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線形効用を仮定した多項ロジットモデルは単純なモデルは推定された係数の解釈性が高く現在でもよく利用
される反面，データへの当てはまりがそれほど高くない．また説明変数間の相互作用をどのようにモデル化する
かに関して分析者にゆだねられており，試行錯誤を通して発見的に決定しなければならないという課題もある．
そこで本研究では，効用関数に 2変数間の交互作用まで考慮した一般化加法ニューラルネットワークモデルを用
いた多項ロジットモデルMNL-GAIUNet (Multinominal Logit Model based on Generalized Additive and Interactive

Utility Network)を提案する．提案手法では，効用関数として一般化加法モデルを用いることで各説明変数や交
互作用項の選択判断への寄与を容易に算出でき，また非線形関数としてニューラルネットワークを用いること
で非線形な選好性も捉えられる．移動店舗に関する SP調査データに適用し，本手法の有効性を検証する．

Key Words: Discrete Choice Model, Multinomial Logit Model, Artificial Neural Network, Generalized Additive
Model

1. はじめに

多項ロジットモデルを代表とする離散選択モデルは，
ランダム効用理論1) を基礎とする理論駆動型アプロー
チとして発展しながら，モデルの扱いやすさから都市
計画や交通施策の検討など実務でも長年利用されてき
た2)．離散選択モデル研究の主眼は，意思決定者の選択
行動プロセスの理解と定式化にあり，選択行動の因果
構造は行動理論に基づき陽にモデル化したり，パラメー
タに物理・経済的な意味を持たせるなどモデルや分析
結果の解釈性が重要視されてきた3)．その一方で説明変
数や交互作用項の選び方によって大きく性能が変わる
が，分析者は試行錯誤を通してそれらを発見的に決定
しなければならないなど課題もある3)．

理論駆動型の離散選択モデルに対して，情報分野で
はデータ駆動型アプローチとして統計的機械学習の手
法が盛んに研究されてきた4)．近年では機械学習は，検
索システムや，音声認識，商品推薦など様々な分野の
実サービスの基盤技術として活用されている．データ
駆動型アプローチでは，できる限り汎用性の高いモデ
ルや手法で未知のデータに対して高精度な予測/分類を
実現することが重要視されてきた．そのため分析者が
学習されたモデルや推定結果から選択行動原理を理解

したり，得られた知見を計画や施策につなげることが
困難であることも多い．
そのような課題を解決するため機械学習の分野でも説

明可能性に関して数多くの研究が行われてきた5)．学習
結果の可視化6)や後処理による判断根拠の算出手法7),8)

や解釈性が高いモデル9),10),11) など様々なアプローチ提
案されている．Louら9) は，予測性能と解釈性を兼ね
備えた手法として一般化加法モデルに交互作用項を導
入した回帰及び分類モデル GA2M を提案した．また
GA2Mの非線形関数として勾配ブースティング木を用
いた Explainable Boosting Machine（EBM）10)やニュー
ラルネットワークを用いた GAMI-Net11) が提案されて
いる．これらの手法は各説明変数や２変数間の交互作
用項の重要度を算出することで，どの変数が回帰や分
類にどれぐらい寄与するかを知ることができる．
離散選択モデル分野でも 2017年ごろから機械学習を

用いた離散選択モデルの研究が注目されてきており，離
散選択モデルと機械学習手法の良いとこどりを目指し
たハイブリッド手法が提案されつつある3)．Wangら12)

