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近年，ビックデータの出現により，データ解析をするための分析手法の提案が様々な分野で精力的に行

われている．これらの手法の一つに混合分布モデルを用いた推定方法がある．これは推定の為に，複数の

統計分布を適用しているというものである．この混合分布モデルの適用は，非常にモデルの表現力に富ん

でいるが，パラメータ推定が難しいという特徴を持つ．本研究では，この混合分布モデルの適用事例の一

つとして鉄道利用者の到着分布に導入した．  

近年の慢性化した遅延の影響を受けて到着状況が多様化したと考え，混合分布モデルの適用に至った．

そこで適用を行いにあたり，首都圏の鉄道利用者を対象とし，通勤時間帯の到着状況について調査した．

また，どのような混合分布モデルが鉄道利用者の到着分布と適用可能性が高いかについても検証した．本

研究では，混合分布モデルへの適用可能性について言及する． 
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1. はじめに 

 

近年，ビックデータの出現により，精度良くデータ解

析を行う為の手法の提案があらゆる分野で精力的に行わ

れている．ビックデータを解析することで大部分で検知

できるデータとは異なった特徴を持つデータが検出され，

新たな情報として捉え分析を行うことが出来る 1)．ビッ

クデータを解析する手法の一つに混合分布モデルを適用

した分析手法がある．これはデータ中に存在する潜在変

数が複数の確率分布に従っていると仮定をして推定をし

たものである．その為，混合分布モデルを適用すること

により，データのクラスタリングを容易に行うことが出

来るという利点を持つ．クラスタリングを行う手法の一

つとして k-means 法があるが，これは非確率的にデータ

をクラスタリングする手法であるのに対し，混合分布モ

デルでクラスタリングを行う場合は，潜在変数を用いて

クラスタリングを行っている．すなわち分析者が任意に

クラスタリングの基準を設定できる 2)．また近年では行

動モデルの構築の際にも混合分布モデルが援用されてい

る．例えば交通状況の変化が激しいような経路のドライ

バーの意思決定モデルを構築化の際には，混合分布モデ

ルを使う事例が存在する 3)．また消費者の購買行動のモ

デル化に使われている 4)．多岐にわたる行動モデルへの

適用可能性が示唆されている． 

そこで本研究では，土木計画学における行動モデルへ

の適用可能性の一つとして，鉄道利用者の通勤時間帯に

おける到着状況に着目をして，混合分布モデルを援用し，

到着分布モデルの構築を行った．適用に至った理由とし

て，近年，首都圏における通勤時間帯の鉄道ダイヤは，

遅延が頻繁に発生している．その要因として相互直通運

転や路線の延伸化が原因であるとされている．すなわち

首都圏全体に鉄道網が形成されたことによって，遅延の

被害を受けやすい構造になっているとされている．頻繁

に起こる遅延の影響を受け，通勤時間帯の鉄道利用者の

行動に変化が生じていることが判明した 5)．それは時刻

表を信用せずに，あらかじめ遅延を見込んで余裕時間を

設定して通勤をするようになったことである．すなわち

余裕時間の設定の仕方によっては到着時刻が前後に変動

するようになった．そこで本研究では，鉄道利用者の到

着状況別のクラスタリングと遅延回避の為の潜在意識を

それぞれ混合分布モデルを適用し，従来のモデルよりも

精緻化を図った．以下の二つの観点から分析を行った． 

(a) アンケート回答者全員から見た到着分布 

(b) 回答者個々人から見た到着分布 

 次に本稿の構成について示す．第 2章では，混合分布

モデルが使われている研究事例について整理する．第 3
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章では，本研究で実施した首都圏の通勤時間帯における

鉄道利用者へのアンケート調査の概要と基礎集計につい

て説明する．第 4章では，混合分布モデルのアルゴリズ

ムについて説明する．また本研究では，混合分布モデル

から拡張した異種混合分布モデルも分析に用いている．

このアルゴリズムについても同様に説明したいと思う． 

第 5章の前半部分では，アンケート回答者全員を考慮し

た際の到着分布モデルの混合分布モデルの適用可能性に

ついて検証する．また合わせて混合分布モデル適用の際

の問題点の一つである，初期値依存の頑健性についても

検証したいと思う．後半部分では，アンケート回答者

個々人の観点から見た時の到着分布モデルについて検証

する．最後に第 6章では，本研究のまとめと今後の課題

と展望について述べたいと思う． 

 

