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1. イントロダクション
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• 経路選択モデルや、その選択を記述するモデルパラメータには

様々な⽤途がある
• 交通量予測

• インフラ投資、通⾏料設定による交通規制、容量管理など
• 経路案内ソフトウェア

• 経路探索モデルは、最⼩コスト経路を⾒つけるためのアルゴリズ
ムに依存。
• コストは多様なパラメータに計算される

• ⻑さ、速度、遅延の可能性、左折、スピードバンプ、Uターンなど

• Recursive logit model (RLモデル)を導⼊
• 選択肢が無限であることを除き、多項ロジット(MNL)の形をしている

• 逐次リンクの経路選択モデルと有限MNLモデルの繋がりを提⽰
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•Recursive logit model (RLモデル)
•各ノードで瞬間効⽤、誤差項、⽬的地への期待最⼤
効⽤を考える
•逐次的かつ再帰的な⽅法でパスが選択される
• 逐次的

• 経路選択はリンク選択の組み合わせ
• 各ノードで効⽤最⼤化を⽬指して次のリンクを経路選択

• 再帰的
• 次の状態だけではなく、将来の状態まで考えた効⽤の式

→Bellman⽅程式の利⽤

•選択肢は無限集合であり、ループを含む経路を選択
する可能性も持つ
• 経路の集合に制限をかけることなく、⼀貫して推定できる
• 計算効率の⾼い⽅法で予想ができる



2. Recursive logit model (RLモデル)
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•簡略化のために、静的なネットワークを考える
• ただし、紹介するモデルの定式化は、タイムインデックスを付

けた動的な設定に対しても有効

•有向連結グラフ(ネットワーク)𝐺 = 𝐴, 𝑣
• 𝐴:リンクの集合 𝑣:ノードの集合

•リンク𝑘, 𝑎 ∈ 𝐴
•リンク𝑘の終点から出るリンクの集合𝐴 𝑘 𝑎 ∈ 𝐴 𝑘 ⊂ 𝐴
• O→Dのパスは、リンクの列 𝑘*, … , 𝑘, で表される
• ただし、∀𝑖 < 𝐼, 𝑘123 ∈ 𝐴 𝑘1

動的計画法の⽤語
k:状態
a:状態kを与えられた潜在的な⾏動



2. Recursive logit model (RLモデル)
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•効⽤関数
• 瞬間効⽤𝑢5 𝑎 𝑘 = 𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝜇𝜀5 𝑎

• 旅⾏者nが状態kにいる条件で選択肢集合A(k)の各選択肢に定義
• 確定項𝑣5 𝑎 𝑘 = 𝑣 𝑥5,:|<; 𝛽 < 0

• リンクペアによって定義。これによりリンク加法でない属性を含むことが
でき、ターンやノードに関する属性を含むことができる
• 例：交差点の数、左折か否か

• 誤差項𝜀5 𝑎
• 平均値0のガンベル分布と仮定
• モデル内の他のすべてのものから独⽴している
• 係数にスケールパラメータμがつく

• 期待効⽤𝑉A(𝑎)
• ⾏動𝑎を選択した際の⽬的地dまでの期待効⽤
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•効⽤関数
• 瞬間効⽤𝑢5 𝑎 𝑘 = 𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝜇𝜀5 𝑎
• 期待効⽤𝑉A(𝑎)

•終点のダミーリンク𝑑
• ⽬的地ノードからダミーリンク𝑑を追加し吸収状態を定義
• 全リンクの集合を𝐴EA = 𝐴 ∪ 𝑑
• ⽬的地ノードを終点とする全てのリンク𝑘に対し、𝑣 𝑑 𝑘 = 0

•旅⾏者はマルコフ確率過程によって次の状態を選択
• 各状態𝑘でランダム効⽤𝜀5 𝑎 , 𝑎 ∈ 𝐴 𝑘 を観測
• 効⽤は𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝜇𝜀5 𝑎 + 𝑉5A(𝑎)で表される



2. Recursive logit model (RLモデル)
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•効⽤関数
• 瞬間効⽤𝑢5 𝑎 𝑘 = 𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝜇𝜀5 𝑎
• 期待効⽤𝑉A(𝑎)