は，各選択肢ごとの効用関数をニューラルネットワー
クで学習する多項ロジットモデル ASU-DNNを提案し
た．この手法はニューラルネットワークを用いることで
データに対する適合が高く，各選択肢の説明変数間の
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高次の交互作用を扱えるモデルを学習できる．一方で
選択判断の根拠を解釈には感度分析など後処理が必要
となる．また Sifringerら13)は，線形効用を用いた多項
ロジットモデルに，効用の非線形を扱うためのニューラ
ルネットワークを融合させた手法 L-MNLを提案した．
多項ロジットモデルの部分は既往研究と同様に解釈や
分析できるが，ニューラルネットワークの部分は解釈
性は低い．Hanら14) は，効用関数は線形モデルだが個
人属性と選好の関係をニューラルネットワークで学習
する手法 TasteNet-MNLを提案した．このモデルは，個
人属性と選好の関係をニューラルネットワークにより
学習することで，モデルの当てはまりを上げるととも
に，既往研究と同様に線形効用を用いることで解釈性
を担保している．しかしながら，従来の多くの離散選
択モデルと同様に線形効用を用いているため，非線形
な選好性を表現することはできない．

そこで本研究では，各選択肢の効用関数に 2 変数
間の交互作用まで考慮した一般化加法ニューラルネ
ットワークモデルを用いた多項ロジットモデル MNL-

GAUINet (Multinomial Logit Model based on Generalized

Additive and Interactive Utility Network)を提案する。提
案手法では，効用関数として一般化加法モデルを用い
ることで各説明変数や交互作用項の選択判断への寄与
を容易に算出でき，また非線形関数としてニューラル
ネットワークを用いることで非線形な選好性も捉えら
れる．移動店舗に対する選好を調査した SP調査の結果
に対して適用し，本手法の有効性を評価する．

2. MNL-GAIUNet

本節では線形効用関数を用いた多項ロジットモデル
を概説した後，提案手法であるMNL-GAIUNetについ
て述べる．

(1) 多項ロジットモデル

多項ロジットモデルでは，効用関数Uは確定効用 V
とガンベル分布に従うランダム項 εの和により表され
ると仮定する．このような仮定を導入することにより，
各選択肢の選択確率を理論的に簡潔な形で書き表すこ
とができる．具体的には，選択肢集合をA，説明変数
の集合を x，選択肢 iの説明変数ベクトルを xi とした
時，選択肢 i ∈ Aが選択される確率 P(i|xi)は，式 (3)の
ようになる．

U(xi) = V(xi) + εi, i ∈ A, (1)

εi ∼ Gumbel(0, μ), i ∈ A, (2)

P(i|x) =
exp(Vi(xi))∑

i∈A exp(Vi(xi))
, i ∈ A, (3)

x = {xi|i ∈ A}, (4)

ここで εi は，選択肢 iに関するランダム項，μはガン
ベル分布の最頻値を表すパラメータ．上記の式は任意の
確定効用Vに対して成立つが，(5)のような線形効用関
数を仮定したモデル（MNL-Linear）がよく用いられて
きた．

V(xi;ω) =
∑

j∈Si

ωi jxi j, i ∈ A, (5)

P(i|x;ω) =
exp(Vi(xi;ω))∑

i∈A exp(Vi(xi;ω))
, i ∈ A, (6)

ここで，Si は選択肢 i ∈ A の説明変数の集合，xij は
選択肢 iの j番目の説明変数，ω = {ωi j|i ∈ A, j ∈ Si}
は説明変数 {xij|i ∈ A, j ∈ Si} の重み係数集合を表す．
MNL-Linearでは，準ニュートン法などによりデータ集
合Dに対する対数尤度が最大となるωを容易に推定す
ることができる．

ω = arg max
ω

∑

(ak ,xk)∈D
log P(i|x;ω), (7)

ここで (ak, xk)は k番目のデータに記録された説明変数
xk と被験者が選んだ選択肢 ak のタプルを表す．

(2) MNL-GAUNet

線形回帰モデルは説明変数の重み付き線形和 y =∑N
i=1 ωixi であるのに対し，一般化加法モデルは非線形
関数の重み付き和 y = g−1

(∑N
i=1 ωi fi(xi)

