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 古い時点の多数のデータと新しい時点の少数のデータが利用可能なとき，2時点のデータを同時に用い

る方法として定数項の修正がある．しかし，新しい時点のデータのみを用いたほうが定数項の修正よりも

予測精度が優れているという報告もある．本研究は，定数項の修正を用いる意義を，データ収集時点とサ

ンプル数に着目して分析する．その結果，いかなるデータ収集時点とサンプル数の組み合わせでも定数項

の修正のほうが有意に良い予測をもたらすことはなかった．しかし，新しい時点のサンプル数が極めて小

さいとき，統計的に有意ではないものの定数項の修正のほうが良い予測をもたらし，その予測値のばらつ

きが小さく，また推定と予測の計算に問題が少ないことが明らかになった．  

 

     Key Words : travel demand forecast, transfer scaling, temporal transferability, data collection time 
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1. はじめに 

 

 交通需要予測においては新しい時点のデータを用いる

ことが重要である．新しい時点のデータを用いたモデル

と古い時点のデータを用いたモデルを比較し，前者のほ

うがより良い予測をもたらすことが報告されている1)–5)．

しかし，これらは十分なサンプル数のデータが得られて

いる複数の時点でモデルを構築した場合に得られる知見

である．一方で，サンプル数が多ければ，モデルがより

精度良く推定され6)，その結果として予測精度も高くな

ることが期待される．確かに，データサイズが同じであ

ればデータは新しいほうが予測精度が高く，データ収集

時点が同じであればデータサイズが大きいほうが予測精

度が高い．ところが，実際には，古い時点のサンプル数

は大きいが，新しい時点のサンプル数は小さい場合があ

る． 

 サンプル数の大きい古いデータとサンプル数の小さい

新しいデータがあった場合，分析におけるデータの利用

方法は次の3つが考えられる． 

[1] サンプル数の大きい古いデータとサンプル数の小さ

い新しいデータを両方使用 

[2] サンプル数の小さい新しいデータのみを使用 

[3] サンプル数の大きい古いデータのみを使用 

 もし，1時点のデータしか用いないのであれば，[2]

と[3]の比較が必要であり，既に筆者7)が報告している．

主な知見としては，新しい時点のサンプル数が小さくて

も，古い時点の多数のサンプルのモデルよりも統計的に

有意に良い予測精度を持つ場合があることが確認できた．

一方，古い時点の多数のサンプルのモデルが新しい時点

の少数のサンプルのモデルよりも統計的に有意に良い予

測精度を持つ場合はなかった．しかし，新しい時点のサ

ンプル数が小さければ，古い時点の多数のサンプルによ

るモデルよりも統計的に有意に良い予測をもたらさない

場合がある．また，古い時点の多数のサンプルによるモ

デルのほうが統計的に有意ではないものの新しい時点の

少数のサンプルによるモデルよりも良い予測を行える場

合がある．つまり，古い時点のデータを利用する意義が

全くないわけではない．  

 ここで，2つの時点のデータを用いた場合（上の[1]）

を考える．これはモデルの更新として知られ，古い時点

の多数のサンプルで構築したモデルを，新しい時点の少

数のサンプルで更新する．つまり，古い時点のサンプル

で構築したモデルを最小限の労力で収集した新しいデー

タを利用することによって少なくとも古い時点のデータ

のみを用いたモデルよりも改善しようという試みである．

これまでに，定数項の修正(transfer scaling)，joint context 

estimation，Bayesian updating，combined transfer estimationとい

うモデル更新法が提案されてきた．実際，モデルの更新
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は上の[3]よりも[1]のほうが良くなることを目的として

いる． 

 本研究で対象とするのは上の[1]と[2]の比較である．

（上の[1]と[3]の比較については本論文では取り扱わな

い．筆者7)は[3]のほうが[2]よりも予測精度において統計

的に優れている場合はないことを示したので，[1]と[2]

の比較のほうが[1]と[3]の比較より意義があると考え

る．）モデルの更新は2つの時点のデータを両方用いて

いるが，新しい時点の1つのデータを用いるだけでもモ

デルの更新よりもよい予測精度をもたらす場合があると

報告されている．Badoe and Miller8)とKarasmaa and Pursula9)

は新しい時点のサンプル数が少ない場合でも（例えば

400～500サンプル），新しい時点に加えて古い時点のデ

ータを利用することで予測精度の向上にはほとんど貢献

しないと主張している． 

 今回対象とするモデルの更新法は定数項の修正である．

これは，Atherton and Ben-Akiva10)によって提案され，古い

時点の多数のサンプルによって構築されたモデルの選択

肢固有定数項とスケールパラメータのみを新しい時点の

少数のサンプルによって再推定し，それ以外の説明変数

のパラメータは完全に移転可能とするものである．定数

項の修正という方法は，非常に簡便にモデルを更新でき

る方法で理解もしやすいので，実務的にも利用価値が高

いと考えられる．なお，本研究では選択肢固有定数項と

スケールパラメータの両方を修正するが，以降では誤解

のない場合には単に定数項の修正と記す． 

 本研究は実務的には次の問いに答えることができると

考える． 

1. 古い時点の多数のデータと新しい時点の少数のデ

ータがあるとき，新しい時点のデータのみでモデ

ルを構築するのが良いのか，古い時点のデータを

用いたモデルの定数項とスケールパラメータを新

しい時点のデータを用いて更新するのが良いのか． 

2. 既存のデータがあるが，その後の交通状況の変化

を反映するために新しいデータで分析したい．し

かし，時間や費用などの制約から小規模な調査し

か行えない．このとき，どのくらいのサンプル数

のときに新しい時点のデータのみでモデルを構築

するのが良いのか，古い時点のデータを用いたモ

デルの定数項とスケールパラメータを更新するの

が良いのか．  

 上の2の状況は，パーソントリップ調査のような大規

模だが低頻度（3大都市圏では10年に1回）で実施される

調査において多く発生すると考えられる．このようなデ

ータを用いて需要予測を行う場合，最新のデータでも10

年以上前に収集されたものであることがある．このとき，

既存の古いデータを使うか，新しいデータを独自に収集

するかという判断が必要になる．モデルの更新の目的か

ら考えると，定数項の修正は新しい時点単独のデータで

はサンプル数が少ないために十分に良い予測を行えない

ことを前提としている．もし，新しい時点から十分なサ

ンプル数が得られているのであれば，新しい時点のデー

タのみを用いるべきである．つまり，定数項の修正は，

新しい時点単独で定数項の修正よりも良い予測を行えな

い場合に検討するべきであり，そのような状況が発生す

るデータ収集時点とサンプル数を把握する必要がある．  

 本研究のリサーチクエスチョンは以下に整理される． 

 

リサーチクエスチョン：古い時点の多数のサンプルと

新しい時点の少数のサンプルが得られたときに，2時点

のデータを用いて定数項とスケールパラメータを修正

したモデルと新しい時点のデータのみを用いたモデル

を構築し，将来予測を行う．このとき，いかなるデー

タ収集年とサンプル数のときに，どちらが良い予測を

行うことができるか，また，それは統計的に有意であ

るか． 

 