•価値関数𝑉5A 𝑘
• 以下の式で表される。この式を、Bellman⽅程式という。
• 𝑉5A 𝑘 = 𝐸 max

:∈O <
𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝑉5A 𝑎 + 𝜇𝜀5 𝑎 	∀𝑘 ∈ 𝐴 (2) 

状態kを選んだ
際の、⽬的地d
までの期待効⽤

状態kにおいて、次に状態𝑎
を選んだ際の効⽤

𝐴 𝑘 の中から
効⽤が最⼤の
ものを選ぶ



2. Recursive logit model (RLモデル)
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• 状態𝑘における、次の状態𝑎の選択確率はMNLモデルで表される

𝑃5A 𝑎 𝑘 =
exp	(1𝜇 𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝑉5A 𝑎 )

∑ exp	(1𝜇 𝑣5 𝑎′ 𝑘 + 𝑉5A 𝑎′ )	�
:W∈O <

(3)

• また、価値関数は次のように書ける(導出は#2_GEVモデル参照)

𝑉5A 𝑘 = Y
𝜇 lnZ 𝛿 𝑎 𝑘 exp	(

1
𝜇 𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝑉5A 𝑎 )

�

:W∈O
∀𝑘 ∈ 𝐴

0 𝑘 = 𝑑
(4)

• ただし、

𝛿 𝑎 𝑘 = ]1 𝑖𝑓	𝑎 ∈ 𝐴 𝑘
0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒



3. Properties of the model 

2020/6/11

10
• Bellman⽅程式を解く

• 簡単のために、添え字nとdを省略し、𝑉5A 𝑘 = 𝑉(𝑘)とする
• 対数をとり式(4)を変換する

• 𝑒
f
gh(<) = ] ∑ 𝛿 𝑎 𝑘 𝑒

f
g ij 𝑎 𝑘 2hjk :�

:∈O ∀𝑘 ∈ 𝐴
1 𝑘 = 𝑑

(5)

• さらにこれを、⾏列式で定義したい
• 𝑴 𝐴E × 𝐴E を接続⾏列として、次のように定義

𝑀<: = 𝛿 𝑎 𝑘 𝑒
3
pij 𝑎 𝑘 = ]𝑒

3
pij 𝑎 𝑘 𝑖𝑓	𝑎 ∈ 𝐴 𝑘
0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

6

• 𝑑は後続を持たないので、Mは𝑘 = 𝑑に全て0の⾏を持つ

𝑉5A 𝑘 = 𝐸 max
:∈O <

𝑣5 𝑎 𝑘 + 𝑉5A 𝑎 + 𝜇𝜀5 𝑎
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• Bellman⽅程式を解く

• 𝑒
f
gh(<) = ] ∑ 𝛿 𝑎 𝑘 𝑒

f
g ij 𝑎 𝑘 2hjk :�

:∈O ∀𝑘 ∈ 𝐴
1 𝑘 = 𝑑

(5)

• 𝑴 𝐴E × 𝐴E

𝑀<: = 𝛿 𝑎 𝑘 𝑒
3
pij 𝑎 𝑘 = ]𝑒

3
pij 𝑎 𝑘 𝑖𝑓	𝑎 ∈ 𝐴 𝑘
0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

6

• さらに、次のように⽂字を定義する

• すると、次のように簡潔な⼀次の形で書ける
𝒛 = 𝑴𝒛 + 𝒃 ⇔ 𝑰 −𝑴 𝒛 = 𝒃 (7)

・𝒃 𝐴E ×1

𝑏< = ]0 𝑘 ≠ 𝑑
1 𝑘 = 𝑑

・𝒛 𝐴E ×1

𝑧< = 𝑒
3
ph(<)
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• Bellman⽅程式を解く

𝒛 = 𝑴𝒛 + 𝒃 ⇔ 𝑰 −𝑴 𝒛 = 𝒃 (7)

