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本研究では，SPデータの回答形式として，望ましい，または望ましくない代替案を複数選択する形式

（上位選択形式・下位選択形式）に着目し，それぞれのデータに適用可能な分析モデルを構築すると共に，

それによる効用関数の推定精度を検証した．結果，提案モデルは，理論的には未知パラメータ推定におけ

る解の一意性は保証されないものの，シミュレーションデータを用いた分析により，実務的には効用関数

を安定的かつ比較的精度良く推定することができることを確認した．また，選択数が増加すると尤度関数

が複雑化するという問題点はあるものの，上位選択形式と下位選択形式を組み合わせることで，効用関数

を効率的かつ精度良く推定できる可能性があることを示した．  
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1. はじめに 

 

交通需要を計測したデータには，実際の状況に

おける選択行動を観測した RP データと仮想状況

下での選好意思表示を観測した SP データ 1)の 2

つがある．交通需要分析においては，将来の行動

予測が目的であることから，信頼性の高い実際の

行動と一致する RP データが長らく使用されてき

が，現存しない新規交通サービスの需要分析や，

新規政策の効果などを直接計測することが不可能

であることから，SP データが利用され始めてい

る 1)．また，SP データの回答形式についても，複

数代替案の中から望ましい代替案を 1 つだけ選ぶ

選択形式のほか，望ましい順に代替案を並べる順

位付け形式など，様々なものがあり，その各々に

対応した分析モデル（多項ロジットモデル・ラン

クロジットモデル等）も提案されている 2)．なお，

近年では望ましくない代替案を尋ねる方法も使用

されており，同様に選択形式・順位付け形式が存

在する． 

本研究では，回答者に提示した代替案の中から

望ましいと思う代替案を複数選択してもらう形式

（以下，上位選択形式），反対に望ましくないと

思う代替案を複数選択してもらう形式（以下，下

位選択形式）の 2 つに着目する．これらの形式は，

選ばれた複数代替案間の選好順位が不明であると

いう点で，得られる情報量は順位付け形式よりは

少ないが，逆に回答負荷は軽減されるため，信頼

性の高い回答が得られる可能性がある．また，選

択形式と比較した場合，第 1 位の代替案が不明で

あるという問題は生ずるものの，それ以外の代替

案に対する選好情報が得られるという利点がある．

本形式は，これまでもアンケート調査等で頻繁に

用いられているが，収集したデータは単に集計さ

れるだけであり，効用関数の特定に活用された事

例は皆無である．これは，離散選択モデルが本質

的に複数の代替案の中から 1 つの代替案を選ぶこ

とを前提としたモデルであるのに対し，本形式で

は複数の代替案の選択を許容するため，そのまま

適用することができないことによる． 

本稿では， SP データの回答形式とその分析モ

デルの特徴を整理した後，上位選択・下位選択形

式に対応したモデルを導入する．最後に，シミュ

レーションデータによるモデルの推定精度及び適

合度の検証結果を報告する． 

 

 

2. SPデータの回答形式と分析モデル 
 

(1) SPデータの回答形式 

a) 選択形式 

選択形式は，代替案集合の中から最も望ましい

代替案のみを回答してもらう形式で，主に実務に

おいて使用されている．場合によっては，最も望

ましくない代替案を答えてもらうこともある．こ

の特別な形式として，回答者に仮想の代替案を1
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つ与え，その選択意向を問うものも存在し，現存

しない新規交通手段の将来需要の予測などで用い

られる．さらに，選好順位を回答する順位付けに

対して，課題が複数の代替案の中から，ただ1つ

だけ選択するという比較的単純な形式であること

から回答の信頼性は高いと言われている．しかし，

得られる情報は最も望ましい選択結果のみのため，

情報量は少ない．  

b)  順位付け形式 

順位付け形式は，回答者に提示した複数の代替

案を，望ましい順，あるいは望ましくない順に並

べ替えてもらう形式である．ちなみに，このとき

すべての代替案を並べ替える必要はなく，10個の

うち上位3個の順位をつけてもらうというもので

もよい．その一例が，先に述べた最も望ましい代

替案のみを回答してもらう選択形式である．順位

付け形式のデータは，選択形式のデータと異なり，

第1位の代替案以外の関係性を把握可能であるこ

とから，モデル化に用いる情報は多いものの，回

答の信頼性の観点から疑問視されている．例えば，

上位の順位付けの信頼性は高いが，下位の順位付

けの信頼性は低いとされており，上位の順位付け

のみのデータを用いた推定結果と下位を含めたす

べての順位付けデータを使用した推定結果は異な

ることがあると報告されている3)． 

 

(2) 分析モデルとその推定特性 

ここでは，選択・順位付け形式のデータ分析に

対応した離散選択モデルを整理する．具体的には，

各モデルによる選択確率式と推定データに最も適

合するパラメータ値を求める最尤推定法（MLE）

を用いた場合のモデル推定特性を確認する． 

a) 多項ロジットモデル 

多項ロジットモデルは，IIA特性が成り立って

いる場合の選択データの分析に用いられるロジッ

トモデルであり，それぞれの代替案の効用の確率

項に，独立で同一なガンベル分布を仮定している． 

個人nの代替案zに対する効用は式(2a)で表され

る． 

 znznzn VU   (2a) 

