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社会基盤施設の劣化過程においては，施設の構造特性や使用・環境条件の違いにより劣化速度に多大な異質

性が存在する．個々の施設に特有な異質性がもたらす劣化速度の過分散の問題を克服するために，施設グルー

プ間の劣化速度の異質性を明示的に考慮した混合マルコフ劣化ハザードモデルが提案されている．本研究では，

劣化速度の過分散が，施設グループ間における劣化速度の異質性と，グループを構成する個々の施設間におけ

る異質性というレベルの異なる 2つの異質性が複合された結果により発生すると考える．その上で，階層的異
質性を導入した混合マルコフ劣化ハザードモデルを定式化し，その階層ベイズ推計法を提案する．最後に，橋

梁床版に対する目視点検データを用いた実証分析を通して，本研究で提案する手法の妥当性を検討する．
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1. はじめに

社会基盤施設のアセットマネジメントにおいては，こ

れまで暗黙知によってなされてきた維持管理に関する

意思決定プロセスの形式知化を通して，1) 客観的な事

実に基づく説明責任と，2) 組織内における効率的な技

術継承を果たすことが期待されている1)．その過程にお

いて，意思決定プロセスの客観性を担保するために数

理モデルを援用した方法論の構築が求められている．近

年では，現場で蓄積された目視点検データを活用する

統計的アプローチ，すなわち統計的劣化予測手法に関す

る研究開発が著しい．なかでも，マルコフ劣化ハザー

ドモデル2)の開発により，アセットマネジメントの実用

化が急速に進展した．さらに，劣化過程に介在する施

設ごとの異質性を考慮した混合マルコフ劣化ハザード

モデル3)が提案され，社会基盤施設の劣化速度のベンチ

マーキング評価を行うことが可能となった．

混合マルコフ劣化ハザードモデル3)は，施設全体の平

均的な劣化予測にとどまらず，施設グループ（劣化環境

が均質であると想定される評価単位）間の劣化速度の

異質性を考慮できるという利点がある（管理者が管理

する全ての施設を「施設全体」，劣化環境が均質である

と想定される施設集合を「施設グループ」，施設グルー

プに含まれる個々の施設を単に「施設」と呼ぶ．以下，

劣化予測の対象に応じて，「施設」を構造物や部材に読

み変えて欲しい．）．過去の適用事例3)では，1) 社会基

盤施設の劣化過程には，代表的な劣化要因を表す説明

変数では表現できない施設グループ固有の要因が介在

すること，2) 同一の施設グループによっても個々の施

設により劣化速度の異質性が存在していることが指摘

されている．これらの異質性が複合された結果，社会

基盤施設の劣化速度の間には非常に大きなばらつきが

見い出されるという過分散の問題が存在する．さらに，

劣化速度の異質性に対して，混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルを用いることにより平均的な劣化モデルを用

いて劣化予測のベンチマーキングを行うとともに，評

価単位ごとの劣化速度の相対評価を通じて施設グルー

プの劣化特性を分析する方法が提案されている．

小濱ら3)は，混合マルコフ劣化ハザードモデルを推計

するために，第 1段階でモデルの未知パラメータを最

尤法を用いて推計し，第 2段階において異質性パラメー

タを最尤推計するという段階的最尤法を提案している．

しかし，段階的最尤法では，2.(3)で詳述するように，

1) 施設グループ間における劣化速度の異質性と，同一

グループを構成する個々の施設間における劣化速度の

異質性を区別できない, 2) 施設グループごとにサンプ

ル数（目視点検データ数）が異なるために，混合マルコ

フ劣化ハザードモデルのパラメータ推計において推計
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バイアスが発生するという問題が存在する．アセット

マネジメント技術の継続的な高度化を図るためには施

設グループ間ごとの劣化特性と同一グループ内におけ

る個々の施設の劣化特性を明確に分離し，評価単位の

劣化速度を相対評価するようなベンチマーキング技術

を開発することが必要となる．このため，施設の異質

性評価の精度を向上させることが課題であった．

以上の問題解決を図るために，本研究では混合マル

コフ劣化ハザードモデルを階層ベイズモデルで表現す

るとともに，そのモデルのベイズ推計（以下，階層ベ

イズ推計）を試みる．具体的には混合マルコフ劣化ハ

ザードモデルの未知パラメータに対して階層構造を有

する事前分布を導入するとともに，マルコフ連鎖モン

テカルロ法（以下，MCMC法）により異質性パラメー

タを含む全ての未知パラメータをそれぞれの事後分布，

あるいはその統計量として算出する．以下，2.で本研

究の基本的な考え方を述べる．3.で混合マルコフ劣化

ハザードモデルの概要を説明し，4.で階層ベイズ推計

による推計手法を詳述する．最後に 5.で実際の橋梁床

版に対する目視点検データを用いた実証分析を行う．

2. 本研究の基本的な考え方

(1) 統計的劣化予測の変遷

アセットマネジメントにおける劣化予測を目的とし

て，蓄積された目視点検データから劣化過程の背後に存

在する規則性をモデル化する統計的劣化モデルが発展し

ている．特に，施設の劣化状態が目視点検により離散的

健全度で規定されるような劣化過程に関しては，マルコ

フ連鎖モデル（マルコフ推移確率）の適用が可能である．

とりわけ，橋梁マネジメントにおいては，PONTIS4)に

代表されるように，劣化予測モデルとしてマルコフ連

鎖モデルが採用されている．しかし，目視点検データ

には様々な不確実性が介在したり，観測期間に異質性が

存在する．このために，点検データに基づいたマルコ

フ連鎖モデルの推計方法に多くの課題が残されていた．

マルコフ推移確率の推計は，ハザード解析手法5),6)の

導入により飛躍的に発展した．中でも，Mishalani and

Madanat7)は，2つの隣接する健全度のみを対象として，

マルコフ推移確率を指数ハザードモデルを用いて表現

する方法を提案した．これとは独立に，津田等2)は 2つ

以上の任意の健全度間における推移状態を表現する多

段階指数ハザードモデル（マルコフ劣化ハザードモデ

ル）を開発し，マルコフ推移確率を推計する一般的な

方法論が確立した．マルコフ劣化ハザードモデルでは，

劣化の速度を定義するハザード率に，構造特性，使用・

環境条件の相違を説明変数として内包することが可能

である．したがって，種々の条件の相違が劣化過程に

及ぼす影響を定量的に評価できる．しかし，考慮する

ことが可能な説明変数は，施設の平均的な劣化特性の

差異を表現するような要因に限られ，膨大な数の社会

基盤施設それぞれに固有な劣化条件の異質性を説明変

数を用いて記述することには限界があった．

マルコフ劣化ハザードモデルの限界を克服するため

に，小濱等3)は混合マルコフ劣化ハザードモデルを開発

した8),9)．マルコフ劣化ハザードモデルでは，社会基盤

施設の劣化速度の違いを，主要な劣化要因に関して説

明変数として説明する．しかし，社会基盤施設の劣化

過程には，たとえば，初期施工時における施工技術や

施工状態，材料の質などのように，代表的な劣化要因

を表す説明変数では表現できない施設グループ固有の

要因が介在する．混合マルコフ劣化ハザードモデルで

は，代表的劣化説明変数では記述できないシステム的

な要因に基づく劣化速度の変動を異質性パラメータを

用いて表現する．すなわち，個別ハザード率を，異質

性パラメータと標準ハザード率を用いて，

健全度別劣化速度（個別ハザード率）

=異質性パラメータ×健全度別標準ハザード率 (1)

と定義する．異質性パラメータは評価単位となる施設

グループ（たとえば，路線単位，構造物単位）に特有

なシステム的要因に基づく劣化速度の違いを表すパラ

メータであり，施設グループ内では共通の値を有する

と考える．さらに，個別ハザード率は健全度ごとに定義

されるが，異質性パラメータが健全度を通じて一定の

値をとるような比例ハザードモデルを考える．異質性

パラメータを健全度ごとに定義することも可能である

が，1) 異質性パラメータを推計するためのサンプル数

が極端に少なくなる場合がある，2) 施設グループごと

の劣化速度の相対的な違いを一元的に評価するという

実際的な理由により，本研究では比例ハザードモデル

を用いることとした．このように施設グループ別に異

質性パラメータを定義したとしても，たとえば，1,000

個の施設グループを対象とする場合，推計すべき異質

性パラメータが 1,000個存在することになる．さらに，

異質性パラメータを導入した混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルのパラメータと異質性パラメータを同時に最

尤推計を試みた場合，最尤推計問題の 1階の最適化条

件が極めて高次元の非線形方程式となり，パラメータ

の最尤推計量を求めることが困難となる．そこで，混

合マルコフ劣化ハザードモデルの実用化を図るために，

1) 標準ハザード率と異質性パラメータの分布特性パラ

メータを推計する (第 1段階)，2) 各評価単位の異質性

パラメータを推計する (第 2段階)，という段階的最尤

法を用いて個別ハザード率を推計する方法を提案して

いる．しかしながら，評価単位に含まれるサンプル数
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が，評価単位によって多様に異なっている．さらに，第