 筆者は，この問題を中京都市圏で1971，1981，1991，

2001年に得られたパーソントリップ調査データを用いて

出勤交通手段選択行動を対象に分析する．データは4時

点から得られているが，最初の3時点のデータをモデル

の推定に用い，最後の1時点のデータは予測精度の検証

のみに用いる．古い時点と新しい時点の組み合わせとし

て1971/1981，1971/1991，1981/1991の3通りを考える．ま

た，古い時点と新しい時点から得られるサンプル数につ

いては100～10000の範囲の12通りを考える．統計的に意

味のある知見を得るために，ブートストラップ法を用い

る．本研究で用いられるデータは，同一の公的機関によ

って統一されたフォーマットで調査されたものである．

従って，データの質に調査時点間で大きな違いはないと

考えられる．よって，今回のデータ収集時点とサンプル

数を分析するのに適切であると考える．なお，本研究の

データは1971年から2001年に得られたものであり，最も

新しい2001年のデータでも15年以上前に得られたもので

ある．しかし，これは主たる関心の対象ではない． 

 本研究は，2時点のデータを用いて定数項を修正した

モデルと直近の1時点のデータのみを用いるモデルの予

測精度の優劣を統計的に検討する初めての試みであ

る[注1]．そのため，可能な限り分析を簡略化し，また，

筆者の利用可能なデータを用いることにする．データ収

集時点とサンプル数が本研究で関心のある2つの次元で

ある．移転性に影響を与えると考えられる他の次元には，

(i) 交通行動の理論（例えば，意思決定方略は補償型か非

補償型か，トリップベースかツアーベースか），(ii) モ

デルの数学的構造（例えば，ロジットモデルかネスティ
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ッドロジットモデルか），(iii) モデルの特定化（例えば，

説明変数の選択，説明変数の影響は線形か非線形か，異

質性の考慮）[注2]がある．本研究では，線形の効用関数

を仮定した多項ロジットモデルを用いて効用最大化のフ

レームワークで分析する．また，論文全体を通して統一

したモデルの特定化を採用する．モデルの特定化は移転

性に影響を与えることが報告されており，多くの研究は

説明変数を増やすことで移転性が向上することを示して

いる8), 9), 11), 12)．一方で，overfittingの危険性を孕んでいる13)．

本研究では論文全体で共通の1つのモデル特定化を採用

しているので，モデルの特定化が予測精度に与える影響

は考慮しない．採用した特定化は，筆者が試みた中で最

も良いと判断したものであるが，より高い時間移転性を

持つ特定化が存在する可能性は否定できない．しかし，

仮にそのような特定化が存在しても，そのモデルが今回

の比較の対象とする2つのモデル（2時点のデータを用い

た定数項の修正によるモデルと新しい時点のデータのみ

を用いたモデル）の両方の予測精度を同程度に向上させ

るのであれば，特定化の効果は相殺されると考えられる．

もし，2つのモデルの予測精度を異なる程度に向上させ

るのであれば，特定化が結果に影響を与える可能性があ

る．この点は今回の分析の対象外であり，今後の課題で

ある．  

 本論文は以下のように構成される．第2章では既存研

究のレビューを行う．第3章では使用データを説明する．

第4章では方法論として，まず多項ロジットモデルと定

数項の修正について説明した後，ブートストラップ法，

ブートストラップ法を用いた統計的検定について説明す

る．第5章では推定値，予測精度の特徴，検定の結果に

ついて説明する．最後に第6章で結論を述べる． 

  

 

2. 既存研究のレビュー 

 

 定数項の修正は，Atherton and Ben-Akiva10)から引用する

と，以下の動機によって提案された． 

ほとんどのモデルの特定化は，モデルによって明示的

に説明されない要因を説明するために定数項を含んで

いる．このような定数項の存在は，モデルが選択過程

の総ての側面を捉えていないことを意味し，その捉え

られていない要因は地域［時点］間で異なる可能性が

あるため，ある地域［時点］の定数項の推定値が別の

地域［時点］で適当かは不明である．従って，時間，

費用，所得，自動車利用可能性などの間の推定された

関係が移転可能であるとする理論的根拠はあるが，定

数項が移転可能であるという根拠はない．（［ ］内

筆者．） 

 定数項の修正は，非常に簡便にモデルを更新できる方

法で理解もしやすいので，実務的にも利用価値が高いと

考えられる．ここで，これに関連した既存研究をいくつ

か紹介する．第1章で述べたように，モデルの修正は古

い時点の多数のデータのみを用いるよりも，古い時点の

多数のデータに加えて新しい時点の少数のデータを用い

るほうが予測精度が高くなることを期待している．古い

時点のデータのみを用いたモデルと，古い時点のデータ

に加えて新しい時点のデータを用いて定数項の修正をし

たモデルの比較については例えば，Sanko and Morikawa14)

に譲り，ここでは，本研究の主題である，古い時点のデ

ータと新しい時点のデータを用いて定数項を修正したモ

デルと，新しい時点のデータのみを用いたモデルを比較

した研究を紹介する． 

 Badoe and Miller8)はカナダのトロントで1964年から得ら

れた多数のサンプルと1986年から得られた少数のサンプ

ルを用い，1964年のサンプル数は変化させずに1986年の

サンプル数のみを変化させたときの1986年の予測精度を

検討している（注：データが2時点からしか得られてい

ないので，1986年のデータはモデルの推定にも予測精度

の検証にも用いられている）．分析の対象は朝ピーク時

の出勤交通手段選択行動である．彼らは以下の2つのモ

デルを推定している．(i) 1964年の多数のサンプルと1986

年の少数のサンプルの両方を用いてモデル更新法を使っ

たモデル，(ii) 1986年の少数のサンプルのみを用いたモ

デル．そして，(i)と(ii)のモデルを用いて1986年の行動を

予測し比較した．(i)のモデルとしては，定数項の修正を

含む4種類のモデル更新法を検討している．モデルの特

定化について，サービスレベル変数のみを用いた特定化

とサービスレベル変数に加えて社会経済属性変数を用い

た特定化を行っている．予測精度に優れている後者の特

定化において，1986年のサンプル数が400の場合でも，

(ii)のモデルのほうが(i)の定数項の修正よりも予測精度に

おいて優れていることを示している． 

 同様の分析をKarasmaa and Pursula9)はフィンランドのヘ

ルシンキの1981年と1988年のデータを用いて出勤時の交

通手段・目的地選択モデルを対象に行い，類似の結論を

得ている． 

 まとめると，新しい時点の少数のサンプルに加えて，

古い時点の多数のサンプルを用いて定数項を修正する意

義は，予測精度の向上という観点からは極めて小さいの

ではないかと考えられる． 

 しかし，これらの研究ではデータが2時点からしか得

られておらず，2時点目のデータをモデルの推定と評価

の両方に用いているという問題がある．また，新しい時

点の様々なサンプル数を検討しているが，新しい時点か

らのサンプルの抽出を1回しか行っておらず，結論に統

計的な視点を含んでいない． 
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3. データ 

 