)
で表されるモ

デルである．g(·)はリンク関数と呼ばれ， fi(·)として線
形関数，gとしてロジット関数を用いた場合，2選択肢
の多項ロジットモデルと等価なモデルとなる．本節では
関数 fi としてニューラルネットワークを用い，それら
の重み付き和により各選択肢の確定効用を表した多項
ロジットモデルMNL-GAUNet(Multinomial Logit Model

with Generalized Additive Utility Network)を説明する．
MNL-GAUNetの確定効用関数及び各選択肢の選択確
率を下記のように定義する．

Vi(xi;ω,θ) = ωi0 +
∑

j∈Si

ωi jvij(xij;θi j), i ∈ A, (8)

P(i|x;ω,θ) =
exp(Vi(xi;ω,θ))∑

i∈A exp(Vi(xi;ω,θ))
, i ∈ A, (9)

ここで，ωi0は選択肢 iの固有定数， vijは選択肢 iに関
する説明変数 xij のみに依存する確定効用関数を表し，
θi jおよびωi jは vijのモデルパラメータとその重み係数
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を表す．vij(xij;θi j)はバイアス方向に自由度があり ωi0

は一意に決まらないため，実験ではmin(vij(xij;θi j)) =
0, i ∈ A, j ∈ Si とした．パラメータ θ及び ωは，デー
タに対する対数尤度 LL（式 (10)）とωの L1ノルム（式
(12)）の重み付き和を最大化することにより算出する
（式 (11)）．

LL(D;ω,θ) =
∑

(ak,xk)∈D

log P(ak|xk;ω,θ), (10)

ω,θ = arg max
ω,θ

(LL(D;ω,θ) + αL1(D;ω)) , (11)

L1(D;ω) =
∑

i∈A

∑

j∈Si

|ωi j|, (12)

ここで，α(≤ 0)はどの程度 L1ノルムを考慮するかの重
みパラメータである．L1ノルムを導入は ωベクトルを
スパース化し，自動で説明変数を選択する効果がある．
またこのモデルは，各説明変数の影響が互いに独立で
あるため，説明変数毎の平均効用（以後，重要度）を
下記式により算出できる．

Imp(xij;ω,θ) =
∫ max (xij)

min (xij)
ωi jvij(xij;θi j)dxij

(max (xij) −min (xij))
, i ∈ A, j ∈ Si, (13)

実験で上記式を算出する際に，積分を直接計算するこ
とは難しいため，説明変数 xijを [min(xij),max(xij)]の
範囲で離散化した値を用いて算出すればよい．MNL-

GAUNetでは，vij(xij)をニューラルネットワークにより
近似する．ニューラルネットワークとして 1層 1ノード
のネットワークを用いた場合MNL-GAUNetは，MNL-

Linearと等価であり，MNL-Linearの一般化になってい
ることが分かる．

(3) MNL-GAIUNet
MNL-GAUNet に交互作用項を追加した MNL-

GAIUNet(Multinomial Logit Model with Generalized

Additive and Interactive Utility Network) について説
明する．MNL-GAIUNet では，確定効用関数として
MNL-GAUNet の確定効用関数（式 (11)）に 2 変数の
交互作用項を追加した式 (14)を用い，選択肢 iを選択
する確率は式 (15)で表される．

V(xi;ω,ωI,θ,θI) = ωi0 +
∑

j∈Si

ωi jvij(xij;θi j)

+
∑

( j,k)∈SI
i

ωI
i jkvijk(xij, xik;θI

i jk), i ∈ A,

(14)

P(i|x;ω,ωI,θ,θI) =
exp(Vi(xi;ω,ωI,θ,θI))∑

i∈A exp(Vi(xi;ω,ωI,θ,θI))
, i ∈ A,

(15)

ここで，ωIおよび θIは交互作用項の重み係数とモデル
パラメータ，S2 は交互作用を考慮する説明変数の組合
せの集合である．

MNL-GAIUNet のパラメータは，GAMI-Net11) と同
様に MNL-GAUNetの目的関数に交互作用項の自動選
択のための項（式 (18)）と学習される主効果と交互作
用をできるだけ直交化するための項（式 (19)）を加え
た目的関数を最大化することにより求める（式 (17)）．