ここに，Uzn：効用，Vzn：効用の確定項，εzn：効

用の誤差項． 

個人nが代替案集合Xの中から代替案iを選択す

る場合，「Xに含まれるすべての代替案の中から

代替案iが最大の効用をもたらすときに代替案iが

選択される」と仮定すると，個人nの代替案iの選

択確率は，  
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ゆえに， 

 
 

 

 




Xz

zn

in
n

V

V
iP

exp

exp  
(2c) 

離散選択モデルの推定ではデータの得られるも

っともらしさ（尤度）が最大になるようにパラメ

ータを推定する最尤推定法が用いられる．そこで，

最尤推定法によるパラメータの推定特性を確認す

る．データの尤度は選択確率式を用いて以下のよ

うに表される． 
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ここに， din：個人nが代替案iを選択したとき1，

そうでないとき0． 

なお，最尤推定法で最大化を行う尤度関数は，上

式の両辺に対数をとった式(2d)で与えられる．  
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(2d) 

 

次に，パラメータの推定特性を整理する．対数

尤度関数を未知パラメータに関して1階微分し，

その値が0となるとき，関数が未知パラメータに

関して極値を持つ．さらに，関数のヘッセ行列が

正定値行列となるとき，大局的な凹関数となり，

極値は最大値となる．ここで，効用関数の確定項

を以下のように仮定する． 

 KinKkinkininin xxxxV  2211
  

ここに，xkin：個人nの代替案iに対するk番目の説

明変数，βk：k番目の未知パラメータ．  

式(2d)を βkで 1 階微分すると 
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式(2e)をβlで1階微分すると 
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特に，k=lのとき， 
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式(2e)より，関数が極値を持つとき，  
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両辺をNで割ると 
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これより，回答者N人のうち代替案iを実際に選択

した人の各属性平均と，モデルから計算される代

替案iの選択確率の属性平均が等しくなることがわ

かる．特に，各代替案の定数項を最大限取り入れ

た場合（xkin=1のとき）， 
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代替案iを実際に選択した人の総和と，モデルから

計算される代替案iの選択確率の総和が等しくなる． 

また，式(2f)より，関数のヘッセ行列が正定値

行列となるため，大局的な凹関数となり，極値は
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最大値となる4)． 

以上より，尤度を最大化する未知パラメータが

唯一存在することが保証されることが示された． 

b) ランクロジットモデル 

ランクロジットモデルは順位付け形式のデータ

に対応した分析モデルである．代替案集合Xに含

まれる代替案に順番を付けるときを考える．第1

位の代替案は，選択データと同じく式(2c)を用い

て定式化できる．第2位の代替案は，Xから第1位

の代替案を除いた代替案集合の中から最も望まし

いと選択されたとみなし式(2c)を適用する．以下，

同様に第T位まで順位付けを行ったとすると，順

位付けデータは選好順位ベクトルInで表すことが

でき，その確率を順位付け確率とする．第T位ま

での順位付け確率は，以下のように表される． 
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ここに，Vtn：個人nがt番目に選好する代替案に対

する効用，GTn：個人nがt番目に望ましい代替案を

選ぶ際に直面している代替案集合（i⊆GTn⊆X） 

続いて，多項ロジットモデル同様に最尤推定法

によるパラメータの推定特性を確認する．ランク

ロジットモデルの尤度関数と対数尤度関数は以下

の通りである． 
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ここに， ditn：は個人nが代替案iをt番目に選択し

たとき1，そうでないとき0． 

また，最尤推定法によるパラメータの推定特性

として，対数尤度関数が極値を持つ条件，及び関

数のヘッセ行列が正定値行列となるかどうかを確

認する． 

対数尤度関数をβkで1階微分すると 
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ただし，Pn(it)は個人nが代替案iをt番目に選択する

確率である． 

式(2h)をβlで1階微分すると， 
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式(2h)より，関数が極値を持つとき，  
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両辺をNで割ると 

 
 

    


N

n

T

t Gi

tnkitn

N

n

T

t Gi

itnkitn

TnTn

iPx
N

dx
N

1 11 1

11   

これより，回答者N人のうち実際に代替案iをT番

目までに選択した人の各属性平均と，モデルから

計算される代替案iのT番目までの選択確率の属性

平均が等しくなることがわかる．特に，各代替案

の定数項を最大限取り入れた場合（xkitn=1のと

き）， 

 
 

    


N

n

T

t Gi

tn

N

n

T

t Gi

itn

TnTn

iP
N

d
N

1 11 1

11   

実際に代替案iをT番目までに選択した人の総和と，

モデルから計算されるT番目までの代替案iの選択

確率の総和が等しくなる． 

また，式(2i)より，関数のヘッセ行列が正定値

行列となるため，大局的な凹関数となり，極値は

最大値となる． 

以上より，ランクロジットモデルは多項ロジッ

トモデルの積で表されることから，尤度を最大化

する未知パラメータが唯一存在することが保証さ

れることが示された． 

 

 

3. 上位選択モデル 

 

