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近年，携帯電話位置情報データの活用が始まったことにより，これまで観測が困難であった都市間旅行の長
期にわたる時間的な変動情報を得ることができるようになった．本研究では，混雑統計 R⃝から得られたデータを
対象に，長距離旅行行動の年周期変動パターンの分析方法を実施しその有用性を検討する．具体的には，東京
都居住者の都道府県別の滞在時間構成比表を空間・時間パターンごとに分解し，その特徴を整理した．分解に
おいては，まず各変数の時間変動パターンから，年（365日）周期の年周期パターンを抽出し，さらにそれを非
負値行列因子分解にかけることで，3種類の時空間パターンに分解した．上述の方法で抽出された時空間パター
ンは，観光/業務/私用・帰省といった旅行目的別と考えられるものに近い特徴を持つことが分かった．これは，
多時点データの時間変動情報を用いることで，携帯電話位置情報には含まれない旅行目的などに近い情報を抽
出できうることを示唆している．

Key Words: mobile phone GPS data, long-distance travel, year periodric pattern, non-negative matrix
factorization

1. はじめに

都道府県をまたぐような長距離旅行行動の調査につ

いては，行動が各個人にとって低頻度かつ，その旅行

頻度の個人差が大きいといった特徴から，全容の把握

が困難であることが指摘されてきた 1)．そのため，我

が国全体の都道府県間流動を把握するために実施され

てきた全国幹線旅客純流動調査は，旅行者を対象とし

た非常に大規模な調査となり，5年おきの秋期の平休日

1日ずつの情報しか得ることができない．さらに，拡大

面における課題から，バイアスが存在しうるという課

題も報告されている 2)．一方で，携帯電話位置情報を

はじめとするパッシブ型の位置情報ビックデータは，大

量のサンプル（携帯電話ユーザ）の位置情報を，広範囲

かつ高頻度で取得した信頼性の高いデータであり，国

レベルでの長距離旅行の実態を俯瞰的かつ高頻度に把

握することが可能である．すでに，Ahas et al. (2007,

2008)3) 4) や室井ら (2015) 5), Janzen et al.(2016) 6)を

はじめとして，観光旅行・長距離旅行の行動分析に活

用され始めている．

これまでの研究では，従来調査を代替に向けた方法

論が主に検討されてきた．これらは，携帯電話位置情

報の「空間範囲の広さと空間解像度の高さ」に着目し

て，旅行目的などの情報を付与しながら 6) 7)，従来型

の長距離旅行分析・需要予測に必要なデータを取得しよ

うとするものである．我が国においても，パーソント

リップ調査と対応するデータを抽出する方法 8) などの

検討が進められている．一方で，携帯電話位置情報の

特徴として，面的な移動情報を高頻度に取得している

という，「時間的に高い解像度」という特徴がある．全

国幹線旅客純流動調査などの従来調査では，コスト面

から調査頻度を上げることは非常に困難であったため，

都道府県間 OD表のような面的な移動情報の時系列変

化を理解し，予測に適用するようなアプローチはほと

んど検討されてこなかった．

もともと，長距離旅行行動については，お盆・年末年

始などの特定のピークに需要が集中するなど，大きな

季節変動（年周期変動）を持つという特徴がある．そ

のため，ピーク時の需要を分散化させた混雑緩和・利便

性向上などの施策を検討するためには，長距離旅行の

時間変動情報とそれを議論できるようなモデルが必要

不可欠となる．さらに，新幹線や空港などの長距離旅

行向けのインフラ整備についても，我が国の長距離旅

行の年周期変動パターンと交通サービスがそのパター

ンに与える影響を明らかにすることで，より効率的・効

果的なインフラ整備計画の検討につながることが期待

できる．

そこで，本研究では，長距離旅行行動の年周期変動
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図–1 東京都居住者の首都圏外滞在確率の日変動

