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GEVモデルとは
・復習

多項ロジットモデル(MNLモデル)

：効用の確率項が独立に同一のガンベル分布に従う（IIA特性）

→選択肢間の確率項の相関を考慮できない

ネスティットロジットモデル(NLモデル)

:ロジットモデルのIIA特性を緩和する

どちらもGEVモデルの１つ！！

GEVモデル

MNL

CNLNL

GNL
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GEVモデルとは
GEVモデル

：ある条件を満たす関数Gによって特徴づけられるモデル

GEVモデル

MNL

CNLNL

GNL

𝐺𝑁𝐿 𝐺𝐶𝑁𝐿

𝐺𝐺𝑁𝐿 𝐺𝑀𝑁𝐿

関数G

関数Gが１つあれば、それに対応するGEVモデルが１つある！
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GEVモデルとは
・関数Gの満たすべき条件

1. 𝐺 ≥ 0 for all 𝑌𝑗 > 0 ∀𝑗

2. 𝐺は1次*の同次関数.

𝐺 𝜌𝑌1, … , 𝜌𝑌𝐽 = 𝜌𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽)

3. lim
𝑌𝑗→∞

𝐺 = +∞ for  any j

4.  𝜕𝑘𝐺 𝜕𝑌𝑖1 …𝜕𝑌𝑖𝑘  
≥ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑜𝑑𝑑
≤ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑒𝑣𝑒𝑛

このとき、効用最大化原則の下である人が選択肢iを選ぶ確率が

𝑃𝑖 =
𝑌𝑖𝐺𝑖

𝐺
で与えられるもの → GEVモデル

文字の定義

𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

5



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺の証明
𝐹(𝜀1, … , 𝜀𝐽) = 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽)

とする.

①Fが多変量極値分布の累積分布関数であることを示す.

②J個の選択肢について, それぞれの確率項𝜀𝑗がFに従って

分布するとき, ある選択肢𝑖が選択される確率を求める.
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𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

𝐹(𝜀1, … , 𝜀𝐽) = 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽)

この𝐹が累積分布関数であることを示す.

(1) lim
𝜀𝑗→−∞

𝐹 = 0かつ lim
{𝜀𝑗}→+∞

𝐹 = 1

(2) 𝐹が単調増加かつ連続である, つまり
𝐹の偏微分が非負である.

以上の2点を示せばよい。

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

𝐹(𝜀1, … , 𝜀𝐽) = 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽) について

(1) lim
𝜀𝑗→−∞

𝐹 = 0かつ lim
{𝜀𝑗}→+∞

𝐹 = 1

を示す.

𝜀𝑗 → −∞ ならば 𝑒−𝜀𝑗 → +∞

𝐺の性質3 ( lim
𝑌𝑗→∞

𝐺 = +∞ for  any j) より、

lim
𝜀𝑗→−∞

𝐺 = +∞ then       lim
𝜀𝑗→−∞

𝐹 = 0

また,

lim
{𝜀𝑗}→+∞

𝐺 = 0 then       lim
{𝜀𝑗}→+∞

𝐹 = 1
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

𝐹(𝜀1, … , 𝜀𝐽) = 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽) について

(2) 𝐹が単調増加かつ連続である, つまり𝐹の偏微分が
非負である.

これを示す.

以下のように𝑄𝑘を定める.

 
𝑄1 = 𝐺1
𝑄𝑘 = 𝑄𝑘−1𝐺𝑘 −  𝜕𝑄𝑘−1 𝜕𝑌𝑘

k = 1,…,J について 𝑄𝑘 ≥ 0であることを帰納法で示す.

i) k = 1 のとき

𝐺の満たす性質4より

𝐺1 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌1 ≥ 0

よって 𝑄1 = 𝐺1 ≥ 0
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

ii)𝑘 ≥ 2のとき

𝑄𝑘−1 ≥ 0と仮定する.

 
𝑄1 = 𝐺1

𝑄𝑘 = 𝑄𝑘−1𝐺𝑘 −  𝜕𝑄𝑘−1 𝜕𝑌𝑘
より

𝑄𝑘は𝐺のさまざまな階数の偏微分からなる項の和.