LL(D;ω,ωI,θ,θI) =
∑

(ak ,xk)∈D

log P(ak|xk;ω,ωI,θ,θI),

(16)

ω,ωI,θ,θI = arg max
ω,ωI ,θ,θI

(
LL(D;ω,ωI,θ,θI)

+αL1(D;ω) + αILI
1(D;ωI) + βIΩ(D;ω,ωI,θ,θI)

)
,

(17)

LI
1(D;ωI) =

∑

i∈A

∑

( j,k)∈SI
i

|ωI
i jk|, (18)

Ω(D;ω,ωI,θ,θI) =
∑

xi∈D

∣∣∣∣
∑

( j,k)∈SI
i
vi j(xij;θi j)vijk(xij, xik;θI

i jk)
∣∣∣∣

|SI
i |

,

(19)

ここで αI(≤ 0)および βI(≤ 0)はそれぞれ負の重みパラ
メータである．交互作用項に関しても，下記式により
交互作用項毎の重要度を算出できる．

Imp(xij, xik;ω,θ) =
∫ max (xij)

min (xij)

∫ max (xik)

min (xik) ω
I
i jkvijk(xij, xik;θI

i jk)

(max (xij) −min (xij))(max (xik) −min (xik))
,

i ∈ A, ( j, k) ∈ SI
i , (20)

MNL-GAIUNetにおいて，すべての交互作用項を考え
ると |S1 |C2の相互作用を考える必要があるが，考慮する
交互作用項の数が増えるに従いモデルの学習時間が増
大するという問題がある．そこで実験では，考慮する
交互作用項の集合は，重要度が閾値以上の説明変数の
組合せとした．

MNL-GAIUNet を学習する具体的な手順を Algo-

rithm 1 に示す．まず，交互作用項を考えない MNL-

GAUNet のパラメータを学習し（1-2 行目），各説明
変数の重要度に基づき考慮する交互作用項の集合を決
定する（3-4行目）．次に主効果のパラメータをMNL-

GAUNetのパラメータに固定し，交互作用項のパラメー
タのみ学習する（5行目）．最後に，主効果，交互作用
項のパラメータを調整する（6行目）．パラメータの学
習を 3段階（主効果の学習，交互作用項の学習，両方
の学習）に分けることは，収束を早め安定化させる効
果がある．
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Algorithm 1 MNL-GAIUNet

1: Si ← {1, . . . ,M}
2: ω,θ ← arg max

ω,θ

(LL(D;ω,θ) + αL1(D;ω))

3: S̃i ← {i|i ∈ Si, Imp(xij;ω,θ) ≥ Thimportance}
4: SI

i ← {( j, k)| j ∈ S̃i, k ∈ S̃i, j � k}
5: ωI,θI = arg max

ωI ,θI

(
LL(D;ω,ωI,θ,θI) + αL1(D;ω)

+αILI
1(D;ωI) + βIΩ(D;ω,ωI,θ,θI)

)

6: ω,ωI,θ,θI = arg max
ω,ωI ,θ,θI

(
LL(D;ω,ωI,θ,θI)

+αL1(D;ω) + αILI
1(D;ωI) + βIΩ(D;ω,ωI,θ,θI)

)

表–1 SP調査概要

調査期間 2022/02/15～2022/02/17

調査方法 ウェブスクリーニング調査
調査会社 楽天インサイト
サンプル数 1329名

3. 実験

本節では，西ら15) によって実施された移動店舗に対
する SP調査をケーススタディとして提案手法を評価し
た結果について述べる．

(1) SP調査データの概要
評価に用いた移動店舗に関する SP調査データの概要

について説明する．データは，2022/02/15～2022/02/17

の 3日間に楽天インサイトにより収集された 1329名の
回答を用いた．居住地，交通手段，性別および年齢のど
の項目においても大きな偏りがなく被験者を抽出した．
分析する際には，回答者 1名の回答に不備があったた
め分析から除去し，1328名を対象とした（表 1）．