1段階におけるパラメータ推計において，評価単位間の

異質性と評価単位内の劣化速度の異質性を分離できな

いため，推計バイアスが発生する可能性が存在すると

いう問題点があった．このような推計バイアスを克服

するためには，評価単位間の異質性と評価単位内の異

質性との間に存在する階層的異質性を明示的に考慮で

きるような推計法を提案することが必要である．

(2) ベイズ推計

Guttman & Sinha10)による先駆的研究以降，ハザー

ドモデルに関するベイズ統計学が発展を遂げた11),12)．

さらに，近年では，関数形，確率分布形を特定化しな

いセミパラメトリック・ハザードモデル13)に関する研

究も発展しており，これら最新の研究成果はベイズハ

ザードモデルとして体系化されている14)．

ハザードモデルにベイズ推計を適用する場合，ハザー

ドモデルのパラメータに関する事前分布と事後分布の

間に共役性が成立しない．そのために，事後分布を解

析的に求めることが不可能となり，実用化の障害となっ

ていた．近年のMCMC法15),16)の発展により，ハザー

ドモデルを効率的にベイズ推計することが可能になっ

た．津田等17)は劣化状態が故障の有無という 2値状態

で表されるような施設や機器を対象としたワイブル劣

化ハザードモデル18)を，貝戸・小林19)はマルコフ劣化

ハザードモデルをベイズ推計する方法を提案している．

また，社会基盤施設の健全度が確定的に観測できない，

つまり測定値に観測誤差が存在する場合を対象として，

小林等20)はマルコフ推移確率を推計する隠れマルコフ

劣化ハザードモデルを提案している．さらに林等21)は

複数の劣化過程がそれぞれ独立にマルコフ過程に従い，

その中でもっとも劣化が進展した劣化事象が代表的事

象として選択されるメカニズムを競合的劣化ハザード

モデルを用いて表現するとともに，そのベイズ推計手

法を示した．また，小林等22)は道路舗装の路面の健全

度の劣化過程と，舗装全体の耐荷力の低下過程のよう

な複合劣化過程を階層型隠れマルコフ劣化ハザードモ

デルでモデル化するとともに，モデル推計にベイズ推

計を適用している．MCMC法に基づくベイズ推計の発

展により，従来では推計が困難であった複雑な劣化事

象の予測が可能となった．

(3) 過分散と推計バイアス問題

サンプルの分散が推計されたモデルの理論的分散よ

りも大きくなるような現象は過分散（over-dispersion）

と呼ばれ，特に，故障の有無やカウントデータを統計

的に分析する際に問題となることが指摘されている23)．

過分散はサンプルの異質性など，直接観測できない要

図–1 過分散問題

因の影響が大きい場合に発生する24)．いま，対象とし

ている社会基盤施設全体が，いくつかの施設グループ

（評価単位）で構成されていると考える．さらに，各施

設から，劣化過程に関する複数個のサンプル情報（た

とえば目視点検データ）が得られると考える．施設グ

ループごとに，その施設の構造特性や使用・環境条件が

多様に異なり，それぞれの施設グループごとに劣化特

性に異質性が存在する．図–1の上段には，施設グルー

プごとの劣化特性の変動を表している．一方，1つの施

設グループは，複数の施設により構成されており，個々

の施設によっても実際には劣化特性が異なる．図–1の

下段には，施設グループ内における劣化特性の変動を

表している．いま，施設グループごとに複数個ずつ（し

かも，グループごとに異なった個数）の劣化状態を表

すサンプル情報が獲得できると考える．このとき，サ

ンプル情報が表す劣化特性には，施設グループごとの

劣化速度の異質性だけでなく，グループ内の劣化特性

の異質性も含まれることになり，サンプル情報から算

出される劣化速度には多大な異質性が含まれることに

なる．このように，異なった要因に起因する劣化特性

が同時にサンプル情報に介在する場合，劣化速度の分

散が非常に大きくなり，それに起因して推計バイアス

が発生する．このような過分散の問題を解決するため

には，施設グループごとの劣化過程に介在する多大な

異質性をモデル化することが必要となる24)．

2.(1)で述べたように，小濱等3)は，社会基盤施設の

劣化特性の異質性を考慮するために混合マルコフ劣化

ハザードモデルを提案している．そこでは，評価単位と

なる施設グループの劣化特性を，式 (1)に示すような個

別ハザード率により定義する．そのうえで，異質性パ

ラメータを標準ガンマ分布に従う確率変数として表現

するとともに，異質性パラメータの確率分布を用いて
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(a) 段階的最尤推計 (b) 階層ベイズ推計

図–2 推計手法の概要

平均的マルコフ劣化ハザードモデルを導出する．さら

に，図–2(a)に示すような段階的最尤法を用いて混合マ

ルコフ劣化ハザードモデルを推計している3)．図–2(a)

に示すように，1段階目では異質性パラメータ以外の未

知パラメータ（標準ハザード率：βと異質性パラメータ

の確率分布を決定する母数：φ）を推計する．第 1段階

の未知パラメータの推計においては，全ての目視点検

データを用いる．第 2段階では，第 1段階で推計され

た β̂ と φ̂を与件として，施設グループを対象としたサ

ンプルを用いて異質性パラメータを推計する．この方

法は最尤法を用いて，未知パラメータを容易に推計で

きるという利点がある．しかしながら，1) 施設グルー

プ間における劣化速度の異質性と，同一グループを構

成する個々の施設間における劣化速度の異質性を区別

できない, 2)施設グループごとにサンプル数（目視点検

データ数）が異なるために，混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルのパラメータ推計において推計バイアスが生

じるという問題が発生する．

(4) 階層ベイズ推計

本研究では，混合マルコフ劣化ハザードモデルが階層

ベイズモデルで表現できる特徴を利用し，MCMC法に

よるベイズ推計により，全ての未知パラメータを同時に

推計できる手法を開発する．推計手法の概要を図–2(b)

に示している．階層ベイズモデルでは，異質性パラメー

タに関する事前分布を設定する．ベイズの定理を援用

すれば，観測情報に基づく尤度関数と，未知パラメー

タの事前分布から異質性パラメータの事後分布を算出

することが可能となる．さらに，未知パラメータの事

前分布を規定するパラメータに対して事前分布（超事

前分布）を設け，これらの未知パラメータの事後分布

を求めることにより，混合マルコフ劣化ハザードモデ

ルの異質性パラメータと未知パラメータの事後分布を

同時にベイズ推計することが可能である．これが階層

ベイズ推計25)−30)の基本的な考え方である．本研究で

は具体的に，ハザード率の未知パラメータに関しては

多次元正規分布を，異質性パラメータに関してはガン

マ分布を仮定する．さらに，後者については事前分布

を規定する母数（ハイパーパラメータ）である分散パ

ラメータに関しても超事前分布（ガンマ分布）を導入

する．混合マルコフ劣化ハザードモデルは，もともと

確率モデルの中に，異質性パラメータという確率変数

を取り入れた混合確率モデルである．さらに，それぞ

れの未知パラメータを確率変数として定義し，その事

前確率を規定しているために，複雑な階層構造となる．

これを階層ベイズモデルとして定式化する．なお，各未
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知パラメータに対する事前分布は読者の理解を助ける

ために具体的な確率分布を設定しているが，あくまでも

初期分布として暫定的に設定するものである．MCMC

法によって，異質性パラメータを含む全ての未知パラ

メータをそれぞれの事後分布，あるいはその統計量を

求めることができるが，観測サンプル数が増加するに

つれて，初期分布として与えた事前分布が未知パラメー

タの事後分布に及ぼす影響は弱くなっていく．

3. 混合マルコフ劣化ハザードモデル

(1) モデル化の前提条件

カレンダー時刻 s0 を初期時点とする離散的時間軸

t = 0, 1, 2, · · ·を考え，離散的時間軸上の点を時点と呼
び，カレンダー時刻と区別する．単位時間幅を 1に基準

化する．施設の健全性を I 個の健全度 i (i = 1, · · · , I)
で表現する．iの値が大きくなるほど，劣化が進展して

いる．時点 tにおける施設の健全度を状態変数 h(t) =

i (i = 1, · · · , I; t = 0, 1, · · ·)を用いて表現する．施設の
劣化過程がマルコフ連鎖に従うと仮定し，離散時間軸

上の単位時間間隔における健全度間の推移確率をマル

コフ推移確率を用いて表現する．推移確率は，時点 tに

おける健全度 h(t) = iを与件とし，次の時点 t+1にお

ける健全度 h(t+ 1) = j(j ≥ i)が生起する条件付確率

Prob[h(t+ 1) = j|h(t) = i] = πij (2)

