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これまでの大半の需要予測モデルはモデルやインプットデータの時間的安定性を暗黙の前提とし，唯一ない
しは少数のアウトプットを得て，将来計画立案に活用してきた．しかし，将来や異常時では，平時の観測デー
タからは予測できない需要の変化が生じるため，従来モデルによる一つの尤もらしい予測値を用いた交通ネッ
トワーク評価は適切であると言い難い．そこで，本研究では，幅をもたせた予測値の提示を行うことを目指し，
災害時など不確実な状況を想定した OD交通量パターン集合を形成するモデル・アルゴリズムを提案する．具
体的には，周辺分布と交通ネットワークを外生的に与え，非集計ロジットモデルに変動を付加した目的地選択
モデルを構築する．次に，モンテカルロ法を用いたサンプリングアルゴリズムを実装し，多数の OD交通量パ
ターンを生成する．この際，十分な幅を持つ予測値を形成するため，並列計算を用いたアルゴリズムとする．最
後に，テストネットワークを用いた数値計算により，モデルから得られる OD交通量パターンの幅とその再現
性を明らかにする．
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1. はじめに

客観性を確保した交通施策評価プロセスの柔軟性や

予測精度の向上を目指し，新たな交通需要予測手法の

開発や改良への絶え間ない努力がなされている．近年で

は，情報技術の発達によりプローブデータや GPSデー
タ等の移動体通信システムによるデータを利用したモ

デル開発が進められている．しかし，こうした従来の

需要予測手法は平時の交通状態を前提としており，土

地利用や交通ネットワークに大きな変化が想定される

状況を対象とした場合，適切な予測手法であるとは言

えない1)．特に，地震や津波といった広範囲災害時の復

旧期においては，道路インフラの損傷等の供給側の変

化だけでなく，救援活動や救援物流といった需要側の変

化が生じ得る．復旧期の交通需要の変化は，1995年の
兵庫県南部地震2)や 2016年の熊本地震3)においても指

摘されている．このような場合，GPSデータ等によっ
て観測される平時の交通需要に向けた交通ネットワー

クでは対処できずに，交通混雑が生じてしまう可能性

が極めて高い．災害復旧時の混雑は，物資配送や経済

活動回復の遅滞に繋がり，重大であると言える．しか

し，災害復旧期などの稀少な現象については，事象の

観測が困難であるためか，十分な研究がなされてこな

かった．こうした背景の下で，本研究では，災害時に

対しても頑健なネットワークデザインのために，観測

データを前提としない交通現象モデリングを行う．

稀少な現象を想定した場合でも，ゾーン内の人口や

土地利用特性に依存する発生集中交通量（以下，周辺

分布と呼称する）の変化は比較的予測しやすいと考え

る．復旧期においては，避難施設や支援物資の集配拠

点，被害分布などが周辺分布に影響するだろう2)3)．伝

統的な四段階推定法のコンテクストに則れば，こうし

た将来の周辺分布の変化によって，OD交通量パターン
も大きく変化する．そのため，各地域の周辺分布を見

積もり，それを特定の行動モデルに則ってOD交通量パ
ターンに分配する必要がある．そこで，本研究では，予

測が困難な状況における需要予測システムとして，将

来の周辺分布をインプットとした OD交通量パターン
の予測モデルを開発・実装する．

OD 推計に関する既存研究としては，交通需要の観
測データを用いた残差平方和最小化モデル（GLSモデ
ル4)5)）やベイズの定理を用いた OD交通量推計モデル
（BIモデル6)），エントロピー最大化原理に基づいたモ

デル7)8)がある．これらのモデルでは，最適化計算を用

いることで一つの OD交通量パターンを推定する．し
かし，災害時など不確実な状況を考えれば，上記のモ
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デルで行っているように，点推定（すなわち，一つの尤