• zが解を持つ条件： 𝑰 −𝑴が逆⾏列を持つこと
• 逆⾏列を持たない可能性もあり、パスの数や瞬間効⽤3

p
𝑣 𝑎 𝑘 による

• 𝛽次第で𝑰 −𝑴が不可逆となるため、パラメータ推定で考慮する必要

• ⾏列𝑴{は⻑さがmリンクの任意のリンクペア間のパス効⽤を
含む
• 2地点間をmステップで移動することの効⽤は、選択肢が多いほど⼤き

くなる
• 確定項は定義上負だが0に近い場合、確率項によっては効⽤が正になる

ことがありうる。

• 中規模ネットワークでは(7)は直接解けることが多いが、⼤き
なネットワークでは直接解法が不可能な場合があり、反復解法
を使⽤することができる。
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•選択確率に対応する⾏列𝑷を作る
• ⽬的地に対する次のリンクの選択確率はオリジンに依存しない。

• よって確率(3) 𝑃5A 𝑎 𝑘 =
}~� f

g ij 𝑎 𝑘 2hjk : 	

∑ }~� f
g ij 𝑎′ 𝑘 2hjk :W 		�

��∈� �

を⾏列𝑷

に整理する。状態𝑘に対応する⾏は次のようになる。

𝑃< =
𝑀< ∘ 𝑧�

𝑀<𝑧
			 8

ただし、 ∘は要素ごとの積、 𝑀<は𝑴の𝑘⾏⽬を表す。

参考

𝑀<: = ]𝑒
f
gij 𝑎 𝑘 𝑖𝑓	𝑎 ∈ 𝐴 𝑘
0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑧< = 𝑒
f
gh(<)



3. Properties of the model 
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•経路選択確率
• 経路𝜎 = 𝑘1 1�*, = 𝑘*, 𝑘3, … , 𝑘, について考える

• ただし、𝑘*は出発リンク、𝑘, = 𝑑である

• 経路𝜎の選択確率=経路𝜎が観測された時の尤度𝑃 𝜎 は

𝑃 𝜎 =� 𝑃 𝑘123 𝑘1
,�3

1�*

=�
exp 1

𝜇 𝑣 𝑘123 𝑘1 + 𝑉 𝑘123

∑ exp 1
𝜇 𝑣 𝑎 𝑘1 + 𝑉 𝑎 	�

:∈O <

,�3

1�*

=� exp
1
𝜇 𝑣 𝑘123 𝑘1 + 𝑉 𝑘123 − 𝑉 𝑘1 	

,�3

1�*

= exp −
1
𝜇 𝑉 𝑘* � exp

1
𝜇 𝑣 𝑘123 𝑘1 	

,�3

1�*
(9)	

定義から

分⺟ = 𝑒
3
ph <

定義から
𝑉 𝑑 = 0
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•経路選択確率
• 𝑣 𝜎 = ∑ 𝑣,�3

1�*  𝑘123 𝑘1 とおくと

𝑃 𝜎 = exp −
1
𝜇 𝑉 𝑘* � exp

1
𝜇 𝑣 𝑘123 𝑘1 	

,�3

1�*
9

=
exp 1

𝜇 𝑣 𝜎

exp 1
𝜇 𝑉 𝑘*

=
exp 1

𝜇 𝑣 𝜎

∑ exp 1
𝜇 𝑣 𝜎′�

�W∈�

	(10)

• ここで、Ωは全パスの集合(重複を含むため無限の要素が存在)

• 式(10)の分⼦は経路𝜎	の確定項、分⺟は可能な経路の確定項和
→このモデルは無限の選択肢を持つMNLモデルと同等

• よってIIA特性を持つ
→経路𝜎3と𝜎�の確率の⽐は𝑣 𝜎3 − 𝑣 𝜎� のみに依存
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•リンク交通量：リンク𝑑を終点とするトリップを考える
• 𝐹 𝑎 ：リンク𝑎	の交通量(の期待値)
• 𝐺 𝑎 ：リンク𝑎を起点とするトリップの需要

• 以下のような関係になる

𝐹 𝑎 = 𝐺 𝑎 +Z 𝑃 𝑎 𝑘 𝐹 𝑘
�

<∈O

リンク𝑎で
発⽣した量 流れ込んでくる量
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•リンク交通量：リンク𝑑を終点とするトリップを考える
• 𝐹 𝑎 ：リンク𝑎	の交通量(の期待値)
• 𝐺 𝑎 ：リンク𝑎を起点とするトリップの需要