(1)  上位選択形式 

上位選択形式は，代替案集合の中から望ましい

と思う代替案を複数選択してもらう形式で，例え

ば，「鉄道・バス・自動車・自転車・タクシーと

いう代替案の中からよく利用する交通手段を2つ

選んでください」という形式がこれらにあたる．

形式としては，順位付けに似ており，単純に望ま

しい代替案を回答してもらうだけであるため，デ

ータの信頼性は比較的高いと思われる．しかし，

選ばれた代替案同士の順位付けは不明であること

から，情報量の観点では，順位付けに劣る． 

 

(2) 上位選択モデル 

a)  上位選択モデルの一般式 

本モデルは，上位選択形式のデータの分析に適

用可能なモデルである．多項ロジットモデル・ラ

ンクロジットモデルの場合と同様にIIA特性が成

り立つと仮定する．ここで，回答者が代替案集合

Xから上位T個（T>2）の代替案を回答した場合を

考える．このとき，回答データと合致するような

全ての順位付けパターンを考慮することで，上位

選択モデルを定式化することができる．よって，

回答者が上位T個を選択したときの上位選択モデ

ルの一般式は次式のようになる． 

   




TnTn RG

nTn PCP nI  

ここに，CTn：個人nによって選ばれた上位T個の

代替案の組み合わせ，RTn：個人nが選んだ上位T

個の代替案の組み合わせと合致するような順位付

けパターンGTnの集合（GTn⊆RTn）． 
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b)  上位選択モデルの例 

前記の上位選択モデルの適用例を述べる．「代

替案集合Xから上位3つの代替案を回答する」ケー

スを想定する．今，回答者が，代替案1，代替案2，

代替案3の3つを望ましいと回答したものとすると，

回答者の3つの代替案の選好順位として考えうる

パターンは表-1の6種である．ここで，各々の順

位付けパターンが生起する確率は，前章で示した

ランクロジットモデルを用いて表-1のように表せ

る．ここに，P(1,2,3)は代替案1が第1位に，代替案2

が第2位に，代替案3が第3位に順位付けされる同

時確率，P(1)は代替案集合Xから代替案1が第1位

に選択される確率，P(2|1)は代替案1が第1位に選

択された後に，代替案集合の中から代替案2が選

択される確率， P(3|1,2)は代替案1，代替案2の順

で選択された後に，代替案集合の中から代替案3

が選択される確率である．ゆえに，代替案集合X

から，代替案1，代替案2，代替案3の3つが望まし

いと回答する確率は，表-1に示した全パターンの

周辺和をとることで，次式のように表すことがで

きる．  

        

     1,2,32,1,31,3,2

3,1,22,3,13,2,13,2,1

PPP

PPPP




  

ただし，P(1,2,3) は代替案集合Xから，代替案1，

代替案2，代替案3の3つを選択する確率である．  

なお，上記の上位選択モデルにおいて，XにJ個

の代替案が含まれるとすると，すなわち順位付け

のパターン数RTnはJPT通りあり，回答者が直面し

ている代替案数Jや，その中から選ぶべき代替案

の数Tが増加すると膨大な数にのぼる．例えば，

10個の代替案から上位3つを選ぶときでは，組み

合わせは10P3 =720通りとなる．  

 

(3) パラメータの推定特性 

ここでは最尤推定法を用いた場合の，上位選択

モデルの推定特性を確認する． 

a) 尤度関数 

上位選択モデルの尤度関数及び対数尤度関数は，

ランクロジットモデルによる順位付け確率の和で

表すことができるため，以下のように表される． 
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(3a) 

 

 b) パラメータの推定特性 

前章と同じく対数尤度関数が極値を持つ条件，

及び関数のヘッセ行列が正定値行列となるかどう

かを確認する．なお，効用関数は，前章と同様に

線形効用関数を用いる．  

式(3a)をβkで1階微分する．表記の簡略化のため

に，ランクロジットモデルの選択確率に相当する

部分を， 
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とおいた上で微分を行うと， 
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式(3b)をβlで1階微分すると， 
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式(3b)より，関数が極値を持つとき， 
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このとき，条件を満たす未知パラメータは複数存

在する可能性があることが分かる． 

 

 

表-1 上位選択確率式の導出例 

パターン 1位 2位 3位 順位付け確率式 

1 1 2 3        2,1|31|213,2,1 PPPP   

2 1 3 2        3,1|21|212,3,1 PPPP   

3 2 1 3        1,2|32|123,1,2 PPPP   

4 2 3 1        3,2|12|321,3,2 PPPP   

5 3 1 2        1,3|23|132,1,3 PPPP   

6 3 2 1        2,3|13|231,2,3 PPPP   
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一方，式(3c)より，関数のヘッセ行列が確実に

正定値行列となるとは断定できないため，大局的

な凹関数となるとは限らない． 

以上より，上位選択モデルに関しては，解の一

意性は保証されないことから，モデル推定におい

て，初期値を変化させた上で，対数尤度が最大と

なるような解を導き出す必要がある． 

 

 

4. Best-Worst選択 

 