もらしい OD交通量パターンを解とする）によるアプ
ローチは適切とは言い難い．実際の交通現象には，個人

間異質性や空間異質性，経時的変動，非観測誤差等の

不確実性が多く存在する9)10)11)．力石 (2010)12) は，こ

うした不確実性を変動と変化に区別し，さらに交通現

象の全変動を，個人間変動，世帯間変動，経日変動，空

間変動，個人内変動に分類している．また，交通需要予

測を行うにあたって，交通現象の不確実性は，施策検

討プロセスの進行，及び，時間の経過に伴って増幅す

ることが指摘されている13)14)15)．故に，適切な評価の

ためには，この不確実性を考慮することが欠かせない．

需要の変動・変化を考慮した既存のモデル16)17)18)は，

段階的推定プロセスにおける需要変動や平時の移動パ

ターンの将来変化の反映に留まっており，災害時など

不確実な状況を想定した予測モデルとしての適用は難

しい．一方，不確実性への対応として理論的な裏付け

に基づいた幅を持たせた予測値の有用性が主張されて

いる19)20)．幅を持たせた予測値を提示する手法として，

特定の確率分布から多数の予測値サンプルを抽出する

方法がある．OD交通量パターンの確率分布に関する研
究は幾つか存在する21)22)23)24)が，不確実な状況におい

て適用可能なものは少ない．加えて，マクロなモデル

をベースとした確率分布であるが故に，行動的規範に

乏しい．故に，不確実な状況における個々の交通行動

を非集計的にモデル化した上で，集計的な OD交通量
パターンの確率分布を形成するほうが有効である．

本研究では，幅を持たせた予測値を提示するために，

多数の OD交通量パターンを含む OD交通量パターン
集合を形成するモデルを提案する．提案モデルは，空

間的な未観測変動を内包した目的地選択モデルを構築

し，モンテカルロ法を適用することにより，多数のOD
交通量パターンを得る．さらに十分な幅をもつ予測値

を高速に形成するために，並列性の高いアルゴリズム

を開発・実装する．2章では，OD交通量パターンを生
成する基となる目的地選択モデルを構築し，そのサン

プリングアルゴリズムを示す．3章では，構築したモデ
ルを用いて，Philadelphia Networkを対象に数値計算を
行う．4章では，結論と今後の課題について述べる．

2. OD交通量パターン集合の形成モデル

(1) フレームワーク

本節では，本研究で提案するモデルのフレームワー

クを説明する（図–1）．
まず，周辺分布や交通ネットワークを外生的に付与す

る．ここでは，外生パラメータに内在する不確実性の影

響を抑制するために，周辺分布を確率変数とする．発生
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図–1 提案モデルのフレームワーク

ゾーン i (= 1, 2, ...,M),集中ゾーン j (= 1, 2, ...,M)の

交通量の将来値 Oi, Dj を次とする．

E [Oi] = Oi, E [Dj ] = Dj (1a, b)

これらの外生パラメータを用いて，目的地選択モデルの

パラメータGを推定する．ここでは，形成されるOD交
通量パターン集合の期待値が所与の集中交通量 E [Dj ]

に一致する，すなわち次式に示す集中交通量に関する

制約条件を援用し，パラメータ推定を行う．∑
i

E [Xi→j ] = E [Dj ] (2)

Xi→j は ODペア ij の交通量を示す確率変数である．

次に，OD交通量パターンをサンプリングする．試行
k 回目の発生交通量 Ok

i を確率分布 POi
からサンプリ

ングし，それを目的地選択モデルに則って OD交通量
パターンXk に分配する．さらにモンテカルロ法を適

用することにより，OD交通量パターンの集合 {X}を
得る．非集計レベルのモデルをベースに集計モデルを

構築することによって，不確実な状況における個々の

交通行動の意思決定を考慮した OD交通量パターン集
合を得る．

従来の OD推定モデルでは，ある規範に基づきモデ
ルを作成した上で，推定対象と観測データとの安定し

た関係式をもとに，尤もらしい一つのOD交通量パター
ンを解として得る．しかし，実際の交通現象は社会的

要素の強い不確定な現象であり，そうした関係式のま
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わりには変動やばらつきが存在する．特に，復旧期な