 中京都市圏において1971，1981，1991，2001年の4時点

で得られた繰り返し断面データである，パーソントリッ

プ 調 査 デ ー タ を 用 い る ． モ デ ル の 構 築 に

は1971，1981，1991年のデータを用い，2001年のデータ

はモデルの予測精度の検証にのみ用いる．本研究で分析

の対象とするのは鉄道，バス，自動車の3選択肢からの

通勤交通手段選択行動である． 

 分析対象範囲は，4時点総ての調査圏域に含まれ

る1971年調査の調査圏域である．1971年の調査圏域全体

から抽出される通勤交通手段選択行動を一括して分析し

ており，距離帯などによるセグメンテーションは行って

いない．ゾーン区分は1991年調査の基本ゾーン（行政区

域を考慮して概ね人口2万人を目処に分割）を採用した．

サービスレベル変数（所要時間）は基本ゾーンのOD

（出発地・到着地）ペア毎に回答者の報告値を平均した

（Sanko and Morikawa14)でも同様の方法を採用）．また，

交通手段の利用可能性については，ODペアで回答者の

うち1人も利用のない交通手段は利用不可能として選択

肢集合から除いている．都市圏の全域を一括した分析，

サービスレベルの算出および利用可能性の考慮は必ずし

も実務で用いられている方法と合致しないとも考えられ

るが，4時点で統一した方法を用いることで調査時点と

サンプル数以外をコントロールしており，本研究の意義

を損なわないと考える．  

 その他のデータの詳細および記述統計については

Sanko4)を参照されたいが，2点について再度触れてお

く．1つ目に，通勤の費用については通勤手当が支給さ

れることが多いため考慮しない[注3]．2つ目に，各交通手

段のシェアが1971～1981年にかけて大きく変化し，その

後は緩やかに変化したことである．推定のためにデータ

を整理した後のサンプルを見ると1971，1981，1991，

2001年の交通手段のシェアは，鉄道：28%，28%，26%,，

25%，バス：21%，9%，5%，3%，自動車：51%，63%，

68%，72%となっている． 

 

 

4. 方法論 

 

 本研究は，古い時点の多数のデータと新しい時点の少

数のデータが利用可能なとき，2時点のデータを用いて

定数項の修正というモデル更新法を利用する場合と，新

しい時点の少数のデータのみを用いる場合の予測精度を

統計的に検定する初めての試みである．そこで，データ

収集時点とサンプル数以外についてはできる限り簡略化

した設定にしている．本章では，まずモデルについて説

明し，ブートストラップ，仮説検定について説明する． 

(1) モデル 

 2つの時点としてt1（古い時点）とt2（新しい時点）を

考える．[1] t1の時点で構築したモデルの定数項とスケー

ルパラメータをt2の時点のデータを用いて更新した場

合，[2] t2の時点のデータのみを用いてモデルを構築した

場合を比較する．まず，ロジットモデルについて説明し，

その後で[1]と[2]の具体的手順について説明する． 

 ランダム効用理論に基づき，全効用を確定項と誤差項

に分けて表現する．個人pの選択肢iに対する時点t（ここ

ではt1とt2を区別しないで定式化する）における効用関

数の確定項 t
ipV を式(1)のように定式化する． 

 











+= 

k

t
ikp

t
ik

t
i

tt
ip xV βαμ   (1) 

 

ここに， tμ は時点tのスケールパラメータ， t
iα は時点t

の選択肢iの選択肢固有定数項， t
ikpx は時点tの個人pの選

択肢iに対するk番目説明変数， t
ikβ はそれに対応するパ

ラメータである．  

 誤差項に独立で同一なばらつきを持つガンベル分布を

仮定すると，時点tにおいて個人pが選択肢iを選択する確

率 t
ipP は式(2)のロジット式で表現される． 

 

( )
( )

=

j

t
jp

t
ipt

ip
V

V
P

exp

exp
  (2) 

 

 このとき，対数尤度関数は式(3)で表現され，これを

最大化することによってパラメータを推定する． 

 

( )=
p j

t
jp

t
jp

t PyL ln   (3) 

 

ここに， t
jpy は時点tで個人pの選択結果が選択肢jであっ

たとき1，そうではないとき0となるダミー変数． 

a) 2時点のデータを用いた定数項の修正 
 先の[1]の場合である，2時点のデータを用いた定数項

の修正を説明する． 

 まず，式(1)～(3)にt = t1を代入して，モデルを推定する．

なお，スケールパラメータと変数のパラメータを識別す

ることはできないので，スケールパラメータを 11 =tμ
に固定する． 

 次に，t2のデータを用いて時点t2において個人pが選択

肢iを選択する確率 2t
ipP は式(4)で表現される． 
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ここに，^は推定値を意味する．ここで，式(3)においてt 

= t2にすることで 2tμ と 2tα を推定する． 

 モデルの予測精度は推定されたパラメータ 1ˆ tβ ， 2ˆ tα ，
2ˆ tμ ，2001年の説明変数xと選択結果yを式(1)～(3)に代入

したときの式(3)の値L2001で表現される． 

b) 新しい時点の少数のデータのみを用いたモデル 
 先の[2]の場合である，新しい時点の少数のデータの

みを用いたモデルを説明する． 

 式(1)～(3)にt = t2を代入して，モデルを推定する．なお，

スケールパラメータはa)項で述べたのと同様の理由で

12 =tμ に固定する．モデルの予測精度は推定されたパ

ラメータ 2ˆ tβ ， 2ˆ tα ， 12 =tμ ，2001年の説明変数xと選

択結果yを式(1)～(3)に代入したときの式(3)の値L2001で表

現される． 

 

(2) ブートストラップ15) 

 まず，1971，1981，1991年のデータから通勤トリップ

をランダムに10000サンプルずつ抽出した．以後の分析

では100～10000サンプルの範囲でサンプル数を変化させ

るが，それらは，この10000サンプルからランダムに抽

出される．各時点から同じ10000サンプルをまず抽出す

るのは，以後で100～10000サンプルを抽出する元のサン

プル数が異なることによる結果への影響を避けるためで

ある．また，予測対象年の2001年からもランダム

に10000サンプルを抽出して検証に用いる． 

 ここで，5つの変数（y1，y2，n1，n2，b）を定義する．

y1とy2 (y1 < y2)はデータ収集年，n1とn2 (n1 ≥ n2)はそれぞれy1，

y2において得られたデータのサンプル数，bはブートス

トラップの繰り返し回数である．ここで，上の2つの不

等式は，古い時点y1のサンプル数n1で構築したモデルを

新しい時点y2の同じまたは小さいサンプル数n2で更新す

ることを意味している． 

 まず，分析の準備として，それぞれのデータ年y 

(1971, 1981, 1991)においてサンプル数n (100, 200, 300, 400, 

500, 600, 700, 800, 900, 1000, 2000, 10000の12通り)のデータを

先に抽出した10000サンプルから1000 (b = 1, 2, …, 1000)回

ランダムに復元抽出する．このとき，同一のデータ年y

のb回目の抽出において，nが小さいサンプルはnが大き

いサンプルの一部分になるように抽出している．これに

よってy，nおよびbの組み合わせからなる3 × 12 × 1000 = 

36000通りのデータが生成された． 

 y1，y2，n1，n2について考えられる組み合わせは，yに

関する3通りの組み合わせ((y1, y2) = (1971, 1981), (1971, 1991), 

and (1981, 1991))とnに関する78通りの組み合わせ(12 × 13/2)