に着目し，その変動パターンの特徴を整理しつつ，そ

れらを抽出・理解する方法を検討する．具体的には，携

帯電話位置情報データの一つである混雑統計 R⃝から得

られた，東京都居住者の都道府県別の滞在時間構成比

表を空間・時間パターンごとに分解することでその特

徴を整理した．まず，各変数の時間変動パターンに着

目し，年（365日）周期と週（7日）周期の時間変動パ

ターンを抽出した．そのうえで，43道府県での滞在確

率の年周期パターンを，非負値行列因子分解にかける

ことで，3種類の特徴的な時空間パターンに分解した．

抽出された時空間パターンは，観光/業務/私用・帰省

といった旅行目的別と想定されるものが抽出されるこ

とを明らかにした．

本論文の構成は，以下のとおりである．2.では，本

研究で用いる混雑統計 R⃝データの概要を説明する．3.

では，長距離旅行の時系列データの特徴を整理しつつ，

年・週周期の変動成分を抽出する方法を説明する．4.

では，非負値行列因子分解を説明したうえで，年周期

の変動成分を分解した結果を述べる．5.は本論文の結

論である．

2. 混雑統計 R⃝ による東京居住者の滞在時間
データ

本研究では，株式会社ゼンリンデータコムが販売し

ている混雑統計 R⃝データを利用して分析を行う．

この「混雑統計 R⃝」データは，NTTドコモが提供す

る「ドコモ地図ナビ」サービスのオート GPS 機能 9)

利用者の中から，許諾を得た上で送信される携帯電話

の位置情報をもとに作成される集計データである．元

となるオートGPS 機能利用者から得られる情報は，通

信が不可能な時などを除き，最短 5分間隔で送信され

る GPS による緯度経度情報である（サンプル数は約

50-70 万人）．なお，この情報には性別・年齢などの個

人属性に関する情報は含まれない．そして，携帯電話利

用ユーザーごとの識別 IDがついた位置情報を，NTT

ドコモが総体的かつ統計的に加工を行ったものであり，

個人を特定できないよう十分に処理を施したうえで販

売・提供される．

上述のようなスキーム上，提供されるデータは集計

データのみであるが，その集計方法は用途に応じて細

かく指定することが可能である．本研究では，居住地

が東京と判定されたユーザーの 2011年 3月 1日∼2017

年 11月 30日の 2102日間のある一日 (y, d) ∈ Dにおけ

る，滞在都道府県 j ∈ Z ごとの集計滞在時間 tj,(y,d)を

用いる．ただし，2102日の期間中に，混雑統計 R⃝デー

タのユニーク・ユーザー数は時々刻々と変化している．

そのため，本研究では次式から算出される滞在構成比

pj,(y,d) を分析に用いる．

pj,(y,d) =
tj,(y,d)∑
j∈Z tj,(y,d)

∀((y, d) ∈ D) (1)

なお，集計滞在時間 tj,(y,d)を算出するために必要とな

る，携帯電話のGPS位置情報データにおける滞在 / 移

動中・自宅地の判定には，山口ら 10)で示されているも

のと同じアルゴリズムを用いた．

3. 時間変動データからの年・週周期変動成
分の抽出

(1) 東京都居住者の首都圏外滞在確率の日変動

まず，都市間旅行の基本的な日変動を，東京居住者

の首都圏外滞在確率から見ていこう．首都圏外滞在確
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図–2 東京都居住者の首都圏外滞在確率の時間変動分解

率 ptrav.,(y,d) は，1都 3県以外の道府県 j ∈ Z ′ に滞在

した時間の構成比として，次式から算出できる．

ptrav.,(y,d) =
∑
j∈Z′

tj,(y,d) ∀((y, d) ∈ D) (2)

