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1.経路選択モデル構築の手順 

• 経路選択モデルは実際の推定までにいくつかのステップ
を踏む必要がある． 

①経路集合Mを生成する 

②選択肢集合Cｎを生成する 

③モデルを推定する 

 
経路選択モデル推定のためには 

経路生成アルゴリズムが必要になる． 

その方法としては，決定論的な方法と 

確率論的な方法がある． 



提案手法の背景・目的 

• 本論文では，選択肢集合生成の新しい手法を提案． 

• 生成された選択肢集合の信頼性や現実性について評価する
ことは難しい．なぜなら，モデラーは実際の選択肢集合を知
りえないから． 

• 現存の選択肢集合生成方法 

  - 現実の選択肢集合生成が目標 

• 今回の方法 

  - 精度のよいパラメータ値を得ることが目的．有効性の評価
は，真値との比較によって行う． 

• 今回の方法では，観測された経路はもともとサンプルに含め
ている 

 



2.代替選択肢のサンプリング 

• Mnlは代替選択肢の部分集合を用いて推定される． 

 

• 個人nが選択肢iを選択する確率はモデラーによって定義
される選択肢集合に依存する．選択肢集合  が選ばれ
たとき選択肢iが選択される条件付き確率は以下のように
表される． 

 

                           ・・・（1）  

   
ここで，   ：スケールパラメータ 

        ：確定効用 

            ：サンプリングバイアス補正項 



• もし全ての選択肢が同確率で選択されるならば，式（1）
のサンプリングバイアスはキャンセルアウトされ，全ての
選択肢から選択するのと同じ方法で推定できる 

 

 

    全選択肢集合が非常に大きいときは適切ではない 

 

• 選択肢間の選ばれやすさに差がある（重み付けサンプリ
ング）と考えると，サンプリングバイアス補正が重要にな
る． 

2.代替選択肢のサンプリング 

しかし 



3.サンプリング補正 

• 経路生成におけるサンプリング手順を次のように定める 

    - 全集合  から   個の経路を取り出す： 

     -   に選択経路を加える： 

• 全ての経路    は確率   で選択される 

•    回でそれぞれ経路ｊが            回取り出される確率は
以下のようになる． 

 

                                     ・・・（2） 

• 経路ｊが表れる回数は，         なので，経路iが選択されたと
きにその選択肢集合が   である確率は以下のようになる 

 

                                        ・・・（3） 

 



3.サンプリング補正 

• 式（3）を変形すると以下のようになる． 

 

                                ・・・（4） 

 

  ここで， 

 

• 式（1）に代入すると   はキャンセルアウトされるので，個人ｎが選
択肢iを選択肢集合   の中から選ぶ選択確率は以下のようになる． 

・・・（5） 



4.確率的経路生成方法 

• 各選択肢がサンプリングされる確率      を定める． 

• ODペア     が与えられたとき，それぞれのリンク  

 の重みは一般化費用にもとづいた最短距離に対するリンク  の距離
で定められる． 

 

 

 

ここで，    ：リンク   の一般化費用 

         ：ノード   と   における最短経路の一般化費用 

 

・・・（6） 



• それぞれのリンク   の重みを   から定義するため，以下のよう
な関数を用いる．  

4.確率的経路生成方法 

・・・（7） 



• それぞれのリンクの重みが決まったので，ランダム
ウォークを用いてそれぞれの経路の生成確率を求める． 

 初期化： 
 繰り返し：      のとき 

   に含まれるそれぞれのリンク      の重みを式（6）
にもとづいて以下のように定める． 

 

 

 

  このときリンク         の選択確率は以下のように表わされる． 

4.確率的経路生成方法 

・・・（8） 

・・・（9） 



取り出し：式（9）で定めた確率にもとづいて，  に含まれる    
リンク     をランダムに選択する． 

経路更新： 

次のノード： 

 

経路  が生成される確率   は，リンク   を順番に選択
する確率に等しく，以下の式で表される． 

4.確率的経路生成方法 

・・・（10） 
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w5 



5.PS特性 

• 従来のPSは以下の式で表される． 

 

 

  

•経路同士の重複による相関を考慮するために，MNLの確定 

効用にPS（path size）特性を導入する． 

：経路iに含まれるリンク集合 

：リンクaの長さ 

：経路iの長さ 

：1  if path j contains link a  

  0  otherwise 
, 



• 今回は，PS特性を補正したEPSを用いる． 

 

 

 

  ここで， 

 

 

 

 

この定義は3で用いられたサンプリングプロトコルにもとづいている． 

 

 

 

5.EPS特性 



6.数値計算 

• 今回は，以下の影響を評価する目的で，合成データを用
いて推定を行う． 

  - サンプリング補正 

 - PS特性の定義 

 - 重みづけランダムウォークアルゴリズムパラメータ 

 - 仮定したモデルの定義 



6.1.合成データ 

• 以下に示すネットワークを用いる．このネットワークは，実
在するネットワークの一部であり，38ノードと64リンクで
成り立つ． 

• ループがないので全集合を列挙することが可能で，     
となる． 



• それぞれ個人nの選択肢iに対する効用関数を以下のよ
うに定める． 

 

 

  ここで， 

 

 

6.1.合成データ 



6.2.モデルの特定 

• サンプリング補正とPS特性の異なる定式化を評価するた
め，以下のように5つのモデルを考慮 

は固定して，（データセットに応じて，-1か-0.3に固定） 
     を推定 



6.3．推定結果 



6.3．推定結果 

・モデルの適合度は，明らかにサンプリング補正をしたほうが 

良くなっていることがわかる． 



6.3．推定結果 

・PSとEPSでは，EPSのほうが適合度が高くなっている 



推定結果 

モデル    と    の 

T値の絶対値の比較 

モデル   は，サンプリン 

グの回数が増えるとともに 

結果が向上している．   

モデル   は，サンプリングの回 

数が増えても少なくとも1つはパラ 

メータ値が改善されない結果とな 

っている  



推定結果 

βL＝-0.3としたときの 

Ｔ値の比較． 

 

βL＝-1のときとほぼ同様 

の結果が得られている． 

 



結論と今後の課題 

• サンプリング補正を行うと，行わない場合よりも良い結果
が得られる． 

• 生成されたチョイスセットだけでなく，すべての選択肢に
ついて相関があると考えてPSを設定したほうがよい結果
が得られる． 

• EPSによって補正を行うと，従前のモデルよりも結果が
向上する． 

• 今回は，合成データに対して行ったので，実際のデータ
についても検証していく必要がある． 