ここまでは，望ましい代替案を選択する場合を

考えてきたが，望ましくない代替案を尋ねた場合

も効用関数の推定精度の向上に貢献しうると考え

られる．望ましい代替案を選択する場合は望まし

さが最大になる代替案を選択すると仮定したが，

望ましくない代替案を選択する場合は，望ましく

なさが最大になる代替案を選択すると仮定する．

ここで，Bn(i)：個人nが代替案集合Xから代替案iを

望ましいと選択する確率，Wn(j)：個人nが代替案

集合Xから代替案jを望ましくないと選択する確率

（ただし，i≠j），Bzn：個人nの代替案zに対する

望ましさ（Best効用），Wzn：個人nの代替案zに対

する望ましくなさ（Worst効用）とすると，以下

の関係が成り立つ． 

   )BmaxBPr( zn
Xz

inn iB


    

   )WmaxWPr( zn
Xz

jnn jW


   

Best効用が最大となるとき，Worst効用は最小とな

るはずである．Bzn=Uznとすると， 

   )UmaxUPr( zn
Xz

inn iB


   (4a) 

   )UminUPr( zn
Xz

jnn jW


  (4b) 

 znznzn UWB   (4c) 

ゆえに， 

znznzn εVB   

znznzn εVW   

となる5)． 

このことから，上記の効用をモデルに代入すると，

順位付け，上位選択形式についても同様のことが

いえる．なお，望ましくない代替案を複数選択す

る形式を今後は「下位選択形式」と述べる．ただ

し，このとき尤度関数の極値は最小値をとること

に留意すべきである． 

 

 

5. シミュレーションによる推定特性の検証 
 

離散選択モデルに含まれる効用パラメータの推

定には，BFGS 法などの数値解法6)が用いられるこ

とから，理論的に解の一意性が保証されるような

モデルであっても，効用関数の特定化によっては，

最適解が得られない場合がある．そこで，シミュ

レーションにより，人工的な選択データを作成し

た上で，Best側の多項ロジットモデル，ランクロ

ジットモデル，上位選択モデル，及びWorst側の

多項ロジットモデル，ランクロジットモデル，下

位選択モデルの6つをそれぞれ適用し，それによ

り効用関数がどの程度再現できるのかを検証した． 

シミュレーションデータの作成手順としては，

まず，効用パラメータの真値を設定した上で，説

明変数ならびに誤差項に乱数を発生させ，各々の

代替案の効用値を計算する．次に，算出した効用

値が高い順に各代替案を並べて順位付けデータを

作成すると共に，そこから最も効用値が高い代替

案だけを取り出したBest選択データ，最も低い代

替案だけを取り出したWorst選択データ，高い順

にT 個取り出した上位選択データ，低い順にT 個

取り出した下位選択データと，5種類のデータを

作成する．その上で，効用パラメータを未知とし

て扱い，各データに対応したモデルを適用し，推

定されたパラメータと真値との差やモデルの適合

度について比較を行った．今回は真の選好順位

の出現確率を算出した場合の適合度としてAIC 

値を用いた．なお，AICはその値が小さくなる

ほど適合度が高いことを表す．また，ここでは

サンプル数を100，代替案数を7 として分析した結

果を報告する．なお，分析においては，乱数の

影響を考慮するために，誤差項に異なる乱数を

発生させた10 個のデータセットを用いてモデ

ル推定を行い，効用関数は以下の通りとする． 
 ininiin xU  1

  

ただし，αi：代替案iの定数項（代替案1では0に固

定），β1：説明変数の限界効用，xin：個人nの代替

案iに対する説明変数，εin：誤差項 

 

(1)  上位選択モデルの適合度 

図-1，図-2ではBest順位付けデータ，Worst順

位付けデータについてランクロジットモデルを

適用し，図-3では，すべての代替案の選好順位

が判明しているデータに対し，Best・Worstラン

クロジットモデルを適用した際の適合度を比較

している．また，図-4は上位選択モデル，多項

ロジットモデル，順位がすべて判明している際

のランクロジットモデルの適合度，図-5は下位

選択モデル，多項ロジットモデル，順位がすべ

て判明している際のランクロジットモデルの適

合度を載せる．図-1，図-2より全体的に，ラン

クロジットモデルに関して，選好順位が判明し

ていくごとにAICは小さくなっていくが，ある程

度順位が判明すると値はほぼ変わらなくなる．

つまり，順位付け調査では，ある程度順位付け

が行われていればすべての代替案に順位付けが

されていなくとも，選好順位は正しく予測でき

ることを示している．また，データセット5では，

多項ロジットモデルを用いた選択データのAIC値

が大きく剥離しているところがある．この理由

として，サンプル数が100と少ないことが影響し

ていると考えられ，選択調査はサンプル数200以
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上で行うべきであり，サンプル数100程度では，

