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テレマティクスデータからの運転者特性に応じた
安全な経路推薦手法の検討

深津　隼1,a) 川上　朋也1

概要：近年，スマートフォンなどの持ち運びが可能な端末の普及により，経路推薦サービスが多く利用さ
れている．従来の経路推薦サービスでは，経路長などを考慮した最短の経路が推薦されることが多いが，
運転者によっては事故が起きやすい道路区間を経由する経路が推薦される．本研究では，運転者の特性に
応じて各道路区間の事故発生率の推定を行い，事故発生率が最小となる経路の推薦手法を提案する．各道
路区間を走行した運転者の特徴量をテレマティクスデータから取得することを想定し，取得したデータか
ら，“事故の有無”を目的変数とした二値分類モデルを機械学習により生成する．生成モデルには経路推薦
を行う運転者の特徴量を入力し，その運転者がその道路区間を走行したときの事故発生率を予測する．シ
ミュレーションによる評価では，距離を最小とする経路推薦手法と比べ，提案手法は事故発生率が低い経
路を推薦できることを確認した．
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1. はじめに
近年，スマートフォンやタブレットなどの持ち運びが可

能な端末の普及により，経路推薦サービスの利用や研究が
多く行われている [1–8]．従来の経路推薦サービスでは，出
発地点や目的地点の情報を入力し，出発地点から到着地点
までの経路長や，所要時間などが最小となる経路が推薦さ
れるものが多くある．また，これらの経路推薦サービスで
は，運転者の区別がされておらず，異なる運転者であって
も入力した情報が同じであれば同じ経路が推薦される．こ
れらの経路推薦では，運転者によっては事故が起こりやす
い道路区間を通る経路が推薦され，交通事故に遭うリスク
が高くなる可能性があると考えられる．
日本で起きている交通事故の件数はここ十数年減少傾向

にあり，それに伴って負傷者数や死者数も減少してきてい
るが，依然として，交通事故は多く発生しており，負傷者
数も死者数も多い．交通事故の件数が減少してきた要因と
して，シートベルトの着用者率の向上や飲酒運転等悪質・
危険性の高い事故の減少，車両の安全性向上などが挙げら
れるが，経路推薦による要因が交通事故の件数の減少に寄
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与したという例は，筆者らが調べた範囲では存在しなかっ
た [9]．これより，経路推薦によって交通事故が起こりに
くい経路を推薦することで，交通事故の件数の減少に寄与
できる可能性がある．
また，近年，ICT (情報通信技術)の発展により，テレマ
ティクスという新しい技術を活用したサービスが実用化さ
れてきている [10–14]．テレマティクスとは，自動車などの
移動体に通信システムを組み合わせることで，自動車の位
置情報や運転者の運転操作などの自動車関連情報をリアル
タイムで収集し，活用することが可能な技術であり，これ
によって得られる情報をテレマティクスデータという．テ
レマティクスデータによって入手可能な主な情報として，
表 1にまとめる．テレマティクスを活用したサービスとし
て，あいおいニッセイ同和損害保険株式会社が提供してい
るサービスに，「Visual Drive」がある [15]．これは，テレ
マティクスデータを収集するための車載器を自動車のダッ
シュボードに付け，この車載器と運転者のスマートフォン
のアプリと連携させることで，運転者の走行データから安
全運転診断等を行い，運転者に対して安全運転を促して
いる．
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表 1 テレマティクスによって入手可能な主な情報
運転者の特定に関わる情報 (特定困難な場合も多い) 　
走行距離
走行速度
走行時間，走行時間帯
走行地域 (位置情報)

急加速・急ブレーキの回数
ハンドル操作の安定性 (カーブ操作の滑らかさなど)

2. 関連研究
2.1 個人の嗜好を考慮した経路推薦
石崎らは，ユーザの嗜好に適合する可能性の高い経路を
効率的に探索できる経路推薦手法として，P-UCT手法を
提案している [5]．経路推薦サービスを利用するユーザに
対して，ユーザ個人の嗜好を反映した経路推薦を行うため
に，ユーザ個人の嗜好の取得と，経路全体を確認してから
経路評価をする機構が必要であると述べている．ユーザ個
人の嗜好の取得の実現には，経路評価を好き/嫌いの 2段階
で格納するために，2クラスのパターン識別器が必要にな
ることから，Support Vector Machine (SVM)による機械
学習を採用している．経路全体を確認してから経路評価を
する機構の実現には，代表的なモンテカルロ木探索である
UCTを採用している．モンテカルロ木探索では，モンテ
カルロ・シミュレーションを多数実行して準最適解を求め
ていくため，経路全体の評価が可能となる．また，経路推
薦をモンテカルロ木探索に適用するため，新しい評価指標
として，P-UCT値を提案している．文献 [6]では，P-UCT

