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1． はじめに 
 

近年，超電導リニア，LRT，セグウェイなどの新交通

システムが話題となっている．新交通システムの導入の

是非を議論するにあたり，交通需要予測は重要な計画要

素である．そして，交通需要予測の代表的な手段として，

離散選択モデル 1)が挙げられる．これまでに様々な離散

選択モデルが開発されており，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Non-IIA Modelの方が IIA Modelよりも優れた

一般的なモデルで有用であるとの判断できるか否かにつ

いては，一定の慎重さが必要であるものと考えられる．

何故なら，Non-IIA Model の推定値の安定性には未だ疑

問点が残されているほか，推定の簡易さに関しては尤度

関数の凹性が保障されているという理由から Logit 
Model の方が優れているからである．事実このような視

点のもと，Non-IIA modelの特性を把握するいくつかの既

往研究 2) 3)が存在するが，実測データを用いた検証が大半

を占めており，評価はモデルの goodness-of-fitを用いたも

のに留まっている． 
そのような中で，B.R. Dansie4)は，誤差構造を一意に決

定できない場合が存在する問題，すなわち identification 
problemをProbit Modelが有することを理論的に示した．

それを受けて，Walker. J5) 6)，兵藤ら 7)，そしてNakai and 
Kitamura8)は，実測データではなく，人工データを作成し，

Mixed Logit Modelの推定安定性に関する問題点を提起し

ている．しかしながら，Mixed Logit Modelと同じく代表

的なNon-IIA model であり，かつ，より古くから活用さ

れてきたNested Logit Modelについての，そうした詳しい

検証は十分に為されていないのが実情である． 

そこで本研究では，Nested Logit Modelの特性及び問題

点を，実測データを用いずに明らかにすることを目的と

する．具体的には，同一のパラメータ，誤差構造を持つ

離散選択人工データを複数セット作成した上で，Nested 
Logit Modelの推定を行い，得られたパラメータ推定値や

誤差構造の再現性，推定値の分布に着目した考察を行う．

加えて，重要予測への適用の観点から，選択確率の推定

値に関する考察を行う． 
 

2．離散選択データの作成 9) 

 
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，実際の誤

差構造と特定した誤差構造とに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

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．実際の行動データを用いた

検証ではパラメータや誤差構造が未知であり，これらの

再現性を知る術はない．そのため，尤度に関する指標に

てデータへのgoodness-of-fitを把握し，推定結果を評価す

る以上の，モデル検証の方法を考えることは難しい．し

かし人工データを用いた検証では，誤差構造をあらかじ

め与えた上でモデル推計を行うことができることから，

厳密にモデルの推定精度を評価することが可能となる． 
本研究で用いる離散選択人工データは，個人数（オブ

ザベーション数）が1,000，2 説明変数，3選択肢のProbit 
Choice Probabilities に従う離散選択結果をあらかじめシ

ミュレートすることで作成した．Probit Modelの誤差構造，

つまり誤差項の共分散行列を用いることで，選択肢間の

誤差項の相関を表現した．誤差項の実現値を確率的に生

成させ，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いうランダム効用最

大モデルの考え方に基づいて，選択データを作成した． 

inininin XXU εββ ++= 2211    (1) 

inU ：個人n が選択肢 i を選択したときの効用 

jinX ：個人n の選択肢 i に関する ( )2,1=jj 番目の説明変数 

jβ ： ( )2,1=jj 番目の説明変数に関するパラメータ 
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  inε ：個人n の選択肢 i に関する誤差項（正規分布に従う） 
 
(1) 説明変数の作成 

作成する 2説明変数は，標準正規分布に従う正規乱数

を発生させた． 
 

(2) 誤差項の作成 

誤差項の作成にあたり，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

ネスト構造を仮定した．図中では，上位選択肢に対して

番号 ( )2,1=mm を付し，下位選択肢については，任意の

上位選択肢m の下に対して )2,1( =rrm なる2桁の番号

を付している． 
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図 1．人工データの選択肢のネスト構造 

 
誤差項の生成においては，まず，独立な正規乱数

321 ,, rrr 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 ε∑ に従う乱数すなわち，誤差

項 321 ,, εεε を生成する． 
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ここで， 2σ は分散， 11σ は n1ε の分散， 23σ は n2ε と n3ε
の相関係数，すなわち誤差相関係数である．ここで本研

究では， 0.12 =σ とし， 23σ を 0.00，0.10，0.30，0.50，
070，0.90と複数の値を設定し，誤差項を作成した． 
 
(3) 離散選択のシミュレート 
前節までに作成した説明変数と誤差項に加え，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． 
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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，

推定値の分布の考察を行うため，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．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 

ここでは，図1に示したデータと等しいネスト構造を

特定する．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)で
特定する．ここに， ( )nmrε はm を選択した条件の下でrm

