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行動モデルの基礎

•効用関数
• 𝑢𝑖𝑗 = 𝐗𝑖𝑗′𝛃 + 𝜀𝑖𝑗
• 𝛃：未知パラメータベクトル

• 𝜀𝑖𝑗：個人𝑗の選択肢𝑖の効用に関する誤差項
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選択肢集合の問題

•ロジットモデル
• IIA特性により，選択肢集合が誤っていても，無関係な選択肢からの独
立によって，ある２選択肢間の選択比率に影響はない

•選択肢集合の特定を誤ると，パラメータのバイアスが発生する
• 選択肢集合はどうやって決めるのか？

• 時空間制約を満たす選択肢はすべて選択肢集合に導入

• そもそも選択していない



確率的な選択肢集合の取り扱い

• 𝑃𝑛 𝑖 = σ𝑘 𝑃 𝑖|𝐶𝑘 𝑃 𝐶𝑘 Manski型確率的選択肢集合モデル

• C：選択肢集合

•具体例 定食G，カレーH，丼U

• 𝑃𝑛 𝐺 = 𝑃 𝐺|𝐶 𝐺,𝐻, 𝑈 𝑃 𝐶 𝐺,𝐻, 𝑈 + 𝑃 𝐺|𝐶 𝐺, 𝑈 𝑃 𝐶 𝐺, 𝑈 +
𝑃 𝐺|𝐶 𝐺,𝐻 𝑃 𝐶 𝐺,𝐻 + 𝑃 𝐺|𝐶 𝐻,𝑈 𝑃 𝐶 𝐻,𝑈 +
𝑃 𝐺|𝐶 𝐺 𝑃 𝐶 𝐺 + 𝑃 𝐺|𝐶 𝐻 𝑃 𝐶 𝐻 + 𝑃 𝐺|𝐶 𝑈 𝑃 𝐶 𝑈

• 選択肢集合形成モデルを別途作る必要がある



選択肢集合形成モデル

•選択肢集合に入る(選択対象となる)かどうかは，選択肢ごとに
独立に決まっている
• 丼を選択肢に入れるどうかは，学食を選択肢にするかどうかと関係が
ない

•（定食，カレー）の選択肢集合は
• P（定食IN）＊P（カレーIN）＊P（丼OUT）で決まる．個別の確率を
ロジット形式で表現すると

• 𝑃 𝐺𝑖𝑛 =
1

1+exp (−𝑓 𝑥𝐺

•より簡便な形も使われる𝑃 𝑖 =
𝑒𝑥𝑝 𝑉𝑖−𝑙𝑛𝑃 𝑖∈𝐶

σ𝑗 𝑒𝑥𝑝 𝑉𝑗−𝑙𝑛𝑃 𝑗∈𝐶



選択肢を絞り込む方法

•効用最大化以外の意思決定プロセスを考える
• 連結型：選択肢の属性ごとに必要条件を設定

• 代替案を規定する各属性の値に関して最低でもこれだけの属性値を持たねばなら
ないという基準が決まってお り,全ての属性に関して基準が満たされた場合に限
り,その代替案が選別される

• 分離型：選択肢の属性ごとに十分条件を設定
• 代替案を選別するために用いられ る各属性値のうち,いずれか一つで もその基準
値を満たすものがあればその代替案を選別する 

• 辞書編纂型：最も重要な属性から比較していく
• 最も重要な属性を全ての代替案で比較して最良の代替案を選択する．もしその属
性について最良の代替案が複数存在すれば，重要度が高い順に，2 番目，3 番目
と比較を続ける



選択肢集合

• MCMC的に選択肢集合を近似

• ランダムに選択肢集合を生成し，
得られた選択肢集合での選択確
率を計算して，それがある一定
数より大きい場合には選択肢集
合として採択していく(菊池ら，
2001)