どの異常時においては，平時とは異なる移動パターン

が生じ，大きな需要の変化が想定される．前述したOD
交通量パターンを記述する確率分布モデルは，こうし

た不確実性を考慮したものであるが，マクロモデルで

あるが故に行動論的根拠に欠ける．そこで，本研究で

は，ミクロな行動モデルをベースにした確率分布モデ

ルを構築し，モンテカルロ法により効用最大化理論に

則った OD交通量パターンの集合を得る．この幅を持
つ集合を用いることで，予測が困難な状況における交

通ネットワークにおいて，その不確実性を考慮した評

価の可能性を高めることができよう．

(2) 目的地選択モデル

本研究では，行動主体の目的地選択効用が，観測でき

ない空間的な変動に大きく依存すると仮定する．主体

の交通行動をモデル化する上では，個人異質性や集団

等の様々な要因による変動が存在し得る．しかし，OD
交通量として集計的な予測値に集約する際に，こうし

たミクロな変動が打ち消しあうことは大いに想定でき

る．一方，空間変動や経日変動は意思決定者全体に影

響するマクロな外的要因であるため，集計値に大きく

影響する25)26)．ただし，本研究では，一日の OD交通
量パターンを予測することを目的とするため，経日変

動は考慮せず，空間変動のみを評価する．ここでは，空

間変動を正規分布として表現する．そのため，以下の

定式化は Mixed Logit Model（MXLモデル）と類似し
た定式化となるが，MXLモデルのように個人 nによる

変動ではなく，空間的な要因（例えば ODペア ij）に

よる変動であることに留意したい．

初めに，目的地選択の確定効用 Vi→j を考える．行動

モデルとの非集計レベルの等価性が明らかであるエン

トロピーモデル27)28)29) を援用し，次式とする．

Vi→j = Gj − f (ci→j) (3)

ここで Gj はゾーン j の魅力度パラメータを示す．

f (ci→j)は一般化交通費用を示し，f (ci→j) = ci→j の

とき，式（3）は，Wilsonのエントロピーモデル7)と等

価となる．

続いて，空間変動を示す確率的効用 ηi→j を定式化

する．この空間変動は，観測者のゾーン特性や ODペ
ア間の移動費用に大きく依存する．そこで，正規分布

N (0, ϕ)に従う ODペア ij に関するランダムパラメー

タ νi→j を用いて次式とする．

ηi→j = −νi→jf (ci→j) (4)

ϕは空間的な変動の大きさの程度を示す．ここでは空

間変動を正規分布で表現しているが，他の確率分布に

も代替可能である．さらに，目的地間の相関を考慮し，

Nested Logit Model（NLモデル）の確率効用を導入す
る．目的地選択問題における目的地間の類似性の重要

性は多くの研究で指摘されている30)31)32)．特に，都市

圏レベルネットワークに適用する場合，目的地の選択

肢数が多いため，必然的に類似性のある選択肢を取り

扱う可能性は高くなる．具体的には，ネスト構造を仮定

した際の行動主体 nの目的地選択の効用関数 Un
i→j は

次となる．

Un
i→j = Vi→j + ηi→j + εni→j +

∑
l

djlε
n
il (5a)

djl =

{
1 j ∈ l

0 otherwise
(5b)

ここで εni→j , εnil は IID ガンベル分布に従う確率項，
l (= 1, 2, ..., L) は目的地に関する入れ子を示す．サン

プリングした ηi→j を用いて，目的地選択確率 pi→j は

次式で算出できる．

Vl =
1

θ
ln

∑
j∈l

djl exp (θ (Vi→j + ηi→j)) (6a)

pi→j =
exp (θ (Vi→j + ηi→j))∑
s exp (θ (Vi→s + ηi→s))

× exp (θlVl)∑
l exp (θlVl)

(6b)

ここで θ, θl は，それぞれ εni→j ,εnil のスケールパラメー
タを示す．

(3) サンプリングアルゴリズム

OD交通量パターン集合を得るためのアルゴリズムを
図–2に示す．具体的な手順は以下の通り：
Step1 外生パラメータ E [Oi], E [Dj ], ci→j を用いて，