を用いて定義される．なお，微小時間での健全度の推移

は 1段階である．このようなマルコフ推移確率 (2)は所

与の 2つの時点 t，t+1の間において生じる健全度間の

推移確率を示したものであり，当然のことながら，対象

とする点検間隔が異なれば推移確率の値は異なる．補

修がない限り常に劣化が進行するので，πij = 0 (i > j)

が成立する．また，推移確率の定義より
∑I
j=i πij = 1

が成立する．すなわち，マルコフ推移確率に関して，

πij ≥ 0 (i, j = 1, · · · , I)
πij = 0 (i > j の時)∑I
j=i πij = 1

 (3)

が成立しなければならない．健全度 I は，補修のない

限りマルコフ連鎖における吸収状態であり，πII = 1が

成立する．なお，マルコフ推移確率は過去の劣化履歴

には依存しない．マルコフ連鎖モデルでは，健全度が

i − 1から iに推移した時点に拘わらず，時点 tから時

点 t+1の間に推移する確率は時点 tにおける健全度の

みに依存するという性質（マルコフ性）を満足する31)．

(2) 混合マルコフ劣化ハザードモデル

混合マルコフ劣化ハザードモデルの詳細に関しては

参考文献3)に譲るが，ここでは読者の便宜を図るため

に，同モデルを簡単に紹介しておく．本研究では目視点

検データに基づく個々の施設の劣化予測を目的として

いる．分析の対象とする社会基盤施設をK 個の施設グ

ループ（評価単位）に分割する．さらに，施設グループ

k (k = 1, · · · ,K)は，合計 Lk 個の施設で構成されてい

る．施設グループ kに固有なハザード率の異質性を表す

パラメータ εk を導入する．このとき，施設グループ k

の施設 lk (lk = 1, · · · , Lk)の健全度 i (i = 1, · · · , I − 1)

のハザード率を，個別ハザード率

λlki = λ̃lki ε
k (4)

(i = 1, · · · , I − 1; k = 1, · · · ,K; lk = 1, · · · , Lk)

を用いて表す．ここに，λ̃lki は施設グループ kの施設 lk

が有する健全度 iの平均的なハザード率（以下，標準

ハザード率）である．異質性パラメータ εk は，施設グ

ループ k の標準ハザード率 λ̃lki からの乖離の程度を表

す確率変数であり，εk ≥ 0が成立すると仮定する．異

質性パラメータ εk > 1であり，かつ εk の値が大きく

なるほど，当該施設グループ k に含まれる全ての施設

の劣化速度が，標準ハザード率に対して大きいことを

表す．式 (4)において，全ての健全度のハザード率に，

同一の確率変数 εk が含まれることに留意して欲しい．

これにより，ある健全度において劣化速度が大きい場

合，他の健全度の劣化速度も相対的に大きくなること

を表すことができる．いま，異質性パラメータ εk がガ

ンマ分布 f(εk|α, γ)

f(εk|α, γ) = 1

γαΓ(α)

(
εk
)α−1

exp

(
−ε

k

γ

)
(5)

から抽出された確率標本であると考える．ガンマ分布

f(εk|α, γ)の平均は αγ で，分散は αγ2 である．また，

Γ(·)はガンマ関数である．さらに，平均 1，分散 1/φの

ガンマ分布の確率密度関数 ḡ(εk|φ)は，

ḡ(εk|φ) = φφ

Γ(φ)
(εk)φ−1 exp(−φεk) (6)

と表される．

ここで，施設グループ k (k = 1, · · · ,K)の異質性パ

ラメータ εk の値を ε̄k に固定する．このとき，施設グ

ループ kのある施設 lk の健全度 iの寿命が ylki 以上と

なる確率 F̃i(y
lk
i )は，指数ハザード率 (4)を用いて

F̃i(y
lk
i ) = exp(−λ̃lki ε̄

kylki ) (7)

と書き換えることができる．さらに，施設グループ k

の施設 lk の第 1回目の点検時刻 τ lkA において健全度が

iと判定され，次の点検時刻 τ lkB = τ lkA + zlk においても

健全度が iと判定される確率 πii(z
lk |ε̄k)は，

πii(z
lk |ε̄k) = exp(−λ̃lki ε̄

kzlk) (8)

となる．また，点検時刻 τ lkA と τ lkB = τ lkA + zlk の間で

健全度が i から j (> i) に推移するマルコフ推移確率
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πij(z
lk |ε̄k)は，式 (4)より，

πij(z
lk |ε̄k) =

j∑
s=i

j−1∏
m=i, 6=s

λ̃lkm

λ̃lkm − λ̃lks
exp(−λ̃lks ε̄kzlk)

=

j∑
s=i

ψsij(λ̃
lk
) exp(−λ̃lks ε̄kzlk) (9)

(i = 1, · · · , I − 1; j = i+ 1, · · · , I; k = 1, · · · ,K)

と表すことができる2)．ただし，λ̃
lk

= (λ̃lk1 , · · · , λ̃
lk
I−1)

である．また，ψsij(λ̃
lk
)は

ψsij(λ̃
lk
) =

j−1∏
m=i, 6=s

λ̃lkm

λ̃lkm − λ̃lks
(10)

となり，標準ハザード率のみの関数で表される．また，

πiI(z
lk |ε̄k)に関しては，

πiI(z
lk |ε̄k) = 1−

I−1∑
j=i

πij(z
lk |ε̄k) (11)

と表すことができる．つぎに，パラメータ εk がガンマ

分布，式 (6)に従って分布する場合を考える．まず，健

全度 iの寿命が ylki 以上となる確率は，式 (8)を用いて

π̃ii(z
lk) =

∫ ∞

0

πii(z
lk |εk)ḡ(εk|φ)dεk (12)

と表すことができる．マルコフ推移確率 π̃ii(z
lk)はハ

ザード率の確率分布を考慮した点検間隔 zlk の平均的

なマルコフ推移確率を表している．同様に点検間隔 zlk

の下で健全度 iから健全度 j へ推移する平均マルコフ

推移確率は，

π̃ij(z
lk) =

∫ ∞

0

πij(z
lk |εk)ḡ(εk|φ)dεk (13)

と表される．

(3) 目視点検データとハザード率

施設グループ k(k = 1, · · · ,K)に属する施設 lk (lk =

1, · · · , Lk)に関して 2回の目視点検が実施されたと考え

る．3.(2)と同様に，目視点検が実施されたカレンダー

時刻を (τ lkA , τ
lk
B )と表す．ただし，τ lkA は第 1回の目視点

検時刻であり，τ lkB は第 2回目の目視点検が実施された

カレンダー時刻である．施設グループ kに含まれる施設

lkの点検サンプルには，第 1回目の目視点検から第 2回

目の目視点検が実施された時刻までの期間長 z̄lk と，こ

れら 2回の目視点検で観測された施設の健全度 h̄(τ lkA )，

h̄(τ lkB )に関する情報が記載されている．記号「　̄」は，

実測値であることを意味している．点検時点における健

全度に基づいて，ダミー変数 δ̄lkij (i = 1, · · · , I − 1, j =

i, · · · , I；k = 1, · · · ,K; lk = 1, · · · , Lk)を

δ̄lkij =

{
1 h̄(τ lkA ) = i, h̄(τ lkB ) = j の時

0 それ以外の時
(14)

と定義する．さらに，ダミー変数ベクトルを δ̄
lk =

(δ̄lk11, · · · , δ̄
lk
I−1,I)，施設の劣化速度に影響を及ぼす施設

の構造特性や環境条件を表す特性行ベクトルを x̄lk =

(x̄lk1 , · · · , x̄
lk
M )と表す．ただし，x̄lkm (m = 1, · · · ,M)は

施設グループ k，施設 lkの点検サンプルのm番目の説

明変数に関する期間 [τ lkA , τ
lk
B )における観測値を表す．ま

た，第 1番目の説明変数は定数項に該当する変数であり，

恒等的に xlk1 = 1である．施設グループ kに属する施設

lk の点検サンプルが有する情報を ξlk = (δ̄
lk , z̄lk , x̄lk)

と表す．また，目視点検データ全体を Ξと表す．

さらに，施設 lk の点検サンプルの期間 [τ lkA , τ
lk
B ) に

おける劣化過程を個別ハザード率 λlki = λ̃lki ε
k (i =

1, · · · , I−1)を用いて表現する．健全度 Iはマルコフ連鎖

の吸収状態であり，πII = 1が成立するためにハザード

率 λ̃lkI は必然的に λ̃lkI = 0となる．社会基盤施設の劣化過

程を特徴づける標準ハザード率 λ̃lki (i = 1, · · · , I−1; k =

1, · · · ,K)は施設の特性ベクトルに依存して変化すると

考え，標準ハザード率 λ̃lki を特性ベクトルxlkを用いて，

λ̃lki = exp(xlkβ′
i) (15)

