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1. はじめに 

大学の授業などで，多項ロジット（MNL）モデ

ルで重要な IIA 特性，すなわち，2 つの選択肢の

選択確率の比は，その選択肢の確定効用にのみ影

響を受け，選択肢集合に含まれる他の選択肢の影

響を受けない，という「無関係な選択肢からの選

択確率の独立性」に関して説明し，その短所につ

いて例示する際，「赤バス－青バス問題」が良く用

いられる。ご存知の通り，「赤バス－青バス問題」

とは，以下の問題である（北村他 2002）。 

効用の確定項の値が全く同じ車とバスが選択

肢集合にある場合，両者の選択確率の比は 1 とな

り，もしその 2 つしか選択肢集合になければ，選

択確率はそれぞれ 1/2 になる。ここで，そのバス

の車体は赤色に塗られている（赤バス）。次に，赤

バスと全く同じ属性を持つが，車体が青色に塗ら

れているバス（青バス）が導入される。車体の色

は効用に影響しないとすると，車と 2 種類のバス

の効用の確定項の値は全て同じとなり，全ての選

択肢ペアの選択確率の比は 1 になる。もしその 3

つしか選択肢集合になければ，選択確率はそれぞ

れ 1/3 になる。すなわち，青バスの導入によって，

バスの選択確率は 1/2 から 2/3 に増えることにな

る。このような結果は直感には合わず，車，赤バ

ス，青バスの選択確率がそれぞれ 1/2，1/4，1/4 と

なると考えるのが自然である。 

さて，通常，「赤バス－青バス問題」を話した

後は，ネスティッドロジット（NL）モデルの説明

をするのだが，現在では，赤バス，青バスに加え

て，緑小型バスや紫タクシー，黄カーシェアなど

様々な色や属性を持つ選択肢が存在したとしても，

それらを表現可能な様々なモデルが開発されてい

る。本稿では，これまでに開発されてきた離散選

択モデルの特徴を整理し，今後の課題について考

えてみたい。 

2. 選択肢間の相関の表現 

2.1 オープンフォームとクローズドフォーム 

離散選択モデルは選択肢の効用が選択肢の属

性や意思決定者の属性等で表される確定項と，あ

る特定の確率分布を仮定した確率項の和で表され

る。ここで，確率項は，確定項に含まれなかった

属性や確定項の関数形の誤差，属性の観測誤差な

ど様々な要因が含まれる。したがって多くの要因

の和の分布としては，中心極限定理により，確率

項を正規分布で表すのが自然である。しかしなが

ら，確率項に正規分布を仮定した多項プロビット

（MNP）モデルは選択確率を表す式に積分形が残

るオープンフォームであるため，計算負荷が高い。

そのため，積分形のないクローズドフォームを導

く分布形として，確率項にガンベル分布を仮定し

た MNL モデルが多用されている。 

計算負荷の問題は計算機の性能の向上により

大幅に改善され，現在では選択肢が3，4個程度な

らMNPモデルも問題なく推定可能である。ただし，

計算機の性能に任せてより複雑なモデルの推定が

試みられるようになっており，後述するような問
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題が生じている。 

2.2 GEV モデルの発展 

MNL モデルは計算負荷が非常に低く，実用的な

モデルであるが，前述の通り IIA 特性の問題があ

る。選択肢間の相関を表現するため，NL モデル

を始め，MNL モデルを拡張する形で様々なモデル
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モデル・推定法 出典（必ずしも初出ではない) 
Bayes 推定 Albert and Chib (1993) 

CL (C-logit)モデル Cascetta et al. (1996) 

CNL (cross-nested logit)モデル Vovsha (1997) 
EGEV (Expansion for GEV)推定 Guevara and Ben-Akiva (2010) 

ELS (expanded logsum)推定 Lee and Waddell (2010) 

EPS (expanded path-size)推定 Frejinger et al. (2009) 
GEV (generalized extreme value)モデル McFadden (1978) 

GMDCEV (generalized multiple discrete-continuous extreme value)モデル Bhat and Pinjari (2010) 

GNL (generalized nested logit)モデル Wen and Koppelman (2000) 
HEV (heteroscedastic extreme value)モデル Bhat (1995) 

MACML (maximum approximate composite marginal likelihood)推定 Bhat (2011) 

MDCEV (multiple discrete-continuous extreme value)モデル Bhat (2005) 
MNL (multinomial logit)モデル Luce (1959) 