魅力度パラメータGを推定する．集中交通量に

関する制約式を援用し，次式に示す OD交通量
の期待値E [Xi→j ]の総和と集中交通量の期待値

E [Dj ]との残差平方和RSS (G)を最小化する魅

力度パラメータGを求める．ここで目的地選択

確率 pi→j は，ϕ = 0とし算出する．

RSS (G) =
∑
j

[
E [Dj ]−

∑
i

[E [Xi→j ]]

]2

(7a)

E [Xi→j ] = E [Oi] · pi→j (7b)

Step2 確率分布 POi
に従って，k 回目のサンプリング

における発生ゾーン iの交通量Ok
i を得る．本研

究では，確率分布 POi
はポアソン分布に従うと

仮定する．トリップ主体がランダムに出発して

いれば，一定時間で集計した交通量の分布はポ

アソン分布になることが統計学的に予想できる．

しかし，平均 λのポアソン乱数発生にはO (λ)の

計算量が必要となるため，「平均 λ ≥ 10のポア

ソン分布が正規分布N (λ, λ)に十分近似する33)」
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図–2 OD交通量パターン集合形成の全体アルゴリズム

ことを利用する．この場合，計算量は O (1) と

なる．

Step3 確率項 ηi→j,k をサンプリングし，目的地選択確

率 pi→j,k を算出する．

Step4 目的地選択確率 pi→j,kに従って，Ok
i 人分の目的

地 j を決定する．ここでは，選択確率からの抽

出にあたり，比較的計算コストの小さい重み付

きランダム復元抽出アルゴリズムである別名法

（Alias Method）34) を用いる．n個の選択肢から

m個のデータを復元抽出する際，簡易なランダ

ム抽出手法である線形探索は O (n×m)の計算

量を必要とする．一方，別名法の場合，必要な

計算量は準備にO (n)，一個のデータを抽出する

のにO (1)であり，復元抽出する際には効率の良

いアルゴリズムである．

Step5 Step2∼4の操作を，全てのゾーン i (= 1, ...,M)

に適用することにより，一つのOD交通量パター
ンXkを得る．k回目のサンプリングで得られる

OD交通量パターンXk の生成アルゴリズムは，

別の OD交通量パターンXh の生成アルゴリズ

ムと独立である．そのため，OD交通量パターン
の生成アルゴリズム Step2∼5は，並列化可能で
ある．

Step6 各 CPUで OD交通量パターンの生成アルゴリズ
ムを合わせてK回繰り返すことにより，K個の

OD交通量パターンを含む集合 {X}を形成する．

図–3 Philadelphiaの交通ネットワーク

3. 数値計算

(1) 数値計算の設定

a) ネットワークの設定

数値計算では，交通ネットワークの規模が大きく，OD
交通量パターンが実際に近いデータであると考えられる

Philadelphia Network35)36)（図–3）を対象に行う．ネッ
トワークを二分するように河川が通っており，実線で

囲った地域に都心部，破線で囲った地域に副都心部があ

る都市構造となっている．リンク数は 40,003本，ノー
ドは 13,389個，総 OD交通量は 18,503,872トリップで
ある．13,389個のノードのうち，緑色の丸点は元のOD
交通量パターンの起終点となる 1,489個のセントロイ
ドであるが，本研究では，交通量配分計算の都合上 588
個に集約する．集約にあたっては，図の赤点の四角点を

中心とした正方形のグリッドによる空間を分割し，赤

点を新たなODペアの起終点とする．分割したグリッド
に含まれる元のセントロイドがもつ OD交通量の合計
を，本研究で用いる OD交通量として設定する．この
集約により，1以上のトリップをもつ ODペアの数は，
232,147ペア（元の OD交通量パターンでは 1,151,166
ペア）となる．このとき一つのグリッドが含む当初のセ

ントロイド数の最大は 38個である．また，内々トリッ
プの交通量は 5,165,246トリップとなった（当初OD交
通量パターンでは 4,167,810トリップ）．静的利用者均
衡配分によって算出した一般化交通費用を用い，ODペ
ア間の最短経路のリンク交通費用の合計を ODペアの
旅行時間コスト ci→j とする．しかし，内々交通の旅行

