モデルである Bhat7) のMDCEV (Multiple discrete-
continuous extreme value model)は，複数の選択肢の同
時選択とともに活動に割り当てる時間を連続量で記述
できるモデルとして，アクティビティベースモデルの
発展に大きく貢献した．ただし，このような構造型モ

デルは，集計的な資源配分の性質を持つため，個別の
活動選択の意思決定をモデル化することが難しいとい
う制約がある．このような背景から，Habib 8)の提案し
た離散連続モデルは，一日の時間軸に基づいた逐次的
な選択を考慮しており，スケジューリングの過程を詳
細に記述できる点で注目されている．
このように人々の活動そのものに注目したモデル開
発やモデルを用いた実証的な分析が行われてきたが，こ
れらの一連の研究において，アクティビティチェイン内
の個々の活動間の依存関係についての議論は十分でな
く，また特定の活動が一日の活動パターンの形成にど
のような影響を与えるのかを明らかにする手法も確立
していない点は，昨今のアクティビティベースの行動
分析の課題の一つであると考える．そこで本研究では，
アクティビティチェインを構成する活動が観測された
場合，周辺の活動の生成確率に影響を与える支配的活
動と，支配的活動と共起して生成される従属的な活動
を特定する手法を構築する．

3. 問題設定と定式化

(1) 問題設定と仮説
本研究では，１日単位のアクティビティチェインの生
成過程をモデル化する．アクティビティチェインは N
個の活動の順序組で表現され，i番目の活動の活動種類
(e.g．食事・買い物・仕事)を表す活動種類を xi ∈Mと
する．ここでMは活動種類の集合を指す．本研究では
簡単のため，i番目の活動の観測可能な属性を活動種類
のみとするが，活動時間，活動場所の立地，前後の活
動との移動時間等への拡張も可能である．
ここで，このような i番目，i+1番目の活動の共起関
係を生み出すメカニズムとして，支配的活動と従属的
活動という潜在属性を定義する．支配的活動とは，そ
の活動を行わなかった場合に周辺の従属的活動の生成
確率を減少させる可能性のある活動であり，従属的活
動とは，その活動を行わなかったとしても他の活動の
生成確率を変化させない活動である．つまり，支配的活
動は従属的活動の生成確率に影響を与える一方で，従
属的活動は支配的活動の生成確率に影響を与えない非
対称な関係性を規定する．以上の仮説より，N 個の活
動で表されるアクティビティチェインの i番目の活動は
zi ∈ Kという潜在属性を持つと仮定できる．ここで，K
は潜在属性の集合であり，i番目の活動と j番目の活動
の共起関係はチェイン型ネットワークの接続関係とし
て yi j ∈ {0, 1}として表す．
これらの仮定の下で，観測可能な (x,y)として表現
されるアクティビティチェインは以下の 2つの仮説に
従って生成されるとした．
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• i番目の潜在属性は，前後の活動の潜在属性との共
起関係に従って生成される．

• 各潜在属性はそれぞれ固有の活動生成分布を持ち，
それに従い活動種類が生成される．

(2) 活動生成のフレームワーク
以上の仮定に従い活動の生成過程を示す．
まず，各活動の潜在属性の生成過程について記載す

る．各活動 iに対して，潜在属性 zi はパラメータ θの
多項分布によって生成される．活動 iが潜在属性 kを持
つ確率は θkと表され，各活動における潜在属性が割り
当てられる確率は独立であるとすると，潜在属性 z の
同時分布は，

P(z|θ) =
∏
k∈K

θnk
k (1)

で表される．ここで，nk は，アクティビティチェイン
の集合 Lの中で潜在属性 kを持つ活動の数であり，次
のように表す．

nk =
∑
i∈N

δ(zi = k) (2)

δ(・)はクロネッカーのデルタである．
次に各活動の活動種類の生成過程についてである．活

動種類の生成確率は潜在属性によって決まり，各活動 i
の潜在属性が ziである時の活動種類 xi ∈Mはパラメー
タ πzi の多項分布によって生成される．潜在属性 zi が
活動種類mを持つ確率は πm,zi と表され，各活動に活動
種類が割り当てられる確率は潜在属性 zi が決まった元
で独立であるとすると，活動種類 xの同時分布は以下
のように表される．