MNP (multinomial probit)モデル Thurstone (1927) 

MSL (maximum simulated likelihood)推定 Gourieroux and Monfort (1993) 
MXL (mixed logit)モデル McFadden and Train (2000) 

NL (nested logit)モデル Ben-Akiva (1973), McFadden (1978)

OGEV (ordered generalized extreme value)モデル Small (1987) 
PCL (paired combinatorial logit)モデル Chu (1981, 1989) 

PSL (Path-size logit)モデル Ben-Akiva and Bierlaire (1999) 

WCML (weighted conditional maximum likelihood)推定 Bierlaire et al. (2008) 
WESML (weighted exogenous sample maximum likelihood)推定 Manski and Lerman (1977) 

図-1 離散選択モデルと推定法の系譜
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が開発されている。 

NL モデルは IIA 特性を緩和したモデルの中で

最も良く用いられるモデルである。選択肢集合は

いくつかの集合に分割され，集合内の選択肢の確

率項間の相関を表現することが可能で，集合内で

さらに部分的な集合を設定することも可能である。

ただし，集合は相互に交わりを持たないか，包含

関係にある必要がある。 

NL モデルはツリー構造で表されることが多い

が，この表現が選択の順序を表すものとの誤解を

生むこともある。例えば，「赤バス－青バス問題」

の場合，赤バスと青バスとの間に相関を仮定する

ことが多いが，そのことは，まず車かバスかを選

んでから赤バスか青バスを選ぶという選択順序を

意味しない。選択順序の先入観があると，想定す

るツリー構造が限定的になり，データに適した本

当のツリー構造を同定することが出来ない可能性

がある。確率項には様々な要因が含まれるため，

データの取得方法等によっては思いもよらない選

択肢間の相関が卓越することも考えられる。 

NL モデルで表現可能な確率項の相関は限定的

であるため，より柔軟な相関関係を考慮可能なモ

デルとして，PCL モデル，OGEV モデル，CNL モ

デル（略号については図－1 を参照されたい。以

降も同様）などのモデルが開発されている。これ

らのモデルはそれぞれ特定の相関関係について，

NL モデルを拡張したものとなっている。そして，

それらをより一般化したものとして，GNL モデル

が開発されている。 

GNL モデルは非常に柔軟な相関構造を表現可

能であるが，その分，パラメータが多いため，推

定にあたり，どのパラメータを共通にすべきか，1

や 0 に固定にすべきか等，有意な結果を得るため

には慎重な姿勢が必要である。必要以上に自由度

を高くすると，推定時の収束計算が収束しなかっ

たり，収束したとしても推定結果の解釈が困難と

なる場合もある。 

以上のモデルは確率項により選択肢間の相関

を表現したものであるが，MNL モデルの簡潔さを

保ちつつ選択肢間の相関を表現しようとしたモデ

ルとして CL モデルや PSL モデルが開発されてい

る。これらのモデルでは，選択肢間の類似度を表

す変数を定義し，確定項に加えることで選択肢間

の相関を表現している。これらのモデルは経路選

択で適用されており，経路の重複率により選択肢

間の類似度を表している。 

MNL モデルから始まり，CL モデルや PSL モデ

ルを含め，GNL モデルまで，いずれのモデルも確

率項はガンベル分布を用いており，それらを総称

して GEV モデルと呼ばれる。GEV モデルの概念

そのものはより一般的であり，今後も GEV モデ

ルの範疇で新たなモデルが提案される可能性もあ

る。従来は，提案するモデルが GEV モデルの概

念を満たしているか複雑な証明が必要であったが，

現在では，選択肢間の相関構造をネットワーク構

造で表現し，再帰型の NL モデルでモデル化する

ことで，複雑な証明なしに新しい GEV モデルを

開発する方法（network GEV モデル）が提案され

ている（Daly & Bierlaire 2006）。 

これらの GEV モデルはクローズドフォームで

あり，複雑なモデルになるほど非線形性が強いも

のの，数値積分を必要としないため，オープンフ

ォームのモデルに比べると計算負荷が少ないとい

う利点がある。したがって，利用可能な GEV モ

デルが存在する場合には，後述する MMNL モデ

ルではなく GEV モデルを使用するべきであろう。 

2.3 異分散性の考慮 

MNP モデルは確率項の大きさに制約はなく，選

択肢毎の確率項の大きさは自由である一方，これ

まで見てきた GEV モデルは全て確率項の大きさ

が選択肢間で同一であることを仮定している。そ

れに対して，ガンベル分布を仮定したモデルでも，

選択肢間で確率項の大きさが異なることを仮定し

た HEV モデルが開発されている。ただし，HEV

モデルはオープンフォームであるため，MNP モデ

ルと同様に数値積分が必要となり，計算上の有利

さは失われている。それ以上に問題なのは，HEV

モデルで想定する選択肢間の異分散性は，本来は

選択肢の確率項間の相関と識別できないという事

である。 

離散選択モデルの効用は相対的な大小しか意

味を持たないため，本来的には選択肢間の効用の
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差しか推定することが出来ない。MNP モデルでは，