時間コストを配分計算によって算出することは不可能

であるため，内々交通を無視して数値計算を行ってい

る．外生パラメータ E [Oi] , E [Dj ]については，実 OD
交通量より算出している．
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図–4 選択肢間の相関を考慮した目的地選択におけるネスト
構造

b) 数値設定

提案モデルの数値設定を説明する．まず，目的地相関

を考慮した意思決定構造については，図–4に示す旅行
時間コスト ci→j に関するネスト構造を設定する．一般

化交通費用 f (ci→j)については，旅行時間コスト ci→j

が増加するにつれて，限界効用は減少すると仮定し，

f (ci→j) = log (ci→j)とする．各種パラメータについて

は，便宜的に θ = 1.0, θl = 0.2, ϕ = 0.15とした．本来，

これらのパラメータを外生的に与えることはモデルに

恣意性を内服させるため，実証的な結果と整合する値

を与えることが望ましい．ここでは，数値計算におい

て簡易な感度分析を実施することにより，パラメータ

の影響を確認する．また，サンプリング回数について

は，便宜的にK = 10, 000と設定した．

(2) 計算結果

本節では，OD交通量パターンのサンプリングを行っ
た結果の分析を行う．数値計算用の計算機としては，In-
tel Xeon CPU E5-2687W v4 @ 3.00GHzを搭載し 48個
のコアを持つサーバを用いた．この計算機では共有メ

モリ型の実装も可能であるが，HPC（High-Performance
Computer）での応用を考え，今回はMPI（Message Pass-
ing Interface）による分散メモリ型の実装を行ってい
る．プログラム言語には c++を用いた．コンパイラは
g++version4.9.2を，MPIにはOpenRTE version 2.0.2を
用いた．

a) OD交通量の再現性

本小節では，提案モデルによってサンプリングした

OD交通量パターン集合と実OD交通量パターンを比較
し，モデルの再現性を検証する．検証指標として，OD交
通量パターン集合の 95%信頼区間とRMSE（Root Mean
Squared Error）を用いる．
表–1に，実 OD交通量パターンとサンプル OD交通

量パターンを比較した結果を示す．以下，旅行時間コ

スト ci→j が 10（分）以下のODペアを低コストODペ
アと呼称する．表–1-aから分かるように，信頼区間内
に入っている ODペア数は全体の 8割弱であり，十分
高いとはいえない．特に，低コスト ODペアの交通量

表–1 実 OD 交通量パターンとサンプル OD 交通量パターン
の比較

表–1-a　内々交通を除いた場合

全 OD 低コスト

ペア ODペア

95%信頼区間内に含まれ
79.2 53.0

る ODペアの割合（%）

実 ODとサンプル ODの
142.2 1046.9

中位値との RMSE（台）

表–1-b　内々交通を含めた場合

全 OD 内々 内外

ペア ODペア ODペア

95%信頼区間内に含まれ
71.0 0.5 71.1

る ODペアの割合（%）

実 ODとサンプル ODの
325.3 6873.8 159.6

中位値との RMSE（台）

は，実 OD交通量と大きく乖離していることが RMSE
誤差から確認できる．内々トリップを除く全てのゾー

ンを選択肢集合としているため，この低コスト ODペ
アの差異による他の ODペアへの影響は大きい．
次に，内々交通を含めて数値計算を行った結果を示

す（表–1-b）．ここでは，内々ODペアの旅行時間コス
トを，便宜的に 1分と設定する．そのため，旅行時間コ
ストを ci→j = ci→j + 1として数値計算を行っている．

内々交通を除いた表–1-aの全 ODペアと，表–1-bの内
外 ODペアの結果を比較すると，内々交通を含めた場
合のほうが信頼区間内に入っている ODペア数は少な
く，RMSE誤差も大きくなっている．即ち，内々交通
を除くことによって OD交通量パターンの再現性は低
下しない．また，内々ペアの交通量は，実 OD交通量
と大きく乖離していることが RMSE誤差から確認でき
る．実 OD交通量パターンを再現可能とするためには，
内々ペアの旅行時間コストの与え方を含めて課題であ

