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オーダードレスポンスモデルとは？

• 被説明変数が離散値として観測される

• 観測される変数の背後に連続的な（潜在）変
数を想定する

• 適用例

– 自動車保有台数：0台，1台，．．．J台
– 交通事故の損傷度：車両のみ，軽傷，重症，死亡
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モデルの制約
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• 説明変数の変化が全ての観測変数値の生起
確率に影響する(Savolainen et al., 2011)
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不都合な例と対応

• 交通事故の例では，エアバッグは

– 死亡確率を減らす（潜在変数が左向きに動く）

– 車両のみ→軽傷の効果（右向き）

の効果を同時に持つ

• 対応例：離散選択モデルの適用

– ○自由度は向上

– ×観測変数の序数性は無視
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オーダードGEV，MXLモデル

• 隣り合った選択肢間の誤差項に相関を持た
せる

• 序列性というより近接性の表現

– 必ずしも全体の大小関係を
表現しない？
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序数性を保持した対応

• 閾値の構造化

• 観測変数値別のパラメータ

• 繰り返し2項選択モデル
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• 観測変数値別のパラメータ
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閾値の構造化と観測変数値別の
パラメータの効果は一緒

• 閾値の構造化

• 観測変数値別のパラメータ
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序数性を保持した対応

• 繰り返し2項選択モデル
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• 繰り返し2項選択モデルの選択確率式
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繰り返し2項選択モデルと一般化オーダードモ

デル（閾値の構造化・観測変数値別のパラメー
タ）の相違

• 繰り返し2項選択モデ
ル

• 一般化オーダー
ドモデル

2013/09/21 12第 回行動モデル夏の学校 14

( ) ( )

( ) ( ){ } ( )

( ) ( ){ }∏

∏
−

=

−

=

==

−==

−==

1

0

1

0

0

,

,0

J

k
iki

ij

j

k
iki

ii

XFJyP

XFXFjyP

XFyP

β

ββ

β

( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( )iJJi

ijjijji

ii

XFJyP
XFXFjyP

XFyP

11

11

0

1

,0

−−

−−

−−==

−−−==
−==

βµ

βµβµ
β

累積分布関数の掛け算か引き算かの違い

つまり，誤差項が独立（繰り返しモデル）か同一（一般化モデル）の相違



序数性を保持した対応

• 閾値の構造化
• 観測変数値別のパラメータ

– 誤差項は観測変数値（閾値）間で同一

• 繰り返し2項選択モデル
– パラメータと誤差項のいずれもが観測変数値別

• 誤差項が同一の場合も独立の場合もありなら，
その中間で，相関を持つ場合もあり得る
– 交通事故データでやってみましたが相関はあまり有
意ではありませんでした．
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頻度モデル

• 被説明変数は離散値として観測される

• 観測される変数の背後に連続的な（潜在）変数
を想定する

• はオーダードレスポンスモデルの潜
在変数に相当
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頻度モデル

• 交通事故分析やアクティビティ分析において
適用される

• 適用例

– 各リンクの交通事故の回数

– 1週間のトリップ頻度
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非観測異質性がある場合

• 負の二項分布モデル
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頻度が複数の事象の合計だったら？

• 有り得る例

– 個々に異なる原因の交通事故をまとめて回数を
数えている

– 異なる目的のトリップを区別せず数えている

• 多変量頻度モデル
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多変量頻度モデル

• 各事象が独立の場合（単なる掛け算）
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• 非観測異質性があり各事象が独立の場合
（単なる掛け算）

• 非観測異質性が各事象間で同一の場合（まとめら
れるだけ）
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非観測異質性が相関を持つ場合

• 非観測異質性が独立の場合と同一の場合が
あるなら，相関がある場合も考えられる

• でも，クローズドフォームはないみたい．なの
で，数値積分？あるいはCML (composite 
marginal likelihood )推定？

2013/09/21 12第 回行動モデル夏の学校 22



オーダードモデルと頻度モデルの関係

オーダードモデル 頻度モデル

潜在
変数

yi
* = βXi + εi

確率
分布形

正規分布，ロジス
ティック分布

ポアソン分布，負の二項分
布

閾値 未知パラメータとして
推定

不要（上記の分布形によって
決まっていると見なせる）

特徴 閾値がパラメータに
なっている分，自由度
が高い

閾値を推定しないため，デー
タで観測されていない「頻度」
の生起確率も推定可能
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頻度モデルのオーダードモデル的表
現（Castro et al. 2012）
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頻度モデルによって0～ｊの観測値が得られ
る確率の和を正規分布の逆関数に導入
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頻度モデルのオーダードモデル的表
現（Castro et al. 2012）
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オーダードモデルに代入
すると，もともとの頻度モ
デルと一致することが分
かる
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多変量頻度モデルのオーダードモデル的
表現（Castro et al. 2012）

• βXi = 0 は yi
* = εi を仮定していることになる．

• 多変量の場合， εki， εk’i間に相関を仮定して，多変量

正規分布を用いることで自由な相関を扱える．
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多変量の場合の推定方法

• εki， εk’i間に相関を仮定すると多変量正規分
布の場合，多重数値積分が必要になる

• よって，数値積分による計算負荷を削減する
ため，CML (composite marginal likelihood )推
定を適用する

• 2変量間の相関を考慮し，2変量の周辺確率

を全ての変量の組み合わせについて求め，
それらの積を尤度関数とする
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28

Composite marginal likelihood (CML) (Bhat
et al., 2010)

• 多変量分布を表現するのに多重積分が必要な場合，次元が
大きくなると計算不可能

• 2変量の周辺確率を全ての変量の組み合わせについて求め，
それらの積を尤度関数とする

この場合，Q次元の多重積分となる

Q(Q-1)/2項の積で，2変量間の相関を全ての変量の組み合わせについて推定可能



29

CMLの性質

• 一致性があり漸近的正規性を持つ

• 多変量分布を用いた最尤推定より理論上は
有効性は落ちるが，実務上の問題はほとん
どない

• 推定値の分散共分散行列の推定にはサンド
イッチ推定量を用いる（Hessianはクロスプロ
ダクトを利用）
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