を選択したときの効用の誤差項， mnε はm を選択したと

きの効用の誤差項とする． 
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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． 

2
23 1 μσ −=     (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． 
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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 1β ， 2β ，誤差項のスケールパラメー

タμ である． 1β の設定値は1.0， 2β の設定値は0.5 であ

り，μ の値は式(5)より誤差相関係数 23σ 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-fitに関して， 23σ 毎100

回分の推定結果より得られた対数最終尤度の分布を図2

に示す．ここで，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，モデルは人

工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-fitが上昇することが分かる．これは，選択肢2
と選択肢3の誤差相関が大きくなるに従い，上位の選択に

おける選択肢1の選択確率が大きくなった分が，Nested 
Logit Modelの対数尤度関数に反映された結果と考えられ

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．スケールパラメータの推定結果について， 23σ 毎

に推定したスケールパラメータ μ̂ の分布を図3に示す．

図中の実線は式(5)から算出した 23σ 毎のスケールパラメ

ータμ の設定値を示す．誤差相関係数 23σ の値によらず

スケールパラメータ μ̂ 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．すなわち，

弱度の正の相関の下では推定される相関関係には曖昧性

が高い一方，相関が強くなるに従ってその曖昧性が減少

していく結果となった． 
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 23σ 毎に推定した確定効用部

分のパラメータ 1̂β の値の分布を図 4に示す．ただし，図

中の実線は 1β の設定値，すなわち 0.1ˆ
1 =β を示す．誤差

相関係数 23σ の値によらず確定効用部分のパラメータ

1̂β も設定値付近に分布していることがわかる．また， 2β̂

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，図 5にて選択

確率推定値の平均値と，式 (6) において 0.11 =β ，

5.02 =β として人工データから算出した選択確率値の

平均値との比較を行う． 
推定値の平均値と人工データの平均値は， 23σ の値に

よらず等しくなっていることがわかる． 
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図 3． 23σ 毎の μ̂ の分布 
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図 2． 23σ 毎の対数最終尤度の分布 
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図 5a． 23σ 毎の 11P̂ の平均値 
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図 4． 23σ 毎の 1β̂ の分布 



以上の推定結果から，Nested Logit Modelはデータと等

しい誤差構造を特定した場合には，誤差相関係数 23σ 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

ルと考えられる． 
 
(3) 人工データと異なるネスト構造を特定した場合 
ここでは，図6に示すように人工データと異なるネス

ト構造を特定する．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． 
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図 6．3.(3)にて特定する選択肢のネスト構造 

 
Nested Logit Modelでは，スケールパラメータの値が有

意に 1を超えて推定された場合に，特定したネスト構造

がデータのネスト構造と異なると判断できる，と一般に

言われている 10)点に注目する．本節では尤度による

goodness-of-fit 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-fitに関して，比較のため，

3.(1)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 7に示す．誤差相関係数 23σ がおおよ

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-fit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， 23σ が0.50 付近を下回るときには

人工データへのモデルの当てはまり具合はほぼ等しくな

っていることから，goodness-of-fitによる判断で，適正な

ネスト構造を特定できるとは言い難いと言える． 
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図 7． 23σ 毎の対数最終尤度の平均値 

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 23σ 毎に推定したスケールパラメー

タ μ̂ の分布を図8に示す．ここで，図中の実線は 1ˆ =μ を

示す．加えて， 23σ 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， 23σ 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も存在することがわかる． 
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図 8． 23σ 毎の μ̂ の分布（異なるネスト構造） 
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図 5c． 23σ 毎の 22P̂ の平均値 



表 2． 23σ 毎の μ̂ が1を下回った回数（100回中） 

誤差相関係数 0.00 0.10 0.30 0.50 0.70 0.90
回数 61 46 13 4 0 0  

 

以上の結果は，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が

存在することを示唆するものである． 
 

 (4) まとめ 

以上で述べた結果を踏まえれば，Nested Logit Modelの
推定精度はデータの誤差構造に依存していることが分か

る．しかしながら，前述しているように実測データを用

いて推定を行う際にはデータの真の誤差構造は誰にも知

り得ないため，分析者は本当に正しい結果が得られてい

るかを知る術がない．従って，分析者が Nested Logit 
Model を適用する際には，推定結果の正しさ如何に関係

なく妥当な推定結果を得たと誤認する危険性があると言

うこととなる． 
一方で，いずれの検証においても，確定効用部分のパ

ラメータ 1β̂ ， 2β̂ の相対値は設定値を再現できているこ

と，すなわち次式が成り立っていることに着目したい． 

 0.2ˆ
ˆ

2

1 ≅
β
β     (8) 