の3 × 78 = 234通り考えられる．この234通りのそれぞれに

ついて1000 (b = 1, 2, …, 1000)回，[1] y1時点のn1サンプル

（b回目抽出）で推定した多項ロジットモデルをy2時点

のn2サンプル（b回目抽出）で更新，[2] y2時点のn2サンプ

ル（b回目抽出）で多項ロジットモデルを推定，し

た．[1]の計算をするのにy1の時点のデータを用いて234 

× 1000 = 234000回，y2の時点のデータを用いて更新するの

に同じく234000回の合計468000回の推定を行う必要があ

る．[2]の計算をするのにy2の時点のデータを用いて

234000回の推定を行う必要がある．つまり，延べ702000

回の推定が必要になる．しかし，1971年のデータを用い

てモデルを推定すればそれは1981年のデータで更新する

場合にも1991年のデータで更新する場合にも使えるなど，

重複する場合もあるので，実際に作業をするときには

702000回推定を行う必要はない． 

 予測精度は2001年のデータへの対数尤度で表現する．

上の[1]と[2]の方法による2001年のデータへの対数尤度を

それぞれL1 (y1, y2, n1, n2, b)とL2 (y2, n2, b)と表現する． 

 
(3) 仮説検定 

 ここでは，今回対象とする2つのモデル，つまり，2つ

の時点のデータを用いた定数項の修正によるモデルと，

新しい時点のデータのみを用いたモデルの予測精度の差

異を統計的に検定する方法を説明する．  

 ここで，帰無仮説と対立仮説を，今回対象とする2つ

のモデルの予測精度を母数として，次のように記述する．

帰無仮説は今回対象とする2つのモデルの予測精度が等

しいということであり，対立仮説は2つのモデルの予測

精度が等しくない（一方のモデルの予測精度が優れてい

る），ということである．今回は，予測精度を2001年の

データへの対数尤度で評価するので，この観点から書き

直すと，帰無仮説は今回対象とする2つのモデルの2001

年のデータへの対数尤度が等しいということであり，対

立仮説は2つのモデルの2001年のデータへの対数尤度が

等しくない（一方のモデルの2001年のデータへの対数尤

度が大きい），ということである． 

 この検定は，検定統計量として，2つのモデルによる

2001年のデータへの対数尤度の差を考えることで実行で

きる．今回は，この統計量の標本分布をブートストラッ

プ法によって近似する．具体的には，次の式(5)で示さ

れるxbを繰り返し抽出されたブートストラップ標本を用

いて計算する． 

 yとnに関して2つの場合，y1とn1（古い時点の多数のサ

ンプル），y2とn2（新しい時点の少数のサンプル）を考

える．ここで，y1 < y2かつn 1 ≥ n2となるy1，y2，n1，n2につ

いて，以下の変数xb (b = 1, 2, …, 1000)を定義する．なお，
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ここで，L2 (y2, n2, b)とL1 (y1, y2, n1, n2, b)の計算において，同

一のbが使われている.  

 

xb = L2 (y2, n2, b) − L1 (y1, y2, n1, n2, b)  (5) 

 

 なお，ここで総てのb (= 1, 2, …, 1000)に対して良好な推

定結果が得られるわけではない．特にn1やn2が小さい場

合においてこのことは問題となる．そこで，式(5)のxbは，

b回目のランダム抽出のときにL1とL2の両方が計算され

たときにのみ，定義されることとする．もし，新しい時

点の少数のデータのみを用いるモデルのほうが予測精度

が高いのであれば，xbは正の値をとるはずである． 

 2つのモデルによる2001年のデータへの対数尤度差の

95%信頼区間は，xbの2.5パーセンタイル値と97.5パーセ

ンタイル値をそれぞれxb (0.025)とxb (0.975)と定義すると，式(6)

のように表現される． 

 

(xb (0.025), xb (0.975))  (6) 

 

 ここで，xb (0.025) > 0.0または，xb (0.975) < 0.0のとき，5%の有

意水準で帰無仮説を棄却することができる． 

 

 

5. 結果 

 

 本章では，まず各時点からの10000サンプルのデータ

を総て用いた場合の推定結果について述べる．次に，デ

ータ収集時点とサンプル数が異なる場合の予測精度の特

徴を比較する．最後に，データ収集時点とサンプル数が

異なる場合の予測精度の違いを統計的に検定する． 

 

(1) 推定結果 
 モデル化にあたって，男性ダミー（男性=1，女性=0），

20歳以上ダミー（20歳以上=1，19歳以下=0），65歳以上

ダミー（65歳以上=1，64歳以下=0），名古屋ダミー（名

古屋市を出発地または到着地とする=1，そうではない

=0）を定義した．モデルの変数の記述統計はSanko4)に示

されているが，1点だけ再度触れておく．このデータで

は，20歳以上が多く，65歳以上が少なくなっている．20

歳以上の比率は1971，1981，1991，2001年の順に94.1%，

96.2%，97.1%，98.8%であり，同様に65歳以上の比率

は1.5%，1.6%，2.1%，3.1%である． 

 各時点から抽出した10000サンプルのデータを用いて

モデルを構築した結果を表-1に示す．1971，1981，1991，

2001年のデータを個別に用いたモデル推定結果4)を表の

上方に示す．なお，2001年のデータは予測の検証にしか

用いないが，参考のために示す．また，1971年と1981年

のモデルについて，前者については1981年と1991年

の10000サンプルを使って定数項とスケールパラメータ

を修正，後者については1991年の10000サンプルを使っ

て同様の修正を行った結果を表の下方に示す． 

 モデルの特定化は，1章で述べたほうに，本研究では

主たる分析の対象としておらず，以降の分析は総てここ

で示したモデルの特定化に基づいている．しかし，2点

について触れておく．1点目に，自動車保有の変数は，

交通手段選択（自動車選択）と密接な関係があり，内生

性の問題を含むため説明変数に採用していない．2点目

に，旅行費用については3章で説明した理由で説明変数

に含んでいない．なお，モデルの解釈はSanko4)を参照さ

れたい． 

 それぞれのモデルを2001年のデータに適用した予測精

度も表-1に併記する（Log-likelihood on 2001 dataの行）．

各時点のデータを個別に用いたモデルを比較すると，

2001年のデータへの予測精度は1991年が最も良く，以

下，1981年，1971年となる．また，定数項を修正したモ

デルを比較に含めると，1971年のモデルよりも1971年の

モデルを1981年のデータで更新したほうが良く，ま

た1971年のモデルを1991年のデータで更新したほうがさ

らに良い．しかし，これは，1981年のデータや1991年の

データを個別に用いたときの予測精度には及ばない．つ

まり，2時点から同一のサンプル数のデータが得られて

いる場合，新しい時点のデータのみを用いたほうが新し

い時点のデータを古い時点のデータと一緒に用いるより

も予測精度が高い．同様の議論が1981年のモデルを1991

年のデータで更新した場合にも当てはまる． 

 

(2) 予測精度の特徴 
 次にブートストラップによる結果を示す．表-2は行番

号(1)～(3)と列番号(a)～(c)の組み合わせからなっている．

行番号はデータ年の組み合わせを示しており，列番号は

表示している結果を示している．まず，予測精度（L1 

(y1, y2, n1, n2, b)とL2 (y2, n2, b)で定義される2001年データへの

対数尤度）の平均値と標準偏差をそれぞれパネル(a)，(b)

