
AI時代の行動モデル
Behavior Model in the Age of AI

行動モデルの夏の学校
2026年9月8日

東京理科大学 創域理工学部 社会基盤工学科

柳沼 秀樹
yaginuma@rs.tus.ac.jp

mailto:yaginuma@rs.tus.ac.jp


本日の講義概要 2

（我々の言う）行動モデル ≒ 離散選択モデル
• 人々（意思決定主体）はどのように選択を行うのか？
→ 経済理論に立脚したモデル化＋データに基づくパラメータ推定

• 行動モデル夏の学校では理論から実装まで学べる！
→ すごい！でも最先端すぎてわからん！問題

• 本講義は「行動モデルの深淵」にダイブ（研究）するための準備
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行動モデルの成立から現代まで
第1世代から第3世代を振り返る



第1世代：DCM胎動期 4

[1] 古典的な消費者行動理論（1880頃）
• 効用最大化問題：消費者は予算制約の下で効用（望ましさ）が最大
となる財の数量を選択

• 連続量の最適な選択が対象
→有限個の選択肢から1つを選ぶ「離散」選択の枠組みが必要
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第1世代：DCM胎動期 5

[2] 離散選択の理論構築（1920-60頃）
• Thurstone(1927) : A law of comparative Judgment

ü 一対比較における比較判断（選択）を記述
ü 価値（効用）の揺らぎ（確率的な変動）を導入
→ ランダム効用最大化（RUM）理論の原型

ü 誤差項に正規分布を仮定した二項Probitモデルの導出

• Luce(1959) : Individual choice behavior
ü 選択確率が満たすべき性質を検証（Luceの選択公理）
ü 選択肢の選ばれやすさは他の選択肢に依存しない
→ IIA （Independence from Irrelevant Alternatives）特性

ü 公理を満たす選択確率は多項Logitモデル（MNL）となる

• Marschak(1960) : 効用理論との整合性
ü Luceモデルは経済理論（効用理論）で説明可能か？
→ 効用最大化理論との理論的整合性を確認



第2世代：DCM黎明期 6

離散選択の理論構築（1970頃）
• McFadden(1974) ：これまでの知見を統合した基礎理論の完成

ü ガンベル分布を仮定したMNLの導出
→ 積分を含まないClosed-form形式で扱いやすい

ü 効用を費用や時間などの説明変数と関連付けて推定
ü Logsumから便益が計測可能
→実用的な政策分析を前提としたモデリング



第2世代：DCM黎明期 7

MNLの導出と政策評価への活用
p 個人nが選択肢iを選択する確率Pn(i)

Pn(i) = Pr{Uin ≧ Ujn, for ∀j, i≠j}

Pn(i) = Pr{Vin + ein≧ Vjn + ejn}
Pn(i) = Pr{ejn – ein≦ Vin - Vjn }
Pn(i) = Pr{en ≦ Vin - Vjn } (∵en ≡ ejn – ein)
Pn(i) = Fe (Vin - Vjn )

= Fe (V)

p 誤差項にガンベル分布を仮定すれば
MNLが導出可能
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第3世代：DCM発展期 8

モデルの精緻化・高度化（1980-2020代）
• IIA特性への対処（選択肢間の相関性）→ 誤差項にアプローチ

ü GEVによる多様な派生モデルの導出
ü MXL（mixed logit）によるGEV派生モデルの近似（Error Component）

羽藤 (2002)

GEV（一般化極値分布）
から派生するモデル
⇒誤差項の構造化

非GEV（Open-form）
⇒誤差＋異質性



第3世代：DCM発展期 9

モデルの精緻化・高度化
• 記述・予測性能の向上

ü 多様な変数の導入（センサーデータから心理的変数、潜在変数の導入）
ü セグメンテーション（属性別パラメータ）
ü 効用関数の形状（線形加法から各種非線形）
ü 個人の異質性（ランダム係数モデル）



第3世代：DCM発展期 10

モデルの精緻化・高度化
• 記述・予測性能の向上

ü 多様な変数の導入（センサーデータから心理的変数、潜在変数の導入）
ü セグメンテーション（属性別パラメータ）
ü 効用関数の形状（線形加法から各種非線形）
ü 個人の異質性（ランダム係数モデル）
ü 選択肢集合の選別過程



第3世代：DCM発展期 11

モデルの精緻化・高度化
• さらなる拡張

ü 四段階推定の統合モデル・アクティビティモデル
ü 世帯意思決定（個人から集団の意思決定 single agent → multi agent）
ü 社会的相互作用（他者の影響）
ü 動的な意思決定（逐次的な選択 static → dynamic）など