順位付けデータが有用であると考えられる． 

図-3から，両モデルの適合度はいずれのセッ

トにおいても大差ないことがわかる．これより，

Best・Worstランクロジットモデルともに同程度

のデータの再現性を有していると判断できる． 

図-4，図-5から，全体的に上位選択モデル・

下位選択モデルの適合度は，最も多くの情報量

を活用しているランクロジットモデルと比較し

て遜色ない．他方，上位6個の代替案までを尋ね

た場合には，逆に適合度が悪くなっている．こ

れは，7個中6個の代替案を選択することは，選

択していない最も望ましくない代替案を1 つ選択

することと実務的な意味においては同義である

ためである．このことは下位選択においても同

様である．ゆえに，選択数が増加すると尤度関

数が複雑化するという問題点があるといえる．  

 そこで，同義となる条件を比較する．図-6～図

-11はそれぞれ上位選択形式と下位選択形式の同

義となる場合における両モデルの適合度である．

図-6，図-11より，選択時と選択数6個の際のモデ

ルの適合度は低下している．一方，両形式とも選

択数が2個以上であるとみなせる場合では，上位

選択・下位選択モデルとも同程度の適合度となっ

ていることから，その条件下では上位選択形式と

下位選択形式を組み合わせることで，効用関数を

効率的かつ精度良く推定できる可能性があると考

えられる． 

 

 
図-4 上位選択データの適合度 

 

 

 
図-5 下位選択データの適合度 

 

 
図-1 Bestランクロジットモデルの適合度 

 

 

 
図-2 Worstランクロジットモデルの適合度 

 

 

 
図-3 ランクロジットモデルの適合度 
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(2)  Best-Worst選択によるパラメータ推定精度 

表-2にBest選択における多項ロジットモデル，

ランクロジットモデル，上位選択モデルのパラ

メータ推定値，表-3にWorst選択における多項ロ

ジットモデル，ランクロジットモデル，下位選

択モデルのパラメータ推定値を示す．これより，

ランクロジットモデルでは，順位付けの位が増

加するにつれて推定値の有効性は高くなる傾向

にあるものの，一部では有効性が低下するもの

も確認された．これは，モデル推定に際して，

変数が不足している状態で順位付けデータを用

いると，その影響が確率項に含まれ，バイアス

がかかり推定精度が低下しまうことを示唆して

いる．一方，上位選択モデル・下位選択モデル

の推定値は局所最適解であるが，サンプル数が

少ない中でもある程度安定した結果が得られた

が，ランクロジットモデルに比べて，推定精度

は低い．  

 

 

 
図-6 Best選択と下位6個選択の適合度 

 

 

 
図-7  上位2個選択と下位5個選択の適合度 

 

 

 
図-8 上位3個選択と下位4個選択の適合度 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-9 上位4個選択と下位3個選択の適合度 

 

 

 

 

 

 

 

図-10 上位5個選択と下位2個選択の適合度 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-11 上位6個選択とWorst選択の適合度 
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※脚注 

推定値の有意性…赤字：1％有意水準以下，橙

字：5％有意水準以下，黒字：10％有意水準以下， 

 

青字：有意でない 

真値の推定精度… ：1％有意水準， ：5％有

意水準， ：10％有意水準 

 

表-2 Best選択データの推定精度 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

α2 0.5 2.151 0.825 0.531 1.001 14.974 -0.804 -0.245 -0.693 1.196 0.676

α3 1 0.928 1.432 1.115 1.518 15.293 0.885 -0.044 0.512 0.968 1.158

α4 1.5 3.095 1.521 1.398 1.840 14.948 1.492 0.436 1.420 1.444 1.185

α5 2 3.255 2.089 1.411 2.221 16.336 1.518 1.635 1.330 2.740 2.512

α6 2.5 3.566 2.845 2.194 2.931 16.553 2.297 2.118 2.106 2.867 2.245

α7 3 4.620 3.428 3.046 4.262 17.754 3.417 2.689 2.049 2.428 3.784

β 10 10.083 9.625 8.990 10.984 10.854 10.544 12.470 9.589 10.044 9.660

α2 0.5 0.878 0.544 0.712 1.047 0.723 0.484 -0.265 -0.787 1.397 0.311 0.626 0.677 0.521 1.318 0.572 0.564 -0.211 -0.736 1.328 0.273

α3 1 0.819 1.354 1.141 1.599 1.201 0.852 0.973 0.684 1.235 1.070 0.762 1.384 1.018 1.957 1.033 0.837 1.166 0.723 1.368 1.174

α4 1.5 1.984 1.063 1.701 1.663 1.208 1.535 1.057 1.357 1.733 1.267 1.813 1.269 1.606 1.766 1.299 1.294 1.227 1.306 1.804 1.360

α5 2 2.334 2.137 1.798 2.673 2.303 1.730 1.409 1.565 2.706 1.852 2.212 2.675 1.836 3.447 2.147 1.602 1.318 1.628 2.724 1.699

α6 2.5 2.702 2.578 2.275 2.788 2.366 2.423 2.100 2.104 2.906 2.122 2.570 2.787 2.260 3.263 2.293 2.398 2.157 2.011 2.726 2.154

α7 3 3.768 3.371 2.968 3.941 3.228 3.037 2.894 2.041 2.757 3.122 3.558 3.956 2.617 4.255 2.873 2.770 2.990 2.122 2.812 2.822

β 10 10.853 10.033 9.241 11.013 10.201 9.302 10.582 9.739 10.208 10.226 10.909 11.230 9.165 12.237 10.139 8.770 10.257 9.542 10.098 10.773

α2 0.5 1.217 0.439 0.701 0.736 0.494 0.458 0.191 0.095 1.154 0.322 1.169 0.621 0.757 0.646 0.306 0.390 0.495 0.359 0.622 0.356