に示す．それぞれのy1，n1，y2，n2について1000回ずつモ

デルを構築し予測をしているが，n1やn2が小さい場合，

モデルの推定に問題が発生することもある．ここでの平

均値と標準偏差はb = 1, 2, …, 1000のうち，推定結果およ

び予測結果が得られたものについてのみ算出した．また，

問題のある場合を除いた後の残った繰り返し回数につい

てパネル(c)に示した． 

 L1 (y1, y2, n1, n2, b)とL2 (y2, n2, b)の平均値を表-2のパネル(1-

a)～(3-a)に示す．この図の見方をy1 = 1971，y2 = 1981の場

合のパネル(1-a)を例に説明する．横軸に新しい時点(y2 

= 1981)のサンプル数n2をとってL2 (y2 = 1981, n2, b)の平均値

を縦軸に描く．n2は100から10000まで変化させているの

で100～10000の範囲でL2の平均値は得られている．今度
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はL1の結果についてn1 = 100の場合についてL1 (y1 = 1971, y2 

= 1981, n1 = 100, n2, b)の平均値を縦軸に描く．ここで，n1 ≥ 

n2なのでn2 = 100の場合のみ描かれる．同様にn1 = 200

～10000の場合についても描く．これらの線については

凡例がないので分かりづらいようにも見えるが，線がn2 

= 100まで描かれているときはn1 = 100のときのL1の平均

値，線がn2 = 200まで描かれているときはn1 = 200のとき

のL1の平均値，というように考えると分かりやすい．な

お，n2 = 100～10000の範囲で描かれているのはL2 (y2 

= 1981, n2, b)とL1 (y1 = 1971, y2 = 1981, n1 = 10000, n2, b)の2つで

ある．どちらも青系統の色で描かれているが，点線で描

かれているものがL2 (y2 = 1981, n2, b)である． 

 (1-a)～(3-a)のパネルを見ると，全体的な傾向として右

肩上がりであり，L2の場合にはn2が大きいほど，またL1

の場合にはn1が同じであればn2が大きいほど予測精度が

平均して高いことが分かる．また，右肩上がりの傾向は

L2においてより顕著である．さらに，これも全体的な傾

向としてL1はn2が同じであればn1が大きいほど予測精度

が平均して高いことが分かる．ところがL2の線がL1の線

よりも上に現れることがある．これは，新しいデータの

みを用いてモデルを構築したほうが古いモデルを新しい

データで更新するよりも良い予測を平均して行えること

を示している．  

 次に，L1とL2の標準偏差を表-2のパネル(1-b)～(3-b)に

描く．今度は，全体的な傾向として右肩下がりであり，

L2の場合にはn2が大きいほど，またL1の場合にはn1が同

じであればn2が大きいほど予測精度のばらつきが小さい

ことを示している．また，右肩下がりの傾向はL2におい

てより顕著である．さらに，これも全体的な傾向として

L1はn2が同じであればn1が大きいほど予測精度のばらつ

きが小さいことを示している．先ほどとは少し違うのが，

L1とL2の線が交差するときの新しい時点からのサンプル

数n2は平均値の場合よりも大きいことである． 

 ここで，パネル(1-a)～(3-a)とパネル(1-b)～(3-b)の考察を

重ねると，次のことが分かる．n2が小さいときには定数

項の修正を用いたほうが予測精度は平均して高くそして

そのばらつきも小さい．n2が増えると定数項の修正を用

いたほうが予測精度は平均して低いがそのばらつきは小

表-1 推定結果 

 1971 1981 1991 2001a

Variables Est. t-stat. Est. t-stat. Est. t-stat. Est. t-stat. 
Constant (B) 0.127 2.42 -0.392 -6.21 -0.638 -8.98 -1.03 -12.11 
Constant (C) -1.15 -9.84 -0.645 -4.65 0.301 1.96 0.560 2.23 
Travel time [hr] -0.606 -6.94 -1.81 -16.47 -1.59 -15.71 -2.60 -20.48 
Male dummy (R) 0.577 8.59 0.787 8.70 0.812 7.53 0.511 3.89 
Male dummy (C) 1.97 29.44 2.17 25.22 1.78 17.30 1.38 10.91 
20 years old or older dummy (C) 0.900 8.28 0.764 5.78 0.776 5.18 0.511 2.06 
65 years old or older dummy (B) 1.91 8.89 1.37 5.73 1.33 5.59 0.561 2.05 
Nagoya dummy (C) -1.12 -24.08 -1.77 -33.21 -2.18 -37.81 -2.21 -36.70 
N (randomly drawn) 10000 10000 10000 10000
L(β) -7776.86 -5985.02 -5300.58 -4716.28
L(0) -8948.26 -8593.88 -8398.85 -8159.63
Adj rho-squared 0.130 0.303 0.368 0.421
Log-likelihood on 2001 data -6521.95 -5225.15 -4801.79 Not applicable
Updated by 1981 data 
Constant (B) -0.441 -11.91 -- -- -- 
Constant (C) -0.986 -43.63 -- -- -- 
Scale parameter 1.27 44.49 -- -- -- 
N (randomly drawn) 10000 -- -- --
L(β) -6138.88 -- -- --
Log-likelihood on 2001 data -5672.04 -- -- --
Updated by 1991 data 
Constant (B) -0.751 -16.18 -0.732 -13.26 -- -- 
Constant (C) -0.667 -26.30 -0.271 -9.13 -- -- 
Scale parameter 1.21 42.41 1.02 45.29 -- -- 
N (randomly drawn) 10000 10000 -- --
L(β) -5662.31 -5366.31 -- --
Log-likelihood on 2001 data -5314.67 -4894.30 -- --
Note: (R), (B), and (C) notations refer to alternative-specific variables for rail, bus, and car, respectively. Variables without notations are generic.  
a 2001 is the target year of forecast, and a model from 2001 is not required but is presented for a comparison purpose. 
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(2) y1 = 1971とy2 = 1991 

-6
50
0

-6
30
0

-6
10
0

-5
90
0

-5
70
0

-5
50
0

-5
30
0

-5
10
0

-4
90
0

-4
70
0

-4
50
0

10
0

20
0

30
0

40
0

50
0

60
0

70
0

80
0

90
0

10
00

20
00

10
00

0

 
 

0

10
0

20
0

30
0

40
0

50
0

60
0

70
0

80
0

90
0

10
00

10
0

20
0

30
0

40
0

50
0

60
0

70
0

80
0

90
0

10
00

20
00

10
00

0
 

 

0

10
0

20
0

30
0

40
0

50
0

60
0

70
0

80
0

90
0

10
00

10
0

20
0

30
0

40
0

50
0

60
0

70
0

80
0

90
0

10
00

20
00

10
00

0
 

 

(3) y1 = 1981とy2 = 1991 
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さい．さらにn2が増えると定数項の修正を用いたほうが

予測精度は平均して低くそのばらつきも大きい． 

 表-2のパネル(1-c)～(3-c)は，それぞれの場合で試み

た1000回のブートストラップのうち，何回で推定と予測

が正しく行えたかを示したものである．定数項の修正を

行う場合のほうが推定と予測を正しく行えた．表-1が示

すように，モデルは3つの選択肢のうち2つの選択肢に定

数項を含んでいる．そのため，モデルが正しく推定され

るためには，それぞれの選択肢が最低でも1回選ばれて

いなければならない．また，同様のことがダミー変数に

ついても当てはまる．定数項の修正については，古い時

点のデータにおいて定数項とダミー変数の制約，新しい

時点のデータにおいて定数項の制約を満たしている必要

がある．一方，新しい時点のデータのみを用いる方法で

は，新しい時点のデータにおいて定数項とダミー変数の

制約を満たさなければならない．今回の分析では新しい

時点のデータ数のほうが古い時点のデータ数よりも小さ

いあるいは等しいという設定をしているので，新しい時

点のデータで制約を満たすほうが難しい．新しい時点の

データで制約を満たすことが容易である定数項の修正の

ほうが問題が少なかったと考えられる．もちろん，古い

時点のデータのほうがより偏った分布をしているのであ

れば，今回とは逆の結果が得られる可能性もあるが，今

回はそうはならなかった．  

 次に，データ年の違いについて考察する．パネル(1-a)