ると言える．

実際にサンプリングした各ODペアの交通量の 95%信
頼区間を図–5-aと図–5-bに示す．横軸は各 ODペアを
示し，実 OD 交通量の小さい順に左から並べている．
縦軸は交通量を示し，赤色は 95%信頼区間内，青色は
95%信頼区間外の交通量を示す．緑線は，実OD交通量
パターンの各OD交通量を示している．図–5-aは，縦軸
の上限を 5,000とし，全 ODペアについて示したもの，
図–5-bの縦軸は最大交通量まで含み，交通量 340,000番
以降について拡大したものである．図–5-aから，実OD
交通量の増加にあわせて，サンプル OD交通量の分布
も増加していることが分かる．この傾向は，拡大した

図–5-bにも見られる．また，図–5-aから分かるように，
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図–5-a 上限交通量：5,000

図–5-b 上図の交通量 340,000番以降の拡大図

図–5 OD交通量の 95%信頼区間

交通量が多くなるにつれて，95%信頼区間が広くなって
いる．即ち，サンプリングした OD交通量の分散が大
きくなっているということである．一方，図–5-bの交
通量が特に多い ODペアでは，実 OD交通量よりも小
さな OD交通量となっていることが分かる．交通量が
多いペアの殆どは低コスト ODペアであり，低コスト
ODペアの実 OD交通量の再現には課題が残る．
最後に，信頼区間に含まれるODペア数を起終点ごと

に集計した結果を図–6に示す．図–6-aは，信頼区間に含
まれるODペア数を，各々のODペアの起点に集計した
もの，図–6-bは終点に集計したものである．Philadelphia
Network上に，設定した正方形グリッドを示し，内々交
通を除いた 587個の ODペアの内，信頼区間に含まれ

る ODペア数を色で示す．また，図–6-aの黄色の点線
で囲った地域は都心部を示す．図–6から，特定の地域
のおいて再現性が特に低いことが分かる．起点に集計

した図–6-a，終点に集計した図–6-b共に，この傾向が
確認できる．ここで，図–6-aに示す再現性が特に低い
地域A, Bと，再現性が低い傾向のない地域Cを比較し，
その特性を考察する．比較対象として，各地域が含む

グリッドから発生・集中する交通量の平均値が類似して

いる地域 Cを選択した．各地域から発生する交通量の
内，地域内を移動するトリップ数が占める割合と，その

RMSE誤差を表–2に示す．表–2から，再現性が低い地
域A, Bの地域内交通の割合が高く，その RMSE誤差も
大きいことが分かる．地域Aについては，都心部までの
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図–6-a 起点集計

図–6-b 終点集計

図–6 信頼区間に含まれる ODペア数

表–2 各地域から発生する交通量の内，地域内交通が占める
割合とその RMSE誤差

地域 A 地域 B 地域 C

占有率（％） 63.2 49.4 42.4
RMSE（台） 822.3 1882.2 513.0

直線距離は地域 Cと大きな違いがないものの，図–3か
ら分かるように河川を隔てているために都心部への旅

行時間コストは大きい．そのため，地域 Aの住民は都
心部へ向かうトリップが少なく，交通量が地域内に集

中する傾向にあると考える．一方，地域 Bは副都心を
含む地域であり，副都心に通勤するための居住者が多

いことが想定できる．しかし，提案したモデルでは，こ

うしたゾーン特性が十分に捉えられていない．その結

果，信頼区間内に含まれる ODペアの数が少ない傾向
にある地域が存在すると考察できる．

b) パラメータの感度分析

本小節では，パラメータの感度について検証を行う．

まず，空間的な変動の程度を示す変動パラメータ ϕの感

図–7 OD交通量パターンサンプルの OD交通量の分布

表–3 ネスト構造の入れ子ごとの RMSE誤差

評価指標
全 OD 旅行時間コストに関する入れ子

ペア ci→j < 10 10 ≤ ci→j < 15 15 ≤ ci→j

θl = 0.2 RMSE（台） 142.2 1046.9 502.5 68.5

θl = 0.5 RMSE（台） 145.7 1179.1 347.1 66.8

度分析の結果を示す．交通需要や均衡コストを考慮した

ネットワークパフォーマンスの評価指標として，Nagur-
ney and Qiang(2008)37)が提案した N-Qネットワーク性
能/効率性指標（N-Q指標）がある．N-Q指標は次式で
算出できる．