• 以下のような関係になる

𝐹 𝑎 = 𝐺 𝑎 +Z 𝑃 𝑎 𝑘 𝐹 𝑘
�

<∈O

• ベクトルを使って表すと次のようになる
𝑭 = 𝑮 + 𝑷�𝑭 ⇔ 𝑰 − 𝑷� 𝑭 = 𝑮 (11)

• 𝑰 − 𝑷� 	は可逆(Baillon and Cominetti (2008))
→線形⽅程式でリンク交通量を計算できる

リンク𝑎で
発⽣した量 流れ込んでくる量
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•選択肢をサンプリングすることによる推定
• 「MNLでは選択肢数を絞っても推定可能」 McFadden (1978) 

→今回は元の選択肢数が無限だけど、同様に可能なのでは？

• パスのサンプリングは、RLモデルの式(7), (8)を使⽤して抽出
その後、Frejinger(2009)の⽅法で補正し、モデル推定に使⽤

• 𝜋 𝐷 𝜎 ：観測された選択肢𝜎が与えられ、選択肢集合𝐷をサン
プリングする確率。
• 正の条件付き特性を仮定𝜎 ∈ 𝐷 ⇒ 𝜋 𝐷 𝜎 > 0  
• 選択肢𝜎は集合𝐷に常に含まれていると仮定𝜎 ∉ 𝐷 ⇒ 𝜋 𝐷 𝜎 = 0 

• McFadden(1978)修正された確率に基づく推定値の⼀貫性⽴証
𝑒𝑥𝑝 1

𝜇 𝑣 𝜎 + ln𝜋 𝐷 𝜎

∑ 𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎′ + ln 𝜋 𝐷 𝜎′�

�W∈�
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•選択肢をサンプリングすることによる推定
• McFadden(1978)修正された確率に基づく推定値の⼀貫性⽴証

𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎 + ln𝜋 𝐷 𝜎

∑ 𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎′ + ln 𝜋 𝐷 𝜎′�

�W∈�
• この論⽂の⽂脈に直すと、次のようになる

𝐸 Z Z 𝑃∗ 𝜎 𝜋 𝐷 𝜎 ln
𝑒𝑥𝑝 1

𝜇 𝑣 𝜎 𝛽 + ln𝜋 𝐷 𝜎

∑ 𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎′ 𝛽 + ln𝜋 𝐷 𝜎′�

�W∈�

�

�⊆�

�

�∈�

これは、次のように書き直せる

𝐸 Z
∑ 𝑒𝑥𝑝 1

𝜇 𝑣 𝜎′ 𝛽∗ 𝜋 𝐷 𝜎′�
�W∈�

∑ 𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎′ 𝛽∗�

�W∈�

�

�⊆�

Z
𝑒𝑥𝑝 1

𝜇 𝑣 𝜎 𝛽∗ 𝜋 𝐷 𝜎

∑ 𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎′ 𝛽∗�

�W∈� 𝜋 𝐷 𝜎′

�

�∈�

ln
𝑒𝑥𝑝 1

𝜇 𝑣 𝜎 𝛽 + ln𝜋 𝐷 𝜎

∑ 𝑒𝑥𝑝 1
𝜇 𝑣 𝜎′ 𝛽 + ln 𝜋 𝐷 𝜎′�

�W∈�

(12)

これはMcFadden(1978)の⼀般形𝐸 ∑ 𝜙 𝜎 𝛽∗�
�∈� ln𝜙 𝜎 𝛽 を持つ項の

期待値として認識できる。

。。。らしい。本当か？
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•選択肢をサンプリングすることによる推定
• 式展開がよく分からないなりに(無理やり)解釈してみた