 

2. 既往研究について 

 

混合分布モデルが適用されている研究事例ついて整理

すると，混合分布モデルの中で最も使われているモデル

が，混合正規分布モデルである．これは複数の正規分布

が混在していると仮定をしているものである．一般的に

データマイニング，パターン認識，機械学習，統計的解

析，行動モデルの構築の際に使われている．そこで本研

究では，行動モデルの構築の際に混合分布モデルが使わ

れている研究事例について整理した上で，本研究の位置

づけを明確にしたいと思う． 

国外で行われている研究事例について整理すると，

様々な行動モデルに混合分布モデルが適用されて分析が

行われている．例えば Sumalee et al. 6) 7)らは，交通流動密

度の解析に際に混合分布モデルを適用している．効率的

に道路間の自動車を流すモデルを数理化した上で，実験

を行うことで妥当性について検証している．また独自の

アルゴリズムの提案を行っている．行動モデルへの適用

に混合分布モデルの妥当性を検証した研究事例には，

Nylund et al. 8)らがある．混合分布モデルの個人差が生じ

ているデータに対しての適用は有効であると説きながら

も，混在している分布の要素数が最適に決まらない混合

分布モデルが持つ特有の問題点に対して，潜在クラスモ

デル，因子混合分布モデル，成長混合分布モデルとそれ

ぞれをサンプル数の条件を変えながら分析を行い，妥当

性について検証した． 

国内で行われている研究事例について整理すると，例

えば交通事故解析を行なった研究 9)がある．この研究で

は，低頻度と高頻度の事故発生率が混在するデータを取

り扱い，混合ポアソンモデルを用いて事故件数モデルを

推定している．その他、混合指数分布を用いた研究 10)，

混合正規分布を用いた研究 11)がある．  

以上国内外で行動モデルに混合分布モデルに適用され

ている研究事例について整理した．潜在クラスモデルと

の違いについての検証や混合分布モデルを拡張した因子

混合分布モデルや成長混合分布モデルについては研究事

例が存在するが，混在している分布が異なった，異種混

合分布モデルを適用して解析を行なった研究事例につい

ては見受けられなかった． 

そこで本研究では鉄道利用者の到着状況に対して異種

混合分布モデルについても適用しているが，構築したモ

デルは尤度の観点だけでなく，適用した際の初期値依存

による頑健性についても同様に検証したいと思う． 

 

 

3. 使用データ 

 

(1)  アンケート調査の概要と標本属性について 

本研究では，株式会社マクロミルの調査モニターを活

用して，鉄道の利用状況に関するアンケート調査を実施

した．調査対象者は，首都圏の 1 都 3 県（東京・神奈

川・千葉・埼玉）に居住する 15 歳以上の有職者（パー

ト・アルバイトを含む）で，かつ週に 5日以上通勤目的

の為に鉄道を利用する者とした．調査は平成 27 年 2 月

23，24 日の 2 日間で行い，計 1000 名から有効回答を得

た．表-1は，アンケートの調査概要である．この調査の

回答データを用いて分析を行った．また乗車・降車・乗

り換えに利用した駅，利用路線に関する回答結果に基づ

き，経路検索サイト（Yahoo!乗換案内，2015年 4月）を

活用して，移動距離と所要時間に関するデータを作成し

た． 

回答者の個人属性の内訳を表-2に示す．性別，年代，

居住地について示す．大都市交通センサスと比較すると，

男性の割合と 20 代の割合において差が生じているが，

他の個人属性は特定の属性に偏ることなく標本が抽出さ

れており，本調査は大都市交通センサスと概ね同じ条件

でデータが抽出できたと考えられる．今回のアンケート

調査は首都圏の一都三県の住民を対象にして行ったもの

である．標本の個人属性（性別・年齢・居住地）に大き

な偏りがないことを，大都市交通センサスの構成割合と

の比較を通じて確認した．よって，分析を行うにあたり

回答データに対して補正や重みづけをせずにそのまま使

用した． 

 