選択肢の一つを基準として，その他の選択肢の相

対的な値を求め，確率項の相対値の多重正規分布

を GHK 等の数値シミュレーションによって計算

することが多い。この時，確率項の相対値の分散

共分散行列は，選択肢の確率項が異分散の場合と

等分散で相関を持つ場合で同じ形式となるため識

別できない（Dansie 1985, Walker et al. 2007）。した

がって，ガンベル分布を仮定した HEV モデルで

NL モデルよりも最終尤度が向上したからといっ

て，それは分布形が正規分布からずれているため

に過ぎず，確率項に相関があるのか異分散なのか

は明らかでない（Munizaga et al. 2000）。 

2.4 MMNL モデル 

MNLモデルに別の確率項を追加する形で IIA特

性を緩和したモデルが MMNL モデルである。同

一の確率項を複数の選択肢に追加した場合に選択

肢間の相関を表し，一つの選択肢に追加した場合

は異分散性を表現することが可能である。いくつ

もの確率項を導入することで様々な相関や異分散

性が考慮可能である。もちろん，前述のように，

異分散性と相関の識別やその他の識別可能性も十

分に考慮したモデルの構築が必要となる。 

さらに，確率項を追加することでオープンフォ

ームとなるため，選択確率の数値積分が不可欠で

ある。MMNL モデルでは，積分範囲からシミュレ

ーションによっていくつもの点を抽出し，各点で

の選択確率を平均する MSL 推定が主に用いられ

る。ここで，各点の抽出には疑似乱数法，Halton

数列等の数列を用いる方法，それらのハイブリッ

ド法などが存在し，より効率的な数列やアルゴリ

ズムの開発が進められている。ただし，MNP モデ

ルと GHK 法を組み合わせた場合と比較して必ず

しも計算効率が良いとは言えない。 

2.5 Bayes 推定 

最尤推定と並立する推定法として，以前より

Bayes 推定が存在していたが，マルコフ連鎖モン

テカルロ法による事後分布の計算法の発達等によ

り，離散選択モデルの推定においても Bayes 推定

が用いられるようになってきている。ここで，

Bayes 推定と最尤推定では，その背後にある考え

方が異なるが，離散選択モデルへの適用に際して

実用上の問題はない。特に，MMNL モデル等の多

変量の分布を持つモデル推定には威力を発揮する

が，MMNL モデルに限らずあらゆるモデルへの適

用が可能である。 

Bayes 推定の利点として，識別可能性に関する

点が挙げられる。本来は識別が不可能なモデルや

パラメータ間に一次従属性が存在する場合，通常

の最尤推定では収束計算が収束せず，原因が分か

らないままの場合も多い。一方で，Bayes 推定で

は，同定できないパラメータはフラットな事後分

布として推定され，一次従属性が推定結果から確

認可能である（Brownstone 2001）。 

2.6 MACML 推定 

オープンフォームのモデル推定には，MSL 推定

か Bayes 推定かによらず，シミュレーションによ

る誤差が含まれる。この誤差を減少させるために

はシミュレーションを繰り返す必要があり，計算

負荷は増加する。それに対して，近年，多変量の

分布を複数の条件付き分布の積で近似する

MACML 推定が提案されている。MACML 推定は

MSL 推定と比較して計算効率が非常に高いとさ

れており，今後は多変量の分布を持つモデル推定

の主流になる可能性を持っている。MACML 推定

は MNP モデルを対象としているため，今後は

MNP モデルの適用が増えることも考えられる。 

3. 個人間異質性の表現 

3.1 ランダム係数モデル 

2 章では，確率項の選択肢間の相関や異分散に

ついてモデルを見てきたが，個人間で確定項の説

明変数の係数の大きさが異なることを仮定したラ

ンダム係数モデルも用いられるようになってきて

いる。従来は，意思決定者の属性毎に別の係数を

設定することで個人間異質性を表現していたが，

意思決定者の属性によらない非観測異質性を考慮

するために，係数が確率分布に従うと仮定したの

がランダム係数モデルである。 

通常は確率分布として正規分布を仮定するこ

とが多く，MNL モデルにランダム係数を導入する

と MMNL モデルになるが，MNP モデルにランダ
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ム係数を導入しても，正規分布と正規分布の和は