①
��  f

gi � 2¡¢ £ 𝐷 𝜎
∑ ��  f

gi �W 2¡¢ £ 𝐷 𝜎′�
¤�∈¥

→𝐸 ∑ ∑ 𝑃∗ 𝜎 𝜋 𝐷 𝜎 ln
��  f

gi 𝜎 𝛽 2¡¢ £ 𝐷 𝜎
∑ ��  f

gi 𝜎′ 𝛽 2¡¢ £ 𝐷 𝜎′�
¤�∈¥

�
�⊆�

�
�∈�

𝐸 ln
��  f

gi � 2¡¢ £ 𝐷 𝜎
∑ ��  f

gi �W 2¡¢ £ 𝐷 𝜎′�
¤�∈¥

= ∑ ∑ 𝑃∗ 𝜎 𝜋 𝐷 𝜎 ln
��  f

gi 𝜎 𝛽 2¡¢ £ 𝐷 𝜎
∑ ��  f

gi 𝜎′ 𝛽 2¡¢ £ 𝐷 𝜎′�
¤�∈¥

�
�⊆�

�
�∈�

なら理解できる

② 𝐸 ∑ ∑ 𝑃∗ 𝜎 𝜋 𝐷 𝜎 ln
��  f

gi 𝜎 𝛽 2¡¢ £ 𝐷 𝜎
∑ ��  f
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•選択肢をサンプリングすることによる推定
• 式展開がよく分からないなりに(無理やり)解釈してみた

③ ∑
∑ ��  f

gi 𝜎′ 𝛽
∗ £ 𝐷 𝜎′�

¤�∈¦

∑ ��  f
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∗�
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�
�⊆� ∑
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∗ £ 𝐷 𝜎
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�
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gi 𝜎 𝛽 2¡¢ £ 𝐷 𝜎
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④ McFadden(1978)が検討した⼀般形𝐸 ∑ 𝜙 𝜎 𝛽∗�
�∈� ln𝜙 𝜎 𝛽 を持つ項

これはMcFaddenの論⽂を探しても該当箇所が分からず、最後まで分からなかった
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•リンクの重複

• あるODを考えた時、経路によってはパスを共有している
→この物理的な重複によりパスは観測されない属性を共有し、効⽤に相関

• 例：1→5の経路
• 1から左向き

{1,2,3,4,5},{1,2,3,5},{1,2,4,5}
• 1から右向き

{1,5}

• コストは全て4
→普通のMNLなら全て1/4

• しかし、感覚的には左右に
半々くらいに分かれ、{1,5}
が1/2になる

• このズレを補正するためにリンクの共有を考える

• 相関のある経路の効⽤を補正してモデル化するための⽅法を考える
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•リンクの重複

• 相関のある経路の効⽤を補正してモデル化するための⽅法を考える

•従来の研究
• 共通性係数(c-logitモデル) (Cascetta et al.; 1996)
• PS属性(PSLモデル) (Ben-Akiva and Bierlaire; 1999)

• 与えられた経路𝑗, 𝑗のリンク集合Γª, 選択肢集合𝐶, リンク𝑎の⻑さ𝐿:に対し

𝑃𝑆ª5 = Z
𝐿:
𝐿ª

1
∑ 𝛿:1�
1∈®j

�

:∈¯°

(13)

• 経路jがどのリンクとも重複していないと1、重複度⼤で0に近づく
• パスの効⽤の補正は𝛽±² ln 𝑃𝑆ª5で表し、重複が全くない経路でln 𝑃𝑆ª5 = 0

• しかし、これらには⼆つ問題点がある
• 全経路選択肢の列挙が必要
• リンク加法的ではない

→よってRLモデルでは使えない ⇨Link Size(LS)の導⼊

リンク𝑎を通る経路数
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•リンクサイズ属性(LS)
• リンク𝑎を使⽤するパス数の代わりに、オーバーラップ量の代理とし

て期待リンクフロー 𝐹 𝑎 を使⽤する
• 期待リンクフローは式(11) 𝑰 − 𝑷� 𝑭 = 𝑮で計算できる

• 定義
𝑳𝑺µA = 𝑭µA 𝛽¶ (14)

• 𝑳𝑺µA：あるODに対する(A×1)のベクトル。 𝑘個⽬の要素はリンク𝑘のLS属性
• 𝛽¶：効⽤の計算に使った説明変数のパラメータ𝛽	。推定値は𝛽·と区別
• 𝑭µA 𝛽¶ は式(11)の 𝑰 − 𝑃A 𝛽¶ � 𝑭µA 𝛽¶ = 𝑮¸により算出
• 𝑮¸：オリジンリンクが1、他が0の値を持つ発⽣流量ベクトル
• 𝑮¸𝟏 = 1より、𝑭µAは正規化されたと⾒ることもできる
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•リンクサイズ属性(LS)と他の補正との⽐較
• 先ほどと同様に、1をO、5をD
• コストはリンク⻑のみ
• RLモデル⽤に、5からダミーリンクdを追加
• RLモデル⽤にリンク21のコストを0に