と表す．ただし，βi = (βi,1, · · · , βi,M )は未知パラメー

タ βi,m (m = 1, · · · ,M)による行ベクトル，記号「′」

は転置操作を表す．また，xlk1 = 1より，βi,1 は定数項

を表す．

4. 階層ベイズ推計

(1) 階層ベイズモデル

社会基盤施設の劣化速度を評価するためには当該施

設の目視点検データが必要となるが，一般的には，特

定の施設に限定した目視点検データは十分に蓄積され

ていない．このような場合であっても，本研究で提案

する混合マルコフ劣化ハザードモデルを用いれば，同

一施設グループ（同じ評価単位）の目視点検データを

蓄積することにより，施設の平均的な劣化過程と，着

目する施設の劣化特性を分析することが可能となる32)．

特に，本研究で取扱う混合マルコフ劣化ハザードモデ

ルでは異質性パラメータ εk が平均 1，分散 1/φのガン

マ分布で表される事前分布に従うことを仮定している．

さらに，階層ベイズ推計では，異質性パラメータの分

散パラメータ φ（ハイパーパラメータ）に関しても事前

分布を設定する．事前分布を階層化したそれらのモデ

ルは階層ベイズモデルと総称され，主にマーケティン

グ分析などの分野で研究が進められている32)．本研究

でも混合マルコフ劣化ハザードモデルを階層ベイズモ

デルを用いて推計することとする．

一般的なベイズ推計手法では，パラメータの事前分

布と，観測情報に基づいて定義される尤度関数を用い

て，パラメータの事後分布を推計する．いま，尤度関

数を L(θ|Ξ)と表す．θ = (β, φ, ε)はパラメータベクト

ルを表す．ここで，θが確率変数で，事前確率密度関数
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π(θ)に従うと仮定する．目視点検データΞが与件であ

るときに，未知パラメータベクトル θの同時事後確率

密度関数 π(θ|Ξ)はベイズの定理より，

π(θ|Ξ) ∝ L(θ|Ξ)π(θ) (16)

と近似できる．さらに，事前確率密度関数 π(θ)を，

π(θ) = π(β, φ, ε)

= π(β)π(ε|φ)π(φ)

=
I−1∏
i=1

K∏
k=1

π(βi)π(ε
k|φ)π(φ) (17)

と展開する．混合マルコフ劣化ハザードモデルの異質

性パラメータ εの確率分布とその確率分布のパラメー

タ φの事前分布が階層構造になっている．階層ベイズ

推計では，未知パラメータ θ = (β, φ, ε)の事前分布を

設定し，各パラメータの条件付き事後確率密度関数を算

出する．階層ベイズモデルに対しては代表的なMCMC

法であるギブスサンプリング法やメトロポリス・ヘイ

スティング法（以下，MH法）を組み合わせて事後分

布を算出する階層ベイズ推計が提案されている16)．

(2) 事後分布の定式化

いま，パラメータ θ = (β1, · · · ,βI−1, φ, ε
1, · · · , εK)

を与件とする．このとき，目視点検データ Ξが観測さ

れる同時生起確率（尤度）L(θ|Ξ)は，

L(θ|Ξ)

=
I−1∏
i=1

I∏
j=i

K∏
k=1

Lk∏
lk=1

{
πij(z̄

lk , x̄lk |β, φ, εk)
}δ̄lk

ij

=

I−1∏
i=1

I∏
j=i

K∏
k=1

Lk∏
lk=1

{ j∑
m=i

ψmij (λ̃
lk
) exp(−λ̃lkmεkz̄lk)

}δ̄lk
ij

(18)

と表される．ただし，λ̃
lk

= (λ̃lk1 , · · · , λ̃
lk
I−1)である．

また，式 (17)の未知パラメータ θ = (β, φ, ε)の事前

確率密度関数 π(θ)をそれぞれ以下のように設定する．

まず，βiの事前確率密度関数 π(βi)として多次元正規

分布を用いる．すなわち，βi ∼ NM (µi,Σi)である．た

だし，NM (µi,Σi)は期待値ベクトルを µi，分散共分

散行列をΣiとしたM 次元正規分布である．εkの事前

確率密度関数 π(εk|φ)はガンマ分布 (6)としてすでに

与えられている．さらに，式 (6)のガンマ分布の制御パ

ラメータ φの事前確率密度関数 π(φ)としてガンマ分

布 h(φ|α0, γ0)を設定する．すなわち，ε
k ∼ G(φ, 1/φ)，

φ ∼ G(α0, γ0)である．

したがって，同時事後確率密度関数は，

π(θ|Ξ)

∝ L(θ|Ξ)
I−1∏
i=1

K∏
k=1

π(βi)π(ε
k|φ)π(φ)

∝
I−1∏
i=1

I∏
j=i

K∏
k=1

Lk∏
lk=1

{ j∑
m=i

ψmij (λ̃
lk
) exp(−λ̃lkmε̄kz̄lk)

}δ̄lk
ij

·
I−1∏
i=1

exp
{
− 1

2
(βi − µi)Σ

−1
i (βi − µi)

′
}

·
K∏
k=1

φφ

Γ(φ)
(εk)φ−1 exp(−φεk)

· 1

γα0
0 Γ(α0)

φα0−1 exp

(
− φ

γ0

)
(19)

のように定式化することができる．

(3) 同時事後確率密度関数の推計

未知パラメータを推計するためには式 (19)で表され

る同時事後確率密度関数を求める必要がある．しかし

ながら，上述したように，同時事後確率密度関数を解析

的に求めることはもとより，同時事後確率密度関数か

ら直接サンプリングすることも困難となっている．そこ

で本研究では代表的なMCMC法の 1つであるギブス

サンプリングの考え方に基づき，各パラメータの条件

付き事後確率密度関数を用いて数値計算により式 (19)

の同時事後確率密度関数を算出する．なお，ギブスサ

ンプリングにおける各パラメータの条件付き事後確率

密度関数の算出に際しても事後分布から直接サンプリ

ングすることは困難であるために，それぞれに対して

MH法を用いる必要がある．

はじめに混合マルコフ劣化ハザードモデルの各パラ

メータの条件付き事後確率密度関数を利用して同時事後

確率密度関数を算出する．未知パラメータの部分ベクト

ル βから βe1(e1 = 1, · · · , I − 1)を除いた未知パラメー

タベクトルを β−e1 と表すことにする．また，同様に未

知パラメータの部分ベクトル εから εe2(e2 = 1, · · · ,K)

を除いた未知パラメータベクトルを ε−e2 と表す．この

とき，式 (19)より，β−e1 , φ, ε，を既知とした時の βe1
の条件付き事後確率密度関数 π(βe1 |β

−e1 , φ, ε,Ξ)は，

π(βe1 |β
−e1 , φ, ε,Ξ)

∝
e1∏
i=1

I∏
j=e1

K∏
k=1

Lk∏
lk=1

{
λ̃lke1

δ̄
lk
ij

−δ̄lk
ie1

j∑
m=i

m−1∏
s=i

1

λ̃lks − λ̃lkm

　

j−1∏
s=m

1

λ̃lks+1 − λ̃lkm
exp(−λ̃lkmεkz̄lk)

}δ̄lk
ij

　 · exp
{
− 1

2
(βe1 − µe1)Σ

−1
e1 (βe1 − µe1)

′
}

(20)

と表せる．ただし，δ̄lkie1 は，点検サンプル kの事前健全

度 h̄(τ lkA ) = iとサンプリングする際の事前健全度 e1が

一致した場合に 1を，そうでない場合に 0をとるダミー

変数である．また，β, φ, ε−e2，を既知とした時の εe2
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の条件付き事後確率密度関数 π(εe2 |β, φ, ε−e2 ,Ξ)は，

π(εe2 |β, φ, ε−e2 ,Ξ) ∝
I−1∏
i=1

I∏
j=i

Le2∏
le2=1{ j∑

m=i

ψmij (λ̃
le2 ) exp(−λ̃le2m εe2 z̄

le2 )
}δ̄le2

ij

·(εe2)φ−1 exp(−φεe2) (21)

と表せる．さらに，β, εを既知とした時の φの条件付

き事後確率密度関数 π(φ|β, ε,Ξ)は，

π(φ|β, ε,Ξ)

∝
K∏
k=1

φφ

Γ(φ)
(εk)φ−1 exp(−φεk)

· 1

γα0
0 Γ(α0)

φα0−1 exp

(
− φ

γ0

)
(22)