NQ =

∑
∀ij

Xi→j

ci→j

M (M − 1)
(8)

旅行時間コスト ci→j は，静的利用者均衡配分によって

算出する．ここでは，サンプリングした各OD交通量パ
ターンの N-Q指標を用いて，パラメータ ϕによる予測

値の幅の変化を検証する．検証指標として，算出した

N-Q指標の変動係数を用いる．ϕ = 0.15の時の変動係

数は，2.08E−3，ϕ = 0.2の時の変動係数は，2.89E−3

である．変動パラメータ ϕを大きくすることで，OD交
通量パターン集合の幅が広くなっている．

次に，相関の程度を示すスケールパラメータ θl の感

度分析を行う．スケールパラメータを θl = 0.2, 0.5と

設定し，サンプリングした OD交通量パターンの分布
を図–7に示す．横軸は実 OD交通量，縦軸はサンプル
OD交通量の中位値を示し，各々の回帰直線を図示する．
緑線は 45度線を示す．図–7から分かるように，スケー
ルパラメータ θl によって，サンプル OD交通量の中位
値が変化する．また，スケールパラメータ θl を小さく

することにより，回帰直線が緑線に近づく．即ち，相

関の程度を大きくすることにより，OD交通量パターン

7



図–8 並列化アルゴリズムによる速度向上率 (サンプル数：
10,000,000回)

の再現性が向上することが分かる．さらに，設定した

入れ子ごとに，スケールパラメータ θl の感度を検証す

る．表–3に，二つのスケールパラメータ θlによるサン

プル OD交通量パターンの RMSE誤差を示す．表–3か
ら，入れ子ごとに RMSE誤差の変化の傾向が異なるこ
とが確認できる．この結果から，入れ子の閾値の変化

により，モデルの再現性が変化する可能性は高いと考

察できる．

c) 並列化アルゴリズムによる計算効率性

2.(3)節で示した並列化アルゴリズムの計算効率性を
検証する．検証指標として，速度向上率を用いる．速

度向上率は次式で算出できる．

S (p) =
T

T (p)
(9)

T は一台のCPUで実行した時の計算時間，T (p)は p台

の CPUで実行した時の計算時間を示す．提案モデルに
よるサンプリングを 10,000,000回行い，125個の CPU
で計算した際の計算時間を基準に速度向上率を算出し

た結果を図–8に示す．計算機としては，Intel Xeon CPU
E5-2607 v3 @ 2.60GHzの CPU性能をもつ計算機（京
コンピュータ）を用いた．横軸は CPU台数の変化率，
縦軸は速度向上率を示す．青色の折れ線は実際の速度