(2)  鉄道利用者の通勤時間帯の到着状況について 

次に鉄道利用者の通勤時間帯の到着状況についての集

計結果について説明する．表-3にアンケート調査内容に

ついて示す．Q.1 - Q.4までは，回答者が普段の通勤で設

定している時刻についてをお聞きしている．Q.5 につい

ては，到着がどれ位変動しているのかを感覚的に回答し
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てもらうようにお聞きしている． 

次に鉄道利用者の所要時間の認知状況を把握するため

に，理想の到着時刻と実際の到着時刻との乖離度合いに

関するデータを作成した．アンケートでは鉄道利用者が

自宅の最寄り駅を出発する出発時刻と，理想とする到着

時刻を聞いている（表-3，Q2・Q4 参照），回答してい

ただいた理想到着時刻を経路検索サイトに入力し，表示

された出発時刻を調べ，理想とする到着時刻に着くため

の出発時刻を決定した．すると実際の出発時刻と路線検

索サイトで調べた出発時刻との間には差が生じることが

判明した．この差（理想の出発時刻－実際の出発時刻）

が大きいほど，余裕時間が大きくなり，理想の到着時刻

以前に到着できる確率が高まり，また反対に大きい場合

には，理想の到着時刻以後に到着することを許容してい

ることを示している．先ほど算出した余裕時間をアンケ

ート回答者の通勤時の移動距離で割ることにより，単位

km あたりの余裕時間が算出される．単位距離 km 当た

りを算出する理由として，鉄道利用者の理想の到着状況

に対する早遅着状況の基準化を行う為に距離で割った．

この時の階級と頻度の関係を図-1 に示す．プラス側で

あれば，単位 km あたりの時間分だけ理想の到着時間と

比較して遅着をしている．一方，マイナス側であれば，

単位 km あたりの時間分だけ理想の到着時間と比較して

早着をしている．図を見てみると半分以上の鉄道利用者

が理想の到着時刻よりも早着をしていることが分かる． 

しかし慢性的に遅延が発生している路線を利用してい

る鉄道利用者は日々の経験から，遅延時間を織り込んで

理想の到着時刻を設定しているとも考えられる．その場

合，実際の到着時刻と理想の到着時刻が一致して，乖離

が無いとも見てとれる． 

本研究では，この場合の取扱について，あくまでも鉄

道利用者が通勤時の到着時刻に対して余裕時間を考慮し

ているかどうかを調査している為，問題はないと考えて

いる．鉄道利用者は通勤時に理想の到着時刻を設定して

いることが本調査より分かった．以上がアンケート回答

者全体の到着状況についてまとめた． 

次に鉄道利用者個々人の到着状況について整理する．

鉄道利用者が設定している理想の到着時刻から，100 回

中何回早く着くのか，遅く着くのか，もしくは定刻通り

に着いているのかを表-3の Q5の回答結果より得た．そ

の結果を用いてヒストグラムの作成を行った．図-2は，

ある一例の到着状況についてを示している．本アンケー

ト調査の回答者数は 1000 であるので，1000 個のヒスト

グラムが作成されたということである．以上個々人の到

着状況について整理した．，その結果を用いて到着分布

の作成を行った．中山 12)の研究成果よると，旅行時間に

対する統計分布の当てはめには，正規分布や対数正規分

布，指数分布が使われていると指摘がされている．そこ

表-1 アンケートの調査概要 

実施日時 2015年2月23・24日

調査人数 1000人

調査方法 インターネット調査

対象者

・一都三県（東京，埼玉，千葉，神奈川）に
居住する方

・15歳以上の有職者の方
・週に5日以上鉄道を利用している方

個人属性 性別，年齢，職業，年収

鉄道の利用状況に関する質問

・通勤時の起終点駅（路線・駅名）
・通勤時の利用経路（乗換駅）

・鉄道利用頻度
・認知している所要時間

鉄道遅延経験
運行遅延に関する認識

（遅延遭遇頻度・遅延による損失時間）
 

 