と表すことができる．これらの条件付き確率密度関数

を用いて式 (19)の同時事後確率密度関数をギブスサン

プリングにより算出する．具体的な手順を以下と図–3

にまとめる．

ステップ 1　先験的情報を用いて事前分布のパラメー

タ値 µ,Σ, α0, γ0 を設定する．それらはこれから

推計するパラメータの制約条件となる．本研究で

は無条件事前分布として分散のパラメータ値を大

きく設定することとする．また，未知パラメータ

θ = (β, φ, ε)の初期値 θ(0) = (β(0), φ(0), ε(0))を

設定する．初期値の影響はサンプリング数の増加

とともに薄れていく．

ステップ 2-1　サンプリング回数 nの未知パラメータ

の部分ベクトル β(n) を次のように発生させる．

β
(n)
1 を π(β1|β

−1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ)からラ

ンダムサンプリングする．

β
(n)
2 を π(β2|β

−2 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ)からラ

ンダムサンプリングする．

　 · · ·
β
(n)
I−1 を π(βI−1|β

I−1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ) か

らランダムサンプリングする．

ステップ 2-2　サンプリング回数 nの未知パラメータ

の部分ベクトル ε(n) を次のように発生させる．

ε
(n)
1 をπ(ε1|β(n), φ(n−1), ε−1 (n−1),Ξ)からランダ

ムサンプリングする．

ε
(n)
2 をπ(ε2|β(n), φ(n−1), ε−2 (n−1),Ξ)からランダ

ムサンプリングする．

　 · · ·
ε
(n)
K を π(εK |β(n), φ(n−1), ε−K (n−1),Ξ)からラン

ダムサンプリングする．

ステップ 2-3　サンプリング回数 nの未知パラメータ

の要素 φ(n) を π(φ|β(n), ε(n),Ξ) からランダムサ

ンプリングする．

図–3 階層ベイズ推計アルゴリズム

ステップ 3 　十分大きな n に対して n > n ならば

θ(n) = (β(n), φ(n), ε(n))を記録する．

ステップ 4　 n = n̄ならば計算を終了する．n < n̄な

らば n = n+ 1としステップ 2へ戻る．

以上のギブスサンプリングにおいて，推移核を

Ø(θ(n− 1),θ(n)|Ξ)

=
I−1∏
e1=1

π(β(n)
e1 |β−e1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ)

·
K∏

e2=1

π(ε(n)e2 |β(n), φ(n−1), ε−e2 (n−1),Ξ)

·π(φ(n)|β(n), ε(n),Ξ) (23)

と定義する．このとき，θ(n) (n = 0, 1, · · ·)は推移核
Ø(θ(n− 1),θ(n)|Ξ)を持つマルコフ連鎖である．さら
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に，このマルコフ連鎖の定常状態を π(θ|Ξ)と表す．十

分大きな nに対して，このようなマルコフ連鎖が定常

状態に達していると考えれば，ギブスサンプリングによ

る θ(n = n+ 1, n+ 2, · · · , n̄)のサンプリングは式 (19)

に示した同時事後確率密度関数π(θ|Ξ)からのサンプリ

ングと等しくなる．したがって，ギブスサンプリングに

よって得られるこれらの標本 θ(n = n+1, n+2, · · · , n̄)
を用いて，パラメータベクトル θ = (β, φ, ε)の同時事

後確率密度関数に関する統計量を計算することも可能

となる．ただし，ステップ 2で利用する条件付き事後

確率密度関数（式 (20)，(21)，(22)）からは直接にラン

ダムサンプリングすることができない．

(4) 条件付き事後確率密度関数からのサンプリング

直接サンプリングできない条件付き事後確率密度関数

(式 (20),(21),(22))からの標本を得るためにMH法を用

いる．具体的にはπ(β(n)
e1 |β−e1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ)

からのサンプリングに対してランダムウォーク

MH 法 を ，π(ε
(n)
e2 |β(n), φ(n−1), ε−e2 (n−1),Ξ) と

π(φ(n)|β(n), ε(n),Ξ)からのサンプリングに対しては独

立MH法を，それぞれ適用する．

MH法自体に新規性はないがそれぞれのサンプリン

グ手法を見通し良くするために説明を加える．MH法

では事後分布（目標分布）からのサンプリングが難し

い場合に，これを近似するような分布（提案分布）か

らサンプリングを行う．これと同時に目標分布と提案

分布の差異を修正する．これらの操作を 4.(3)で示し

たギブスサンプリングの手順に従い繰返したとき，十

分に大きな繰返し回数においてサンプリングされた標

本は目標分布からランダムサンプリングされた標本と

見なすことができる16)．

いま，目標分布を π(θ̇|Ξ̇)と表す．提案分布の確率密

度関数を q(θ̇′|θ̇(n−1))と表す．提案分布を用いて n回

目のサンプリングで事後分布からの標本の候補として

q(θ̇′|θ̇(n−1))に従う標本 θ̇′ を発生させる．提案された

標本 θ̇′は目標分布 π(θ̇|Ξ̇)からの標本ではないために，

その差異を修正するために，確率

α(θ̇′|θ̇(n−1)) = min
[ π(θ̇′|Ξ̇)q(θ̇′|θ̇(n−1))

π(θ̇(n−1)|Ξ̇)q(θ̇(n−1)|θ̇′)
, 1
]
(24)

に従って受容し，θ̇(n) = θ̇′ とする．また，棄却された

場合には θ̇(n) = θ̇(n−1) とする．

a) β のサンプリング

選択する提案分布により様々なMH法が考案されて

いる．1つの基本的な方法は，n回目の候補を

θ̇′ = θ̇(n−1) +N (0, Iν) (25)

で表されるランダムウォークにより発生させる．なお，

N (0,νI)は 0ベクトルを平均，νIを分散共分散行列と

した多次元正規分布であり，I は単位行列を表す．ν =

(ν1, ν2, · · ·)はステップ幅を定めるパラメータベクトル
である．このとき，提案分布の確率密度 qは (θ̇′, θ̇(n−1))

に関して対称となるために，ランダムウォークにより

発生させた候補 θ̇′ は確率

αr(θ̇
′|θ̇(n−1)) = min

[ π(θ̇′|Ξ̇)

π(θ̇(n−1)|Ξ̇)
, 1
]

(26)

で受容される．上述したように本研究では条件付き事

後確率密度 π(β(n)
e1 |β−e1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ) をラ

ンダムウォークMH法によりサンプリングする．この

とき，θ̃′ = β′
e1，θ̃

(n−1) = β(n−1)
e1 とした式 (25)のラン

ダムウォークより発生される n回目の候補 β′
e1 が受容

される確率は，

αβ(β
′
e1 |β

(n−1)
e1 )

= min
[ π(β′

e1 |β
−e1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ)

π(β(n−1)
e1 |β−e1 (n−1), φ(n−1), ε(n−1),Ξ)

, 1
]

(27)

と定義できる．実際の数値計算では区間 [0, 1]で定義さ

れる一様分布 U(0, 1)から，一様乱数 u ∼ U(0, 1)を発
生させ，β(n)

e1 を以下のルールに従い決定する．

β(n)
e1 =

{
β(n−1)
e1 u > αβ

β′
e1 u ≤ αβ

(28)

以上は 4.(3)で示したギブスサンプリングのステップ

2-1に相当する．

b) εと φのサンプリング

一方で，事後分布の制約を考慮して提案分布を選択す

ることも考えられる．特に q(θ̇′|θ̇(n−1)) = q(θ̇′)のよう

な確率密度を有する提案分布を用いる方法は独立MH

法と呼ばれ，広く利用されている．このとき，独立MH

法の提案分布により発生させた候補 θ̇′が受容される確

率は次式で定義できる．

αi(θ̇
′|θ̇(n−1)) = min

[ π(θ̇′|Ξ̇)q(θ̇n−1)

π(θ̇(n−1)|Ξ̇)q(θ̇′)
, 1
]

(29)

混合マルコフ劣化ハザードモデルにおける条件付き事

後確率密度関数 π(ε
(n)
e2 |β(n), φ(n−1), ε−e2 (n−1),Ξ) と

π(φ(n)|β(n), ε(n),Ξ)はともに定義域が 0以上という制

約を有している．本研究ではこれを満たす提案分布とし

て各パラメータの事前分布 G(φ, φ−1)，および G(α0, γ0)

をそれぞれ採用することにする．条件付き事後確率密

度関数を式 (29)に対応させてそれぞれ整理する．まず

提案分布 G(ε′|φ, φ−1)より発生させた n回目の候補 ε′

が受容される確率は，

αε(ε
′
e2 |ε

(n−1)
e2 )

= min
[ L(ε′e2 |β

(n), ε−e2 (n−1),Ξ)

L(εn−1
e2 |β(n), ε−e2 (n−1),Ξ)

, 1
]

(30)
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と表現できる．同様に，提案分布 G(φ′|α0, γ0)より発生

させた n回目の候補 φ′ が受容される確率は，

αφ(φ
′|φ(n−1)) = min

[ L(φ′|ε(n))
L(φn−1|ε(n))

, 1
]

(31)