設定し、スタートリンクとする
• 1以外でのUターンを認めない

(Uターンに⼤きなコストを導⼊することで実現)
• ⻑さに対するパラメータを𝛽º» = −1.5とする

• MNLでは1/4ずつ
• RLも同様、重複が考慮されてない
• RLはループもあるため、和が1に

ならず、均等配分でもない
• ただし𝛽º»の⼤きさを⼤で1/4に近づく

• 𝛽¶±² = 2.5, 𝛽¶½² = −0.75
• PSLはPSを導⼊して改善、同様にRLもLSを導⼊して改善。これらは近い
• LSの⽅がパスの列挙が必要ないという点で優れている
• ただ、𝛽¶½²の感度を調査する必要がある
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•パラメータ𝛽¶½²の検討

• 𝛽¶½²にあまり敏感ではない
• 𝛽¶½² が⼤きくなると減少
• LS属性を含めると、⾏列MがOD固有になるため、計算量は⼤きくなる

1から左側
に⾏く確率

LSパラメータ
距離パラメータ
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•パラメータの最尤推定
• 式(9)𝑃 𝜎 = exp − 3

p
𝑉 𝑘* ∏ exp 3

p
𝑣 𝑘123 𝑘1 	,�3

1�* で定義された経路確率
を⽤いて最尤推定を⾏う
• ⾮線形最適化アルゴリズムBFGS法を使⽤

• ⼀次⽅程式(7) 𝑰 −𝑴 𝒛 = 𝒃を解く
• 対数尤度関数が定義されるように、制約(仮定)をする(無限ループ経路除去など)。

• 観測𝑛 = 1,… , 𝑁に対し、対数尤度関数は次のようになる
𝐿𝐿 𝛽 = ln� 𝑃 𝜎5

Á

5�3
=
1
𝜇Z Z 𝑣 𝑘123 𝑘1 − 𝑉 𝑘*

,j�3

1�*

Á

5�3

• 瞬間効⽤関数が説明変数の線形和であるとすると、次のようにいえる
𝜕𝐿𝐿 𝜷
𝜕𝛽Ä

=
1
𝜇Z Z 𝑥123|1

Ä −
𝜕𝑉 𝑘*5

𝜕𝛽Ä

,j�3

1�*

Á

5�3

(15)
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•パラメータの最尤推定
• 式(15) Å½½ 𝜷

ÅÆÇ
= 3

p
∑ ∑ 𝑥123|1

Ä − Åh <Èj

ÅÆÇ
,j�3
1�*

Á
5�3

• Åh <Èj

ÅÆÇ
を計算するため、式(7) 𝑰 −𝑴 𝒛 = 𝒃より

𝜕𝒛
𝜕𝛽Ä

= 𝑰 −𝑴 �3 𝜕𝑴
𝜕𝛽Ä

𝒛 16

• ⼀⽅、𝑧< = 𝑒
f
gh < より Å𝒛

ÅÆÇ
= 𝑧 ∘ 3

p
Å𝑽
ÅÆ

なので、

𝜕𝑉 𝑘*5

𝜕𝛽Ä
= 𝜇

1
𝑧*

𝜕𝒛
𝜕𝛽Ä *

(17)

• ただし、右下の添え字はオリジンリンクに対応する要素

• このように、勾配を解析的に計算することもできる
• ただし式(7)や(9)のおかげで、適当な差分をとって数値的に計算する⽅が効率的
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•スウェーデン中央部、Borlängeの実ネットワークで推定
• 3,077ノード, 7,459リンク, 21,452リンクペア(⾏列𝑴で0でない要素数)
• シミュレーションされた観測結果を⽤いた検証、モデル推定と
• 実際のGPSデータに基づく推定結果を⾏う

•瞬間効⽤を次のように設定
𝑣 𝑎 𝑘 = 𝛽��𝑇𝑇: + 𝛽½�𝐿𝑇:|< + 𝛽½®𝐿𝐶: + 𝛽Ë�𝑈𝑇:|< (18)

• 𝑇𝑇:：リンク𝑎の移動時間(分)
• 𝐿𝑇:|<：左折ダミー。𝑘から𝑎への折れ曲りが、40~177度で1, それ以外で0.