手法の高速化にも取り組んでいる．
玉置は，運転者がどのように熟練していくのかという過

程に着目し，熟練度を考慮したエージェント・モデルを構
築している [8]．玉置は運転者が熟練するに従って走行結果
がどのように推移していくかという熟練過程を形式化し，
その過程を再現できるような運転者モデルの枠組みを提案
している．さらに，熟練度合いに相当するパラメータを持
つ運転者モデルを構築し，車両シミュレータと組み合わせ
ることで，目標速度追従運転を対象としたシミュレーショ
ンを行い，提案モデルの追従性能や熟練度合いに相当する
パラメータが走行結果に与える影響を確認している．

2.2 テレマティクスデータの活用
李らは，顔検出機能などに用いられている AdaBoostの
アルゴリズムをベースとして，熟練と未熟練者の運転操作
の特徴差の抽出手法を提案している [13]．また，運転操作
の特徴差を分析するためにテレマティクスデータの活用を
想定している．李らの提案する判別モデルでは，カーブを
通過する時，熟練者がスムーズに操作を行うのに対し，未
熟練者は操作がふらつくといった挙動の差を操作の周波

数で表せるというところから，実車の計測機能など何らか
の方法で取得した運転操作データに対して wavelet分解を
行い，周波数特性から，その運転操作の特徴箇所を見出し
ている．wavelet分解された各周波数成分は，線形補間に
より距離で正規化することで，正規化したデータは自社位
置と運転操作に対応する．そして，正規化したものに対し
て窓関数を用いた処理を行い，候補特徴量を生成した後，
AdaBoostのアルゴリズムに入力し，特徴を抽出して運転
スキルの判別モデルを構築している．また，このモデルの
精度を Leave one outという交差検定方法によって判別モ
デルの識別率を検討し，抽出された結果に従って，未熟練
者のドライバにアドバイスを提供する場所と操作を示して
いる．
金子は，国内外の保険会社について，テレマティクスデー

タを新たなサービス提供や保険商品開発につなげる取り組
みが行われている点について概観している [14]．近年，テ
レマティクスデータを分析して保険料算定に反映させる試
みが台頭を見せており，これには，走行距離を保険料に反
映させる「走行距離連動型 (PAYD: Pay As You Drive)」
と，走行距離だけでなく，急ブレーキ回数等の運転特性を
保険料に反映させる「運転特性連動型 (PHYD: Pay How

You Drive)」の 2種類がある．テレマティクス自動車保険
では，従来取得することができなかった運転挙動等の個人
的リスクの把握に基づく，より正確で細やかな料率設定が
可能となりうるとしている．また，運転者がテレマティク
スによって自らの日々の運転をチェックされていること
を認識し，かつ，運転者個人の日々の運転挙動がより直接
的に保険料に反映させることになるのであれば，運転者に
は，安全運転を心掛けるインセンティブがより強く働くこ
とになり，それによって交通事故が減れば社会的にメリッ
トになるとしている．テレマティクスは，保険料算出にと
どまらず，損害発生の予防，軽減，その他，人々の安心・
安全につながるさまざまなサービスにも活用しうるとして
いる．例えば，運転挙動に関する情報を記録しておくこと
により，運転者の運転の癖等を事後的に検証し，改善を促
すことができることや，車両の位置情報を把握することで，
車両盗難時の車両追跡や早期発見等が可能となるし，高齢
運転者等の運転地点を家族が位置情報を把握して見守るこ
とも可能となること，さらに損害調査業務の効率化や，不
正請求への適切な対処 (車両への実際の衝撃に係る情報を
確認する等)等にも活用しうると述べている．

3. 運転者特性に応じた経路推薦
3.1 概要
本研究では，運転者に応じて，事故が起こりにくい安全

な経路の推薦を目的として，運転者特性に応じた各道路区
間の事故発生率を最小とする経路推薦手法を提案する．運
転者特性に応じた安全な経路推薦を実現するために，運転
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者特性に応じた各道路区間の事故発生率の推定と，出発地
点から目的地点までの事故発生率を最小とする経路推薦の
2点を考える．本研究では，ある運転者がある道路区間で
事故を起こす確率を事故発生率と呼ぶ．
運転者特性に応じた各道路区間の事故発生率の推定で