α3 1 1.207 1.219 0.969 1.502 0.977 0.780 1.343 0.627 1.016 1.028 1.512 1.172 0.851 1.536 0.527 0.401 1.866 0.629 0.797 1.102

α4 1.5 2.022 1.626 1.680 1.429 1.230 1.480 1.512 1.507 1.333 1.396 1.780 2.318 1.682 1.259 1.074 1.227 2.024 1.587 0.880 1.389

α5 2 2.529 2.296 1.896 2.393 2.198 1.492 1.732 1.581 2.531 1.891 2.635 2.907 2.126 2.497 1.889 1.082 1.939 1.552 2.287 1.701

α6 2.5 2.948 2.579 2.229 2.542 2.293 2.383 2.374 1.925 2.464 2.121 2.793 2.678 2.279 2.484 2.064 2.380 2.530 1.797 1.774 2.007

α7 3 4.048 3.510 3.019 3.483 3.087 3.007 3.071 2.229 2.494 2.960 4.271 4.109 3.227 3.124 2.763 2.633 3.111 2.471 2.128 2.423

β 10 10.497 10.329 9.345 10.595 9.908 9.504 10.324 9.472 10.314 9.363 10.165 11.009 9.821 10.293 9.456 9.530 10.205 9.056 9.605 8.205

α2 0.5 1.015 0.340 0.365 0.845 0.232 0.450 -0.028 0.088 0.950 0.497 0.770 0.339 -0.286 1.032 -0.138 0.182 -0.172 0.161 0.463 0.545

α3 1 1.086 1.284 1.023 1.409 0.923 0.607 1.260 0.774 0.990 0.944 0.968 1.319 0.869 1.195 0.489 0.239 1.596 0.921 0.838 0.802

α4 1.5 1.643 1.490 1.630 1.452 1.363 1.465 1.427 1.608 1.322 1.511 1.194 1.431 1.523 1.478 1.574 1.306 1.685 1.986 1.081 1.431

α5 2 2.105 2.287 1.926 2.219 2.057 1.405 1.634 1.587 2.307 1.987 1.527 2.257 2.262 2.068 1.568 1.080 1.713 1.624 1.892 1.861

α6 2.5 2.466 2.551 2.259 2.414 2.203 2.221 2.290 2.107 2.243 2.237 1.978 2.426 2.555 2.242 1.721 1.973 2.179 2.535 1.760 2.435

α7 3 3.528 3.408 2.989 3.334 2.984 2.793 3.143 2.534 2.591 2.983 2.790 3.109 3.087 2.866 2.514 2.340 3.419 3.389 2.758 2.703

β 10 10.125 10.100 9.640 9.923 10.164 9.565 10.750 9.653 9.699 9.301 9.004 9.773 11.311 9.097 9.545 9.870 11.583 10.325 8.847 8.451

α2 0.5 0.821 0.411 0.158 0.580 0.480 0.442 -0.038 0.214 0.638 0.429 0.801 0.508 -0.448 0.451 0.335 0.382 -0.054 0.372 -0.103 0.506

α3 1 1.178 1.287 0.639 1.072 0.935 0.864 1.038 0.816 0.879 0.884 1.471 1.274 -0.118 0.694 0.647 1.364 0.840 0.619 0.793 1.083

α4 1.5 1.543 1.430 1.390 1.107 1.471 1.637 1.280 1.750 1.027 1.433 1.360 1.222 0.928 0.746 1.496 1.891 1.226 1.979 0.517 1.570

α5 2 2.002 2.175 1.671 1.872 2.039 1.666 1.527 1.822 1.901 1.844 1.820 1.893 1.511 1.475 1.761 2.154 1.540 2.104 1.090 1.935

α6 2.5 2.310 2.503 1.961 2.125 2.285 2.367 2.350 2.207 1.884 2.078 2.214 2.184 1.627 1.797 1.883 2.577 2.792 2.398 1.163 1.991

α7 3 3.388 3.376 2.621 2.918 3.095 2.979 3.130 2.704 2.383 2.885 2.766 3.019 1.952 2.117 2.806 3.090 3.531 3.293 2.370 2.976

β 10 10.213 9.807 9.376 9.522 10.068 9.815 10.605 9.539 9.358 9.318 10.208 8.421 9.947 8.159 9.287 10.473 10.861 9.510 8.168 9.484

α2 0.5 0.598 0.483 0.084 0.479 0.378 0.390 0.004 0.135 0.663 0.509 0.165 0.561 -0.471 0.090 0.416 0.062 -0.001 0.180 0.708 0.684

α3 1 1.073 1.262 0.664 1.054 0.918 0.907 0.926 0.745 0.990 0.909 0.774 1.097 0.149 0.832 0.650 0.975 0.558 0.431 1.993 1.084

α4 1.5 1.485 1.403 1.377 1.323 1.425 1.660 1.318 1.640 1.162 1.342 1.222 0.953 1.188 1.811 1.624 2.114 1.583 1.331 1.794 1.189

α5 2 1.908 1.975 1.593 1.901 2.028 1.719 1.542 1.822 1.998 1.789 1.657 0.999 1.361 1.614 2.178 2.012 1.683 2.619 2.987 1.679