• リンクペアの約1/5が左折に相当
• 40度という閾値は、この付近であまり敏感でない。閾値を30度にしても約1/5。

• 𝐿𝐶:：全てのリンクで1. 交差点の多いパスにペナルティを与える⽬的。
• 𝑈𝑇:|<：ターンダミー。𝑘から𝑎への折曲りが、177°以上で1, それ以外で0.

Uターンに対して⼤きなペナルティを与える⽬的で導⼊
• 𝛽Ë�は、-20付近で他のパラメータ推定値が影響を受けない
• ターン⾓は3.1ラジアンを閾値とした
• リンクペアの1/3がUターンに分類される
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•シミュレーションデータでのモデル推定
• 10個のODペアについて、それぞれ500の観測経路を作成
• 効⽤関数は𝑣 𝑎 𝑘 = 𝛽��𝑇𝑇: + 𝛽½�𝐿𝑇:|< + 𝛽½®𝐿𝐶: + 𝛽Ë�𝑈𝑇:|<
• 初期パラメータとして、以下を設定

• 𝛽¶�� = −2, 𝛽¶½� = −1, 𝛽¶½® = −1, 𝛽¶Ë� = −20

• 各ODに対して平均39(最⼤44、最⼩35)のパス
• パスの移動時間は平均9分(最⻑12.3分、最短8.8分)
• 5000のパスのうち、35のパス(0.7%)でループを持つ

• このうち、1つのパスで4つのループ、8つで2つのループ、残り26こは1つのループ

• 各標本でパラメータ推定した結果
• 全ての推定値で、5%有意の⽔準で

真の値との有意差は無い
• パラメータと標準誤差は偏りがない
• パラメータ推定値の平均は、設定した

パラメータに近い値を⽰した
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•実際のGPSデータに基づく推定
• 2年に渡り200台の⾞両のGPSトレースのデータがあった

• 速度監視を主⽬的とした交通安全調査のために収集
• そのうち、頻度が⾼い24台の⾞両のデータを⽤いて分析
• そのサンプルは最低5つのリンクを持つ1832トリップで成り⽴つ

• 466の⽬的地と37,000以上のリンクの選択がある

• 推定結果(右表)
• 効⽤関数は先ほどと同じものを使⽤

• 𝑣 𝑎 𝑘 = 𝛽��𝑇𝑇: + 𝛽½�𝐿𝑇:|< + 𝛽½®𝐿𝐶: + 𝛽Ë�𝑈𝑇:|<
• Uターンに関するパラメータ𝛽Ë�は-20に固定
• 推定値は優位性が⾼く、符号、⼤きさは妥当

• 次に、式(14)のLSも含めたモデルでも推定
• LS期待された符号を持つ場合、最終的な尤度

関数に顕著な改善が⾒られる

• 交差点は6秒、左折は20秒に相当するコスト
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•本論⽂では選択肢集合に制約のない経路選択のモデルであ
るRLモデルを提⽰した
• これはMNLモデルと同等である

•次にパスサイズ属性に似た、RLモデルでも使える重複する
リンクの相関の修正⽅法を提案。リンクサイズ属性

•続いて、実ネットワークでシミュレーションを⾏い、パラ
メータ推定を⾏なった
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•今後
• 移動時間の価値の推定、時短のための⽀払意思の推定は多数⾏われてきた
• この推定は交通インフラ投資を評価するために世界中で使⽤されている
• GPSデータにより多くのルート選択を観測できるようになった。これによ

り既存の実証研究による選好データは変わる可能性があり、本論⽂はこれ
らの選択をモデル化する⽅法を提案

• 今後の作業は、効⽤の相関をモデル化するリンクサイズ以外の⽅法を探求
• ネスト化されたアプローチ
• ランダムパラメータ など

• マルコフ交通平衡が適⽤されない場合にRLモデルを動的トラフィック割り
当てに⽤いること

• 今回は静的なネットワークだったが、リンク属性が決定的である限り、モ
デルは動的ネットワークでもあるはず