と(2-a)ではn2 = 200程度以上においてL2のほうが平均して

高い予測精度をもたらすのに対して，パネル(3-a)ではn2 

= 500程度以上においてL2のほうが平均して高い予測精

度をもたらす．定数項の修正において，古い時点のサン

プル数が多いことは，古い時点の文脈でパラメータを精

度良く推定することに貢献している．定数項の修正にお

いては，定数項以外の移転可能性を仮定することから，

定数項以外のパラメータに移転可能性があるのであれば，

これを多数のサンプルで精度良く推定することは予測精

度の向上につながる．表-1において，修正前の1971年の

モデルよりも修正前の1981年のモデルのほうが2001年の

予測精度が極めて高い．この要因の一部は定数項以外の

移転性の高さによるものと考えられる．また，1971年の

モデルと1981年のモデルを同じ1991年のデータで更新し

たときの予測精度は，それぞれ-5314.67と-4894.30となっ

ている．定数項を修正しても1971年モデルの予測精度

は1981年モデルのそれに比べて劣っており，1971年モデ

ルの定数項以外の移転性が低いことがうかがえる．また，

定数項以外のパラメータ推定値を見ても，1971年モデル

よりも1981年モデルのほうが，予測対象年である2001年

モデルに近いものが多い．以上のことから，1971年のデ

ータを増やして定数項以外のパラメータを精度よく推定

することは，1981年のデータを増やして定数項以外のパ

ラメータを精度良く推定することに比べて予測精度の向

上への貢献が小さいと解釈できる． 

 

(3) 予測精度の差の検定 
 古い時点の多数のサンプルと新しい時点の少数のサン

プルを両方用いて定数項を修正したモデルと，新しい時

点の少数のサンプルのみを用いたモデル，の2つのどち

らが予測精度が良いのかを検定した結果を図-1に示

す．1971年と1981年の場合をパネル(a)に，1971年と1991

年の場合をパネル(b)に，1981年と1991年の場合をパネル

(c)に示す．なお，ここで示す結果は，繰り返しのbのう

ち，古い時点の多数のサンプルと新しい時点の少数のサ

ンプルを両方用いて定数項を修正したモデルと，新しい

時点の少数のサンプルのみを用いたモデル，の両方で正

しくモデルが構築されて，予測が得られた場合のみに基

づいている．先ほどの表-2のパネル(1-c)～(3-c)でL1また

はL2それぞれについて残っている繰り返し回数について

示したが，ここでの残っている繰り返し回数は2つの方

法を同時に考慮しているので注意が必要である． 

 図-1では，横軸に古い時点のサンプル数，縦軸に新し

い時点のサンプル数をとった．各パネルの左上方にある

薄い灰色で塗りつぶされている領域はn1 < n2（古い時点

のサンプル数よりも新しい時点のサンプル数のほうが大

きい）であり，今回の興味の対象外である．黒色で塗り

つぶされている領域は，式(6)で示した95%信頼区間にお

いて，xb (0.025) > 0.0を満たしており，新しい時点の小さい

サンプルを用いたほうが，2つの時点のデータを用いて

定数項の修正をするよりも5%の有意水準で予測精度が

良いことを示している．濃い灰色で塗りつぶされている

領域は，xbの中央値に関してxb (0.5) > 0.0を満たしており，

統計的に5%有意ではないものの，新しい時点の小さい

サンプルを用いたほうが，2つの時点のデータを用いて

定数項の修正をするよりも予測精度が良いことが多かっ

たことを示している．白色の領域は統計的に5%有意で

はないものの，2つの時点のデータを用いて定数項の修

正をするほうが，新しい時点の小さいサンプルを用いる

よりも，予測精度が良いことを示している（xb (0.5) < 0.0）．

なお，式(6)で示した95%信頼区間において，xb (0.975) < 0.0

となることは1回もなかった．つまり，古い時点のサン

プルと新しい時点のサンプルを両方用いる定数項の修正

のほうが，新しい時点のサンプルのみを用いるよりも有

意に優れた予測を行う場合は全くなかった． 

 まず，図-1の黒く塗りつぶされている新しい時点の小

さいサンプルのみを用いたほうが統計的に有意に良い予

測を行える場合を検討する．いずれのパネルにおいても，

古い時点のサンプル数が一定程度あり，新しい時点のサ

ンプル数も一定程度あるときに，新しい時点のサンプル

のみで有意に良い予測を行うことができた．パネル(a)を 
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(a) y1 = 1971と y2 = 1981 
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(b) y1 = 1971と y2 = 1991 
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 (c) y1 = 1981と y2 = 1991 