行動モデルとAIの融合
第4世代行動モデルの最前線



統計モデルから機械学習の時代 13

機械学習理論およびAIの台頭
• 2000年代：ビックデータの収取と計算機の発展が後押し
• 2010年代：深層学習の登場と第3次AIブーム
• 2020年代：大規模言語モデル、生成AI技術の急速な発展

人工知能とは？
n 人工知能（Artificial Intelligence: AI）の定義
• 学習・推論・判断といった人間の知能が持つ機能を備えたコンピュータシステム（大辞林）
• 人間の知的作業をアルゴリズムで記述してコンピュータ上でシミュレートする技術
• コンピュータサイエンスにおいて実務的な情報処理以外に知的機能を研究する分野，または
その産物．人間以外の（人工の）知識情報処理装置（士郎政宗 攻殻機動隊）

n AIの種類
n 汎用AI：思考する人型や猫型ロボット

（世間一般がイメージするもの）
n 専用AI：あるタスク処理に特化した知的

情報処理システム
（画像処理，言語処理など）

ü 専用AIを融合したマルチモードAI：知能部分
ü ロボットと融合したフィジカルAI：身体部分



AI分野の全体像 14

機械学習理論とAI
• 人工知能分野の1つとして機械学習
が位置付けられる

• 大きく教師あり・教師なしに分類
• その中の汎用的な手法の1つとして
NNが位置付けられる

• 強化学習や生成学習が最先端

入力xと出力yがある：(x, y)
データ間の関係性を記述
回帰(regression)
・連続量(数値)を出力
分類(classification)
・離散量(ラベル)を出力

教師あり学習
入力xだけがある：(x)
データの構造や特徴を記述
分割(clustering)
・クラスラベルを出力
次元圧縮
(Dimensionality Reduction)
・離散量(ラベル)を出力

教師なし学習 強化学習
目標を達成する
ルールを作成

生成・合成
入力からデータ
を新たな出力を
生成, 変換, 合成



機械学習と行動モデルの融合 15

2022年時点での行動モデル分野に
おける機械学習の適用事例を収集
ü 理論モデルとの融合は可能か？
ü モデルは解釈可能か？
ü モデルは実務に使えるのか？
ü テキストや画像等の非構造化データ
を組み込めるか？

ü そもそも人間行動を記述している？



AI時代の行動モデル 16

Choice modelling in the age of AI 
• 機械学習との組み合わせから理論モデル（theory driven）と 機械学習モデ
ル（data driven）を融合したアプローチ（深層行動モデル）で論理性・説
明性・記述性能の向上を目指す

力石先生の資料がよくまとまっています！



首都圏での適用事例 17

首都圏を対象にPTデータを用いて深層
行動モデルベースのアクティビティシ
ミュレーション（ABM）を構築
ü Sifringer et al. のL-MNLを適用
ü 既存手法（MNL）よりも高い記述性能
を実現

ü XAI（Explainable AI）による解釈可能
性を検証



TasteNetモデルの改良 18

Han et al.(2022)のTasteNetから得
られるパラメータにばらつきを考慮
ü 個人（セグメント）の異質性を表現
→ MXLのランダム係数をイメージ

ü 独自の損出関数を構築
ü Swiss Metroデータを用いたシミュ
レーションにより検証

ü ばらつきを表現できている？



モデルの評価 19

• 深層行動モデルは概ね良好な記述性と解釈性を担保
• 機械学習よりも論理性は高まっている？
→ 効用関数に理論的な制約の導入が必要（Kim and Bansal, Feng et al.）



次世代の行動モデル（私見）
第5世代の行動モデルとは？



第５世代？：仮想世界での学習 21

現実世界を模倣する仮想世界
• 行動の観測・学習・予測・制御を現実世界ではなく仮想世界のみで行う
• 精緻なシミュレーションではなく、圧縮された世界（world models）を
用いたモデルベースでの強化学習により行動原理を学習

• Vision
「いま見えているもの」を圧縮

• Memory
「次に何が起こるか」を予測

• Controller
「何をするか」を決定



第５世代？：現実世界との接続 22

現実世界と仮想世界の相互作用
• 意思決定主体（エージェント）を取り巻く「環境」を再現する世界モデル
• 獲得した行動原理を現実での行動（観測）と整合させる必要がある
• デジタルツインのようなフィジカル/サイバーのシステムを構築し、
行動の観測・予測・制御・施策評価・レコメンドを一気通貫に実現

観測・更新

フィードバック



ご清聴ありがとうございました