𝐺の満たす性質4より,

𝑄𝑘を𝑌𝑗で偏微分する

→𝑄𝑘を構成する𝐺の𝑛階の偏微分が(𝑛 + 1)階の偏微

分になる

→𝑄𝑘の各項の正負が入れ替わる

→ 𝑄𝑘−1 ≥ 0なら  𝜕𝑄𝑘−1 𝜕𝑌𝑘 ≤ 0

また, 𝐺𝑘 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑘 ≥ 0より 𝑄𝑘−1𝐺𝑘 ≥ 0

よってこのとき, 𝑄𝑘 ≥ 0

i), ii)より、 k = 1,…,J について 𝑄𝑘 ≥ 0
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

𝐹(𝜀1, … , 𝜀𝐽) = 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽)

𝑘 = 1,… , 𝐽について

 𝜕𝑘𝐹 𝜕𝜀1, … , 𝜕𝜀𝑘 ≥ 0

を帰納法により示す.

i)𝑘 = 1のとき
𝜕𝐹

𝜕𝜀1
= 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽) ∙

𝜕

𝜕𝜀1
−𝐺(𝑒−𝜀1, … , 𝑒−𝜀𝐽)

= 𝐹 ∙
𝜕𝑒−𝜀1

𝜕𝜀1
∙

𝜕

𝜕𝑒−𝜀1
−𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽)

= 𝐹 ∙ −𝑒−𝜀1 ∙ −𝐺1

= 𝑒−𝜀1𝑄1𝐹 ≥ 0

これと同様に考えて,
𝜕𝐹

𝜕𝜀𝑗
= 𝑒−𝜀𝑗𝐺𝑗𝐹

11

𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

ii)𝑘 ≥ 2のとき

𝜕𝑘−1𝐹

𝜕𝜀1,…,𝜕𝜀𝑘−1
= 𝑒−𝜀1 …𝑒−𝜀𝑘−1𝑄𝑘−1𝐹

と仮定する. このとき

𝜕𝑘𝐹

𝜕𝜀1,…,𝜕𝜀𝑘
= 𝑒−𝜀1 …𝑒−𝜀𝑘−1 ∙

𝜕

𝜕𝜀𝑘
(𝑄𝑘−1𝐹)

= 𝑒−𝜀1 …𝑒−𝜀𝑘−1(
𝜕𝑄𝑘−1

𝜕𝜀𝑘
∙ 𝐹 + 𝑄𝑘−1 ∙

𝜕𝐹

𝜕𝜀𝑘
)

= 𝑒−𝜀1 …𝑒−𝜀𝑘𝑄𝑘𝐹

i), ii)より

𝑘 = 1,… , 𝐽について

 𝜕𝑘𝐹 𝜕𝜀1, … , 𝜕𝜀𝑘 ≥ 0
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

=
𝜕𝑒−𝜀𝑘

𝜕𝜀𝑘
∙
𝜕𝑄𝑘−1

𝜕𝑒−𝜀𝑘
∙ 𝐹 + 𝑄𝑘−1𝑒

−𝜀𝑘𝐺𝑘𝐹

= (−𝑒−𝜀𝑘 ∙
𝜕𝑄𝑘−1

𝜕𝑌𝑘
+ 𝑄𝑘−1𝑒

−𝜀𝑘𝐺𝑘)𝐹

= 𝑒−𝜀𝑘 𝑄𝑘−1𝐺𝑘 −
𝜕𝑄𝑘−1

𝜕𝑌𝑘
𝐹

= 𝑒−𝜀𝑘𝑄𝑘𝐹

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明①

𝑘 = 1,… , 𝐽について

 𝜕𝑘𝐹 𝜕𝜀1, … , 𝜕𝜀𝑘 ≥ 0

つまり,

(2) 𝐹が単調増加かつ連続である, つまり𝐹の偏微分が非
負である.

を示せた.