やはり正規分布であるため MNP モデルに帰着す

る。いすれの場合も MSL 推定や MACML 推定な

どを用いることとなる。 

3.2 時間価値の異質性 

離散選択モデルのアウトプットとして重要な

ものに時間価値がある。時間価値は交通施設整備

の便益評価等にも用いられる重要な値であり，離

散選択モデルの推定結果の妥当性を検討する際に

も時間価値を計算した値を確認することが多い。

ランダム係数モデルを用いた場合，時間価値も分

布を持つこととなる。この際，通常のようにラン

ダム係数の分布として正規分布を仮定すると時間

価値の正負が固定されず，実用上の問題が生じる。

そこで，正規分布の替わりに切断正規分布や対数

正規分布，三角分布，Johnson’s SB 分布等の正負を

固定可能な分布が適用されることもある（Train & 

Sonnier 2004）。また，MNP モデルとの親和性の高

さから，非対称正規分布も提案されている（Bhat & 

Sidharthan 2012）。さらには分布形を仮定しないノ

ン パ ラ メ ト リ ッ ク 推 定 も 用 い ら れ て い る

（Fosgerau 2006）。 

3.3 確率項の個人間異分散性 

個人間非観測異質性を表現する方法として，ラ

ンダム係数モデルの他に，確率項の個人間異分散

性を考慮したモデルも提案されている。しかしな

がら，2.3 での議論と同様に，ランダム係数と確

率項の個人間異分散性は識別不可能である。なぜ

なら，効用は直接観測出来ないため，通常は，確

率項の大きさを固定することで，その他の係数を

同定可能としている。したがって，係数の大きさ

は，確率項の大きさに対する相対的な値に過ぎな

い。すなわち，個人間の異質性を考える上で，確

率項の分散を大きく（小さく）することと，係数

の大きさを小さく（大きく）することは同じであ

る（Hess & Rose 2012）。このことは，推定された

モデルの解釈においても十分に気を付ける必要が

ある。 

4. 複雑な選択肢集合への対応 

4.1 選択肢別抽出 

分析データを収集する際に，あまり選択されな

い選択肢や分析上で着目している選択肢を選択し

たケースを他より高い割合で抽出する場合がある。

このような場合，これまでは WESML 推定が用い

られてきたが，近年，WCML 推定が提案されてい

る。WCML 推定は WESML 推定と異なり，母集団

の選択割合に関する情報がなくても推定可能とい

う利点がある。また，選択肢集合に含まれる選択

肢が多数の場合などに行われる推定時の選択肢の

サンプリングにも対応可能とされている。 

4.2 選択肢のサンプリング 

選択肢のサンプリングは選択肢集合に含まれ

る選択肢が多数の場合に非常に有効である。立地

選択モデルや目的地選択モデル，経路選択モデル

などでは選択肢が膨大になることも多く，全ての

選択肢に関する属性値を収集することは困難な場

合も多い。選択肢のサンプリングが許されるなら，

データ収集に要するコストを削減可能である。 

経路選択モデルに用いられる PSL モデルでは，

EPS によりサンプリングされた選択肢から母集団

の path-size を求める方法が提案されている。同様

に，NL モデルにおいても，ELS により母集団の

ログサムを求める方法が提案されている。さらに，

Guevara and Ben-Akiva (2010)ではGEVモデル一般

に適用可能な推定法が提案されている。 

4.3 選択肢集合形成モデル 

離散選択モデルでは，あたかも選択肢集合が自

明であるかのように設定し，設定された選択肢集

合からの選択をモデル化することが多い。しかし

ながら，意思決定者の選択肢集合は常に自明では

なく，誤った選択肢集合を仮定するとモデルのパ

ラメータ推定にバイアスを生じたり，モデルを用

いた予測が不正確になる可能性がある。特に，経

路選択や目的地選択等，選択肢集合が膨大な場合

に全ての選択肢の属性を把握することは分析者だ

けでなく意思決定者にとっても困難であり，全て

の選択肢からの選択を仮定することは無理がある。 

選択肢集合形成モデルは各選択肢が選択肢集

合に含まれるか否かをモデル化するものであり，

現実的な選択肢集合をもたらす。 
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5. 離散連続選択モデルへの拡張 