ランダムに1点𝑟𝑖を抽出

ランダムに1点𝑟𝑗を抽出

選択確率の比
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各種モデルへの展開



選択モデルの計画問題への適用

•一日の活動パターンを選択モデルの組み合わせで表現する

•選択結果を合計すると各種施設の需要になる

•条件を与えると，一日の行動を再現できる

場所 手段 次の活動活動種類



組み合わせを選択するモデル

•場所と手段の組み合わせ選択
• 買い物の事例

• ターミナル駅・電車

• ターミナル駅・自動車

• ショッピングモール・電車

• ショッピングモール・自動車

• からの選択

•この場合の問題点は何か？



誤差構造

• 𝑢𝑑𝑒𝑝𝑡∗𝑡𝑟𝑎 = 𝑿𝑑𝑒𝑝𝑡
′ 𝜷 + 𝑿𝑡𝑟𝑎

′ 𝜷 + 𝑿𝑑𝑒𝑝𝑡∗𝑡𝑟𝑎
′ 𝜷 + 𝜀𝑑𝑒𝑝𝑡 + 𝜀𝑡𝑟𝑎 + 𝜀𝑑𝑒𝑝𝑡×𝑡𝑟𝑎

• 𝑢𝑠𝑢𝑏∗𝑡𝑟𝑎 = 𝑿𝑠𝑢𝑏
′ 𝜷 + 𝑿𝑡𝑟𝑎

′ 𝜷 + 𝑿𝑠𝑢𝑏∗𝑡𝑟𝑎
′ 𝜷 + 𝜀𝑠𝑢𝑏 + 𝜀𝑡𝑟𝑎 + 𝜀𝑠𝑢𝑏×𝑡𝑟𝑎

となって，誤差に相関が生まれる

• 𝑉𝑎𝑟 𝜀𝑑𝑒𝑝𝑡 × 𝜀𝑠𝑢𝑏 = 0

• 𝑉𝑎𝑟 𝜀𝑡𝑟𝑎 × 𝜀𝑡𝑟𝑎 ≠ 0

• 𝑉𝑎𝑟 𝜀𝑑𝑒𝑝𝑡×𝑡𝑟𝑎 × 𝜀𝑠𝑢𝑏×𝑡𝑟𝑎 ≅ 0



IIAを緩和するために

•積分なし：クローズドフォーム

•積分あり：オープンフォーム

•推定法：単純な最尤推定よりも
効率的な方法

山本(2012)



ネスティッドロジットモデル

提供：倉内先生

NLモデルの誤差構造
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ミックストロジット（MXL）モデル

• 𝐿 𝑐𝑎𝑟|𝜂 =
𝑒𝛽𝑋𝑐𝑎𝑟+𝜂𝑐𝑎𝑟
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• 𝑃 𝑐𝑎𝑟 𝜂׮=
Λ 𝑐𝑎𝑟|𝜂 𝑓 𝜂 𝑑𝜂

ＩＩＤガンベル分布

ロジットモ
デルの操
作性
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離散連続モデル

•離散系の選択と連続系の量

• 自動車の車種選択と高速走行
距離

• 活動選択と活動時間

• 効用関数によって，離散選択
と連続選択が同時に決まる

モデルの体系（福田・力石
2013）

•誘導型
• 連続量に条件を付けて離散選
択を内包（Tobitモデル等）

•構造型
• 資源制約下の効用最大化から
の導出
• キューンタッカー条件
• ロワの恒等式(間接効用関数
から需要関数)



Multiple Discrete-Continuous Extreme 
Value (MDCEV)モデル

•非観測要因がガンベル分布
に従うクローズドフォーム
の尤度関数を持つ

•複数財の選択と量を記述

𝑈 𝒙 =෍

𝑘

𝛾𝑘
𝛼𝑘

𝑒𝑥𝑝 𝛽′𝑧𝑘 + 𝜀𝑘 ∙
𝑥𝑘
𝛾𝑘

+ 1

𝛼𝑘

− 1



パラメータの推定に



パラメータの決定方針

• データに最も適合するようにβを決めたい

• データ
• 選択データ{ {Car}, {Train}, {Train}, {Car}, {Car}…….}
• 属性データｘ（{CostCar1, CostTrain1,  TimeCar1, TimeTrain1},

{CostCar2, CostTrain2,  TimeCar2, TimeTrain2}, 
{CostCar3, CostTrain3,  TimeCar3, TimeTrain3},
{CostCar4, CostTrain4,  TimeCar4, TimeTrain4},
{CostCar5, CostTrain5,  TimeCar5, TimeTrain5}…….）