 
注：薄い灰色は n1 <  n2であり，今回の興味の対象外．黒と濃

い灰色は新しい時点のサンプルのみを用いたほうが定数項の

修正よりも予測精度が高い．ただし，黒は 5%有意（式(6)で
示した 2.5パーセンタイル値が正）であり，濃い灰色は統計

的に有意ではない（xbの中央値が正）．×印で示した n1 = n2 
= 100は正しく計算された xbが 40回に満たないため検定でき

ていない． 

 
図-1 予測精度の差の検定 

見ると，古い時点1971年のデータが600サンプル以上，

新しい時点1981年のデータが600サンプル以上あれば，

新しい時点のデータのみを用いるほうが有意に良い予測

を行える．興味深いのは，古い時点のサンプル数が大き

く変化しても（1971年のサンプル数が600～10000の範囲

で変化しても），古い時点のサンプルと新しい時点のサ

ンプルを同時に用いるよりも有意によい予測を行うため

に必要な最小限の新しい時点のサンプル数は驚くほど安

定していることである（1981年の600サンプル）．この

ことは，新しい時点でのサンプル数をいくらにしたらよ

いか，という定量的な知見をもたらすのに役立つと考え

られる．同様の傾向がパネル(b)と(c)でも見られた． 

 これを概念として図-2を用いて説明し，これを実際の

データで確認した例を図-3に示す．なお，図-1で示した

検定においては，定数項の修正と新しい時点のデータの

みを用いるという2つの手法の両方で推定と予測に問題

のなかったブートストラップの繰り返し回数を用いてい

る．しかし，図-2の考察においては，2つの手法のそれ

ぞれ独立に推定と予測に問題のなかったブートストラッ

プの繰り返し回数を用いて作成した表-2の結果を利用し

ている．また，図-3の実際のデータを用いた例について

も，表-2を作成したのと同様の方法で作成している．図

-2，3は結果そのものというよりは，結果の解釈を考察

する概念を示し，それを実際のデータで確認するという

ものであるため，この点についての厳密性は追求しない

ものとする． 

 まず，図-2を説明する．ここでは簡便のため正規分布

の形状を利用しているが，本研究では分布形を仮定して

いないため，必ずしも正規分布である必要はない．2つ

のパネルがあるが，両者に共通して，横軸は log-

likelihood on 2001，縦軸はその密度を示している．定数項

の修正によるモデルの予測精度の分布をL1，新しい時点

のデータのみによるモデルの予測精度の分布をL2として

表現する（例えば，図-1のパネル(a)のn1 = 2000, n2 = 500の

場合）．ここで，これらの分布から計算されたxbによっ

て帰無仮説が棄却されなかったとする． 

 ここで，新しい時点からのサンプル数が増えた場合の

L1とL2の分布の変化の様子を示したのがパネル(a)である．

L1とL2はそれぞれL1´とL2´のように分布は右へ移動し，

その分布のばらつきは小さくなる（例えば，図-1のパネ

ル(a)のn1 = 2000, n2 = 600の場合）．これは，表-2のパネル

(a)と(b)から得られた知見であり，新しい時点のサンプル

数n2が増えるにつれて，予測精度は良くなり，そのばら

つきは小さくなる．また，L2のほうが，予測精度の向上

およびばらつきの減少が顕著である．つまり，2つの分

布の間の差はL2のほうがより大きく右へ移動するために

拡がり，また，2つの分布ともにばらつきが小さくなっ

ているために，帰無仮説が棄却されたと判断される． 
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 一方，古い時点からのサンプル数が増えた場合のL1と

L2の分布の変化の様子を示したのがパネル(b)である．L2

は新しい時点のサンプルしか用いないので，古い時点の

サンプル数が増えても分布に変化はない．一方，L1は

L1´のように分布は右へ移動し，その分布のばらつきは

小さくなる（例えば，図-1のパネル(a)のn1 = 10000, n2 = 

500の場合）．これも，表-2のパネル(a)と(b)から得られ

た知見であり，古い時点のサンプル数が増えるにつれて，

予測精度は良くなり，そのばらつきは小さくなる．つま

り，2つの分布の間の差は小さくなっており，ここで仮

にL1のばらつきが，分布の間の差が小さくなる影響以上

に，小さくなっていれば，帰無仮説が棄却されたと判断

される．しかし，今回は古い時点のサンプル数を増やし

ても検定の結果が5%の有意水準で変化することはなか

った．（同様に，例えば，図-1のパネル(a)のn1 = 2000, n2 

= 600とn1 = 10000, n2 = 600の場合において，図-2のパネル

(b)を作図した場合，古い時点のサンプル数が増えるに

つれて，予測精度は良くなり，そのばらつきは小さくな

る．つまり，2つの分布の間の差は小さくなっており，

ここで仮に分布の間の差が，L1のばらつきが小さくなる

影響以上に小さくなっていれば，帰無仮説が棄却されな

いと判断される．しかし，今回は古い時点のサンプル数

を増やしても検定の結果が5%の有意水準で変化するこ

とはなかった．）これが，古い時点のサンプルと新しい

時点のサンプルを同時に用いるよりも有意によい予測を

行うために必要な最小限の新しい時点のサンプル数が驚
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(a) 新しい時点のサンプル数 n2が増えたとき 
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(b) 古い時点のサンプル数 n1が増えたとき 

 
注：簡便のため図中で y1 = 1971, y2 = 1981, bの記述を省略． 

図-2 予測精度の分布（概念図） 

 
図-3 予測精度の分布（実際） 
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くほど安定している，という結果につながると解釈でき

る． 

 このことを実際のデータで確認するために，横軸に

Log-likelihood on 2001を階級幅20でとり，縦軸にその相対

度数をとったものを図-3に示す．図-3のパネル(a)および

(b)はそれぞれ図-2のパネル(a)および(b)の説明で示した例

を実際のデータで確認したものである．ただし，1000回

の繰り返し回数のうち推定と予測に問題がなかった回数

が異なる場合があったため，縦軸には度数ではなく，相

対度数を用いた．パネル(a)では，L1 (y1 = 1971, y2 = 1981, n1 

= 2000, n2 = 500, b)およびL2 (y2 = 1981, n2 = 500, b)が，新しい

時点のサンプル数n2が増えると，それぞれL1  ́(y1 = 1971, y2 

= 1981, n1 = 2000, n2 = 600, b)およびL2  ́(y2 = 1981, n2 = 600, b)に

移動する様子を示している．一方，パネル(b)では，L1 

(y1 = 1971, y2 = 1981, n1 = 2000, n2 = 500, b)およびL2 (y2 = 1981, 

n2 = 500, b)が古い時点のサンプル数n1が増えると，それぞ

れL1  ́(y1 = 1971, y2 = 1981, n1 = 10000, n2 = 500, b)に移動および

変化なしとなる様子を示している．概ね，先に示した概

念図の説明が当てはまる結果が得られることが確認でき

た． 

 もう1つの帰無仮説を棄却しない理由は，サンプルの

代表性によるものである．今回の分析では，(2)節で示

したように，モデルが正しく推定されて予測が行われる

ためには，定数項とダミー変数に関して満たさなければ

ならない制約がある．しかし，サンプル数が少ないとき

にはこの制約を満たさない場合が増え（表-2のパネル(c)

の知見）ブートストラップ抽出はxbの計算から除かれる．

したがって，小さいサンプル数のときに計算されるxbは

サンプルの代表性を満たしていない可能性がある． 

 2時点の間隔が10年である図-1のパネル(a)，(c)と20年

であるパネル(b)を比較する．20年間隔であるパネル(b)の

ほうが新しい時点のサンプル数がより少なくても，2時

点のデータを用いる定数項の修正よりも有意に良い予測

を行える．例えば，パネル(a)と(b)は古い時点のデータは

共に1971年のものであるが，新しい時点のデータはパネ

ル(b)はそれより20年若い1991年のもの，パネル(a)は10年

若い1981年のものである．データ収集間隔が長くて文脈

が大きく異なると考えられるときには，新しいデータに

より価値があるために，新しい時点のデータが少なくて

も有意に良い予測をもたらすことができると考えられる． 

 2時点の間隔がともに10年である図-1のパネル(a)と(c)