→𝐹は累積分布関数ということが示せた！！

ここで, 𝑖以外の𝑗について𝜀𝑗 = +∞を与えたとき

𝐹 = exp −𝑎𝑖𝑒
−𝜀𝑖 , 𝑎𝑖 = 𝐺 0,… , 0,1,0, … , 0

→ガンベル分布(一変量極値分布)に一致！

→𝐹は多変量極値分布である
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

i番目

Fが多変量極値分布
の累積分布関数で
あることを示す



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺の証明
𝐹(𝜀1, … , 𝜀𝐽) = 𝑒𝑥𝑝 −𝐺(𝑒−𝜀1 , … , 𝑒−𝜀𝐽)

とする.

①Fが多変量極値分布の累積分布関数であることを示す.

②J個の選択肢について, それぞれの確率項𝜀𝑗がFに従って

分布するとき, ある選択肢𝑖が選択される確率を求める.
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𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明②

選択肢𝑗について,

𝑈𝑗 = 𝑉𝑗 + 𝜀𝑗

𝑈𝑗:選択肢jの効用

𝑉𝑗:選択肢jの効用の確定項

𝜀𝑗:選択肢jの効用の確率項

とする. J個の選択肢から選択肢𝑖が選択される確率𝑃𝑖は,

𝑃𝑖 = 𝑃𝑟𝑜𝑏 𝑈𝑖 ≥ 𝑈𝑗 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,… , 𝐽

= 𝑃𝑟𝑜𝑏 𝑉𝑖 + 𝜀𝑖 ≥ 𝑉𝑗 + 𝜀𝑗 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,… , 𝐽

= 𝑃𝑟𝑜𝑏 𝜀𝑗 ≤ 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝑗 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,… , 𝐽

= 𝐹(𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉1 ,…, 𝜀𝑖 ,…, 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝐽)

ここで, 𝐹を𝑖番目の引数で偏微分したものを𝐹𝑖とする.
𝐹𝑖 =  𝜕𝐹 𝜕𝜀𝑖

このとき,

𝐹𝑖~𝑃𝑟𝑜𝑏 𝜀𝑗 = 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝑗 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,… , 𝐽

と考えられる(※)

J個の選択肢があり, 
それぞれの確率項𝜀𝑗
がFに従って分布する
とき, ある選択肢𝑖が
選択される確率を求
める
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明②

−∞ < 𝜀𝑖 < ∞より,

𝐹(𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉1 ,…, 𝜀𝑖 ,…, 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝐽)

=  
𝜀𝑖=−∞

∞

𝑃𝑟𝑜𝑏 𝜀𝑗 = 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝑗 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,… , 𝐽 𝑑𝜀𝑖

=  
𝜀𝑖=−∞

+∞

𝐹𝑖(𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉1 ,…, 𝜀𝑖 ,…, 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝐽) 𝑑𝜀𝑖

𝑃𝑖 = 𝐹(𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉1 ,…, 𝜀𝑖 ,…, 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝐽)より,

𝑃𝑖 =  
𝜀𝑖=−∞

+∞

𝐹𝑖(𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉1 ,…, 𝜀𝑖 ,…, 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝐽) 𝑑𝜀𝑖

とかける.

J個の選択肢があり, 
それぞれの確率項𝜀𝑗
がFに従って分布する
とき, ある選択肢𝑖が
選択される確率を求
める
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖



𝑃𝑖 =  𝑌𝑖𝐺𝑖 𝐺
の証明②

𝑃𝑖 =  
𝜀𝑖=−∞

+∞

𝐹𝑖(𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉1 ,…, 𝜀𝑖 ,…, 𝜀𝑖 + 𝑉𝑖 − 𝑉𝐽) 𝑑𝜀𝑖

