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１．はじめに 

パーソントリップ調査（以下，PT調査）をはじめと

する，実際の行動に基づいた顕示選好データ（以下，

RPデータ）では，年齢や性別などの個人属性が母集団

からランダムに抽出されていることが望ましい．しか

し近年，個人情報に対する認識の変化を背景とする調

査環境の悪化により，調査回答者の母集団代表性が損

なわれる危険性が懸念されている． 

さらにRP調査では，交通機関選択モデルなどに用い

られる各交通機関の所要時間，費用などの説明変数間

に相関が生じる．松原１）は，それらの相関が高いほど，

交通機関選択モデルの予測精度が低下する危険性が高

いことを指摘している． 

本研究では，RP 調査の統計的な問題のうち，1）個

人属性の母集団代表性の毀損，と 2）交通機関のサー

ビス水準の空間相関，に着目して，これらを修正する

ためのデータ重み付け法を適用して交通機関選択モデ

ルの精度向上を図る． 

 

２．データ重み付けの方法 

１）ＩＰＦ法 

IPF（Iterative Proportional Fitting）法は，個人属性別

のクロス集計値を母集団の周辺分布に合致させること

を条件として，繰り返し演算によって，各サンプルに

与える重みの値を設定する手法である 2)．本研究では，

IPF 法により，母集団から標本抽出された RP データの

性別と年齢階層の分布を，国勢調査の性別と年齢階層

の分布に近似するように重み付けする（性別は 2 カテ

ゴリ，年齢階層は5歳以上の5歳階級の15カテゴリ）．

RP データの性別と年齢階層のクロス集計値を jkc ，RP

データの性別と年齢階層の周辺分布をそれぞれ jW ，

kW とした．また，国勢調査データの性別と年齢階層の

周辺分布は， jC ， kC である．クロス集計表とともに，

RP データと国勢調査データの周辺分布を表 1 に示す． 

クロス集計値 jkc の重み jk は，以下の i)～iv)の手順で，

C ゾーン別性年齢階層別に算出する．ただし， 0jkc  

表１ クロス集計表と周辺分布 
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の場合， 01.0jkc と設定した．また，初期重み  

10 jk

とした．（カッコ付の右上添え字(0)内の数字は重みの更

新回数） 

i） k の重み更新 

①     



J

j

jkjkk cW
1

00     (1a) 

② 
 

 0

0

k

k
k

W

C
v      (1b) 

 ③      001
kjkjk v      (1c) 

ii） j の重み更新 

①     



K

k

jkjkj cW
1

11     (2a) 

②  
 1

1

j

j

j
W

C
v      (2b) 

③      112
jjkjk v     (2c) 

iii）相対誤差の算出 

k ， j の重みを更新し，1 回目の計算が終了する．1

回目の計算終了時の k の周辺分布  2
kW と kC の相対誤

差  2
k と， j の相対誤差  2

j の相加平均  2
m を算出する． 

 
   













 





 



J

j j

jj
K

k k

kk

m
C

CW

C

CW

JK 1

2

1

2

2 1
  

    221
jk

JK
 


    (3) 

iv） 10100.1 m となるまで i)～iii)を繰り返す 

なお，以上の手順から明らかなように，本手法ではク

ロス集計されたカテゴリが同一の標本については，同

一の重みが与えられる． 



２）ＩＰＷ法 

IPW(Inverse Probability Weighting)法は，標本ごとに算

出する傾向スコアの逆数で標本を重み付ける手法であ

る．傾向スコアは，政策や治療などの処理（独立変数）

が結果に及ぼす効果（因果効果）を定量評価する方法

として用いられる．これは，独立変数を媒介として処

理・結果の双方に影響を及ぼしうる要因（共変量）を

一つの変数（傾向スコア）に集約し，共変量が独立変

数を介して結果変数に及ぼす間接効果を調整すること

で，独立変数による結果変数への直接効果を明らかに

する方法である．サンプル i が有する s種類の共変量を

isx ，独立変数を iz ，結果変数を iy とすると，傾向ス

コア ie はサンプル i （ 1i ,...,N）の処理を受けた群

（ 1iz ）への帰属確率として，式（4）で表される． 

各サンプルの傾向スコアの真値は不明なため，傾向

スコアはロジットモデルによって推定する． 

 isi xzPe |1i    10  ie  （4） 

Rosenbaum と Rubin
3)は，傾向スコアの値を参照し

て，独立変数と共変量が独立とみなせることを示した．

本研究ではこの性質に着目して，交通機関サービス水

準間の相関を緩和する目的で傾向スコアの逆数（IPW

推定量）で標本の重み付けを行う．独立変数，結果変

数，および共変量の関係を図 1 に示す．本研究におけ

る結果変数は交通機関選択であり，独立変数，共変量

は，ともに交通機関サービス水準である． 

傾向スコアの算出には，独立変数について，処理群

（ 1iz ）と非処理群（ 0iz ）を設定する必要がある．

そこで本研究では，独立変数のアストラムラインの所

要時間データ it をソートし，中央地付近M で 1iz （所

要時間が長い）， 0iz （所要時間が短い）の大小の 2

グループに分割した．IPW 推定量 iw は，式（6）に示

すように，式（5a），式（5b）で得られる重み izw  の和

として算出される．  

1

1

,1
1










 zN

i i

i

i

i

iz N

e

z

e

z

w
z

  （5a） 

0

1

,0
0

1

1

1

1


















 zN

i i

i

i

i

iz N

e

z

e

z

w
z

  （5b） 

    