• ロジットモデルで計算される選択確率が，実際の選択データに最も適合する
βとする

• 最も適合する確率とは？

18



行動モデルの推定と最尤推定

•有限個のパラメータで記述される確率密度関数
の推定

•パラメータベクトルβの下で，モデルfによる標
本の生起確率を尤度とする
• 𝐿 𝜷 = ς𝑖=1

𝑛 𝑓 𝐲𝑖|𝜷

• (対数)尤度関数が最大になるβを最尤推定値とす
る
• ෡𝜷𝑀𝐿 = argmax

𝜷
log 𝐿 𝜷

19
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最尤推定法

•点推定量を求める一般的な
方法

•右上の式をβの関数とみな
したものが尤度関数

•尤度関数を最大化する βの
値を最尤推定量とするのが
最尤推定法

20

平均値の推定を例にすると

データ(x：3,5,4)が得られたとき，
平均をいくつとするのがよいか？

⇒平均がいくつの分布だったら

データ(x：3,5,4)がもっとも得られやすいか？

𝜷|𝑦 =ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑓 𝑦𝑖|𝜷



ロジットモデルの最尤推定

• 𝐿 𝜷 = ς𝑖=1
𝑛 𝑓 𝑦𝑖|𝜷

• 𝑓 𝑦𝑖|𝜷 = ς𝑗=1
𝐽 𝑒𝑥𝑝 𝑉𝑖𝑗

σ
𝑗=1
𝐽

𝑒𝑥𝑝 𝑉𝑖𝑗

𝑦𝑖𝑗

• 𝑉𝑖𝑗 = 𝜷𝒙𝑖𝑗 = 𝛽1 + 𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥2𝑖⋯+
𝛽𝐾𝑥𝐾𝑖
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データ(y：車,車,鉄道,鉄道,鉄道,車,鉄道,・・)が
得られたとき，βをいくつとすると，再現性が高いのか？

⇒ βがいくつだったらデータ(y)が得られやすいのか？

βを色々と変えてみて一番Lが高くなるβを探す

選ばれた選択肢の選択確率

βは未知数，ｘは既知のデータ



最大化アルゴリズムの考え方

• 対数尤度関数の段階的な最大化
• 初期値を与える
• 初期値周りで勾配(1次微分）等を
用いて次の推定値の方向を決める

• 初期値付近で１次微分，２次微分
を用いて適切に次の点を決めて推
定値を得る

• 収束基準(一次微分ベクトル)で判定
し，収束していない場合は，現在
の値から次の推定値に移る

( )xLn |



22

ST

ML̂

1

2

周りがあまり見えない中で，近傍の情報から頂点を目指す



代表的な繰り返し計算法

• Newton-Raphson法

• テイラー展開の１次近似を利用して進める

• 準Newton法（BFGS，L-BFGS法）
• ヘッセ行列を，パラメータの差分と一階微分の
差分を用いて逐次近似する．

• L-BFGSはヘッセ行列の更新式を展開して，初期
値と差分の関数和で表す．

• 確率的勾配降下法
• サンプリングと勾配降下法を合わせて実施

𝛽𝑛+1 = 𝛽𝑛 −𝐻−1𝑔1

23

H:尤度関数の二階微分 ヘッセ行列
g: 尤度関数の一階微分



g()



尤度関数を最大化 尤度関数の一階微分＝０を解く



パラメータ推定の課題

•序数的効用と基数的効用

•数が規定できるができるのが基数的効用
• 測定可能で個人間比較が可能

•大小関係のみが序数的効用
• 直接測定不可能で個人間比較が不可能

U1 U2

0

U3

効用に適当な数を足
しても選択確率に変
化はない

定数項は相対的数値

注意
個人属性
選択肢特有の変数
選択肢ごとに異なるが，個人間
で変化しない



プロスペクト理論

•参照点からの差分が価値関数
になっている

• Kahneman and Tversky (1979) Prospect 
Theory: An Analysis of Decision under Risk 

• 基数効用と参照点を想定



ニューラルネットワーク（NN）は
なにがいいのか？

•普遍性定理
• 中間層を１層以上持つNNは任意の連続関数
を近似できる

x1

x2

x3

f1(x1, x2, x3)

f2(x1, x2, x3)



効用関数の立場は？

• 解釈可能性を残したい
• 政策評価等々
• 合意形成？

• 解釈可能性をどう入れ込むの
か？

• ある意味直観に整合する制約を入れ
込む
• 最大効用を与える選択肢を選択す
る

• 効用は属性の関数で表現できる

• 制約
• データ構造に入れこむ事前知識
• スパース性



そもそも

•効用あるいは効用関数
• 𝑢𝑗 𝑐𝑎𝑟 = 𝛼𝑐𝑎𝑟 + 𝑋𝑐𝑎𝑟𝑗

′ 𝛽 + 𝜀𝑐𝑎𝑟𝑗 = 𝛼𝑐𝑎𝑟 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑐𝑎𝑟𝑗
′ 𝛽 + 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑐𝑎𝑟𝑗