図–1は，この首都圏外滞在確率の日推移を図示したも

のである．この図から，東京居住者が首都圏外に滞在す

る確率の日変動の特徴として，以下の 2点があること

が読み取れる．(1) 平常時は約 2-3%程度で変動してい

る．(2) ゴールデンウィーク，お盆，年末年始の年に三

回，大きなピークがあり，この期間においては 10%以

上（平常時の約 5倍以上）が首都圏外に滞在している．

(2) 最小二乗法による周期変動情報の抽出

図–1の首都圏外滞在確率から，年（365日）周期と

週（7日）周期の変動を抽出する．ここでは，混雑統計

データから得られた首都圏外滞在確率 ptrav.,(y,d)は，次

式のような二種類の周期変動と誤差の和として得られ

たものと考える．

ptrav.,(y,d) =xtrav.,year,d

+ xtrav.,week,w(y,d) + ϵtrav.,(y,d)

∀((y, d) ∈ D)

(3)

このうち，xtrav.,year,dは年周期の変動，xtrav.,week,w(y,d)

は週周期の変動を示し，w(y, d)は年月日と曜日の関係

を示す関数である．

そしてこの周期変動成分 xtrav. を，以下の最小二乗

法を用いて推定する．

(xtrav.,year,xtrav.,week)

= argmin

 ∑
(y,d)∈D

ϵ2trav.,(y,d)

 ∀((y, d) ∈ D)
(4)

(3) 東京都居住者の首都圏外滞在確率の分解結果

図–1の首都圏外滞在確率の日変動を，式 (4)を用い

て 2つの周期成分と残差に分解した結果が，図–2であ

る．この図から，平常時に高頻度で起こる 1%程度の変

動は週周期変動として，年間に 3回あるピークは年周

期変動として抽出されることが分かる．その結果とし

て，残差成分はそれぞれの変動と比較して小さく，都

市間旅行の日変動は年周期・週周期の二種類の変動要

素が大きく効いていることが確認できる．一方で，不

規則であるが大きな残差がある日も存在する．この残

差には，観測誤差に加え，日付が固定されていない祝

日の影響や，災害・交通機関の運行停止などの突発事

象の影響が含まれている．
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図–3 東京都居住者の首都圏外滞在確率の時間変動分解（年
周期変動）

Mon. Wed. Fri. Sun.
-0.02

-0.01

0

0.01

0.02

「混雑統計Ⓡ」 Ⓒ Zenrin DataCom Co., Ltd.
曜日

図–4 東京都居住者の首都圏外滞在確率の時間変動分解（週
周期変動）

つぎに，推定した各周期成分の特徴を見ていこう．ま

ず，図–3は，年周期成分を拡大したものである．この

図からわかる特徴としては，以下の 3点が読み取れる．

(1) 年間に 3回の強いピークが存在している．それぞれ

5月初旬のゴールデンウィーク，8月中旬のお盆，1/1

前後の年末年始であり，この期間は平常時の 4倍以上

の人が首都圏外に滞在している．(2) 9月から 11月に

かけて，祝日に一致して 1%程度首都圏外に滞在する量

が増加している．(3) 一方で，全く祝日のない 6月には

ほとんど年周期の変動が見られない．

図–4は週周期成分を拡大したものである．この図か

ら，土日 >平日であり，土曜日が最も首都圏外での滞

在確率が高いことが読み取れる．

(4) 旅行先別滞在確率データの年周期変動

ここまでで見てきた，首都圏外滞在の日変動につい

て，旅行先別の滞在確率 pj,(y,d)を用いてさらに詳しく

見ていこう．ここでは，旅行先 j ごとに以下の式から
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図–5 長野県・大阪府での滞在確率の年周期変動

週周期・年周期成分を算出する．

(xj,year,xj,week) = argmin

 ∑
(y,d)∈D

ϵ2j,(y,d)


∀(j ∈ Z ′, (y, d) ∈ D)

(5)