と表現できる．実際の数値計算上での取扱はいずれの

パラメータも式 (28)と同様である．以上は 4.(3)で示

したギブスサンプリングのステップ 2-2，ステップ 2-3

にそれぞれ相当する．

(5) 事後分布に関する統計量

MCMC 法を用いた場合，パラメータの事後確率密

度関数 π(θ|Ξ) は解析的な関数として表現できない．

得られた標本を用いてノンパラメトリックに分布関

数や密度関数を推計することとなる．いま，MCMC

法により得られた標本を θ(n) = (β(n), φ(n), ε(n)) =

(θ
(n)
1 , θ

(n)
2 , · · · , θ(n)Kθ

) (n = 1, · · · , n)と表すこととする．
なお，Kθ =M(I−1)+K＋ 1である．このうち，最初

の n個を事後分布への収束過程からの標本と考え，標

本集合から除去する．その上で，パラメータの標本添

字集合をM = {n + 1, · · · , n)と定義する．このとき，
パラメータ θの同時確率分布関数 G(θ)は

G(θ) =
#(θ(n) ≤ θ, n ∈ M)

n− n
(32)

と表すことができる．ただし，#(θ(n) ≤ θ, n ∈ M)は

論理式 θ(n) ≤ θ, n ∈ Mが成立するサンプルの総数で

ある．また，パラメータ θの事後分布の期待値ベクト

ル ζ̃(θ)，分散・共分散行列 Σ̃(θ)は，それぞれ

ζ̃(θ) = (ζ̃(θ1), · · · , ζ̃(θKθ
))′

=
( n∑
n=n+1

θ
(n)
1

n− n
, · · · ,

n∑
n=n+1

θ
(n)
Kθ

n− n

)′
(33a)

Σ̃(θ) =


σ̃2(θ1) · · · σ̃(θ1θKθ

)
...

. . .
...

σ̃(θKθ
θ1) · · · σ̃2(θKθ

)

 (33b)

と表される．ただし，

σ̃2(θkθ ) =
n∑

n=n+1

{θ(n)kθ
− ζ̃(θkθ )}2

n− n
(34a)

σ̃(θkθθlθ )

=
n∑

n=n+1

{θ(n)kθ
− ζ̃(θkθ )}{θ

(n)
lθ

− ζ̃(θlθ )}
n− n

(34b)

である．また，ギブスサンプリングによる標本を用いて，

パラメータ θの信用区間を定義できる．100(1−2κ)%信

用区間は，標本順序統計量 (θκkθ , θ
κ

kθ
) (kθ = 1, · · · ,Kθ)

θκkθ = argmax
θ∗
kθ{

#(θ
(n)
kθ

≤ θ∗kθ , n ∈ M)

n− n
≤ κ

}
(35a)

θ
κ

kθ
= argmin

θ∗∗
kθ{

#(θ
(n)
kθ

≥ θ∗∗kθ , n ∈ M)

n− n
≤ κ

}
(35b)

を用いて θκkθ < θkθ < θ
κ

kθ
と定義できる．

MCMC法では，初期パラメータ値 θ(0) が不変分布

である事後分布からの標本である保証はない．ギブス

サンプリングで発生させた n個のサンプルのうち，最

初の n個の標本 θ(n) (n = 1, · · · , n)を事後分布に収束
する過程からのサンプリングと考える．その上で，第

n + 1 回以降の標本をとりあげる．n + 1 以降の標本

が，不変分布である事後分布からの標本であるかどう

かを Gewekeの方法33)を用いて仮説検定を試みる．い

ま，パラメータのギブス標本 θ(n) (n = n, · · · , n)の中
から，最初の n1 個と最後の n2 個のデータをとりあげ

る．Gewekeは，n1 = 0.1(n−n), n2 = 0.5(n−n)を推

奨している33)．このとき，パラメータ θkθ の不変分布

への収束を判断するための Geweke検定統計量は，

Zθkθ
=

1θ̄kθ − 2θ̄kθ√
ν21(θkθ ) + ν22(θkθ )

∼ N (0, 1) (36)

1θ̄kθ =

∑n+n1

k=n+1 θ
(k)
kθ

n1
2θ̄kθ =

∑n
k=n−n2+1 θ

(k)
kθ

n2

ν21(θkθ ) =
2πf̂1θkθ

(0)

n1
ν22(θkθ ) =

2πf̂2θkθ
(0)

n2

と定義できる．ただし，f lθkθ
(x) (l = 1, 2)はスペクト

ル密度関数であり，2πf lθkθ
(0)の推計値は

2πf̂ lθkθ
(0) = lω̂0 + 2

q∑
s=1

w(s, q)lω̂
i
m (37)

1ω̂0 = n−1
1

n+n1∑
g=n+1

(θ
(g)
kθ

− 1θ̄kθ )
2

2ω̂0 = n−1
2

n∑
g=n−n2+1

(θgkθ − 2θ̄kθ )
2

1ω̂
i
m = n−1

1

n+n1∑
g=n+s+1

(αi,gm − 1θ̄kθ )(θ
(g−s)
kθ

− 1θ̄kθ )

2ω̂
i
m = n−1

2

n∑
g=n−n2+s+1

(θgkθ − 2θ̄kθ )(θ
(g−s)
kθ

− 2θ̄kθ )

w(s, q) = 1− s

q + 1

として求まる34),35)．qはスペクトル密度の近似度を表

すパラメータであるが，Gewekeに従って 20を採用す

る33)．ここで，θkθ の不変分布への収束性に関する帰無

仮説H0 と対立仮説H1 を{
H0 : |Zθkθ

| ≤ zψ/2

H1 : |Zθkθ
| > zψ/2

(38)

と設定する．ただし，zψ/2 は帰無仮説を棄却するため
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の臨界的な値である．有意水準 ψ%で帰無仮説を仮説

検定する場合，zψ/2 は ψ/2% = 1 − Φ(zψ/2)を満足す

る値として定義できる．ただし，Φ(z)は標準正規分布

の分布関数である．

5. 実証分析

(1) データベースの概要

本研究で提案した方法論の有効性を検討するために，

ニューヨーク市（以下，NY市）が管理する橋梁の目視

点検データを用いて，混合マルコフ劣化ハザードモデ

ルの階層ベイズ推計を試みる．モデル化の具体的な劣

化事象として RC床版を取り上げる．NY市の RC床

版に対する目視点検の 7段階の健全度評価基準を表–1

に示す．本研究では，1987年から 1996年にかけて実

施された目視点検データをもとにデータベースを作成

し，このデータベースを用いて混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルのパラメータを推計した．データベースでは，

各橋梁部材ごとに識別番号が割り当てられており，こ

れにより同一部材の点検履歴を把握することができる．

さらに，部材ごとに，構造特性や環境条件に関する情

報が収録されている．また，異質性パラメータを設定

する RC床版のグループ単位を橋梁単位とした．これ

により，グループ総数は 1,481となった．同一グループ

（橋梁）の中に属する RC床版の説明変数は全て同一の

値をとるものと考える．さらに，5.(2)で述べるように

説明変数として採用した平均交通量，床版面積に関す

る情報が同時に利用可能であるサンプルのみを抽出し

た．なお，補修の実施や，点検誤差などの理由により，

健全度が前回の目視点検時点より回復しているサンプ

ルは予め除外した．除外したサンプル数は 4,623個であ

り，そのうち点検誤差と見られるサンプル数は約 1,500

個である．NY市の目視点検結果データの信頼性は定評

があるが，それでも若干の点検誤差と思われるサンプ

ルが存在している．今後，目視点検の精度向上は橋梁

マネジメントにおける重要な研究課題になると考える．

以上のサンプル抽出の結果，混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルの推計のために，合計 32,902個のサンプルが

利用可能となった．なお，これ以降の分析では，平均

交通量および床版面積のデータに対して，全サンプル

32,902個の中のそれぞれの最大値が 1となるように基

準化した．

(2) 推計結果

NY市のデータベースを用いて，混合マルコフ劣化ハ

ザードモデルを階層ベイズ推計した．RC床版の健全度

が 7段階の健全度で評価されているので，健全度 7の

状態を除く合計 6つの健全度に対して，混合マルコフ

表–1　 7段階健全度評価基準36)

健全度 物理的な意味（RC床版）

1 新設状態，劣化の兆候がほとんどみられない．

2 1と 3の中間
3 一部分で漏水が確認できる．（漏水を伴う

一方向ひび割れ，端部で斑点状の漏水）

4 3と 5の中間
5 床版面積 75%以上から漏水が確認できる．

一部分で剥離や剥落が確認できる．

桁上フランジに沿った遊離石灰が確認できる．

6 5と 7の中間
7 深刻な剥落や遊離石灰が確認できる．

抜け落ちやその傾向が確認できる．

注）実際の NY市の健全度評価では，新設状態を健全度
7に，以降劣化が進行するほど健全度番号が小さくなる
ように健全度が定義されている．

劣化ハザードモデルを定義できる．標準ハザード率の

説明変数の候補として，データベースで利用可能な情

報（具体的には，平均交通量，床版面積，車線数，路

線など）を取り上げ，それらの説明変数を組み合わせ，

標準ハザード率を推計した．その中で，有意水準 5%

のGeweke検定で棄却されず，符号条件を満足し，かつ

κ = 5としたときの事後分布の 90%信頼区間 (θκkθ , θ
κ

kθ
)