SP調査では，3業種（スーパー/飲食業/フィットネス
ジム）について 3店舗形態（店舗/移動店舗/オンライン
店舗）の利用に関して実験計画法に基づき文脈，料金，
利用頻度，設備などサービス内容を変えた設問を作成
し，1名の回答者から各業種ごと 6つの設問，計 18問
に対する選択結果回答を収集した．
スーパーに関して考慮した活動文脈と属性を，表 4

に示す．活動文脈は，現在地/購入品目/必要な時期の 3

種，店舗属性は，店舗までの距離/品揃え/利用時間帯/品
揃えヘの要望可否/駐車場有無の 5種考慮した．また各
属性の水準は，店舗スーパー，移動スーパー，ネット
スーパーそれぞれで 1から 3水準設定した．飲食業お
よびフィットネスジムに関して考慮した活動文脈と属性
を，表 5，表 6に示す．活動文脈について，フィットネ
スジムは滞在場所と利用後の予定有無の 2種，飲食業
は利用時間帯など 3種考慮した．一方，属性に関して

表–2 MNL-GAUNet及び MNL-GAIUNetのパラメータ

パラメータ 値

α −1.0 × 10−3

αI −1.0 × 10−3

βI −1.0 × 10−3

Thimportance 0.1

中間層数 2

各層のノード数 5

活性化関数 tanh

表–3 MNL-Linearと提案モデルの対数尤度の比較

スーパー 飲食業 フィットネスジム

初期対数尤度 -5473 -5456 -5477

MNL-Linear -4426 -4706 -4456

MNL-GAUNet -4319 -4590 -4275

MNL-GAIUNet -4316 -4590 -4272

は，フィットネスジムおよび飲食業ともに距離や料金な
ど 6種考慮した．

(2) MNL-GAUNet/GAIUNetのパラメータ設定
表 2に両モデルのパラメータを示す．各説明変数お

よび交互作用項のネットワークは，中間層が 2層で各
層ノードが 5つ，活性化関数として tanhを用いた．ま
た α1，αI，βIは −1.0×10−3を設定した（表 2）．MNL-

GAUNet及びMNL-GAIUNetでは，設定を単純化する
ために距離などに関して共通の説明変数を用意せず，各
店舗形態ごとに説明変数を用意した．

(3) 実験結果
移動店舗に関する SP調査を用いて，線形効用関数を
仮定した多項ロジットモデル (MNL-Linear)と提案モデ
ル (MNL-GAUNetおよびMNL-GAIUNet)の比較を行っ
た．表 3に対数尤度を比較した結果を示す．この結果か
ら提案モデルを用いることにより，MNL-Linearに比べ
対数尤度が大幅に向上するが分かった．しかしながら
交互作用項を考慮する効果については，ジム及びスー
パーの SP調査データでは少し対数尤度は向上したが，
それほど大きくないという結果となった．これは，SP

調査の水準を実験計画法に基づき設計することで，交
互作用の影響が入りにくい設計となっていたことが原
因であると考えられる．
次にMNL-LinearとMNL-GAIUNetの解釈性につい
て，飲食業の選好性に関する SP調査データを用いて比
較を行う．MNL-Linearで推定した際のパラメータを表
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表–4 スーパーの活動文脈と店舗属性