α6 2.5 2.170 2.409 1.965 2.200 2.292 2.420 2.361 2.245 2.025 2.193 1.773 2.015 1.734 2.261 2.664 3.268 2.694 2.864 3.144 3.261

α7 3 3.263 3.288 2.578 2.925 3.125 2.997 3.177 2.771 2.451 2.893 2.873 2.664 1.740 2.520 4.347 3.181 4.180 4.880 2.996 3.068

β 10 10.097 9.880 9.484 9.472 10.385 9.919 10.544 9.707 9.397 9.337 9.400 10.373 10.340 9.495 12.207 11.729 11.255 13.270 10.811 10.407

選択数 真値

6

上位選択モデル

1

2

3

4

5

多項ロジットモデル・ランクロジットモデル

 
 

 

表-3 Worst選択データの推定精度 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

α2 0.5 0.094 0.751 -0.464 0.147 0.675 0.165 0.081 0.141 0.790 1.102

α3 1 0.955 1.440 0.389 1.023 0.940 1.033 0.753 0.382 2.328 1.239

α4 1.5 1.195 1.197 1.481 2.300 2.035 2.489 1.844 1.587 1.969 1.505

α5 2 1.893 1.154 1.663 2.119 2.635 2.290 1.920 2.982 3.397 1.989

α6 2.5 2.079 2.527 2.069 2.954 3.208 3.691 3.354 3.544 3.759 4.215

α7 3 3.359 3.284 2.153 3.097 5.191 3.697 5.137 5.675 3.537 3.814

β 10 11.730 12.837 12.567 11.544 14.594 14.020 13.361 15.529 12.894 13.174

α2 0.5 0.505 0.640 -0.391 0.375 0.668 0.290 -0.001 0.219 0.167 0.815 0.907 0.559 -0.348 0.432 0.678 0.196 -0.085 0.460 -0.066 0.665

α3 1 1.501 1.472 0.171 0.745 0.899 1.109 0.849 0.520 1.218 0.985 1.649 1.353 -0.123 0.567 0.687 0.960 0.891 0.658 1.073 1.021

α4 1.5 1.209 1.238 1.227 1.091 1.985 2.328 1.374 1.778 0.918 1.683 1.287 1.163 1.190 0.542 1.868 2.275 1.280 1.999 0.587 1.874

α5 2 1.781 1.672 1.631 1.681 2.273 2.334 1.537 2.292 1.689 1.942 1.850 1.816 1.606 1.392 2.036 2.233 1.464 2.276 1.403 2.064

α6 2.5 2.250 2.496 1.786 2.224 2.443 2.887 3.051 2.710 1.759 2.623 2.449 2.445 1.664 1.828 2.071 2.640 2.863 2.477 1.339 2.265

α7 3 2.830 3.199 2.102 2.405 3.855 3.308 3.951 3.805 2.815 3.301 2.949 3.138 1.958 2.121 3.388 3.130 3.750 3.490 2.627 3.261

β 10 11.233 9.804 10.927 9.448 11.431 12.627 11.681 11.148 9.581 11.019 11.088 9.015 10.556 9.315 10.060 12.126 11.412 10.365 9.407 10.524

α2 0.5 0.609 0.475 -0.316 0.650 0.230 0.241 -0.062 0.243 0.358 0.693 1.097 0.132 -0.319 1.191 -0.367 0.153 -0.234 0.152 0.463 0.518

α3 1 1.279 1.401 0.651 0.903 0.655 0.493 1.158 0.812 1.141 0.821 1.166 1.265 0.926 1.287 0.427 -0.027 1.632 0.946 1.034 0.881

α4 1.5 1.142 1.254 1.457 1.247 1.785 1.892 1.498 1.844 1.068 1.606 1.173 1.138 1.534 1.494 1.495 1.319 1.781 2.038 1.148 1.655

α5 2 1.580 1.751 1.781 1.827 1.931 1.750 1.538 1.935 1.917 1.926 1.588 2.026 2.170 2.092 1.619 0.935 1.724 1.574 1.998 2.091

α6 2.5 2.145 2.442 2.096 2.122 2.012 2.461 2.576 2.680 1.838 2.682 2.227 2.322 2.530 2.256 1.503 1.813 2.381 2.608 1.752 2.503

α7 3 2.715 2.958 2.492 2.578 3.044 2.714 3.549 3.558 2.814 2.909 2.731 2.701 2.923 2.849 2.263 2.013 3.519 3.305 2.816 2.869

β 10 9.831 9.389 10.824 9.184 10.244 11.598 11.177 10.717 9.124 9.735 8.897 9.090 11.254 8.940 9.128 9.992 11.441 10.263 8.720 8.979

α2 0.5 0.771 0.472 -0.020 0.546 0.231 0.205 0.080 0.295 0.434 0.524 1.248 0.503 0.384 0.779 0.037 0.065 0.479 0.375 0.589 0.150

α3 1 1.367 1.307 0.689 1.031 0.588 0.437 1.307 0.697 1.021 0.895 1.352 1.136 0.631 1.537 0.268 0.276 1.832 0.596 0.732 1.023