P(x|z,π) =
∏
m∈M

∏
k∈K

π
nm,k

m,k (3)

nm,k は潜在属性 kを持つ活動種類 mの数であり，次の
ように表す．

nm,k =
∑
i∈N

δ(xi = m)δ(zi = k) (4)

最後に活動間の接続関係の生成過程について記載す
る．活動種類の生成確率は前後に隣接する活動の潜在
属性によって決まる．つまり，隣接する活動との組み合
わせ集合を Cとすると，活動の組 i j ∈ Cに対して，接
続関係 yi j は潜在属性 zi と z j によって決まり，η(zi, z j)
の 2項分布によって生成される．よって，各活動にお
ける隣接した活動との接続関係を表す確率は互いに独
立であるとすると，y の同時分布は，以下のように表
せる．

P(y|z,η) =
∏
k,h∈K

η(k, h)nk,h (5)

nk,h は Lの中で潜在属性 kと hが接続する数であり，

θ

zj

zi

xi

yij
α

γ

β

π

η

(k,h)∈ "ij ∈ #

i∈ $

i∈ $

k∈ "

k∈ "

:潜在変数

:観測変数

:ハイパーパラメータ

共起関係

潜在属性

活動属性

図–1 拡張 Stochastic Block Modelのグラフィカルモデル

次のように表す．

nk,h =
∑
i∈N

∑
j∈N\{i}

δ(yi, j = 1)δ(zi = k)δ(z j = h) (6)

なお，バックスラッシュ「\」は，集合から特定の要素
を取り除く記号である．
このように潜在属性，活動種類，接続関係の生成過
程を定義することで，あるアクティビティチェインが
与えられた時，パラメータ θ，π，ηの下でのアクティ
ビティチェイン生成の尤度は以下のように表される．

P(x, y, z|θ,π,η) = P(z|θ)P(x|z,π)P(y|z,η) (7)

また，上記の多項分布のパラメータの θと πは，そ
れぞれハイパーパラメータのαと γ のディリクレ分布
から生成され，二項分布のパラメータである ηはハイ
パーパラメータ βのベータ分布から生成される．この
生成過程における変数間の依存関係をグラフィカルに表
したのが図-1である．図-1からも明らかなように，潜
在属性 zが生成された下では，活動種類 xと接続関係
yは互いに条件付きで独立となる．
本研究で構築した Stochastic Block Modelは稲垣ら9)

で提案された拡張 Stochastic Block Modelに類似する．
拡張 Stochastic Block Modelでは，ノードの特徴値が関
係性ネットワークの生成に与える影響を明示的に考慮し
ている点が，Nowicki and Snijders 10) による Stochastic
Block Modelと異なる．また，稲垣らは，中心市街地の
店舗集積全体を対象にネットワークを考慮し，店舗間
の共起関係を捉える Stochastic Block Modelを構築して
るが，本研究はチェーン型の無向グラフを対象として
ネットワークを考慮した．
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(3) Stochastic block modelのパラメータ推定
ここでは，観測可能なアクティビティ(x,y)の集合が

観測されたもとでの，潜在属性 zとパラメータ θ,π,ηの
事後分布を導出する．事後分布の導出には，Collapsed
Gibbs Samplingを用いることで，対象の確率モデルか
ら一部の確率変数を周辺化し，効率的なサンプリング
が可能となる．
a) 潜在属性 zの事後分布の導出
まず，潜在属性 z の事後分布はベイズの定理を用い

ることで，以下のような結合分布で表せる．

P(zi = k|y, z\{zi},x,α,β,γ)

∝ P(zi = k,y, z\{zi},x|α,β,γ) (8)

さらにベイズの定理により以下のように展開できる．

P(zi = k,y, z\{zi},x|α,β,γ)

= P(y\{yi}, z\{zi},x\{xi}|α,β,γ)

· P(zi = k|y\{yi}, z\{zi},x\{xi},α,β,γ)

· P(xi = m|zi = k,y\{yi}, z\{zi},x\{xi},α,β,γ)

· P(yi|xi = m, zi = k,y\{yi}, z\{zi},x\{xi},α,β,γ)
(9)