図–5は，長野県と大阪府の滞在確率の年周期変動推

定結果（xNagano,year, xOsaka,year）を示したものである．

この図から，旅行先別に滞在確率の年間変動は大きく

異なることが示唆される．長野県と大阪府の違いとし

ては，以下の 2点を読み取ることができる：(1) ゴール

デンウィーク，お盆，9月∼11月の祝日におけるピーク

が，長野県と比較して大阪府は非常に小さい．(2) 一方

で，年末年始には大阪でも強いピークが見られる．これ

は，旅行目的の差異などに起因すると考えられる．大

阪府と比較して長野県に滞在する行動は，観光目的の

旅行が多いためにゴールデンウィークやお盆などの行

楽シーズンに大きなピークがあり，一方で，大阪府で

は平常時に実施される業務目的が占める割合が多いた

めに，行楽シーズン時と平常時との差異が小さいと推

察できる．

4. 旅行先別の年周期滞在確率変動の非負値
行列因子分解

(1) 非負値行列因子分解

以降では，首都圏外の 43道府県すべての旅行先を対

象とした年間変動の特徴を見ていこう．本研究では，43

変数という多変量の時間変動を理解するために，非負値

行列因子分解を用いる．非負値行列因子分解とは，「非負

値のデータを下方的な構成成分に分解することを目的

とした多変量解析手法」11)であり，画像解釈・分解 12)

をはじめとして，テキスト分解など非負値となるデー

タへの適用が進みつつある．

本研究では，式 (5)で算出した，首都圏を除く 43都

4
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(a) 時系列パターン（行列 W）
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図–6 年周期滞在確率変動の非負値行列因子分解結果

道府県 ×365日分の年周期変動成分から構成される行

列Xyearを，非負値のみで構成される二つの行列W ∈
R365×k，H ∈ Rk×43 の内積として以下のように近似

する：

Xyear ∼ WH

=


w1,1 . . . w1,k

...
...

...

w365,1 . . . w365,k



×


h1,1 . . . h1,43

...
...

...

hk,1 . . . hk,43


wd,l ≥ 0　　 ∀d ∈ D, ∀l ∈ [1, . . . , k]

hl,j ≥ 0　　 ∀j ∈ Z ′,∀l ∈ [1, . . . , k]∑
j∈Z′

hl,j = 0

(6)

本研究では，matlabの ‘nnmf’に実装された，ランダ

ムな初期値からの交互最小二乗アルゴリズムによる方

法でW ,H を推定した．

なお，本研究では，k = 3として非負値行列因子分解

を実施した結果を示す．kの値を変えると，結果も大き

く異なる．また，本研究で適用したデータXyear はス

パースなデータではないため，一意な分解結果を得る

ことができない 13)．以降で示す結果は，複数ある解の

一つでしかない．そのため，「k にどのような値を設定

すべきか？」と，「一意な解をえるためにどのような制

約条件を付与すべきか？」の二点については今後検討

を進める必要がある．

(2) 非負値行列因子分解の結果

図–6は，非負値行列因子分解の結果得られた 2つの行

列の成分を示したものである．そして，図–7-9は，それ

ぞれの基底成分を 1種類ずつ抽出したものである．なお，

図–7-9の (a)では時点 dにおいて基底成分 kが占める

割合wd,k/
∑

k∈K wd,kを，(b)では基底 kの空間成分に

ついて全基底の平均値からの差分 hk,j−(
∑

k∈K hk,d/3)