は，各道路区間を過去に走行した運転者の情報と，経路推
薦を行う運転者の情報をテレマティクスデータからの取得
を想定する．取得したこれらのデータを使用して機械学習
を行うことにより事故発生率を推定する．
事故発生率を最小とする経路推薦では，最短経路問題を

効率的に解くアルゴリズムの一つであるダイクストラアル
ゴリズムを一部改変して使用する．この経路推薦アルゴリ
ズムにより，出発地点のノードから目的地点のノードまで
の事故発生率を最小とする経路推薦を行う．

3.2 運転者特性に応じた各道路区間の事故発生率の推定
運転者特性に応じた各道路区間の事故発生率の推定を行

うために，各道路区間を過去に走行した複数の運転者につ
いて，運転者それぞれが持つ特徴量をテレマティクスデー
タの活用して取得する．テレマティクスデータには，運転
者の特定に関わる情報，走行距離や走行地域などといった
運転者の運転する自動車に関する情報，急加速・急ブレー
キの回数，ハンドル操作の安定性などといった運転者の運
転操作に関する情報などが含まれている．本研究では，テ
レマティクスデータから取得できるこれらの情報を運転者
が持つ特徴量として使用する．また，少なくとも，その特
徴量に道路区間を識別する特徴量 “道路区間番号”と，そ
の道路区間を走行したときに事故を起こしたかどうかを判
別する特徴量 “事故の有無”の 2つは含まれていることを
想定する．
続いて，各道路区間毎に機械学習を行い，二値分類モデ

ルを生成する．ある道路区間について，取得した運転者の
特徴量を訓練データとして訓練データには，テレマティク
スデータによって取得した運転者が持つ特徴量を使用す
る本研究では，機械学習において特定の機械学習手法に依
存することはないが，機械学習のモデルには二値分類モデ
ルを使用する．二値分類モデルを生成する際の目的変数に
は，運転者の特徴量の一つである “事故の有無”を設定し，
この特徴量の値は事故を起こしていない場合は 0，事故を
起こしている場合は 1とする．このモデルを各道路区間に
ついて同様に生成する．
そして，経路推薦を行う運転者の特徴量 (“事故の有無”

を除く)をテレマティクスデータから取得し，ある道路区
間について作成したモデルに入力として与えると，経路推
薦を行う運転者がその道路区間を走行した場合の事故発生
率の値が 0から 1の範囲で出力される．この事故発生率の
推定を各道路区間について同様に行う．
以上より，運転者特性に応じた各道路区間の事故発生率

図 1 使用する道路ネットワークの例

が推定される．運転者が持つ複数の特徴量をまとめて運転
者特性と呼ぶ．

3.3 事故発生率を最小とする経路推薦
本研究で使用する道路ネットワークは，図 1のような複
数のノードとリンクによって構成されており，ノードは交
差点，リンクは道路区間を表している．また，各リンクは，
道路区間を識別する番号と，その道路区間の距離，その道
路区間の事故発生率から 1を引いた値を保持する．
提案する経路選択アルゴリズムでは，各リンクが保持す

る “1−事故発生率”の値を重みとし，出発地点となるノー
ドから目的地点となるノードまでの “1−事故発生率”が最
大となるように経路推薦を行う．これにより，事故発生率
が最小となる経路推薦を行う．提案する経路選択アルゴリ
ズムの擬似コードをアルゴリズム 1に示す．

4. 評価
4.1 シミュレーション環境
本研究では，Python 3.8を使用し，1台のPC上にシミュ

レーション環境を構築した．用いた PCはOSがWindows

10で，CPUは Intel Core i7 (4コア/8スレッド, 3.4GHz)，
メモリは 16GB，ストレージは SSDである．本シミュレー
ションでは，ある道路ネットワークにおいて，出発地点の
ノードから目的地点のノードまでの最短経路上にある一部
の道路区間で，天候が雨のときに走行した運転者が事故を
起こしやすくなっている，というシナリオを考える．
まず，3.2 節では，各道路区間を過去に走行した運転者
の特徴量をテレマティクスデータから取得することを想定
しているが，本シミュレーションでは実際のテレマティク
スデータの代わりにダミーデータを作成し，評価に用いる．
使用したダミーデータの特徴量とそれぞれの数値の範囲を
表 2に示す．運転者は表 2の全ての特徴量をそれぞれの
範囲の数値で保持する．ダミーデータを作成する際には，
警察庁や気象庁の統計を基にしている [16–19]．本シミュ
レーションでは，このダミーデータを使用し，各道路区間
を過去に走行した運転者の特徴量を取得する．
次に，各道路区間の二値分類モデルを作成する際の機械