 

 

 

 

 

 

izizi www ,0,1     （6） 

ただし， 1zN と 0zN はそれぞれ 1iz と 0iz の標本

数であり，N は 1zN と 0zN の和（総標本数）である． 

 

３．分析データの概要 

分析に使用するデータは，H20 広島市交通実態調査

データ（以下，広島 PT データ）と交通機関サービス

水準データを統合したものである．広島 PT 調査は，

H20 年 11 月下旬～12 月中旬にかけて，郵送配布，郵

送回収方式で実施された．調査内容は，性別や年齢，

職業などの個人・世帯属性，出発地・到着地や代表交

通手段などの移動に関する項目である．本調査の有効

トリップ数は 92221 トリップであった． 

有効トリップから，出発地が郊外（アストラムライ

ンの駅を含む B ゾーン）で，目的地が都心（アストラ

ムラインの駅である本通，県庁前，城北，および白島

を含むゾーン，また，それらに近接する C ゾーン）の

トリップと，都心から郊外の逆方向のトリップを分析

対象トリップとして抽出した．さらに自動車，バス，

アストラムラインの 3 つの交通機関全てを選択可能な

トリップを抽出したところ，2440 トリップが得られた．

以下，これを有効データとして，分析を行う． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２ 抽出した分析対象ゾーン 
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赤番号：郊外ゾーン番号 

オレンジ線：アストラムラインの路線 

深緑線：A ゾーン境界線 

緑線：B ゾーン境界線 

黄緑線：C ゾーン境界線 

青番号：都心ゾーン番号 
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表２ 交通機関選択モデルの推定結果

４．多項ロジットモデルの推定 

１）データセットの設定 

有効データ（2440 トリップ）を用いて，多項ロジ

ット（MNL）モデルを推定する．その際，標本の重

みが異なる 4 種類のデータセットを用いた．            

①PT モデルは，広島 PT データに付された拡大係数

（以下，PT 拡大係数）で重み付けしたモデルである．

②IPF モデルは，PT 拡大係数の代わりに IPF 拡大係

数で重み付けしたモデルである．③IPF・IPW1 モデ

ル，④PT・IPW2 モデルは，それぞれ IPF 拡大係数と

IPW 推定量，PT 拡大係数と IPW 推定量，で重み付

けしたモデルである．ここで，③と④の IPW 推定量

は同一ではなく，それぞれ IPF 拡大係数，PT 拡大係

数で重み付けしたデータを用いて傾向スコアモデル

を推定して算出した． 

本研究では，IPF 法の影響を確認するために，①PT

モデルと②IPF モデルとを比較した．IPW 法の影響は，

①PT モデルと④PT・IPW2 モデルとを比較して確認

した．さらに IPF 法と IPW 法を組み合わせた影響を

確認するために，③IPF・IPW1 モデルを推定した． 

 

２）モデル推定結果 

表 2 に交通機関選択モデルの推定結果を示す．②

③④全てのモデルにおいてモデルの当てはまりを表

す自由度調整済み尤度比は上昇した．①と②の比較

より，IPF 法の適用によって，年齢，通学者の精度が

大きく向上した．しかし，精度が低下したパラメー

タも存在し，また，再現性が低下する結果となった．

①と④の比較より，IPW 法の適用によって，アスト

ラムライン所要時間，通学者などにおいてパラメー

タの精度向上が確認され，再現性もやや上昇した． 

 

５．クロスバリデーションによる再現性の検証 

１）クロスバリデーション（CV）の概要 

推定に用いたデータに良く当てはまるモデルであ

っても，予測対象となるゾーンに関して精度が確保

できなければ，空間的な安定性の面では，良いモデ

ルとはいえない．そこで，全データを「あるブロッ

クのデータセット」と「そのブロックを除いたデー

タセット」に分割し，前者を検証用，後者を推定用

として，推定用データで検証用データの予測を行う

CV により，空間的な安定性を検証する．CV で除く

ブロックは，アストラムラインの沿線を選定した．  

 

図３ 本研究の CVのイメージ 

説明変数 推定値 t値 推定値 t値 推定値 t値 推定値 t値

自動車所要時間 -0.14 -15.75 *** -0.22 -17.01 *** -0.17 -15.93 *** -0.14 -14.54 ***

バス所要時間 -0.07 -10.85 *** -0.07 -7.12 *** -0.04 -3.91 *** -0.08 -10.46 ***

アストラムライン所要時間 -9.E-03 -1.67 + -6.E-03 -0.89 -0.01 -1.78 + -0.02 -3.24 **

自動車費用 -1.E-03 -4.13 *** -2.E-03 -8.57 *** -2.E-03 -10.35 *** -1.E-03 -5.77 ***

バス費用 -3.E-03 -4.88 *** -3.E-03 -3.44 *** -7.E-03 -7.53 *** -3.E-03 -5.05 ***

アストラムライン費用 -7.E-03 -14.91 *** -8.E-03 -11.35 *** -0.01 -15.09 *** -8.E-03 -14.74 ***