表-2 本調査の標本属性 

第12回大都市交通センサス 本調査

男女比

男性，女性 65.1%，34.9% 78.3%，21.3%

年代

10代，20代，
30代，40代，
50代，60代以上

0.4%，16.7%，
25.1%，28.4%，
18.2%，11.3%

0.0%，5.6%，
28.5%，26.9%，
24.3%，14.7%

居住地

東京都，埼玉県，
千葉県，神奈川県

42.0%，19.0%，
17.0%，22.0%

49.2%，14.5%，
13.1%，23.2%

所要時間

30分未満
30分以上~1時間未満
1時間以上~1時間30分
1時間30分～2時間

5.0%
37.0%
53.9%
4.1%

4.2%
35.5%
56.3%
4.0%

 

 

表-3 アンケートの調査内容（一部抜粋） 

通勤時の出発・到着時間に関する設問 回答例

Q1.始業時刻に間に合うように職場へ到着するためには
遅くとも何時までに自宅を出発しなければいけませんか?

7:10

Q2.最初に乗車する駅に何時の電車に乗っていますか?
7:00

Q3.最後に降りる駅に何時までに着かなければなりませんか?
8:20

Q4.最後に降りる駅に何時に着くのが理想的ですか?
8:00

理想の到着時間との乖離状況について
回答例

（早着／遅着）

Q5.あなたが理想としている到着時間から前後1分以内に到着
しているのは100回中何回ですか?

30回

前後1分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
25回 15回

前後2分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
15回 5回

前後3分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
3回 1回

前後4分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
3回 0回

前後5分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
3回 0回

前後10分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
0回 0回

前後20分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
0回 0回

前後30分以上で駅に着くのは100回中何回ですか?
0回 0回
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で本研究では，比較的数式モデルの援用がしやすい，正

規分布と指数分布が混在していると仮定をした．対数正

規分布については，今後の課題とする．次に正規分布と

指数分布がいくつ混合されているのが最適なのかを

GAP 統計量 13)を用いて判断した．GAP 統計量とは解析

対象データのコンパクト性と分離性をそれぞれ定量的に

評価したもので ある．この二つの評価値を足し合わせ

たものを GAP 統計量とし，最大値となるクラスタ数が

最適なクラスタ数となる．使用データには，鉄道利用者

の全体の到着分布のクラスタ数を調べる為には，図‐1の

結果を，個々の到着分布を調べる際には図‐2の結果を用

いた．図‐3に全体で見た時とここで見た時のクラスタ数

別の GAP 統計量の値を示す．なお，ここで見た時の

Gap統計量は，1000人のうちの平均値を示している．本

推定では，クラスタ数を 1から 5まで設定をして，それ

ぞれの GAP 統計量を算出した．その結果，どちらのケ

ースでも，クラスタ数が 3の時が最も良いという結果に

なった．すなわち，鉄道利用者の到着状況は 3タイプに

分けられる事が推定結果より分かった．次節では，混合

分布モデルの数式展開と異種混合分布モデルへの拡張に

ついて言及していくこととする． 

 

 

4. 到着分布への混合分布モデルの適用可能性 

 

(1)  混合分布モデルについて 

前章で到着状況を定性的に考察した結果，鉄道利用者

の到着分布については，複数の分布が混在している可能

性が明らかとなった．そこで本研究では，混合分布モデ

ルを用いて到着分布の推定を試みる． 

なお混合分布モデルで到着分布を推定することにより，

多様な集団がどのように混ざり合っているかを定量的に

求めることが出来る．今日では，主に画像解析やビッグ

データからの将来予測に活用されている 14)． 

混合分布モデルは以下の式で表される． 

    



K

k

kkk xfxp
1

321 ...,,   (1) 

ここで，p は混合分布の確率密度関数，x は観測デー

タ，Kは混合されている分布の総数，πは分担率，fkは

クラスタ kの確率密度関数，θkクラスタ kを構成する

パラメータを指す．なお，分担率の合計は1となる． 

本論では，正規分布のみで表す正規混合分布と，異な

る分布で表す異種混合分布による推定を行った．  

 

(2)  混合分布モデルの算出式 

a)  正規混合モデル 

正規分布のみで構成された混合分布モデルは一般的に

正規混合モデル（Gaussian Mixture Model）と呼ばれ，混

合分布モデルにおいて頻出するモデルである．正規混合

分布の確率密度分布は，複数の正規分布を重ね合わすこ

とでモデル化できるものである． 

したがって，K 個の正規分布が存在すると仮定した時，

正規混合モデルは以下の式で表される 15)． 

 
   