を比較する．このとき，有意に良い予測をもたらす新し

い時点のサンプル数はパネル(a)の1971/1981のほうがパネ

ル(c)の1981/1991よりも小さい．これは，交通行動の変化

のペースが均一ではないことと関係している．3章でも

示したように，交通手段のシェアは1971年から1981年に

かけては大きく変化するが，それ以降の変化のペースは

緩やかである．交通行動が大きく変化している時期には，

新しいデータがより大きな意味を持ち，新しい小さいデ

ータのみを用いる場合でも有意に良い予測ができること

を示している． 

 以上の考察をもとに，定数項の修正を用いる意義につ

いて議論する．まず，図-1の統計的検定によると，新し

い時点と古い時点のサンプルを同時に用いる定数項の修

正が新しい時点のデータのみを用いる場合よりも統計的

に有意に良い予測をもたらすことは，いかなるデータ収

集年とサンプル数の組み合わせにおいても存在しなかっ

た．つまり，定数項の修正を用いる意義は統計的検定に

求めることはできない．次に，統計的に有意ではないが，

定数項の修正のほうが良い予測をもたらす場合について

検討する．これは，表-2のパネル(a)においてL2のほうが

上方に描かれている場合，図-1において着色されていな

い場合に相当する．表-2からは，1971/1981と1971/1991の

場合は新しい時点のサンプル数が100まで，1981/1991の

場合には新しい時点のサンプル数が400までの極めて限

られた範囲では，定数項の修正を用いるほうが平均的に

良い予測を行える．一方，図-1からは，1981/1991の場合

には新しい時点のサンプル数が200までの極めて限られ

た範囲では定数項の修正を用いるほうが良い予測を行え

る回数が多かった．また，表-2のパネル(b)から判断する

と，定数項の修正を用いたほうが，新しい時点のサンプ

ル数が上で示した100～400という限られた範囲よりも広

い範囲において予測のばらつきが小さい．また，表-2の
パネル(c)から判断すると，定数項の修正のほうが推定お

よび予測に関する問題が少ない．以上の内容をまとめる

と，定数項の修正を用いる意義は，新しい時点のサンプ

ル数が極めて少なく平均的に優れた予測を行いたい場合

や多くの回数で優れた予測を行いたい場合，新しい時点

のサンプル数がそれよりも多く予測精度は平均的に劣っ

ているがばらつきが小さいという意味で安定した予測を

行いたい場合，予測精度に関係なく推定および予測に問

題が少ないという意味で安定した予測を行いたい場合，

にあると考える．  

 

 

6. おわりに 

 

 本研究は，2時点のデータを用いる定数項の修正（選

択肢固有定数項とスケールパラメータの修正）が，直近

の1時点のデータのみを用いるモデルよりも統計的に有

意に良い予測精度を持つかを検討する初めての試みであ

る．そのため，可能な限り分析を簡略化し，また，筆者

の利用可能なデータを用いて分析した．1章でも述べた

ように，データ収集時点とサンプル数が本研究で関心の

ある2つの次元であり，交通行動の理論，モデルの数学

的構造，モデルの特定化が与える影響については検討の
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対象外であり，今後の研究課題である． 

 中京都市圏の4時点のパーソントリップ調査データを

用いて通勤交通手段選択行動を対象に分析した．ブート

ストラップ法を用いることで，データ収集時点

（1971，1981，1991年）の組み合わせとサンプル数（100

から10000の範囲の12通り）の組み合わせが2001年の予

測精度に与える影響を評価した． 

 統計的な検定による結果ではないが，ブートストラッ

プによって以下の知見が得られた． 

• 古い時点のサンプル数が同じであれば，新しい時点

のサンプル数が多いほど，定数項の修正による予測

精度は高く，そのばらつきは小さい． 

• 新しい時点のデータのみを用いるモデルでも，新し

い時点のサンプル数が多いほど，予測精度は高く，

そのばらつきは小さい（Sanko7)の再確認）． 

• 新しい時点のデータが増えるときの予測精度の向上

とばらつきの減少の程度は，新しい時点のデータの

みを用いるモデルのほうが，定数項の修正によるモ

デルよりも顕著である． 

• 新しい時点のサンプル数が同じであれば，古い時点

のサンプル数が多いほど，定数項の修正による予測

精度は高く，そのばらつきは小さい．  

 統計的な検定によると，以下の知見が得られた． 

• 新しい時点の少数のサンプルのみを用いたモデルの

ほうが，古い時点の多数のデータで推定したモデル

の定数項とスケールパラメータを新しい時点の少数

のデータを用いて更新するよりも有意に良い予測を

行えることがある．このような知見が得られる新し

い時点のサンプル数は，古い時点のサンプル数が大

きく変わっても驚くほど安定している． 

• 定数項の修正のほうが新しい時点の少数のサンプル

のみを用いたモデルよりも有意に予測精度が高いこ

とはいかなる時点とサンプル数の組み合わせにおい

ても存在しなかった． 

 以上の議論から，定数項の修正によるメリットは，定

数項を修正することによって新しい時点のデータのみを

用いるよりも統計的に良い予測を行うことができる，と

いうことには求められない． 

 定数項の修正のメリットは以下の点にあると考える． 

 新しい時点のサンプル数が極めて少ない場合，定

数項の修正のほうが良い予測を平均して行える，

あるいは良い予測を行える回数が多い． 

 新しい時点のサンプル数が少ない場合（上の「極

めて少ない」よりは多い場合でも），定数項の修

正のほうが予測のばらつきが小さい． 

 定数項の修正のほうが推定と予測の計算に関する

問題が少ない． 

 2時点のデータを用いるモデル更新法については，今

回扱った定数項の修正(transfer scaling)以外にも，joint con-

text estimation，Bayesian updating，combined transfer estimation

が知られている．これらの場合のデータ収集時点とサン

プル数が予測精度に与える影響については，筆者の最新

の学会報告16), 17)を参照されたい．交通調査に関する予算

制約の観点からも本研究のような分析が，効率的な調査

の設計のためにも必要と考える． 
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注 

[注1] 実務的には，一定の予測精度を得ることを基準に，

定数項の修正におけるサンプル数，新しい時点のデータ

のみを用いるモデルにおけるサンプル数を議論すること

も必要であると考える．ただし，本研究では，2時点の

データが利用可能で今回取り扱っている2つの手法によ

る予測が可能なことを仮定しているため，直接的にはこ

の点について扱わない．ただし，サンプル数を変化させ

たときの2つの手法の予測精度については表-2に示して

いる． 

[注2] ここでの議論は，Sikder18)を参考にしている．Sikder

は移転性を分析するときに考慮するべき点として4つを

挙げている．（Sikderは地域移転性を分析しているが，

この議論は時間移転性にも適用可能と考える．）4つの

うちの3つは本文中で述べた(i)–(iii)である．本研究の興味

の対象は4つ目の(iv) モデルのパラメータ推定値（例えば，

説明変数の係数や弾性値や時間価値などの移転性）であ

る．データ収集時点とサンプル数という2つの次元は，

まず，パラメータ推定値に影響を与え，それが予測精度

に影響を与えるという構造になっている．なお，本研究

はモデルの推定よりも調査に焦点を当てている．(i)–(iii)

はいずれもモデル推定に関することで，これらは調査後

に分析者が操作することが可能である．しかし，データ

収集時点とサンプル数は調査に関する問題で，調査後に

分析者が操作することはできない． 

[注3] 筆者ら19)は中京都市圏のデータを用いて自動車と公

共交通の2つの選択肢を持つ出勤交通手段選択モデルを

構築し，自動車費用のパラメータは有意に推定されない

ことを示している．さらに，公共交通の費用のパラメー
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タは正に推定された．このことは，費用のパラメータを

含まないことを実証的に支持している． 
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TRANSFER SCALING IN TRAVEL DEMAND FORECASTING MODELS:  
ITS USEFULNESS BASED ON DATA COLLECTION TIME POINTS  

AND THE NUMBERS OF OBSERVATIONS 
 

Nobuhiro SANKO 
 

Transfer scaling method utilises both a larger data from older time point and a smaller data from more 
recent time point. A use of only the smaller data from more recent time point, however, reportedly pro-
duced better forecasts than the transfer scaling. This study analyses usefulness of the transfer scaling fo-
cusing on data collection time points and the numbers of observations. In any combinations of time points 
and the numbers of observations, the transfer scaling never produced statistically significantly better fore-
casts than the model using data from only the more recent time point. The transfer scaling method has ad-
vantages in cases where the number of observations from the more recent time point is substantially 
small; it produced better forecasts on average with smaller variance, and it is less likely to produce poor 
estimates and forecasts. 
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