=  
𝜀𝑖=−∞

+∞

𝑒−𝜀𝑖𝐺𝑖(𝑒
−𝜀𝑖−𝑉𝑖+𝑉1,…, 𝑒−𝜀𝑖,…,𝑒−𝜀𝑖−𝑉𝑖+𝑉𝐽) ∙

exp −𝐺 𝑒−𝜀𝑖−𝑉𝑖+𝑉1,…,𝑒−𝜀𝑖,…,𝑒−𝜀𝑖−𝑉𝑖+𝑉𝐽 𝑑𝜀𝑖

=  
𝜀𝑖=−∞

+∞

𝑒−𝜀𝑖 𝐺𝑖 𝑒𝑉1,…, 𝑒𝑉𝑖 ,…,𝑒𝑉𝐽 ∙

exp −𝑒−𝜀𝑖𝑒−𝑉𝑖 𝐺 𝑒𝑉1,…, 𝑒𝑉𝑖,…,𝑒𝑉𝐽 𝑑𝜀𝑖

= 𝑒𝑉𝑖
𝐺𝑖 𝑒𝑉1 ,…, 𝑒𝑉𝑖,…,𝑒𝑉𝐽

𝐺 𝑒𝑉1,…, 𝑒𝑉𝑖,…,𝑒𝑉𝐽

=
𝑌𝑖𝐺𝑖
𝐺

J個の選択肢があり, 
それぞれの確率項𝜀𝑗
がFに従って分布する
とき, ある選択肢𝑖が
選択される確率を求
める
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𝑌𝑗 = exp 𝑉𝑗

𝐺 = 𝐺(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐽)

𝐺𝑖 =  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖

Gの性質2より, 𝐺𝑖は定数関数



MNLへの適用
J個の選択肢からなるMNLモデルは

𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽) =  𝑗=1
𝐽

𝑌𝑗

から得られる.
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Gの性質

1. 𝐺 ≥ 0 for all 𝑌𝑗 > 0 ∀𝑗
2. 𝐺は1次*の同次関数. すなわち

𝐺 𝜌𝑌1, … , 𝜌𝑌𝐽 = 𝜌𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽)

3. lim
𝑌𝑗→∞

𝐺 = +∞ for  any j

4.  𝜕𝑘𝐺 𝜕𝑌𝑖1 …𝜕𝑌𝑖𝑘  
≥ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑜𝑑𝑑
≤ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑒𝑣𝑒𝑛

４つの性質の確認

1. OK!

2.   𝑗=1
𝐽 𝜌𝑌𝑗 = 𝜌 𝑗=1

𝐽 𝑌𝑗 → OK!

3. OK!
4.  𝜕𝐺 𝜕𝑌𝑖 = 1 ≥ 0

2階以上の偏導関数の値はいずれも0
→ OK!



MNLへの適用
MNLモデルにおいて、J個の選択肢からある選択肢𝑖が選ばれる確率𝑃𝑖は

𝑃𝑖 =
𝑒𝑉𝑖

 
𝑗=1
𝐽 𝑒𝑉𝑗

GEVモデルの特質により,

𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽) =  

𝑗=1

𝐽

𝑌𝑗

を使って𝑃𝑖を求めると,

𝑃𝑖 =
𝑌𝑖𝐺𝑖

𝐺
=

𝑌𝑖

 
𝑗=1
𝐽 𝑌𝑗

=
𝑒𝑉𝑖

 
𝑗=1
𝐽 𝑒𝑉𝑗
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NLへの適用
J個の選択肢がK個のネスト{𝐵1, … , 𝐵𝐾}に分けられているNLモデルは,

𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽) =  

𝑙=1

𝐾

 

𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

から得られる.ただし, 0 ≤ λ𝑙 ≤ 1

20

Gの性質

1. 𝐺 ≥ 0 for all 𝑌𝑗 > 0 ∀𝑗
2. 𝐺は1次*の同次関数. すなわち

𝐺 𝜌𝑌1, … , 𝜌𝑌𝐽 = 𝜌𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽)

3. lim
𝑌𝑗→∞

𝐺 = +∞ for  any j

4.  𝜕𝑘𝐺 𝜕𝑌𝑖1 …𝜕𝑌𝑖𝑘  
≥ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑜𝑑𝑑
≤ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑒𝑣𝑒𝑛

Gの性質をもつことを確認！

1. OK!

2.  𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

(𝜌𝑌𝑗)
 1 λ𝑙

λ𝑙

=  𝑙=1
𝐾 𝜌  1 λ𝑙  𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

=  𝑙=1
𝐾 𝜌  1 λ𝑙

λ𝑙  𝑗∈𝐵𝑙
𝑌𝑗

 1 λ𝑙
λ𝑙

= 𝜌 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙
→ OK!

3. OK



NLへの適用
性質4を確かめる.

