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１．はじめに 
 
交通需要予測の代表的な手段として，離散選択モデル

1)が挙げられ，これまでに様々な離散選択モデルが開発

されている．中でもProbit Model，Nested Logit Model，
Mixed Logit Modelに代表されるNon-IIA Modelは選択肢
間の誤差項に相関のある選択問題を扱えることから，幅

広い分野で適用されている．しかしながら，Non-IIA 
Modelは決して万能なモデルではなく，Probit Modelは
B.R. Dansie2)により，Mixed Logit ModelはNakai and 
Kitamura3)により，その適用の有効性に関する問題点が

指摘されている．しかしながら，同じく代表的なNon-
IIA ModelであるNested Logit Modelについては適用可能
性の検証は未だ十分になされていない． 
そこで本研究では，Nested Logit Modelの特性および問
題点を明らかにすることを目的とし，同一のパラメータ，

誤差構造を持つ離散選択データを複数セット作成した上

で，それらに基づいてNested Logit Modelより得られるパ
ラメータ推定値の再現性に加え，推定値の分布に着目し

推定値のバラツキに関する考察を行う． 
 
２．離散選択データの作成4) 
 
分析者が離散選択モデルを推定する際には，まず効用

関数，言い換えれば誤差構造を特定する必要がある．し

かし，現実には誤差構造は観測不可能であり，実測デー

タの誤差構造と特定した誤差構造との乖離が存在するこ

とは否めない．本研究ではその乖離に起因する問題を明

らかにし整理するために，シミュレーションにより作成

した離散選択データを用いた検証を行う．実測データを

用いた検証では誤差構造が未知であり，推定結果の正し 
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さを知る術がないのに対して，作成データを用いた検証

では誤差構造が既知であるため，より厳密にモデルの推

定精度を評価することが可能なためである． 
本研究で用いる離散選択データは，選択肢数は3肢，
説明変数は2変数の単純な構造とし，個人数（オブザベ
ーション数）は1,000とした．選択肢間の誤差項の相関
を表現するために，誤差項の共分散行列を考慮し，選択

データを作成する．すなわち，誤差項の共分散行列を与

えた上で，誤差項の実現値を確率的にシミュレートし，

式(1)で表す効用関数に従い効用を算出し，最大の効用

となった選択肢が選ばれるとみなす． 

  (1) 

：個人 が選択肢 を選択したときの効用 

：個人 の選択肢 に関する 番目の説明変数 

： 番目の説明変数に関するパラメータ 

  ：個人 の選択肢 に関する誤差項（正規分布に従う） 

 

以下，離散選択データの作成手順の詳述する． 
 
（１）説明変数値の作成 
作成する2つの説明変数値は，標準正規分布に従う正
規乱数を生成し用いる．  
 
（２）誤差項の作成 

図１に示すように，選択肢1が独立であり，選択肢2と
選択肢3の誤差項間に相関がある選択肢のネスト構造を
仮定する． 

 
図１ 作成データの選択肢のネスト構造 

まず，独立な正規乱数 を生成し，コレスキー

分解を用いて，式(2)で表される誤差の共分散行列
に従う乱数すなわち，誤差項 を生成する． 



  (2) 

本研究では， とし，誤差相関係数 を0.00，0.10，
0.30，0.50，070，0.90と複数の値を設定し，誤差項を生
成する．ここで誤差相関係数 を含めないのは，

理論的にNested Logit Modelの推定が行えないためである． 
ここで，それぞれの誤差相関係数を用いて誤差項を

50,000回生成し，生成したデータから分散共分散行列を
算出した結果，設定した値とほぼ等しいことを確認した

上で次の離散選択のシミュレートを行った． 
 
（３）離散選択のシミュレート 
前節までで，効用関数の説明変数，誤差項を作成した．

ここで，式(1)で表す効用関数のパラメータ値を設定す
ることで効用を算出し，最大効用となる選択肢が選ばれ

たとみなす．このシミュレートをオブザベーション数だ

け繰り返し，1セットの離散選択データとする．本研究
では式(3)のとおりパラメータ値を設定した． 

    (3) 

本研究ではパラメータ推定値と設定値との比較に加え

て，推定値のバラツキの考察を行うため，設定した6種
類の誤差相関係数毎に100セットの離散選択データを作
成した． 

 
３．検証 
 
（１）概要 
本稿では，選択肢のネスト構造の特定に着目する．ま

ず3.(2)にてデータのネスト構造と特定したネスト構造

とに乖離が無い状況を想定し，Nested Logit Modelの特徴
を明らかにする．ここでは，前章で作成した離散選択デ

ータを用いて，既知であるデータの誤差構造を特定し推

定を行い，誤差相関係数毎に100セットの推定結果を得
る．設定値との比較から再現性を，推定値のバラツキか

ら推定値の安定性を把握する． 
続いて3.(3)にて誤差構造が未知である，というより

現実的な状況を想定し，既知であるデータのネスト構造

と異なるネスト構造を特定し推定することで，Nested 
Logit Modelの持つモデルの特定化と推定値の関係を明ら
かにする． 

ここで，本稿で用いるネスト構造の表記について説明

する．まず上位選択肢に対して番号 を付す．

下位選択肢については，任意の上位選択肢 の下に対

して なる2桁の番号を付す． 
なお，推定ソフトウェアはRを用いた． 
 
（２）データと等しいネスト構造を特定した場合 
図２に示すように，データと等しいネスト構造を特定

する．  

 
図２ 3.(2)にて特定する選択肢のネスト構造 

 
すなわち，選択肢2と選択肢3が同一の上位選択肢の下
に属するとする．このとき効用関数を式(4)のように特
定する． 

 (4) 