ここで yiは，活動 iの前後に隣接する活動 yi jの集合を
指し，mは活動種類で，観測データから得られる情報
である．
次に，図-1に従い定数因子を除外し，変数の依存関
係に基づいて整理すると，以下のように表せる．

P(zi = k|y, z\{zi}, x,α,β,γ)

∝ P(zi = k|α) · P(xi = m|zi = k,γ)

· P(yi|zi = k, z\{zi},β)

= P(zi = k|θ)P(θ|α) · P(xi = m|zi = k,π)P(π|γ)

· P(yi|zi = k, z\{zi},η)P(η|β) (10)

次に,θ，π，ηを周辺化し，これらの変数を消去する
と以下のように表せる．

P(zi = k|y, z\{zi},x,α,β,γ)

∝
∫ ∫ ∫

P(zi = k|θ)P(θ|α) · P(xi = m|zi = k,π)

· P(π|γ)P(yi|zi = k, z\{zi},η)P(η|β) dθ dπ dη

=

∫
P(zi = k|θ)P(θ|α)dθ

·
∫

P(xi = m|zi = k,π)P(π|γ)dπ

·
∫

P(yi|zi = k, z\{zi},η)P(η|β)dη

= E(θ|α)θk · E(π|γ)πk,m · E(η|β)η(zi, z j) (11)

よって，潜在属性 zi の事後分布はパラメータ θ，π，
ηの期待値に比例することがわかる．

b) パラメータ θ，π，η の期待値の導出
次に，上記の導出に従い，パラメータ θ，π，ηの期
待値の導出を行う．
まず，θの期待値について，以下のように式展開がで
きる．

E(θ|α)θk =

∫
P(zi = k|θ)P(θ|α)dθ

=

K∏
k=1

θ
∑n

i=1 δ(zi=k)
k

K∏
k=1

θαk−1
k

K∏
k=1

θnk+αk−1
k (12)

なお，nk =
∑n

i=1 δ(zi = k)とした．ここで，(12)は nk+αk

をパラメータとするディリクレ分布であるので，以下
のように展開できる．

K∏
k=1

θnk+αk−1
k =

∏K
k=1 θ

nk+αk−1
k∫ ∏K

k′=1 θ
nk′+αk′−1
k dθ

=
Γ(
∑K

k=1 nk + αk)∏K
k′=1 Γ(nk′ + αk′ )

=
nk + αk∑K

k′=1 nk′ + αk′
(13)

最後の展開では，α = (α1, α2, ..., αK)をパラメータとす
るディリクレ分布において，

E[θk] =
αk

α0
where α0 =

K∑
k=1

αk (14)

が成り立つことを用いた．
次に πの期待値の導出においても以下のように式が
展開できる．

E(π|γ)πk,m =

∫
P(xi = m|zi = k,π)P(π|γ)dπ

=

M∏
xi=1

π
∑n

i=1 δ(zi=k,wi=m)
k,m

M∏
xi=1

πγk−1
k,xi
=

M∏
xi=1

π
nk,m+γk−1
k,m (15)

と表される．なお nk,m = δ(zi = k,wi = m）とした．θ

と同様に nk,m + γk をパラメータとするディリクレ分布
に従うことを用いて計算することで，以下のように π

の期待値を求められる．

E(π|γ)πk,m =
nk,m + γk∑K

k′=1 nmk′ + γk′
(16)

最後に，ηの期待値も以下のように展開できる．

E(η|β)η(zi, z j) =
∫

P(yi|zi = k, z\{zi},η)P(η|β)dη

=
∏
h∈K

η(k, h)
∑n

j=1 δ(yi j=1)δ(z j=h)
∏
h∈K

η(k, h)β−1

=
∏
h∈K

η(k, h)nk,h+β−1 (17)

なお nk,h = δ(yi j = 1)δ(z j = h)とした．θ，π の場合と
同様に式 (17)は，nk,h +βをパラメータとするディリク
レ分布に従うため，以下のように ηの期待値を求めら
れる．

E(η|β)η(zi, z j) =
∏
h′∈K

nk,h + βk,h∑
k,h′∈C nk,h′ + βk,h′

(18)
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以上より,式 (11)に式 (13)式 (16)式 (18)を代入する
ことで，潜在属性 zの事後分布が得られる．

P(zi = k|y, z\{zi},x,α,β,γ)