1

,,,

1

1

22













K

k

k

K

k

kkk xNxp




 (2) 

式(2)の対数尤度関数を算出し，正規分布要素の平均

 

図-1 アンケート回答者の距離当たりの余裕時間 

( n = 1000 ) 

 

図-2 Q.5の回答結果を用いたヒストグラム 

（一部抜粋） 
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図-3 クラスタ数別のGAP統計量 
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μkに関して微分して 0と置くと(3)式が得られる． 
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 (3) 

しかし，このままでは求めたいパラメータを陽に解く

ことができないため，まず以下のように潜在変数として

負担率 γを定義する．ここで，znk は n番目の観測デー

タが，クラスタ kに属しているかを表す変数である．ベ

ルヌーイ試行に従い，クラスタ kに属している場合は 1，

属していない場合は 0 となる． (4)式中のπkを zk＝1 と

なる事象の事前確率，γ(zk)を x が観測したときの事後

確率とすると，負担率というのは，観測データが与えら

れた下での zの条件付き確率である．ベイズの定理を用

いて以下のように得られる．   

 xzpz kk 1)(   
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   (4) 

この式(4)を式(3)に代入し，式(5)が導出される． 
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   (5) 

さらに，k番目の分布に所属するデータ xの数を Nkと

置き，パラメータの最尤推定量を以下に示す． 
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このパラメータと潜在変数をについて，反復計算によ

り求める手法がEMアルゴリズムである． 

 

b)  異種混合分布モデルの算出式 

鉄道利用者の到着状況は正規分布だけで構成されてい

るわけではないことを第 3章で仮定をした．そこで，式

(3)を拡張し，正規分布と正規分布以外の分布が混合さ

れたモデルを構築する．具体的には，式(2)に指数分布

を追加することで，新たに異種混合モデルを定式化する． 

      xfxNxp E

K

k

kkk 
1

22 ,,,,  (7) 

正規混合モデルと同様に潜在変数を置き，最尤推定量

を導く．以下に，潜在変数を用いて求めるパラメータを

まとめる． 
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 (8) 

ただし，観測データ xが負である場合，指数分布に所

属するかどうかの変数 zE は 0となる．そのため，以下

のように場合分けを行う． 
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以上の式(7)から式(10)に対し，EM アルゴリズムによ

る反復計算によってパラメータの推定を行なった．そこ

で次節では，実際に混合分布モデルのアルゴリズムを適

用して，分析を行う．鉄道利用者の到着分布に対する混

合分布モデルの適用の可能性について検証する． 

 

 

５. 推定結果 

 

(1)  鉄道利用者全体から見た時 

a)  分布形状とEMアルゴリズムの初期値の設定 

初めに初期値の中心が 0分となる正規分布 1が存在す

ると仮定した．本研究では，4 種類の混合分布モデルと

単一な正規分布モデルを推定し，BIC 基準により説明力

を検証した．分担率については無情報を表現するため，

設定した分布に均等割りした． 

 

b)  パラメータの推定結果 

到着状況を乗車距離(km)で基準化した到着分布モデル

を，混合分布モデルに適用して推定を行った．  

推定結果を表‐4に示す．正規混合分布と３つの異種混合

分布，比較のために正規分布モデルを推定した．各分布
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のパラメータ，分配率，さらに構築した分布の適合度を