学習手法には XGBoost [20]を用いる．本研究の提案手法
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Algorithm 1: 事故発生率を最小とする経路の選択
Input: list: 道路区間毎の “1−事故発生率” を保存した二次

元リスト ( ノード i からノード j に向かうリンクの
重み (“1−事故発生率”) は list[i][j] で表す ), n:

ノードの数
Output: previous

1 unsearched = [n] // 未探索ノードのリスト
2 safeties = [n] 　// ノード毎の ‘‘1− 事故発生率’’ のリス

ト
3 previous = [n] // 最短でそのノードの一つ前に到達するノー

ドのリスト
4 for i to n− 1 do

5 unsearched[i] = i

6 safeties[i] = 0

7 previous[i] = −1

8 s = 1

9 safeties[s] = 1

10 while unsearched の要素数 ! = 0 do

11 unsearched に含まれるノードの中から，safeties の値
が最大のノード unsearched[k] を選択する

12 unsearched から，unsearched[k] を削除する
13 for i to n− 1 do

14 if list[k]! = 0 then

15 if safeties[i] < safeties[k] ∗ list[k][i] then

16 safeties[i] = safeties[k] ∗ list[k][i]

17 previous[i] = k

18 return previous

表 2 ダミーデータの特徴量
特徴量 (単位) 範囲
道路区間 1, 2, ...

年齢 (歳) 18, 19, ..., 80

走行距離 (km) 0, 1, ..., 150000

平均速度 (km/h) 10, 11, ..., 50

急加速の回数 (回/h) 0, 1, ..., 10

急ブレーキの回数 (回/h) 0, 1, ..., 10

ハンドル操作の安定性 1, 2, ..., 10

燃費 (km/L) 1 ∼ 30

エンジンの回転数 (rpm) 1000, 1001, ..., 4000

月 1, 2, ..., 12

走行時間帯 朝, 昼, 夕-夜, 夜中
天候 晴れ, 曇, 雨, 雪
気温 (◦C) -1 ∼ 35

事故の有無 0 (なし), 1 (あり)

では，特定の機械学習手法に依存することはないが，勾配
ブースティング決定木（Gradient Boosting Decision Tree,

GBDT）を扱うことができ，汎用性が高く，比較的精度
が高いとされているなどの理由から XGBoost を採用し
た．GBDTとは，勾配降下法 (Gradient)，ブースティング
(Boosting)，決定木 (Decision Tree)の 3つを組み合わせた
手法である．XGBoostにおけるパラメータは，二値分類問

図 2 学習過程の例

図 3 道路ネットワーク 1

題について学習を行い，モデルの評価指標には LogLossを
使用している．また，学習の回数の上限を 1000回とし，評
価指標の誤差が 10回が変わらなければ終了するように設
定を行っている．これらの設定で XGBoostによる学習を
行ったときの学習過程を可視化したグラフを図 2に示す．
そして，本シミュレーションで使用する道路ネットワー

クは図 3と図 4の 2つを使用する．図 4の道路ネットワー
クは福井県福井市の実際の道路ネットワークを参考に作成
した．それぞれの図におけるノード sは出発地点，gは目
的地点であり，リンクに付いている値は各道路区間を識別
する番号である．各道路区間を識別する番号のうち，図 3

では 7番，図 4では 9，12番を天候が雨のときに走行した
運転者が事故を起こしやすいように設定している．
最後に，経路推薦を行う運転者の特徴量を表 3に示す．
本シミュレーションでは，テストデータ 1とテストデータ
2の 2つの運転者の特徴量を使用し，それぞれの道路ネッ
トワークで同じ学習モデルに入力して事故発生率を推定す
る．テストデータ 1とテストデータ 2の特徴量は，天候以
外は全て同じ値にしており，天候はテストデータ 1は “晴
れ”，テストデータ 2では “雨”としている．これらの 2つ
の運転者の特徴量に対して，比較手法 1として距離を最小
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図 4 道路ネットワーク 2

表 3 テストデータ
特徴量 (単位) テストデータ 1 テストデータ 2

道路区間 1, 2, ... 1, 2, ...