活動文脈/属性 移動スーパー 店舗スーパー ネットスーパー

現在地 自宅,帰宅途中
購入品目 生鮮食品・惣菜,飲料・酒類,日用品
必要な時期 当日,翌日以降

店舗までの距離 [km] 0.1, 0.5, 1.0 0.1, 1.0, 5.0 —

品揃え [品目] 400 2500, 3000, 6000, 10000以上 6000

利用可能時間 利用者都合，業者都合 9-21時, 24時間 —

品揃えへの要望可否 可，不可 — —

駐車場の有無 なし あり，なし —

表–5 飲食業の活動文脈と店舗属性

活動文脈/属性 フードトラック 飲食店 フードデリバリー

利用日 平日,休日
時間帯 12時, 19時
利用人数 一人,複数人

店舗までの距離 [km] 0.1, 0.5, 1.0 0.1, 1.0, 5.0 —

平均価格（昼食） [1000円] 0.5, 1, 1.5 0.5, 1, 1.5 0.75, 1.5, 2

　　　　（夕食） [1000円] 1, 3, 5 1, 3, 5 1.5, 4, 6

待ち時間1[分] 1, 5, 15 10, 20, 30 15, 30, 60

着席場所の有無 なし，公共ベンチ あり —

メニュー数 人気上位 3種，全 30種 全 30種 人気上位 3種，全 30種
駐車場の有無 あり，なし あり，なし —

1 店舗訪問または注文から料理提供までの待ち時間　　　　　　

表–6 フィットネスジムの活動文脈と店舗属性

活動文脈/属性 移動ジム 店舗ジム オンラインジム

現在地 自宅,外出中
利用後の予定 あり,なし

店舗までの距離 [km] 0.1, 0.5, 1.0 0.1, 1.0, 5.0 —

料金（個別指導なし） [万円] 0.5, 0.7, 0.9 0.7, 1.0, 1.3 —

　　（個別指導あり） [万円] 1.0, 2.0, 3.0 1.5, 1.8, 2.1 0.5, 1.0, 1.5

利用回数制限 [回/週] 1, 2,∞ 1, 2,∞ 1, 2,∞
プール・サウナ なし あり,なし なし
利用可能時間 9-22時，24時間 9-22時，24時間 9-22時，24時間
駐車場の有無 — あり，なし —

7に示す．表の FTはフードトラック，Rはレストラン，
FDはフードデリバリを表しており，単一パラメータに
複数書かれているものについてはそれらでパラメータ
を共有していることを表している．表の**は有意水準
99.5%および*は 95%であったことを表す．

MNL-Linear で推定した結果から，フードトラック，
レストラン，フードデリバリの選好に関して下記のよ
うな様々なことが分かる．

• フードトラックは，平日/一人/昼食時/メニューが全
30種/公共交通の場合に選好されやすい．

• レストランは，三大都市圏に居住している場合に
選好されやすい．

• フードトラックやレストランは待ち時間が長くなる

ほど，フードデリバリは短いほど選好されやすい．

今回フードトラックとレストランの待ち時間や距離（優
位ではない）に関して，短いほど選好されやすいとい
う一般によく言われることと異なる結果が得られた．

MNL-Linear に対して MNL-GAUNet 及び MNL-

GAIUNetを用いて推定した結果について説明する．各
説明変数と交互作用項の重み係数 ω，ωI が 0より大き
な値となった説明変数および交互作用項の重要度のヒ
ストグラムを図 1に示す．この図から，フードトラック
の選好には待ち時間・価格・人数・年齢，レストランの
選好には距離・人数・居住地・主な交通手段，フードデ
リバリの選好には，待ち時間・価格・時間帯が選択に大
きく寄与していることが分かった．
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表–7 飲食業について MNL-Linear により推定した結果（FT

はフードトラック，Rはレストラン，FDはフードデリ
バリ，**は有意水準 99.5%および*は 95%．）

パラメータ 値 t値

距離 [FT, R] 0.00286 0.153

価格 [FT, R, FD] -0.353 -19.9**
待ち時間 [FT, R] 0.0217 6.89**
メニュー（全 30種）[FT] 0.131 2.44*
主に公共交通を利用 [FT] 0.136 2.73*
女性 [FT, R] -0.190 -2.69*
35歳以下 [FT] -0.136 -2.47*
昼食時 [FT] 0.607 10.4**
平日 [FT] 0.235 4.09**
一人 [FT] 0.611 10.8**
居住地（三大都市圏）[R] 0.133 1.93