表すベイズ情報量規準 BICを示した．尚，BICの値が小

さいほど適切なモデルである． 

単一の正規分布を仮定した場合の BIC に着目すると，

他と比較して値が大きい．すなわち，単一の分布よりも，

複数の分布が混在した，混合分布モデルを適用した推定

の方が優位であることが読み取れる． 

次に正規混合分布モデルと異種混合分布モデル 1-3 を

比較すると，異種混合分布モデル 2が最も有意であるこ

とが表-4 から見て取れる．また混在している分布数が

最も多い，異種混合分布モデル 3に着目すると，BICの

値が大きいことより，多すぎても適切ではないことが読

み取れる． 

異種混合分布モデル 2について考察する．この異種混

合分布モデルに含まれる分布の形状は，図-4 の通りで

ある．分布の分担率（π1,π2,πE）は，それぞれ 0.676，

0.171，0.152 となった．特段小さな分担率がないことか

ら，到着分布には複数の分布が混在しており，混合分布

の適用が適切であることが示された． 

以下，3つの分布の特性について考察を加える． 

分担率が 0.676 と推定された正規分布 N1 は，図-4 にお

いて赤色の破線で示されているが，ほぼ理想としている

到着時刻通りに到着できているタイプである．次に，分

担率が 0.171 と推定された正規分布 N2 は，図-4 で青色

の破線で示されており，理想としている到着時刻より前

に到着するタイプである．さらに指数分布は二つの分布

で説明しきれていない部分を説明しているものである.

この場合の指数部分は到着時刻が遅着型タイプの人であ

ることが分かる.この時の遅着型タイプというのは指数

分布であるので時間通りに着くことはほとんどないとい

うタイプである．つまり理想の到着時刻は，あくまでも

目安の一つとしか考えていないというタイプがこれに当

てはまる．また到着分布が指数分布の形状を呈するのは，

表-4 混合分布モデルのパラメータの推定結果（アンケート回答者全員で一つの到着分布を仮定した時） 

 正規分布 
正規混合分布 

( N1 , N2 ) 

異種混合分布 1 

( N , E ) 

異種混合分布 2 

( N1 , N2 , E ) 

異種混合分布 3 

( N1 , N2 ,  N3 , E ) 

正規分布N1 
μ1 -0.285 -0.164 -0.308 -0.249 -0.019 

σ1
2 0.699 0.152 0.749 0.113 0.002 

正規分布N2 
μ2 - -0.866 - -0.959 0.089 

σ2
2 - 2.914 - 2.760 0.141 

正規分布N3 
μ3 - - - - -0.055 

σ3
2 - - - - 7.66 

指数分布 λ - - 9.284 3.208 5.412 

分担率 

π1 1.00 0.827 0.815 0.676 0.401 

π2 - 0.172 - 0.171 0.257 

π3 - - - - 0.083 

πE - - 0.185 0.152 0.154 

評価指標 BIC 10,062 1,363 2,951 1,074 8,903 

 

min / km 

確
率
密
度
関
数

‐正規分布1

‐正規分布2

‐指数分布

 

図‐4 到着状況を表した異種混合分布モデル 

表‐5 初期値の設定による頑健性の確認 

～初期分配率の設定に関する頑健性の確認～ 

 Case1 Case2 Case3 

初期値 π1 0.8 0.1 0.1 

収束値 π1 0.676 0.676 0.676 

初期値 π2 0.1 0.8 0.1 

収束値 π2 0.171 0.171 0.171 

初期値 πE 0.1 0.1 0.9 

収束値 πE 0.152 0.152 0.152 

～初期パラメータの設定に関する頑健性の確認～ 

 Case4 Case5 Case6 

初期値μ1μ2 N ( 0 , 1 ) N ( 0 , 100 ) N ( 0 , 1000 ) 

収束値μ1 -0.249 -0.249 -0.249 

収束値μ2 -0.959 -0.959 -0.959 

初期値σ1σ2 N ( 0 , 1 ) N ( 0 , 100 ) N ( 0 , 1000 ) 

収束値σ1 0.113 0.113 0.113 

収束値σ2 2.760 2.760 2.760 

初期値 λ U ( 0 , 1 ) U ( 0 , 10 ) U ( 0 , 100 ) 

収束値 λ 3.208 3.208 3.208 
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鉄道が時刻表通り運行されていると信じて行動している

場合である．従って，このような行動をとる利用者が

1.5割程度存在していることを示唆するものである． 

 