を示している．

まず，図–7の 1つ目の成分を見ていこう．この成分

の時系列構成比図–7 (a)をみると，以下の 2点の特徴

が読み取れる．(1-1) 平常時には，おおよそ 60%程度を

占める，(1-2) ゴールデンウィーク，お盆，年末年始に

は，極端にその構成比が低くなる．そして，空間的な

特徴を示す図–7 (b)を見ると，(1-3) 北海道・宮城県・

近隣県（北関東 3県と山梨県・静岡県）・愛知県・大阪

府・福岡県・沖縄県といった場所で大きい．このような

時間的・空間的な特徴から，平常時の「業務旅行」に近

い成分であろうと推察される．

つぎに，図–8の 2つ目の成分を見ていこう．この成

分の時系列構成比図–8 (a)をみると，以下の 2点の特

徴が読み取れる．(2-1) ゴールデンウィーク，お盆にお

いては過半数をしめ，年末年始にも 40%程度をしめる，

(2-2) お盆のピークにつて裾野が広く，7月後半から 8

月全体にかけて（学校等の夏休み期間で）構成比が高

い．そして，空間的な特徴を示す図–8 (b)を見ると，以

下の特徴が読み取れる：(2-3) 宮城県を除く東北地方，

新潟県，山梨県・長野県といった，鉄道で 1-2時間程度

でアクセスできる場所で大きい値をとる．(2-4)一方で，

北関東 3県・愛知県・大阪府・福岡県などでは小さい

値をとる．このような時間的・空間的な特徴から，「観

光・行楽旅行」に近い成分であろうと推察される．

最後に，図–9の 3つ目の成分を見ていこう．この成

分の時系列構成比図–9 (a)をみると，(3-1) とくに年末

年始で 60%と占める割合が高く，お盆においても比較

的大きい値をしめる特徴が読み取れる．そして，空間

的な特徴を示す図–9 (b)をみると，(3-2) 北関東 3県・

山梨県・長野県で小さい特徴がある．このような時間

的・空間的な特徴から，「私用・帰省」に近い成分であ
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「混雑統計Ⓡ」 Ⓒ Zenrin DataCom Co., Ltd.

(a) 時系列パターン 構成比 (b) 空間パターン 平均からの差
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図–7 非負値行列因子分解結果（第一成分）

「混雑統計Ⓡ」 Ⓒ Zenrin DataCom Co., Ltd.
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図–8 非負値行列因子分解結果（第二成分）

「混雑統計Ⓡ」 Ⓒ Zenrin DataCom Co., Ltd.
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図–9 非負値行列因子分解結果（第三成分）

ろうと推察される．

以上ような分解結果が得られたことは，旅行先別の

滞在時間確率の季節変動の特徴として，「平常時」，「お

盆（＋夏季）・ゴールデンウィーク」，「年末年始」の 3

種類で，それぞれ旅行先構成のパターンが大きく異な

るという特徴があることを示している．

5. おわりに

本研究では，長距離旅行行動の年周期変動に着目し，

混雑統計 R⃝から得られた，東京都居住者の都道府県別の

滞在時間構成比表を空間・時間パターンごとに分解し，

その特徴を整理した．まず，各変数の時間変動パター
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ンから，年（365日）周期の年周期パターンを抽出し，

さらにそれを非負値行列因子分解にかけることで，3種

類の時空間パターンに分解した．このような方法で抽

出された時空間パターンは，観光/業務/私用・帰省と

いった旅行目的別と考えられるものに近い特徴を持つ

ことが分かった．

今後の課題としては，以下の 2点があげられる．第

一に，非負値行列因子分解で抽出された，各成分と旅

行目的別の旅行先構成比との関係を明らかにすること

があげられる．本論文では，「旅行目的別に近いという

推察」にとどまっているが，全国幹線旅客純流動調査

や旅行観光消費動向調査などのデータと比較すること

で，旅行目的別の特徴との関係を明らかにすることが

できると期待できる．あるいは，別データから「旅行

目的別に近い成分を抽出する」という制約条件を付与

して，分解するといったアプローチも考えられる．

第二に，図–2の残差成分についても精査とさらなる

分解が必要である．例えば，「日付の変わる祝日」など

は，年周期変動・週周期変動でも表現することはできな

いが，カレンダー上の効果として同様に扱う方が望ま

しいと考えられる．このような「予測できる」変動成

分を残差からさらに分離することで，将来時点での長

距離旅行量の予測精度向上が期待できる．さらに，そ

れ以外の要素は，「交通サービスレベルの変化」や災害

などの「突発的な異常事態」に相当するものが抽出さ

れると考えられ，この部分についても今後の都市間旅

客交通サービスの向上に資する重要な情報があると考

えられる．
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