離散選択モデルはその名の通り，離散的な選択

肢集合からの選択を表すモデルであるが，車種選

択と走行距離の分析や活動選択と活動時間の分析

など，単数あるいは複数の選択肢を選ぶとともに，

それぞれの選択肢に関する連続量の選択を表現す

るモデルとして，離散連続選択モデルが開発され

ている。従来は，誤差項に正規分布を仮定したオ

ープンフォームの尤度関数が用いられることも多

かったが，近年，誤差項にガンベル分布を仮定す

ることでクローズドフォームを導く MDCEV モデ

ルが開発されている。MDCEV モデルは単数の選

択肢を選ぶ際に，MNL モデルと同形になるため，

MNL モデルの拡張ということも可能である。 

MDCEVモデルは MNL モデルの IIA特性と同様

に限界代替率が相互に独立という制約がある。こ

の制約を緩和したのが GMDCEV モデルである。

これは MNL モデルの IIA 特性を NL モデルで緩和

したのと同様である。 

6. 今後の課題 

6.1 過剰なモデル化 

離散選択モデルの選択肢間の相関に関しては，

ここで述べてきたように，多くの柔軟なモデルが

利用可能となっており，効率的な推定法も開発さ

れているため，分析者側の自由度が高くなってい

る。さらに，個人間の非観測異質性もランダム係

数モデルにより自由に表現可能である。しかしな

がら，識別可能性などに注意し，過剰なモデル化

は避けなければならない。過剰なモデルは推定計

算が収束しないか，収束したとしても計算時間が

必要以上に長くなる。また，推定結果の解釈も困

難になる。特に，それを考慮しない場合の推定結

果に比べて最終尤度が向上したとしても，それは

確率分布の自由度が高かったからに過ぎず，モデ

ルの説明力は変わらないということもある。当然

のことながら，分析対象を良く見て，何が卓越し

た問題なのかを判断することがより重要である。 

6.2 データの精度 

確率項には属性の観測誤差も含まれるため，属

性の観測精度を向上させれば確率項は小さくなり，

モデルの説明力は向上する。モデルの構築に際し

て，既存のデータを用いる場合，データの精度に

気を付ける必要がある。パーソントリップ調査等

のデータはサンプル数が大きいため有用であるが，

端末移動時間や目的地の位置など時空間の解像度

は粗く，デマンドバスやコミュニティバイクなど

短距離交通手段の評価を行うには十分な精度を持

っていない。過去の行動を分析したい場合や調査

を実施する時間がない場合などはデータの精度を

考慮したモデル化を考える必要がある。選択確率

と位置情報の取得確率を明確に意識したパラメー

タ推定も試みられている（Bierlaire & Frejinger 

2008）。もちろん，新たにデータを収集することは

重要であり，現在では GPS の利用により調査にお

ける時空間解像度は飛躍的に高められるため，目

的に応じた GPS の活用は有用である。 

データの精度の問題は SP 調査にも当てはまる。

SP 調査では，分析者が選択状況を任意に設定でき

るため，モデルの推定精度が高くなるような設定

を行うことが可能である。従来は実験計画法に基

づいた設定が主流であったが，近年では，パラメ

ータの推定誤差の分散共分散行列の行列式である

D-error 指標を用いて，より直接的に推定精度を向

上させる選択状況設定が可能となっている（Rose 

& Bliemer 2008）。 

もう一つ，これまでデータと言えば標本抽出サ

ンプルであったが，公共交通 IC カードや ETC カ

ードの普及は母集団データの利用可能性を示唆し

ている。ただし，これらのデータは推定の為の完

全なデータではない。選択時の天候や列車の遅れ

など選択肢の属性や周辺の状況を全時間帯に渡っ

て記録し，選択データとマッチングさせる必要が

ある。実際には，分析しようと思った時には過去

の状況は不明確で困ってしまうことも多い。 
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