∝ nk + αk∑K
k′=1 nk′ + αk′

· nk,m + γm∑K
k′=1 nk′ + γk′

·
∏
h′∈K

nk,h + βk,h∑
k,h′∈C nk,h′ + βk,h′

(19)

このように，(x,y)の組で表されたアクティビティチェ
インの集合 Lが観測されたもとで，潜在属性 zの事後
分布を求めることができる．同様に，θ，π，ηの事後
分布についても求めることができる．

(4) 本モデルの活用方策
観測可能なアクティビティチェイン (x，y)が与えら

れた時，本手法を用いて各活動の潜在属性 zi を確率的
に推定することができるが，本研究の活用法はこれだ
けではない．推定したパラメータ (θ，π，η)，および潜
在属性 zにより，i番目の活動を除去した際に前後の活
動の生成に与える影響や，その結果として生成される
アクティビティチェインに与える影響を確率的に推論
できる．
このようなモデル方策を説明するために，図-2のよ

うな潜在属性 k ∈ {1, 2, 3, 4},活動種類 x ∈ {1, 2, 3}から
構成される仮想的なアクティビティチェインを考える．
このアクティビティチェインは 5つの活動から構成さ
れており，1→ 3→ 2→ 1→ 1の活動種類が順に行われ
たことが観測されている．さらに，3.(3)節に従い，パ
ラメータ (θ,π,η)と各潜在属性が確率的に推定できる．
ここで，仮に前から 2番目の活動が行われなくなった

場合のアクティビティチェインについて考えよう．前後
の活動の生成有無を場合分けしアクティビティパター
ンを列挙すると図-3で示す 7通りが考えられる．また
これらの生成確率は，パラメータ θ，π，ηを元に同様
にして計算できるため，2番目の活動が除かれた場合に
おけるアクティビティチェインの生成確率は以下のよ
うに計算できる．

P(pattern k|remove x2) =
P(pattern k|θ,π,η)∑

k′∈K′ P(pattern k′|θ,π,η)
(20)

ここで K′ を i = 2の活動が除かれた場合に生成しうる
アクティビティチェインの集合とする．
このように，本モデルを活用することで，特定の活

動が実施されなくなった場合の代替アクティビティチェ
インを推論でき，特定の活動が周辺活動の生成確率に
影響を与える支配的活動であるか，独立な従属的活動
であるかを捉えることが可能となる．

x1=1 x2=3 x3=2 x4=1 x5=1

z1=4 z2=3 z3=4 z4=1 z5=4

図–2 4種類の潜在属性と 3種類の活動属性から成る仮想的な
アクティビティチェイン

x1=1 x2=3 x3=2 x4=1 x5=1

z1=4 z2=3 z3=4 z4=1 z5=4

z1=4 z3=4 z4=1 z5=4

z1=4 z4=1 z5=4

z1=4 z5=4

z5=4

z3=4 z4=1 z5=4

z4=1 z5=4

z1=4

Pattern1:

Pattern2:

Pattern3:

Pattern4:

Pattern5:

Pattern6:

Pattern7:

図–3 i = 2の活動が除かれた場合に生成しうるアクティビティ
チェイン

4. データを用いた検証

最後に，3. で構築した Stomatic block model を用い
て，活動の接続関係に基づく潜在属性の特定が可能で
あることをシミュレーションデータを通して実証的に
検証する．

(1) シミュレーションデータの作成
シミュレーションデータの作成では，簡単のために
活動種類を x ∈ {1, 2}の 2種類，潜在属性を z ∈ {1, 2, 3}
の 3 種類を設定し, さらに活動属性と潜在属性は表-1
のような対応関係を持つと仮定した．これは，潜在属
性 z = 3からは全ての活動種類が生成しうるのに対し，
z = 1, 2からは対応する活動属性のみが必ず生成される
ことを示す．つまり，全ての活動を生成する可能性のあ
る z = 3が従属的活動であり，z = 1, 2が支配的活動で
ある．この関係に従い，πのパラメータを設定した．
また，支配的活動及び従属的活動同士の生成確率は
互いに独立の関係にあり，支配的活動は従属的活動の
生成確率に影響を与える一方で従属的活動は支配的活
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表–1 潜在変数と活動属性の対応関係