′ 𝛽 + 𝜀𝑐𝑎𝑟𝑗

• 𝑢𝑗 𝑟𝑎𝑖𝑙 = 𝛼𝑟𝑎𝑖𝑙 + 𝑋𝑟𝑎𝑖𝑙𝑗
′ 𝛽 + 𝜀𝑟𝑎𝑖𝑙𝑗 = 𝛼𝑟𝑎𝑖𝑙 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑟𝑎𝑖𝑙𝑗

′ 𝛽 + 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑟𝑎𝑖𝑙𝑗
′ 𝛽 + 𝜀𝑟𝑎𝑖𝑙𝑗

•制約条件付きの最大化
max
𝑋1,𝑋2

𝑈 𝑋1, 𝑋2

𝑠. 𝑡. 𝑝1𝑋1+𝑝2𝑋2 = 𝑌

※予算制約を例として

ラグランジュの未定乗数法を用いて解くと

𝑈 𝑋1
∗, 𝑋2

∗ = 𝑈 𝑋1 𝑝1, 𝑝2, 𝑌 , 𝑋2 𝑝1, 𝑝2, 𝑌 = 𝑉 𝑝1, 𝑝2, 𝑌



なんで個人属性が効用に？

• 個人属性が効用関数にある理由
• 年齢によって効用が違うとは？
• 職業によって異なる効用

• 役割
• 観測できない変数の代理変数とする

• 例：間接効用関数に所得を入れたいが，難しければ年齢や職業で近似する

• パラメータの違い（異質性）を補完する
• 通勤では，所要時間の感度が大きい（パラメータの絶対値が大きくなる）としたら，
所要時間のパラメータを目的の関数にすればよい

• 観測されない変数の代理変数としたら，観測されない変数の変化による影響
を受ける
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   u  i j =  𝐗  i j ′ 𝛃 +  𝜀  i j


  𝛃


   𝜀  i j ：


  j


  i


   P  i j =  Pr ⁡ (  u  i j ≥  u  i k ∀ k ) =  P ⁡   (  𝑿  i j ′ 𝜷 +  𝜀  i j >  𝑿  i k ′ 𝜷 +  𝜀  i k )


  =  P ⁡   (  𝜀  i j −  𝜀  i k >  𝑿  i k ′ 𝜷 −  𝑿  i j ′ 𝜷 ) =   ∫   X k ′ 𝛽 −  X i ′ 𝛽 ∞  f (  𝜀  i j −  𝜀  i k ) d  (  𝜀 j −  𝜀 k )


  =    exp ⁡ (  𝑿  i j ′ 𝜷 / 𝜇 )    ∑ k   exp ⁡ (  𝑿  i k ′ 𝜷 / 𝜇 )


   P A /  P B =    exp ⁡ (  𝐗 A ′ 𝛃 / 𝜇 )    ∑ k   exp ⁡ (  𝐗 k ′ 𝛃 / 𝜇 ) /    exp ⁡ (  𝐗 B ′ 𝛃 / 𝜇 )    ∑ k   exp ⁡ (  𝐗 k ′ 𝛃 / 𝜇 ) =    exp ⁡ (  𝐗 A ′ 𝛃 / 𝜇 )   exp ⁡ (  𝐗 B ′ 𝛃 / 𝜇 ) =  exp ⁡ 𝜇 (  𝐗 A ′ 𝛃 −  𝐗 B ′ 𝛃 )


   P n  ( i ) =   ∑ k  P  ( i |  C k ) P  (  C k )


   ( 定 食 G ， カ レ ー H ， 丼 U )


   P n  ( G ) =


  P  ( G | C  ( G ,   H , U ) ) P  ( C  ( G ,   H ,   U ) ) +


  P  ( G | C  ( G , U ) ) P  ( C  ( G ,   U ) ) +


  P  ( G | C  ( G ,   H ) ) P  ( C  ( G ,   H ) ) + P  ( G | C  (   H , U ) ) P  ( C  ( H ,   U ) ) + P  ( G | C  ( G ) ) P  ( C  ( G ) ) + P  ( G | C  (   H ) ) P  ( C  (   H ) ) + P  ( G | C  ( U ) ) P  ( C  ( U ) )