c)  初期値に対する頑健性の確認 

 ここでは，パラメータの推定結果の初期値依存につ

いて考察する．分担率，期待値，分散値の初期値を変動

させて，パラメータの推定値の頑健性を確認した．結果

を表-5に示す．本調査ではCase1 – Case 6 までを行った．

Case 1 – Case 3 は分配率に対しての頑健性の調査を行い，

Case 4 – Case 6は期待値，分散値の頑健性についての調査

である． 

まず初めにCase 1 – Case 3の結果に着目すると，分配

率の初期値にどの様な値を設定しても，同じ収束値とな

ることが推定結果より判明した．ただし例外として分配

率を 0，0.5，0.5や 1.0，0，0などの 0の値を入れてしま

うと収束値が算出されないことが分かった．その他の場

合は初期値の値を変化させても収束値の値が変わるとい

った事は無かった． 

Case 4 – Case 6の結果に着目すると，Case 4 – Case 6は初

期値の値の取り方を徐々に広くしている．その結果，ど

のような値を取っても収束値には，変化の影響がないこ

とが判明した． 

以上，構築した異種混合分布モデルのアルゴリズムの

初期値に対する頑健性は，分析者が故意に不適当な値を

設定しない限りは，分析ができることが堪忍できた．次

節では，個々人から見た時の異種混合分布モデルの適用

結果について説明する． 

 

(2)  鉄道利用者個々人から見た時 

a)  分布形状とEMアルゴリズムの初期値の設定 

次に鉄道利用者個々人の回答結果に着目をして分析を

行う．(1)と設定は概ね同じ条件で分析を行った．初め

に初期値の中心が 0分となる正規分布 1が存在すると仮

定した．ただし，(1)で 2つの正規分布と 1つの指数分布

が混在しているいう事が明らかになったので，今回の分

析ではその設定条件のみで行う事とする．分担率につい

ても(1)と同様に無情報を表現するため，均等割りした． 

 

b)  パラメータの推定結果 

鉄道利用者自身が設定している理想としている到着時

刻に対して「早く到着する（早着認知）」「ほぼ時刻通

りに到着する（定刻認知）」「理想到着時刻は目安程度

にしか考えておらず遅刻をしなければ良い（遅着認

知）」の 3タイプの考え方が潜在的にあると仮定し，こ

れらの認知状況を表す分布を，パラメータと共に以下の

ように仮定した． 

・早着認知…到着時刻の平均が理想到着時刻よりも早い

時間となる正規分布 ただし  

・定刻認知…到着時刻の平均が理想到着時刻となる正規

たまに発生する長時間
の遅延を考慮した場合

頻繁に起きている
遅延を考慮した場合

通勤時に起きている
遅延を気にしない場合

早着認知 定刻認知 遅着認知

±0分 +5分・・・ -5分±0分 +5分 ・・・・‐10分 -5分

2回

・
・
・
6回

±0分 +5分 ・・・・・・ -5分

2回

4回

・
・
・
6回

+10分 ・・・

 

図‐5 遅延に対する認知状況と到着分布の関係性 

 

図‐6 到着状況を表した異種混合分布モデル (一例)と全回答者の分配率の内訳結果 
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分布  

・遅着認知…理想到着時刻はあくまでも到着の目安とし

か考えていない場合を暫定的に指数分布 で仮定 

（一般的に理想到着時刻よりも早く着くことはないと考

えられる為，指数関数を描くような形となる．） 

 図-5に遅延に対する認知状況と到着分布の関係性を表

す概念図を示すこれらの認知状況が組み合わさって構成

されていると考えることが出来る．図-6の右図に異種混

合分布モデルを適用した一例を示す．鉄道利用者が気に

している遅延の認知状況によって分布の形状や分配率に

差が生じていることが読み取れる．図-6の左図には，ア

ンケート回答者全員分の異種混合分布モデルを適用した

際の分配率を示している．特徴として，電車での移動距

離が少ない，鉄道通勤者は定刻認知の割合がかない高い

ということが明らかになった． 

 

 

６.まとめと今後の展望  

 