に 0を含まない（説明変数が説明力を有する）説明変

数の組み合わせを選択した．

表–2には以上の手順で推計した混合マルコフ劣化ハ

ザードモデルのパラメータの事後分布の期待値 β̂，φ̂，

90%信頼区間 (θκkθ , θ
κ

kθ
)，および Geweke検定統計量を

示す．ギブズサンプリングによるサンプル発生数に関

しては，n = 2, 000，n = 12, 000とした．Geweke検定

統計量はいずれも有意水準 5%の閾値である 1.96を下

回っており，事後分布に収束していることがわかる．い

くつかの未知パラメータに対する 10,000サンプルを用

いた標本分布を図–4に示す．信頼区間が 0を含むか否

かにより各説明変数の有意性を確認できる．有意床版

グループ k(k = 1, · · · , 1, 481)の RC床版に対する個別

ハザード率を，具体的に書き表せば，

λki = exp(βi,1 + βi,2x
k
2 + βi,3x

k
3)ε

k (39)

(i = 1, · · · , 6; k = 1, · · · , 1, 481)

となる．ただし，xk2 は平均交通量，x
k
3 は床版面積，ε

k

は床版グループ k(k = 1, · · · , 1, 481)の劣化特性を表す
異質性パラメータである．また，表–3には比較のため

に，段階的最尤法3)による結果を掲載する．採用された

説明変数（平均交通量，床版面積）は同一であり，説明

力に関する仮説を尤度比検定により棄却されない説明

変数も健全度 4の床版面積 β4,3を除いて同一であった．

ただし，両推計結果を比較すると，未知パラメータの

値が乖離しているケースも存在する．さらに，分散パ

ラメータ（分散の逆数）φを比較すると，階層ベイズ推
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表–2　階層ベイズ推計の結果
事後分布 健全度 定数項 平均交通量 床版面積

統計量 βi,1 βi,2 βi,3

期待値 –0.241 1.567
(下限 5%, 上限 5%) 1 (–0.343, –0.143) - (0.111, 2.743)
Geweke検定統計量 –0.065 0.342

期待値 –1.027 3.121
(下限 5%, 上限 5%) 2 (–1.100, –0.952) - (2.511, 4.118)
Geweke検定統計量 –0.103 0.193

期待値 –1.794 0.677
(下限 5%, 上限 5%) 3 (–1.870, –1.720) (0.452, 0.913)
Geweke検定統計量 0.107 –0.150

期待値 –2.827 1.122
(下限 5%, 上限 5%) 4 (–2.923, –2.738) (0.851, 1.411) -
Geweke検定統計量 0.177 –0.202

期待値 –3.087
(下限 5%, 上限 5%) 5 (–3.190, –2.987) - -
Geweke検定統計量 0.242

期待値 –3.464 3.568
(下限 5%, 上限 5%) 6 (–3.723, –3.154) (2.786, 4.211) -
Geweke検定統計量 0.312 –0.202

期待値 分散パラメータ 1.096
(下限 5%, 上限 5%) φ (1.056, 1.186)
Geweke検定統計量 2.460

対数尤度 −16, 981

(a) β2,1 (b) β3,1 (c) β4,1

(d) β2,3 (e) β3,2 (f) β4,2

図–4 β の推計結果 (一部)

計では 1.096に対して，段階的最尤法では 5.537となっ

ている．これは階層ベイズ推計の方が異質性パラメー

タの分布として仮定したガンマ分布の分散が大きくな

ることを示している．また，混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルを同時最尤推計，あるいは階層ベイズ推計し

た場合には，対数尤度に加えて AIC等の情報量規準を

算出することが可能であるが，段階的最尤推計3)では全

未知パラメータを対象とした対数尤度を算出すること

ができない．推計精度に関する評価ができないことも

段階的最尤法の欠点である．

(3) 期待劣化パス

5.(2)の推計結果を用いて，混合マルコフ劣化ハザー

ドモデルの期待劣化パスを算出する．平均交通量 xk2，
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表–3　段階的最尤推計の結果3)

健全度 定数項 平均交通量 床版面積

βi,1 βi,2 βi,3

1 −1.040 - 3.156
- (7.7)

2 −1.507 - 3.331
- (67.6)

3 −1.962 0.717 -
- (63.0)

4 −2.459 0.871 0.515
- (45.1) (12.9)

5 −2.360 - -
-

6 −1.998 1.547 -
- (14.8)

分散パラメータ 5.537
φ (20.7)

対数尤度 −20, 062

注）括弧内は尤度比検定統計量を示している．

床版面積 xk3 と，健全度 iの標準ハザード率の推計値を

用いれば，当該床版グループに関する劣化状態 i (i =

1, · · · , I − 1)の標準ハザード率は，

λki = exp(βi,1 + βi,2x
k
2 + βi,3x

k
3) (40)

と定義できる．式 (40)は，混合マルコフ劣化ハザード

モデルにおいて，異質性パラメータを εk = 1に設定し

た場合に他ならない．このように異質性パラメータの

値を 1に設定することにより，床版グループの平均的

な劣化過程を表現できる．さらに，標準ハザード率を

用いれば，当該床版グループの各劣化状態における期

待寿命（任意の健全度における滞在時間）ET ki は，式

(7)を用いて，

ET ki =

∫ ∞

0

dF̃i(y
k
i ) =

1

λ̃ki
(41)

と表される．また，初期時点（あるいは直近の補修時

点）から，健全度 i (i = 2, · · · , I)に進展するまでに要
する平均的所要時間 E[T ](i)は，

E[T ](i) =
i∑

j=1

1

λ̃lj
(42)

と定義でき，これを期待劣化パスと呼ぶ．階層ベイズ

推計と段階的最尤推計により算出した期待劣化パスを

図–5に示す．ただし，平均交通量および床版面積は全

サンプルの平均値 0.2275，0.0411に設定した．図–5に

示すように段階的最尤法3)によって求めた期待劣化パス

は，階層ベイズ法を用いて求めた期待劣化パスよりも，

1) 健全度が良好な段階では劣化速度が小さく，逆に 2)

健全度が悪化するにつれて，逆に劣化速度を大きく評

価する結果となっている．このように，段階的最尤法

と用いた推計結果と階層ベイズ法を用いて求めた推計

結果の間には，明らかな差異が存在する．

図–5 期待劣化パスの比較

(4) 異質性を考慮した劣化パス

階層ベイズ法では表–2の推計結果に加え，1,481個

の床版グループに対する異質性パラメータも同時に推

計している．1,481個の床版グループに対して異質性パ

ラメータの期待値を算出し，その頻度分布を求めた結

果を図–6(a)に示している．比較のために図–6(b)に段

階的最尤法3)による異質性パラメータの推計結果も示

している．図–6(a) の異質性パラメータの頻度分布の

平均は 0.882，分散は 0.478である（図–6(b)は平均：

0.862，分散：0.102）．また，異質性パラメータの最小

値は 0.007，最大値は 8.942であった（図–6(b)は最小

値 0.064：，最大値：4.266）．表–2の分散パラメータ φ

の推計結果で確認したように，階層ベイズ推計で算出

した異質性パラメータ分布の方が分散が大きい．また，

階層ベイズ推計では各異質性パラメータの確率分布や

信頼域も算出することができる．

全 1,481グループの床版に対して，異質性パラメー

タを用いてそれぞれの期待劣化パスを求めた．これら

の期待劣化パスを一括して図–7に示す．本研究で提案

した混合マルコフ劣化ハザードモデルを用いることに

より，1,481グループそれぞれのRC床版の期待劣化パ

スを求めることが可能となる．図–7に示すように，期

待寿命が 10年以下の RC床版から，100年以上の RC

床版が存在することがわかる．図–5に示した全床版に

対する期待劣化パスの期待寿命が約 58.1年であったこ

とを踏まえると，RC床版の期待寿命には床版グループ

ごとに大きな差異が存在することが理解できる．

図–8は，全橋梁の中で異質性パラメータ値がもっと

も大きい値 8.94を示す橋梁に着目し，その床版の期待

劣化パスと実際の目視点検データの関係を図示してい

る．同橋梁では，説明変数として採用した平均交通量と

床版面積は 0.367と 0.0045であり，サンプル平均（平

均交通量：0.227，床版面積：0.0441）と比較すると交

通量は大きいものの，床版面積が小さい．本橋を構成

する床版数は 13である．図中の凡例の数値は健全度の

推移を示しており，たとえば「5-5-6-7-7」は同一床版
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(a) 階層ベイズ推計