確定効用部分のパラメータ相対値について，3.(2)で得

られた結果を図 9及び表3に，3.(3)で得られた結果を図

10 及び表 4 に，それぞれ示す．ただし，図中の実線は

21
ˆˆ ββ の設定値，すなわち 0.2ˆˆ

21 =ββ を示す． 
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図 9． 23σ 毎の 21
ˆˆ ββ （人工データと等しいネスト構造） 

 

表 3． 21
ˆˆ ββ の統計量（人工データと等しいネスト構造） 

誤差相関係数 0.00 0.10 0.30 0.50 0.70 0.90
平均値 2.00 1.98 2.02 2.03 2.00 1.99
中央値 1.99 1.98 1.98 2.03 2.01 1.97

標準偏差 0.18 0.17 0.18 0.15 0.13 0.10  

 

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

パ
ラ

メ
ー

タ
推

定
値

誤差相関係数

 

図 10． 23σ 毎の 21
ˆˆ ββ （人工データと異なるネスト構造） 

表 4． 21
ˆˆ ββ の統計量（人工データと異なるネスト構造） 

誤差相関係数 0.00 0.10 0.30 0.50 0.70 0.90
平均値 2.00 1.98 2.02 2.03 2.01 1.99
中央値 1.99 1.97 1.99 2.02 2.01 1.98

標準偏差 0.18 0.17 0.18 0.15 0.13 0.12  

 
6．結語と今後の課題 
 

Nested Logit Model はデータの誤差構造と特定した誤

差構造に乖離がない場合は，誤差相関の強弱によらずパ

ラメータ設定値付近を推定することができるであろうこ

とが示唆された．しかし，誤差相関係数が 0.50を下回る

程度の弱度の正の相関の下では，適正なネスト構造を統

計学的な手法で特定することが困難であろうことも示唆

された．ネスト構造を的確に推計できないということは

すなわち，誤差構造を統計的に特定することが困難であ

ることを意味している．誤差構造が異なれば，そのモデ

ルを用いて，例えば，モンテカルロシミュレーションに

基づく需要予測を行う場合に，一人一人の選択行動が異

なった形で予測されてしてしまう事となってしまう．こ

の点を踏まえるなら，不適切な誤差構造を推定してしま

った場合，そのモデルを用いた需要予測には，その不適

切な誤差構造を起因とした予測誤差が生ずるであると考

えられる．Nested Logit Modelを用いた需要予測における

こうした問題は，少なくとも筆者の知る限り，従来にお

いては指摘されておらず，今回の研究で改めて示された

問題点であると考えられる．  



一方で，推定された確定効用パラメータの相対的な値

は，異なるネスト構造を特定した場合でも，誤差相関係

数の大きさに関わらず，高い推定安定性を有するという

結果が得られた．このことは，パラメータの相対値が実

務上求められるような局面（例えば，時間価値の算定な

ど）においては，Nested Logit Modelを用いることに実務

上の問題が優越することがない可能性を示唆している． 
しかしながら，確定効用パラメータの相対的な値に着

目するのであれば，IIA ModelであるLogit Modelでも同

様の結果が期待できる，と言う点は付言しておく必要が

あるだろう．したがって，今後は，本研究の様な視点に

たった分析アプローチに基づいた Logit Model との比較

が必要であろう．また，本研究では他の Non-IIA Model
との直接的な比較検証を行っておらず，Non-IIA Model
の推定安定性として統括的にまとめる必要があるものと

考えられる． 
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 Nested Logit Modelのパラメータ推定の安定性に関する研究 

菊池輝，明壁佳久，中井周作，藤井聡，北村隆一 

本研究では，Non-IIA Modelの中でも，Nested Logit Modelに着目して推定の安定性に関する検証を行った．同

一のパラメータ・誤差構造を有する離散選択人工データを複数セット作成して，パラメータ推定値や誤差構造の

再現性に着目した考察を行った．結果，人工データと等しいネスト構造を特定した場合には，高い推定精度を有

することが示された．しかし，人工データと異なるネスト構造を特定した場合には，誤差相関係数が弱相関の時

に，誤ったネスト構造を特定しているにも関わらず，さも妥当な推定結果のように分析者が誤って認識する危険

性が示された． 
 

 Study on Estimation Stability of Nested Logit Models 
By Akira KIKUCHI, Yoshihisa ASUKABE, Shusaku NAKAI, Satoshi FUJII and Ryuichi KITAMURA 

The Nested Logit Model is a class of non-IIA discrete choice models that can handle correlation among the alternatives. 
Although they have been frequently applied in choice analysis, properties of their parameter estimates are not well known. The 
Nested Logit estimation exercise on simulated data sets in this study shows that parameter estimates and choice probabilities are 
stable when the nest structure is identified correctly. However, if another structure is identified and moreover the correlation 
between error terms is low, scale-parameter estimates are instable. 
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