近年，ビックデータの出現により新たな分析手法の考

案があらゆる分野で精力的に行われている．精緻なモデ

ルを構築する上で，単一の統計分布だけでは不十分であ

るという考えの基，本研究では異種混合分布モデルの提

案をし，行動モデルへの応用を図った．混合分布モデル

の適用自体は先行研究を整理すると，あらゆる分野で行

われていることが判明した．特にビックデータ解析や多

様化した行動データへの分析アプローチとして使われて

いるが，異なる分布が混在していると仮定した，異種混

合分布モデルの適用事例は，ほとんどないことが国内外

の先行研究を整理することで明らかになった．そこで本

研究では，混合分布モデルのアルゴリズムを拡張した異

種混合分布モデルのアルゴリズムを構築し，鉄道利用者

の理想の到着時刻に対する到着分布への適用を行った． 

到着分布モデルの適用を行うにあたり，二つの観点か

ら分析を行った．一つが鉄道利用者全体で一つの到着分

布を仮定した時，混在している分布ごとに鉄道利用者の

分類を行うこと，そして二つ目が，個々人の到着分布に

着目をして，個々人が遅延回避の潜在意識に対する認知

状況の把握を行うことである． 

以上の二つの分析を行う上で，鉄道利用者の到着状況

が複数の確率分布で表現できるとした時，いくつの分布

が混在しているのかを調べる必要がある．そこで Gap

統計量で判断をした．Gap 統計量が最大となるクラスタ

数が適切な混在している分布の数となるが，どちらも 3

つが最適な分布数という結果が得られた．適切な分布形

については，モデルの推定を通じて検証した．分析の結

果，正規分布の形をしたのが 2つ，指数分布が 1つとし

た時の異種混合分布モデルが最も良いという結果が得ら

れた．分布の特徴に着目してみると，正規分布 1は，理

想の到着時刻にほとんどの確率で到着をしているという

タイプであった．これが最も多いタイプで回答者の 67%

がこのタイプであった．正規分布２は，比較的理想の到

着時刻よりも早く着くタイプであった．これが回答者の

17%がこのタイプであった．最後に指数分布の確率で到

着しているタイプは，時刻表を完全に信用して行動して

いるという事が明らかになった．ここまでをまとめると，

鉄道利用者の到着状況を表す到着分布を混合分布モデル

で表すことにより，鉄道利用者の到着に対する考え方は

全員同じではなく異なっているということが示された． 

次に個々人の回答データに対して異種混合分布モデル

を適用することにより，その回答者が潜在的にどの分布

が最も気にしているという事を推定できることが明らか

になった．これは，分析者の方で事前に分布の形状を設

定しておくことで明らかにすることが出来る．本研究で

は，遅延に対する回避状況を正規分布と指数分布を仮定

をして異種混合分布モデルの適用を行った．その結果，

モデルの分配率は回答者によって大きく異なっている事

が判明した． 

以上の 2つのアプローチ法からの推定結果を見ると，

異種混合分布モデルを適用した行動モデルは，マクロ視

点から見た場合のような分類手法としてミクロ視点から

見た場合のような個人間の潜在意識を調べるのに適用で

きるのではないかという結論に至った． 

本研究を踏まえての今後の展望として，正規分布と指

数分布以外にも混合できるようにしていきたいと思う．

具体的に言うと，データの中身や量によって混在してく

る分布はかなり違ってくると考えられる．そこでどのよ

うなデータでも対応できるようにすることが行うべきこ

ととしての一つ目である．二つ目にどのような異種混合

分布モデルの限界適用性に関する検証である．今回の鉄

道利用者の到着分布には異種混合分布モデルの適用が最

も良いという結論が得られたが，必ずしも異種混合分布

モデルで与えれば良いという訳ではないと考えられる．

具体的には，仮想のデータから始めていき，最終的には

実際の回答データやビックデータ等を用いて検証を行い

たいと考えている．  
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( ?  受付) 

 

ESTIMATION OF ARRIVAL DISTRIBUTION MODEL APPLYING MIXTURE 

DISTRIBUTION MODEL 

 

Kota MIYAUCHI, Kazuyuki TAKADA  

 
Recent years, "big-data" appeared by Internet of Things (IoT). At present, this analysis method is ener-

getically performed by various fields. Even out of these, there are the estimation methods that applying 

mixture distribution model. It means that applying the multiple distributions for estimation. The feature of 

mixture distribution has more expression than single distribution, the estimation of the parameter is a dif-

ficulty. In this study, the estimation method of mixture distribution model proposes to apply the arrival 

distribution for railway commuters. The reason for applying is the arrival situation for railway commuters 

became the variety. Thus, the object focus on the railway commuters in Tokyo metropolitan area, it was 

surveyed for their arrival situation on commuter time. It was verified that how mixture distribution model 

matches the arrival distribution for railway commuters. In this study, it refers to the possibility applying 

the mixture distribution model. 
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