年齢 (歳) 24 24

走行距離 (km) 60811 60811

平均速度 (km/h) 26 26

急加速の回数 (回/h) 5 5

急ブレーキの回数 (回/h) 6 6

ハンドル操作の安定性 5 5

燃費 (km/L) 17 17

エンジンの回転数 (rpm) 1945 1945

月 12 12

走行時間帯 昼 昼
天候 晴れ 雨
気温 (◦C) 5.760391 5.760931

とする経路推薦，比較手法 2として事故率を最小とする経
路推薦，提案手法として推定した事故発生率を最小とする
経路推薦の 3つの手法を使用し，評価を行う．また，事故
率とは，各道路区間の事故数を運転者数で割った値として
いる．

4.2 シミュレーション結果
図 3の道路ネットワークにおいて，4.1 節の通りのシミュ

レーション環境でシミュレーションを行ったときの結果を
表 4，図 5-7に示す．表 4は，シミュレーションによって各
道路区間が持つ距離，事故発生率，事故数の値の一例であ
る．表における事故発生率 (1)，(2)はそれぞれテストデー
タ 1，2を使用して推定した事故発生率となっている．この
表から，天候が雨の時に走行した運転者が事故を起こしや
すく設定した 7番の道路区間の事故数が多くなっており，
7番の道路区間について，テストデータ 2を使用して推定

した事故発生率がテストデータ 1を使用して推定した事故
発生率よりも大きい値になっていることが確認できる．ま
た，表 4の値を使用してそれぞれの手法で経路推薦を行っ
たときの経路が図 5のようになっている．図 4において，
黄色の線が比較手法 1である距離を最小とする経路，緑色
の線が比較手法 2である事故率を最小とする経路，水色の
線がテストデータ 1を使用して推定した事故発生率を最小
とする経路，紫色の線がテストデータ 2を使用して推定し
た事故発生率を最小とする経路である．この図から，黄色
と水色の経路については，天候が雨のときに運転者が事故
を起こしやすいように設定した 7番の道路区間を通過する
経路を推薦しているのに対し，緑色と紫色の経路について
は，7番の道路区間を避けるように経路推薦を行っている
ことが確認できる．これより，提案手法による経路推薦で
は，運転者の特徴量の天候を’’晴れ”に設定したテスト
データ 1と”雨”に設定したテストデータ 2で推薦される
経路が異なることから，運転者特性に応じた事故発生率の
推定により，その運転者が事故を起こしにくい安全な経路
推薦を行うことができていると考えられる．
また，シミュレーションを 10回行い，経路長と事故発生
率の平均をまとめたグラフがそれぞれ図 6, 7である．図 6

のグラフでは，比較手法 1 と比較手法 2 による経路推薦
ではテストデータによって推薦される経路が変わらないた
め，同じ値になっている．対して，提案手法による経路推
薦では，距離を最小とする比較手法 1の経路推薦と比べて
経路長が大きくなっていることや，テストデータによって
推薦される経路が異なるため，経路長にも差が現れている
ことが確認できる．また，テストデータ 1に比べてテスト
データ 2の経路長が大きくなっているのは，テストデータ
2では 7番の道路区間における事故発生率の値が高く推定
されやすく，この道路区間を避けるように経路選択を行っ
ているためであると考えられる．図 7のグラフでは，比較
手法の経路推薦に比べて，提案手法による経路推薦の事故
発生率が低いことが確認できる．テストデータ 2を使用し
た比較手法 1の経路推薦による事故発生率が他の値に比べ
特に高くなっているは，テストデータを使用して推定した
事故発生率が高い値になりやすくなっている 7番の経路を
通過する経路選択を行っているためである．これらより，
提案手法では比較手法 1に比べて経路長は大きくなってい
るが，事故発生率は低く抑えられており，運転者特性に応
じて事故発生率が高く推定された道路区間を避けて経路推
薦を行っていると考えられる．
図 4の道路ネットワークにおいて，4.1節の環境でシミュ

レーションを行った結果を表 5, 図 8–10に示す．それぞ
れの結果の傾向は図 3の道路ネットワークを使用した場合
と同じであった．しかし，道路ネットワークにおけるノー
ドやリンクの数が増加したことにより，比較手法 1による
経路推薦と提案手法に経路推薦の経路長の差が大きくなっ
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表 4 図 3 のリンクが持つ値
道路区間 距離 事故発生率 (1) 事故発生率 (2) 事故数