待ち時間 [FD] -0.00689 -3.52**
メニュー（全 30種）[FD] 0.0992 1.40

選択肢固有定数（レストラン） 1.16 10.9**
選択肢固有定数（デリバリー） 1.12 9.50**

初期対数尤度 -5456.455

最終対数尤度 -4706.313

修正済み尤度比 0.135

次にフードトラックの重要度が上位 3位までの各説
明変数の効用関数を図 2に示す．フードトラックの待
ち時間に関して MNL-Linearを用いた分析においても
正のパラメータが推定されており，MNL-GAIUNetに
おいても待ち時間が長い方が効用が大きくなるという
結果となった（図 2-a）．ただし提案手法を用いた分析
では，MNL-Linearの結果が示すような長ければ長いほ
ど選好されやすいというのとは異なり，0～5分程の短
い待ち時間が忌避され，6～15分の範囲はほぼ同程度に
選好される傾向があることが明らかになった (図 2-a)．
価格に関しても，従来の MNL-Linearが示していたよ
うな安ければ安いほど選好されるという結果ではなく，
3000円程度まではほぼ同程度選好され，それ以上高い
価格は徐々に選好されにくくなるということが分かっ
た．人数については，MNL-Linearと同様 1人が選好さ
れやすいという結果となった．
レストランについても同様に，重要度が上位 3位ま

での各説明変数の効用関数を図 3に示す．図 3-aから
レストランを選好するかは 3km(車で約 5分)に閾値が
あることが明らかとなった．また人数，居住地，主な
交通手段については，図 3-b，3-cより複数人/3大都市
圏在住/公共交通機関利用/がレストランを選好しやすく
することが分かった．
最後に，フードデリバリについても同様の分析を行っ

た（図 4）．待ち時間および価格に関してフードデリバ
リを選好するかどうかは，MNL-Linearの結果（表 7）
が示すような線形の関係ではなく，40分，1000円に閾

図–1-a フードトラック

図–1-b レストラン

図–1-c フードデリバリ

図–1 各選択肢の重要度スコア

値があることが明らかとなった．またフードデリバリ
を利用する時間帯や性別については，夕食時・女性が
選好しやすいことが分かった．
これらの結果からMNL-GAIUNetによる分析は同程
度選好される範囲や，大きく選好が変化する閾値などに
ついても明らかにすることができ，従来のMNL-Linear

による分析に比べより詳細な分析が行えることを明ら
かにした．これらの情報は，これまでのMNL-Linearを
用いた SP 調査の分析では見逃されてきた部分である
が，施策を考える上では非常に重要であると考えられ
る．また年齢のように非線形性が強いことがよく知ら
れているものに関しては，従来はあらかじめ階級別ダ
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図–2-a 待ち時間

図–2-b 価格

図–2-c 人数

図–2 フードトラックの選好に関する重要度上位 3 位までの
説明変数の効用関数

ミー変数を導入することで対応していたため，その区
分の仕方によって結果が変わる可能性があった．それ
に対して，MNL-GAIUNetでは非線形な効用関数を直
接推定することができるため，従来のような課題が発
生しないことも提案法の利点の一つである．

4. おわりに

本研究では，各選択肢の効用関数に 2変数間の交互作
用まで考慮した一般化加法ニューラルネットワークモデ
ルを用いた多項ロジットモデル (MNL-GAUINet; Multi-

図–3-a 距離

図–3-b 人数

図–3-c 居住地

図–3 レストランの選好に関する重要度上位 3 位までの説明
変数の効用関数

nomial Logit Model based on Generalized Additive and

Interactive Utility Network)を提案した．移動店舗に関
する SP調査データに提案手法を適用し，従来の線形効
用を用いた多項ロジットモデルに比べ精度及び解釈性
が高いことを示した．今後は提案手法を用いて移動店
舗に対する施策効果の評価や交通手段選択に関する分
析を行っていく予定である．
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図–4-a 待ち時間

図–4-b 価格

図–4-c 時間帯

図–4 フードデリバリの選好に関する重要度上位 3 位までの
説明変数の効用関数

ジェクトとして実施した．
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