4.  𝜕𝑘𝐺 𝜕𝑌𝑖1 …𝜕𝑌𝑖𝑘  
≥ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑜𝑑𝑑
≤ 0 𝑖𝑓 𝑘 𝑖𝑠 𝑒𝑣𝑒𝑛

𝐺 𝑌1, … , 𝑌𝐽 =  

𝑙=1

𝐾

 

𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

𝑘番目のネスト𝐵𝑘にある選択肢𝑖について

𝐺𝑖 =
𝜕

𝜕𝑌𝑖
 𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

= λ𝑙  𝑗∈𝐵𝑙
𝑌𝑗

 1 λ𝑙
λ𝑙−1

∙
1

λ𝑙
𝑌𝑖

 1 λ𝑙−1

= 𝑌𝑖
 1 λ𝑙−1  𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙−1
≥ 0
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NLへの適用
𝐺𝑖 = 𝑌𝑖

 1 λ𝑙−1  

𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙−1

≥ 0

𝑘番目のネスト𝐵𝑘にある選択肢𝑚について

𝐺𝑖𝑚 = 𝜕
𝜕𝑌𝑚

𝑌𝑖
 1 λ𝑙−1  

𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙−1

= 𝑌𝑖
 1 λ𝑙−1 λ𝑙 − 1  𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙−2
∙
1

λ𝑙
𝑌𝑚

 1 λ𝑙−1

= λ𝑙 − 1 (𝑌𝑖𝑌𝑚)  1 λ𝑙−1  𝑗∈𝐵𝑙
𝑌𝑗

 1 λ𝑙
λ𝑙−2

≤ 0 (λ𝑙 ≤ 1)

選択肢𝑚が𝐵𝑘に含まれない場合は𝐺𝑖𝑚 =0より, まとめて𝐺𝑖𝑚 ≤ 0

これよりも高階な偏微分においても成り立つ.
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NLへの適用
J個の選択肢がK個のネスト{𝐵1, … , 𝐵𝐾}に分けられているNLモデルにおい
て, J個の選択肢からある選択肢𝑖が選ばれる確率𝑃𝑖は

𝑃𝑖 =
𝑒  𝑉𝑖 λ𝑘  𝑗∈𝐵𝑘

𝑒  𝑉𝑗 λ𝑘
λ𝑘−1

 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑒  𝑉𝑗 λ𝑙
λ𝑙

GEVモデルの特質により,

𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽) =  
𝑙=1

𝐾

 
𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

を使って𝑃𝑖を求めると,

𝑃𝑖 =
𝑌𝑖𝐺𝑖

𝐺

23



NLへの適用

𝑃𝑖 =
𝑌𝑖𝐺𝑖

𝐺
=

𝑌𝑖𝑌𝑖

1
λ𝑘

−1
 𝑗∈𝐵𝑘

𝑌𝑗
 1 λ𝑘

λ𝑘−1

 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

=
𝑌𝑖

1
λ𝑘  𝑗∈𝐵𝑘

𝑌𝑗
 1 λ𝑘

λ𝑘−1

 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙

=
𝑒𝑉𝑖

 1 λ𝑘
 𝑗∈𝐵𝑘

𝑒
𝑉𝑗

 1 λ𝑘
λ𝑘−1

 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑒
𝑉𝑗

 1 λ𝑙
λ𝑙

=
𝑒  𝑉𝑖 λ𝑘  𝑗∈𝐵𝑘

𝑒
 𝑉𝑗 λ𝑘

λ𝑘−1

 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑒
 𝑉𝑗 λ𝑙

λ𝑙

24

𝑃𝑖 =
𝑒  𝑉𝑖 λ𝑘  𝑗∈𝐵𝑘

𝑒  𝑉𝑗 λ𝑘
λ𝑘−1

 𝑙=1
𝐾  𝑗∈𝐵𝑙

𝑒  𝑉𝑗 λ𝑙
λ𝑙

𝐺(𝑌1, … , 𝑌𝐽) =  
𝑙=1

𝐾

 
𝑗∈𝐵𝑙

𝑌𝑗
 1 λ𝑙

λ𝑙