1 3 0.000002 0.000001 140

2 3 0.000001 0.000019 121

3 8 0.000041 0.000449 109

4 2 0.000073 0.000403 140

5 4 0.000007 0.00008 139

6 7 0.001434 0.002584 134

7 4 0.000003 0.001637 590

8 3 0.00001 0.000212 117

図 5 道路ネットワーク 1 の推薦経路

図 6 道路ネットワーク 1 の平均経路長

図 7 道路ネットワーク 1 の平均事故発生率

ていることが確認できる．これについて，提案手法では，
事故発生率が高く推定された道路区間を避けるように経路
推薦を行っているため，ノードやリンクの数が増加するに
従って経路の組み合わせの数も増加し，距離を最小とする
経路推薦を行う比較手法 1 と比べて経路長がより大きく

表 5 図 4 のリンクが持つ値
道路区間 距離 事故発生率 (1) 事故発生率 (2) 事故数

1 2 0.000001 0.000001 124

2 10 0.000001 0.000002 113

3 5 0.000252 0.001212 138

... ... ... ... ...

9 4 0.000117 0.144052 581

... ... ... ... ...

12 3 0.000002 0.002704 591

... ... ... ... ...

23 5 0.000113 0.000814 130

24 4 0.000137 0.000194 131

図 8 道路ネットワーク 2 の推薦経路

図 9 道路ネットワーク 2 の平均経路長

なっていくことが考えられる．このような経路推薦では，
あるノードから隣接した別のノードに向かうとき，一つの
リンクを経由すれば別のノードへ到達するところを複数の
ノードやリンクを経由した経路が推薦され，余分に迂回し
てしまう可能性がある．よって，提案手法による経路推薦
について，一定の距離以下で事故発生率を最小とする経路
を推薦できるようにすることが必要である．

5. 考察
提案手法では，比較手法に比べて経路長が大きくなって
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図 10 道路ネットワーク 2 の平均事故発生率

いるが，事故発生率を小さく抑えられていることから，事故
発生率が高く推定された道路区間を避けて経路推薦を行う
ことができていると考えられる．また，提案手法による経
路推薦において，運転者の特徴量の一つである天候を “晴
れ”に設定したテストデータ 1と天候を “雨”に設定したテ
ストデータ 2をそれぞれ使用したときのシミュレーション
結果を比較すると，テストデータ 2はテストデータ 1に比
べて経路長が大きくなっていた．これは，本研究における
シミュレーションの環境では，天候が “雨”のときに一部の
道路区間で事故が起きやくなるように設定しているため，
天候が “雨”という特徴量を持つテストデータ 2の運転者
はその道路区間における事故発生率が高く推定され，その
道路区間を避けるように遠回りをした経路が推薦されたた
めであると考えられる．シミュレーション結果の学習時間
については，本研究では使用した道路ネットワークの道路
区間の数を一つずつ学習させているため，道路ネットワー
クの規模が大きくなると学習時間についても大きくなっ
ていくが，実際に実用化される場合には，各道路区間につ
いてそれぞれ並列して学習させられる環境が想定される．
そのため，学習データの数にもよるが，少ない時間でモデ
ルを作成することができると考えられる．そして，経路推
薦にかかった時間について，本研究で使用した道路ネット
ワークの規模では，比較手法と提案手法のそれぞれの経路
推薦時間のデータが不十分であったため，より大規模な道
路ネットワークでシミュレーションを行って評価すること
が必要であると考えられる．

6. まとめ
本研究では，テレマティクスデータの活用を想定し，運

転者特性に応じた事故発生率を機械学習を使用することに
より推定した．そして推定した事故発生率を使用し，出発
地点から目的地店までの事故発生率を最小とする経路推薦
を提案した．提案手法では，比較手法に比べて事故発生率
が小さくなる経路を推薦できていることから，安全な経路
推薦が行えていることを確認した．また，運転者が持つ特
徴量によって推薦される経路が異なることから，運転者特
性に応じた経路推薦が行えていることも確認した．

今後の課題として，実際のテレマティクスデータや道路
ネットワークを使用して提案手法を評価し，その有用性を
確認することが挙げられる．また，提案手法の経路推薦に
ついて，比較手法に比べてかなり遠回りをして経路長が大
きくなる経路も存在した．よって，距離や走行時間などに
ついて閾値を設け，それらを満たしつつ事故発生率が最小
となる経路を推薦することが考えられる．
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