向上率を示し，実際に計測したものを丸点でプロット

した．また，理想的な速度向上率を赤色の直線で示す．

図–8から，実際に計測した時間が理想的なものに近い．
即ち，提案モデルによる速度向上率が十分に理想的で

あり，効率の良い並列化アルゴリズムであると言える．

また，グラフの先端で理想的な値と実測値が離れてい

るのは，データのインプットによるオーバーヘッドの

影響である．

4. おわりに

本研究では，災害復旧期等の予測が困難な状況を想

定した交通ネットワークにおいて適用可能であるOD交
通量パターン集合形成モデルを構築した．近年，多様

な観測データの取得が可能となり，それらを前提とし

た交通需要予測手法が多く開発されている．しかしな

がら，災害時などの予測困難な状況で生じる交通状況

についてデータの事前収集は難しく，観測データを前

提とした需要予測では事前の備えには役立たない．そ

こで，本研究では，確率的な周辺分布と空間に起因す

る未観測変動をインプットとし，OD交通量パターン集
合を形成するモデルを構築した．このモデルによる結

果は区間推定の考え方を模しており，平時とは大きく

異なる状況下で生じる不確実性を内包した形で OD交
通量パターン集合を形成することができる．

こうした不確実な状況を想定する上では，確率分布

を用いた複数のパターンを解として交通ネットワーク

を評価するほうが有用性は高いと考えられる．OD交通
量パターンの確率分布に関する既存モデルは，マクロ

な規範に基づいたモデルであり，柔軟性がなく実用性

に乏しい．本研究で提案したモデルは，効用最大化理

論のミクロな行動規範に則り，予測が困難な状況を想

定した目的地選択モデルを基に OD交通量パターン集
合を形成する．モデルの柔軟性も高く，新たな説明変

数を組み込むことによって更なる精度向上が期待でき

る．また，需要予測に内在する不確実性を明示的に扱

うことが可能であるため，実用的にも，ミクロな行動

モデルをベースにした確率分布モデルを構築した意義

は大きい．さらに，並列性の高いサンプリングアルゴ

リズムを開発・実装し，都市圏レベルのネットワーク

においても適用可能なモデル構造となっている．

Philadelphia Networkを対象として，数値計算により
モデルの再現性を確認した．得られた集合の OD交通
量の分布を，実 OD交通量パターンによる値と比較し
た結果，95%信頼区間に入る ODペアは 8割弱であり，
再現性が十分高いとはいえない．特に，小さな旅行時

間コストをもつ ODペアの交通量の再現性は低い．総
交通量の内，これらの ODペアが占める交通量の割合
は高くなっており，今後の課題である．また，ネット

ワークの特定の地域において再現性が特に低いことを

確認した．交通需要は都市部に集中することを考慮し，

周辺分布に関する段階的意思決定構造を仮定するなど，

目的地選択の意思決定構造に改善の余地があるだろう．

一方，この傾向が “モデルに内在する問題なのか “，そ
れとも “ネットワークデータによるものか “を確認する
ために，別のネットワークを対象にした数値計算を行

う必要があると考える．
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こうした再現性向上やモデルパラメータに関する課

題に関連して，どの程度の予測値の幅が形成されるか

を明らかにする必要もある．変動パラメータと予測値

の幅の関係を理論的に明らかにできれば，必要なサン

プリング回数や設定したパラメータの結果への影響も

明確になるだろう．また，交通施策策定プロセスにおい

ては，そのプロセス上でのモデルの理論的一貫性が必

要であり，発生，分布，分担，配分の段階的推定プロセ

スを統合することが望ましい．一方で，時間帯別OD交
通量予測による動的モデルへの展開も必要である．特

に，交通需要の経時的変化が激しい災害復旧期の中で

は，需要予測システムの動学化は避けられない課題で

ある．モデルの動学化により，一日の時間配分行動を

考慮した再現性の高いモデルへの期待がもてる．
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CONSTRUCTING A SET OF ORIGIN-DESTINATION FLOW PATTERNS WITHIN
UNOBSERVED FLUCTUATION

Riki KAWASE, Junji URATA and Takamasa IRYO

Most contemporary demand forecasting models have implicit assumptions on the temporal stability of
models and input data, and obtain one or a few demands to evaluate future transport system. However,
in the future and after a major disaster, change in demand, which cannot be predicted from observation
data, occurs. Therefore, evaluation of transport system using point estimation is not appropriate. In this
paper, we propose a model to form a set of OD flow patterns as prediction results with interval for an
unobserved situation(e.g. earthquakes). Specifically, peripheral distributions (i.e. the number of generation
and attraction trips) and the network are inputs. The proposed destination choice model is based on a
discrete choice model evaluates spatial variations as random factors. Our algorithm randomly samples OD
flow patterns using the Monte Carlo method. The computational cost to generate enough range of sampling
is high; hence, we implement a parallel computing algorithm to reduce the computation time. From the
application results of the test network, it shows the interval of the origin-destination flow patterns and its
reproducibility.
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