潜在属性 z 生成しうる活動属性 x
1 1
2 2
3 1,2,3

動の生成確率に影響を与えないという仮定に従い ηの
パラメータを設定した．具体的には，一日単位のアク
ティビティチェインに対して潜在属性 z = hに接続して
いる活動の中で z = kの占める割合を，p(z = k|z = h)
と示すこととすると，ηのパラメータの設定において，
p(z = 1|z = 3) > p(z = 3|z = 1)，p(z = 2|z = 3) >
p(z = 3|z = 2) が成立するように設定した．一方で，
その他の独立の関係にある潜在属性間の接続割合は，
p(z = k|z = h) ≈ p(z = h|z = k)となるように設定した．
さらに，θについても適当な値を設定し，θ，π，ηのパ

ラメータに従って，アクティビティチェインの集合 Lを
生成した．生成したデータは 1アクティビティチェイ
ンあたり 6つの活動からなる 3, 000人・日のアクティ
ビティチェインであり，データ内の総活動数は 18, 000
である．

(2) 推定結果
推定においては，Collapsed Gibbs Samplingにおける

繰り返し計算毎にアクティビティチェインの集合 L生
成の対数尤度を計算した．約 150回程度でその対数尤
度が収束したことを確認し，適切に推定がなされたと
判断した．また，潜在属性の数は |K| = 3とした．
a) θの推定結果
まずパラメータ θ の推定結果を図-4に示す．θ の推

定値はシミュレーションデータ作成時に設定した真値
と非常に類似しており，上記の推定方法によって適切
に推定ができていることが確認できる．
b) πの推定結果
次に，πの推定結果を図-5に示す．図-5より，z=3の

みが x=1,2の両方の活動属性を生成しうる確率をもち,
一方で，z=1については，活動属性 x=1のみ，z=2につ
いては，活動属性 x=2のみにおいて生成確率が突出し
て高くなっていることが示せたことから，支配的活動
と従属的活動を明確に区別できる結果が得られた. また
真値と推定値の差分は小さく，適切に推定されている
ことが確認できる．
c) ηの推定結果
最後に，ηの推定結果を図-6に示す．図-6は，x軸に
真値，y軸に推定値をプロットすることで，これらの対
応関係を表す．全ての真値と推定値の組は 45度線の周

0.00

0.20

0.40

0.60

0.80

1.00

真値 推定値
z=1 z=2 z=3

図–4 θ の推定結果

0.00

0.20

0.40

0.60

0.80

1.00

真値 推定値 真値 推定値 真値 推定値

z=1 z=2 z=3

x=1 x=2

図–5 πの推定結果

辺にプロットされており，推定値は真値に近い値とし
て適切に推定されていることが確認できる．
以上より，観測された活動属性xのみから，パラメー
タ θ，π，ηを推定できることを確認した．

5. おわりに

本研究では，活動を生み出すメカニズムとして，支
配的活動と従属的活動を定義し，これらの共起関係に
基づいたアクティビティチェインの生成過程を定式化
した．さらに，アクティビティチェインに含まれる各活
動をノード，活動間の接続関係をリンクとしたチェー
ン型の無向ネットワークを仮定することで，観測デー
タから得られる情報のみ (e.g.活動種類)から属性の持
つ性質や属性間の関係，属性と活動種類との関係を踏
まえたパラメータの導出と推定が可能であることをシ
ミュレーションデータを用いた検証により実証的に示
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図–6 ηの推定結果

した．また，今回は簡単のため，観測可能な情報を活
動種類のみとしているが，活動時間や移動時間，個人
属性といった様々な変数を用いたモデルの拡張が可能
である．さらに，本モデルの適用方策は潜在属性の特
定にとどまらず，特定の活動が除去・追加されることに
よる 1日の行動パターンの変化を確率的に推論できる
可能性を示した．このような活動間の相互依存関係を
捉える手法の開発は，連鎖的な活動を促進させる都市
計画を設計する上で重要な知見となる．
本稿ではシミュレーションデータのみを用いて，手

法の確認・検証を行なっているが，今後は実際に観測さ
れたアクティビティチェインデータを用いて，各活動
の支配的活動・従属的活動の推論を行い，それぞれの
活動が除去・追加された時に 1日のアクティビティチェ
インがどのように変化するか検証を行う．
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