  P  (  G  i n ) =  1  1 + exp ⁡  { ( − f  (  x G ) }


  P  ( i ) =   e x p  (  V i − l n P  ( i ∈ C ) )    ∑ j  e x p  (  V j − l n P  ( j ∈ C ) )


   r i  


   r j


  𝛾 = P D  (  r i ) / P D  (  r j )


  𝜀 :  ( 0 , 1 ) の 一 様


  𝛾 > 𝜀


   r i


   r j  


   u  d e p t ∗ t r a =  𝑿  d e p t ′ 𝜷 +  𝑿  t r a ′ 𝜷 +  𝑿  d e p t ∗ t r a ′ 𝜷 +  𝜀  d e p t +  𝜀  t r a +  𝜀  d e p t × t r a


   u  s u b ∗ t r a   =  𝑿  s u b ′ 𝜷 +  𝑿  t r a ′ 𝜷 +  𝑿  s u b ∗ t r a ′ 𝜷 +  𝜀  s u b +  𝜀  t r a +  𝜀  s u b × t r a


  V a r  (  𝜀  d e p t ×  𝜀  s u b ) = 0


  V a r  (  𝜀  t r a ×  𝜀  t r a ) ≠ 0


  V a r  (  𝜀  d e p t × t r a ×  𝜀  s u b × t r a ) ≅ 0


  L  ( c a r  | 𝜂 ) =    e  𝛽  X  c a r +  𝜂  c a r   e  𝛽  X  c a r +  𝜂  c a r +  e  𝛽  X  b u s +  𝜂  b u s +  e  𝛽  X  r a i l +  𝜂  r a i l


  P  ( c a r ) =   ∭ 𝜂  Λ  ( c a r  | 𝜂 ) f  ( 𝜂 ) d 𝜂


   U  c a r = 𝛽  X  c a r +  𝜂  c a r +  𝜈  c a r


   U  b u s = 𝛽  X  b u s +  𝜂  b u s +  𝜈  b u s


   U  r a i l = 𝛽  X  r a i l +  𝜂  r a i l +  𝜈  r a i l


  U  ( 𝒙 ) =   ∑ k     𝛾 k   𝛼 k  [ e x p  (  𝛽 ′  z k +  𝜀 k ) ] ∙  {    (    x k   𝛾 k + 1 )   𝛼 k − 1 }


  L  ( 𝜷 ) =   ∏  i = 1 n  f  (  𝐲 i | 𝜷 )


     𝜷 ^  M L =    argmax 𝜷 ⁡   log ⁡  L  ( 𝜷 )


  L  ( 𝜷 )


     𝛽 ^  M L


   ( 𝜷 | y ) =   ∏  i = 1 n  f  (  y i | 𝜷 )


  L  ( 𝜷 ) =   ∏  i = 1 n  f  (  y i | 𝜷 )


  f  (  y i | 𝜷 ) =   ∏  j = 1 J     {   e x p  (  V  i j )    ∑  j = 1 J  e x p  (  V  i j ) }   y  i j


   V  i j = 𝜷  𝒙  i j =  𝛽 1 +  𝛽 1  x  1 i +  𝛽 2  x  2 i ⋯ +  𝛽 K  x  K i


   𝛽  n + 1 =  𝛽 n −  H  − 1  g 1


   u j  ( c a r ) =  𝛼  c a r +  X  c a r j ′ 𝛽 +  𝜀  c a r j =  𝛼  c a r +   c o s t  c a r j ′ 𝛽 +   t i m e  c a r j ′ 𝛽 +  𝜀  c a r j


   u j  ( r a i l ) =  𝛼  r a i l +  X  r a i l j ′ 𝛽 +  𝜀  r a i l j =  𝛼  r a i l +   c o s t  r a i l j ′ 𝛽 +   t i m e  r a i l j ′ 𝛽 +  𝜀  r a i l j


     max   X 1 ,  X 2 U ⁡   (  X 1 ,  X 2 )


  s . t .          p 1 X 1 +  p 2  X 2 = Y


  U  (  X 1 ∗ ,  X 2 ∗ ) = U  (  X 1   (  p 1 ,    p 2 , Y ) ,     X 2   (  p 1 ,    p 2 , Y ) ) = V  (  p 1 ,    p 2 , Y )