α4 1.5 1.248 1.467 1.452 1.170 1.312 1.640 1.646 1.724 0.958 1.529 1.680 1.921 1.377 1.372 0.816 1.222 2.061 1.646 0.805 1.308

α5 2 1.813 1.951 1.674 1.983 1.902 1.469 1.604 1.833 1.980 1.737 2.222 2.373 1.794 2.389 1.455 0.910 1.936 1.518 2.250 1.593

α6 2.5 2.343 2.342 2.003 2.062 1.929 2.368 2.511 2.326 1.775 2.341 2.836 2.323 2.003 2.248 1.481 2.128 2.478 1.900 1.713 1.925

α7 3 3.158 3.120 2.569 2.579 2.807 2.630 3.303 3.047 2.469 2.643 3.654 3.298 2.663 2.804 2.093 2.520 2.931 2.391 2.004 2.382

β 10 9.282 9.236 9.913 9.042 9.473 10.634 10.363 9.706 8.854 9.010 8.730 9.218 9.039 9.549 7.377 9.584 9.467 8.333 8.585 7.614

α2 0.5 0.677 0.460 -0.007 0.652 0.223 0.273 -0.038 0.133 0.599 0.455 0.540 0.438 0.238 1.002 0.314 0.238 -0.118 -0.573 0.722 0.043

α3 1 1.229 1.331 0.731 1.111 0.586 0.532 1.198 0.706 1.051 0.947 0.896 1.058 0.613 1.610 0.504 0.403 1.303 0.657 0.899 1.134

α4 1.5 1.337 1.290 1.360 1.233 1.189 1.552 1.491 1.623 1.085 1.520 1.738 0.959 1.109 1.459 0.782 0.997 1.240 1.335 1.217 1.108

α5 2 1.742 2.014 1.575 2.111 1.835 1.525 1.487 1.758 1.986 1.683 2.005 2.110 1.379 2.785 1.561 1.189 1.264 1.470 2.041 1.301

α6 2.5 2.319 2.327 1.959 2.075 1.830 2.243 2.294 2.240 1.929 2.270 2.465 2.238 1.677 2.528 1.565 1.849 1.801 1.997 2.017 1.923

α7 3 3.005 3.129 2.326 2.716 2.597 2.657 3.156 2.699 2.386 2.695 3.271 3.067 2.014 3.287 2.115 2.113 2.696 1.912 1.990 2.298

β 10 9.172 9.158 9.255 9.022 9.038 9.899 9.856 9.183 8.546 9.095 9.167 8.108 7.413 9.509 7.255 7.484 8.578 7.767 7.273 8.908

α2 0.5 0.722 0.470 0.038 0.637 0.310 0.137 -0.039 0.133 0.625 0.462 1.352 0.776 0.081 0.955 6.618 -0.755 -0.146 -0.365 0.555 0.603

α3 1 1.129 1.268 0.737 1.062 0.649 0.488 1.050 0.682 0.976 0.935 0.409 1.082 0.477 1.267 6.806 0.578 -0.124 0.350 0.572 1.035

α4 1.5 1.424 1.264 1.255 1.235 1.114 1.467 1.359 1.597 1.058 1.441 2.254 1.345 0.593 1.521 6.633 0.821 0.412 1.105 0.935 0.773

α5 2 1.745 1.872 1.472 1.936 1.856 1.405 1.468 1.627 1.959 1.729 2.179 1.817 0.771 2.061 7.734 0.849 1.244 0.918 1.772 1.863

α6 2.5 2.245 2.295 1.896 2.006 1.847 2.078 2.179 2.182 1.976 2.164 2.485 2.294 1.284 2.471 7.958 1.668 1.717 1.642 1.767 1.615

α7 3 3.016 2.944 2.396 2.758 2.742 2.658 2.916 2.488 2.179 2.822 3.263 2.809 1.811 3.469 8.991 2.453 2.195 1.528 1.423 2.704

β 10 8.838 8.664 8.791 8.707 8.811 9.614 9.567 8.725 8.148 8.664 7.033 7.247 5.804 8.700 8.480 7.881 9.517 6.407 6.264 6.700
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下位選択モデル
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多項ロジットモデル・ランクロジットモデル
選択数 真値
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6. まとめ 

 

本研究では，複数代替案の選択データに適用可

能な離散選択モデルの提案に関して，その基本特

性を整理した．具体的には，提案モデルは既存の

多項ロジットモデル・ランクロジットモデルとは

異なり，対数尤度関数のヘッセ行列が正定値行列

となることが保証されず，数値解法によるパラメ

ータ推定値は局所的最適解となることがあるもの

の，シミュレーションデータによる推定結果より，

提案モデルはある程度選好順位は表現できること，

及び選択数が増加すると順位付けの組み合わせが

増大し推定精度が低下する問題はあるが，実務的

には効用関数を安定的かつ比較的精度良く推定す

ることができることを確認した．また，選択数が

増加すると尤度関数が複雑化するという問題点は

あるものの，上位選択形式と下位選択形式を組み

合わせることで，効用関数を効率的かつ精度良く

推定できる可能性と考えられる．今後の課題とし

て，選好意思表示と実際の選好の一致性に疑問が

持たれていることから，実験により，回答形式に

よる回答負荷や回答の信頼性を検証する必要があ

る． 
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