ここで， 

： を選択した条件の下で を選択

したときの効用の誤差項 

： を選択したときの効用の誤差項  
であり，誤差項はいずれもロケーションパラメータ0，
スケールパラメータμのGumbel分布に従うとする．こ
のとき，選択肢2と選択肢3の誤差相関係数は次式で表さ
れる． 

    (5) 

また，式(4)のように効用関数を特定したとき，選
択確率式は次式で表される． 

(6) 

この式(6)を用いて最尤推定法により未知パラメータを
推定する．ここで未知パラメータは効用関数の確定効用

部分のパラメータ ， ，誤差項のスケールパラメー



タ である． の設定値は 1.0， の設定値は 0.5で
あり， の値は式(5)より誤差相関係数 を用いて算

出する（表１）．以降，推定値にはハット記号を付す． 
 

表１ 誤差相関係数とスケールパラメータ 

 
まず，尤度によるgoodness-of-fittingに関する考察を
行う．誤差相関係数 毎の対数最終尤度を図３に示す．

ただし，図中の実線は初期尤度値を示す．初期尤度と最

終尤度に有意な差が見られるため，モデルはデータへ十

分に当てはまっていることが分かる．また誤差相関係数

が大きくなるにつれ，モデルのgoodness-of-fittingが上
昇することが分かった． 

 

図３ 毎の対数最終尤度の分布 

次に，スケールパラメータの推定結果について考察

を行う．誤差相関係数 毎に推定したスケールパラメ

ータ の値の分布を図４に示す．図中の実線は の設

定値を表す．誤差相関係数 の値によらずスケールパ

ラメータ は設定値付近に分布していることがわかる．

また，誤差相関係数 が増大するに従ってスケールパラ

メータ の標準偏差が減少している．ここで，弱度の正

の相関の下では相関関係は曖昧であり，相関が強くなる

に従ってその曖昧さは減少する．よって，この結果は妥

当であると考えられる． 

次に，確定効用部分のパラメータの推定結果につい

て考察を行う．誤差相関係数 毎に推定した確定効用

部分のパラメータ の値の分布を図５に示す．ただし，

図中の実線は の設定値，すなわち を示す．誤

差相関係数 の値によらず確定効用部分のパラメータ

も設定値付近に分布していることがわかる．また，

も同様の結果が得られている． 

最後に，選択確率の推定結果について考察を行う．

図６にて選択確率推定値 の平均値と，設定値から算

出される選択確率 の平均値との比較を示す．ここに  

 

図４ 毎の の分布 

 

図５ 毎の の分布 

 

図６ 毎の の平均値 

選択確率 は，式(6)において ， と

して作成データから算出したものである．図から，選択

確率推定値 も 付近に分布していることがわかる．

また， ， も同様の結果が得られている． 

以上の推定結果から，Nested Logit Modelはデータ
と等しいネスト構造を特定した場合には，誤差相関係数

の値によらず，需要予測に足る高い推定精度を有す

るモデルであると考えられる． 
 
（３）データと異なるネスト構造を特定した場合 
ここでは図７に示すように，データと異なるネスト

構造を特定する． 



 
図７ 4-(2)にて特定する選択肢のネスト構造 

すなわち，選択肢1と選択肢2が同一の上位選択肢の
下に属するとする．ここで，Nested Logit Modelでは，特
定したネスト構造がデータのネスト構造と異なる場合，

スケールパラメータの値は有意に1を超えて推定される
とされている．本節では尤度によるgoodness-of-fittingお
よびスケールパラメータの推定値から，異なるネスト構

造を特定した際のモデルの識別可能性の検証を行う． 
まず，尤度によるgoodness-of-fittingに関する考察を行
う．比較のため，前節で求めた対数最終尤度の平均値の

近似曲線を点線で，本節で求めた対数最終尤度の平均値

の近似曲線を実線で，それぞれ図８に示す． 

 

図８ 毎の対数最終尤度の平均値 

誤差相関係数 がおよそ0.50を下回るとき，データ
と等しいネスト構造を特定して推定した値とデータと異

なるネスト構造を特定して推定した値はほぼ等しいこと

がわかる．すなわち，goodness-of-fittingの観点から見れ
ば，異なるネスト構造を特定したにも関わらず，誤差相

関係数 が0.50付近を下回るときにはデータへのモデ
ルの当てはまり具合はほぼ等しく，異なるネスト構造を

特定した際のモデルの識別はできていないと言える． 
次に，スケールパラメータの推定結果について考察

を行う．誤差相関係数 毎に推定したスケールパラメ

ータ の値の分布を図９に示す．ここで，図中の実線

は を示す．加えて，誤差相関係数 毎にスケー

ルパラメータが1を下回って推定された回数を表２に示
す．この結果から，誤差相関係数 がおよそ0.50を下
回るとき，スケールパラメータが1を下回って推定され
る場合が存在することがわかる． 

 

図９ 毎の の分布 

表２ 毎の が1を下回った100ケース中の回数 

 

以上の検証結果は，誤差相関係数にして0.50未満の弱
度の正の相関の下では，真のネスト構造と異なるネスト

構造を特定したにも関わらず，それがさも正しいかのよ

うに分析者が認識してしまう危険性を示している． 
 
４．おわりに 
 
本論文では，ネスト構造の特定という観点から

Nested Logit Modelの適用可能性についての問題点を
検証した．推定結果から，誤差相関係数にして0.50未満
の弱度の正の相関の下では，真のネスト構造と異なるネ

スト構造を特定したにも関わらずその違いを識別できな

い危険性があるというNested Logit Modelの適用に関する
問題点を示唆できた．今後は他のNon-IIA Modelとの比
較検証を行い統括する必要があろう． 
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