利用可能な自動車あり(1)
a) 1.24 11.36 *** 0.20 1.76 + 0.04 0.39 1.07 9.56 ***

男性(2)
a) -0.38 -3.82 *** -0.34 -2.67 ** -0.99 -8.46 *** -0.73 -7.08 ***

年齢(2)
a) 1.E-03 0.36 -0.02 -7.31 *** -9.E-03 -2.98 ** 3.E-03 1.03

就業者(3)
a) 0.72 5.24 *** 0.71 4.20 *** 0.54 4.14 *** 0.68 5.16 ***

通学者(1)
a) -0.10 -0.45 -1.69 -9.31 *** -2.34 -10.52 *** -0.55 -2.16 *

1人世帯(3)
a) -0.08 -0.74 -0.26 -1.62 -0.46 -3.85 *** -0.35 -3.47 ***

定数項(1)
a) -0.62 -2.59 ** 2.28 6.82 *** -0.78 -2.35 * -1.42 -5.33 ***

定数項(2)
a) 1.26 4.63 *** 2.01 5.54 *** 0.19 0.54 0.87 2.87 **

初期対数尤度

最終対数尤度

サンプル数

自由度調整済み尤度比

再現性(%)

a)：数字は説明変数が入力された選択肢   1：自動車，2：バス，3：アストラムライン

***):0.1%有意  **):1%有意  *):5%有意　+):10%有意
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55.37 45.61 48.73 56.23

-1982.32 -2174.30
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③IPF・IPW1モデル ④PT・IPW2モデル

-2680.61 -2680.61 -2680.61 -2680.61

0.18 0.39

-2204.18 -1620.98

①PTモデル ②IPFモデル



本研究では，空間的な安定性の指標として的中率

を用いる．的中率 zHitR は，個人 i が選択肢 n を選択

した実際の選択結果 niz
y , と，予測結果  AAy niz

,
ˆ を用

いて，式（7）式（8）で算出される． 
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ただし， z は検証用のブロックに属するゾーンであ

る．また，予測結果  AAy niz
,

ˆ に付す括弧内において，

右側は推定用のデータを表す．これらは一部のブロ

ックを除くデータセットを表しており，－A，－B，

－C，および－D と表記する．一方，左側は予測ブロ

ックを表すので，A～D ブロックが入る． 

 

２）クロスバリデーション（CV）結果 

 MNL モデルによる CV 結果を，表 3 に示す．紙面

の都合上，モデルの推定結果は掲載していないが，4

ブロック全てにおいて，全データの推定結果とほぼ

同じ傾向がみられた． 

CV の結果，IPF 法の適用によって，モデルの当て

はまりが大きく改善した一方で，予測対象ゾーンへ

の精度は低く，推定用データへの過剰適合の傾向が

みられた．また，IPW 法の適用によって，全ブロッ

クで的中率が上昇しており，空間安定性の改善が確

認された． 

 

６．おわりに 

１）研究の成果 

本研究では，RP データの個人属性の母集団代表性

の毀損と交通機関のサービス水準の空間相関などの

RP 調査の統計的な問題に着目して，2 種類の標本重

み付け手法によるモデル精度の改善を検討した． 

その結果，IPF 法の適用によって，個人属性のパラ

メータの精度や，モデルの当てはまりが向上した．

しかし一部に精度の低下したパラメータも存在した．

また，モデルの予測精度の改善は見られなかった．

IPW 法の適用によって，パラメータの精度，モデル

の当てはまりが改善し，再現性の向上がみられた．  

表３ MNL モデルによる CV 結果 

 
 

さらに，CV の結果，空間安定性が改善することが明

らかとなった． 

 

２）今後の課題 

 今後は，性別・年齢以外の個人属性についても IPF

法を適用する必要がある．また，本研究では検証用

のデータの重み付けは行っていなかったが，検証用

データの母集団代表性が毀損している可能性も考え

られるため，予測時に，検証用データの重み付けを

した結果についても検討する必要がある． 
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47.31 -1.42 -5.21

全データ 2440 56.23 0.0 0.86

A 306 56.54 0.3 0.65

B 282 50.35 -5.9 2.84

C 332 56.93 0.7 1.20

D 346 55.20 -1.0 4.62

54.90 -1.33 2.37

PTモデルとの

比較（％）

 検証用データ

 検証用データ

 検証用データ

 検証用データ

トリップ数 的中率（％）
全データとの
比較（％）

①PT

②
IPF

③
IPF/
IPW1

④
PT/
IPW2

A～Dの加重平均

A～Dの加重平均

トリップ数 的中率（％）
全データとの
比較（％）

PTモデルとの

比較（％）

トリップ数 的中率（％）
全データとの
比較（％）

PTモデルとの

比較（％）

A～Dの加重平均

A～Dの加重平均

トリップ数 的中率（％）
全データとの
比較（％）

PTモデルとの

比較（％）