(b) 段階的最尤推計

図–6 異質性パラメータの推計結果

図–7 1,481グループの期待劣化パス

に対して過去に 5回の目視点検が行われ，健全度が 5，

5，6，7, 7と推移したことを示している．凡例中の数

値のペアを 1サンプルとすると，今回の解析では図中

に示す 13の床版に対して，延べ 68サンプル得られた．

図–8に示すように，同橋の劣化速度は速く，8.5年で

健全度が 1から 7へ推移している．また，階層ベイズ

推計による期待劣化パスと実際の目視点検データとの

整合性は高い．

(5) 推計バイアスに関する考察

段階的最尤法は取り扱いが簡便であるものの，2.(3)

で述べたように，施設グループごとのサンプル数の違

いに対応することができず，推計バイアスが発生する

こととなる．段階的最尤法では，第 1段階の推計におい

図–8 劣化曲線と目視点検データ

て異質性パラメータ以外の未知パラメータ β と φを推

計する3)．このとき，異質性パラメータをどのようなグ

ループ単位に設定しようと，これらの未知パラメータ

の推計には何ら影響しない．すなわち，分散パラメータ

を考慮しているものの，実質的には総サンプル 32,902

個に対する平均的なマルコフ劣化ハザードモデルを推

計しているに等しい．しかし，現実の目視点検におい

ては，1) 劣化が進行している，もしくは劣化速度の早

い施設に対して重点的に点検を実施する，2) 劣化が進

展し，劣化速度が早い施設では，健全度が良好な段階

における劣化過程に関する目視点検サンプルが欠落す

る可能性が大きい．このため，グループ単位でサンプ

ルを収集した場合，1) 健全度が良好な段階においては

劣化速度が大きいサンプルが相対的に欠落し，2) 劣化

が進展した健全度に対しては劣化速度の大きいサンプ

ルが重点的に観測される可能性が大きい．

表–4は 1,481の床版グループの中で，事前健全度が

6となる目視点検サンプルを 1つでも有する床版グルー

プ（橋梁）の数を示している．事前健全度が 6の場合，

事後健全度は 6，7の 2ケースを取り得る．同表には 1)

事後健全度も 6(表中 6-6)の床版グループ，2)事後健全

度が 7(6-7)の床版グループ，3)事後健全度が 6，かつ

7(6-6 & 6-7)という推移パターンを 1つでも含む床版グ

ループの数を示している．さらに，同表は事前健全度 6

という点検サンプルを 1つでも有する床版グループの

うち，同一グループを構成する床版の中で事前健全度

が 1～5と判断された床版を 1つでも有するグループの

数を示している．同表より，たとえば，事前健全度 6か

ら事後健全度 7に変化するような点検サンプルを有す

る（いいかえれば，劣化が進行し，かつ劣化速度が相対

的に早い）床版グループは，表–4に示すように，事前

健全度が 1～3と判定される点検サンプルが欠損してい

る． 2つの推計手法により算出された異質性パラメー

タのうち，事前健全度 1の床版を 1つでも有する床版グ

ループに関する異質性パラメータの標本分布を図–9(a)

に，事前健全度 5に関する標本分布を図–9(b)にそれ
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表–4　事前健全度 6の床版グループが有するサンプル構成
健全度 床版グループ数

6-6 6-7 6-6 & 6-7

1 8 0 0
2 9 0 0
3 23 0 6
4 31 1 4
5 40 4 6

6のみ 0 0 1

総数 49 4 7

注）表中の健全度の欄は事前の健全度を，数値は各健全

度を有する床版グループ数をそれぞれ表している．たと

えば，表中 2行 1列目の数値 9は，事前の健全度が 6で
事後の健全度も 6 のデータを 1 つでも有するグループ
を対象として，そのグループを構成する床版の中で 1つ
でも事前の健全度が 2と判定された目視点検サンプルを
有している床版が 9個存在することを意味する．また，
同一グループにおいて，異なる健全度に判定される床版

が存在する．したがって，各列の健全度 1から 6までの
総和をとると同一グループが重複して加算されるため，

各列の最終行に示す該当床版グループの総数とは必ずし

も一致しない．

(a) 事前健全度 1

(b) 事前健全度 5

図–9 異質性パラメータの比較

ぞれ示している．この 2つの図より，健全度 1を有す

る床版グループに関しては，階層ベイズ推計法を用い

て推計した異質性パラメータの頻度分布が，段階的最

尤法を用いた場合よりも相対的に小さい値をとってい

ることが読み取れる．一方，健全度が 5の場合，逆に

階層ベイズ法を用いた方が異質性パラメータの値が大

きい値を示すサンプルが相対的に多い．本研究では床

版グループごとの各健全度における劣化速度は式 (1)の

ように，標準ハザード率と異質性パラメータの積で表

現される．したがって，図–5の期待劣化パスにおいて，

健全度 1から 3の劣化速度に関しては階層ベイズ推計

の方が標準ハザード率が大きく，逆に健全度が 4より

大きい場合には，階層ベイズ推計により求めた標準ハ

ザード率が小さくなることを意味する．すなわち，健全

度が悪く，しかも劣化速度の速い床版グループに対し

て，重点的に目視点検が実施されたために，このよう

な特性を有するサンプル数がシステム的に増加するこ

ととなり，段階的最尤法を用いた場合には標準ハザー

ド率を過大推計する結果となる．逆に，健全度が良好

な床版グループに関しては，劣化速度が速いサンプル

が欠損するため，段階的最尤法を用いた場合，標準ハ

ザード率を過小推計することとなる．

段階的最尤法では第 1段階で床版グループごとのサ

ンプル数の違いを考慮せずに，全てのサンプルをプーリ

ングして β と φを推計する．このため，各床版グルー

プごとにサンプル数や健全度分布に無視できない偏り

がある場合，マルコフ劣化ハザードモデルの推計結果

に著しいバイアスが発生することとなる．一方，階層

ベイズ推計法を用いた場合，同一の床版グループに属

するサンプルが共通の異質性パラメータを有すること

が保証されるため，観測される劣化速度の頻度分布に

歪みが発生していても，異質性パラメータの推計量は

ガンマ分布からベイズサンプリングされるので，床版

グループ間の点検データ数の相違やグループ内の床版

ごとの劣化速度のばらつきに起因する推計バイアスは

発生しない．

6. おわりに

本研究では，個々の社会基盤施設の劣化過程に介在

する異質性を考慮した混合マルコフ劣化ハザードモデ

ルの階層ベイズ推手法を提案した．具体的には，未知

パラメータに対して階層的に事前分布を設定するとと

もに，MCMC法によってそれらを推計することで，最

終的な推計結果を事後分布の統計量として評価する方

法論を提示した．また，実際の橋梁床版に対する目視

点検データを用いた実証分析において，既存の段階的

最尤法との比較を通して提案手法の有効性を検証した．

本研究で提案した階層ベイズ推計法を用いることによ

り，混合マルコフ劣化ハザードモデルを推計する場合

における過分散の問題に対応することが可能になるこ

とが判明したが，今後に残された課題を整理しておく．

第 1に異質性パラメータの階層化に関しては，さまざ

まな拡張が可能である．たとえば，路線単位で上位の

異質性パラメータを設定し，各路線内の橋梁単位で下
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位の異質性パラメータを設定することで，マクロな視

点（路線単位）での劣化状況の把握とミクロな視点（橋

梁単位）での劣化状況の把握を同時に実施できる．第 2

に，劣化速度の相対評価に基づく補修効果の定量的評

価をあげる．異質性パラメータを補修前と後の同一部

材にそれぞれ設定し，階層ベイズ推計を行うことで，補

修後の劣化速度の変化を異質性パラメータの比で算出

することができる．補修効果の事後的評価に関しては

一部の社会基盤施設や部材を対象とした詳細な検討事

例がいくつか存在するものの，施設全体を対象とした

評価はなされていない．第 3に，本研究で提案した手

法は，劣化過程がマルコフ劣化ハザードモデルに従う

ことを前提として提案されたものである．劣化過程が，

例えばワイブル劣化ハザードモデルに従う場合，混合

多段階ワイブル劣化ハザードモデルを開発することが

可能である．しかし，この場合には計算負荷が相当量

になるため，MCMC法の高速化に関する研究が必要で

ある．また，橋梁に関しては，実務においてもマルコ

フ推移過程を用いて劣化過程を表現することが一般的

になっているが，推移過程のマルコフ性に関して統計

的に検証されているわけではない．今後，点検データ

が蓄積されれば，マルコフ性の妥当性について検討す

ることが必要である．第 4に，本研究は橋梁を対象と

した 1つの事例を提示したに過ぎず，今後，混合マル

コフ劣化ハザードモデル以外の統計的劣化予測手法へ

の適用や，その他の社会基盤施設の劣化予測問題への

適用を通して方法論を逐次改善していくことが重要で

ある．
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