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要旨

　本研究は，国勢調査やパーソントリップ調査等で把握してきた人口流動に対し，携帯電話の位
置情報データを用いて人の流動を季節・曜日・属性別に多面的にとらえることで，これまで把握
できなかった人々の動的な移動の実態を分析することを目的とする。ビックデータである携帯電
話位置情報データは広範囲かつ高頻度，高精度な構造を有していることが利点であるが，膨大な
データ故にそれを解析するための有効な分析手段が必要となる。本稿では次元縮約機能を持つ非
負値行列因子分解を用いて人々の移動行動パターンを分析する。具体的には昼間人口及び夜間人
口数を記録したモバイル空間統計データに，加法的な 2 つの構成成分に分解する非負値行列因子
分解を適用することで，昼夜間の人口流動の特徴抽出を試みている。また，スパース(罰則項を
付与した)非負値行列因子分解を同データに適用することで，通常の非負値行列因子分解を適用
する場合よりも，抽出される特徴を鮮明にできる。さらに元データに対する行列分解の残差解析
をすることで，モデルで表現できなかった元データの構造を網羅的に解析する。モバイル空間統
計データは石川県羽咋市居住者の，羽咋市における年代・男女別（15～19歳，20～29歳，30～39
歳，40～49歳，50～59歳，60～69歳，70歳～79歳の 7 年代区分× 2 属性）1461日分（2014/3/1～
2018/2/28）の昼夜間人口データを使用した。
　非負値行列因子分解の適用により，基底数を 3 とした場合，概ね「15～19歳の男性」，「15～19
歳の女性」，「20～59歳男女」の基底と解釈される特徴が抽出され，いずれも平日の流出構造は「通
勤・通学」に伴うものであった。また，スパース非負値行列因子分解では「15～19歳の男性」，「15
～19歳の女性」，「羽咋市民」の基底が見つかり，さらに明瞭な解釈が可能となった。残差項から
は日曜日に関する特徴が抽出され，特に20～39歳男女における流出構造が大きく抽出された。羽
咋市民の特徴を概観すると，平日は通勤・通学に伴う市外への流出パターン，休日は20～39歳の
市外への流出パターン，盆休みや年末年始などは，昼夜間人口の差が極めて小さく，同期間中は
市民の多くが羽咋市内に滞在していることが示された。
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１．はじめに 

　本研究では地域をまたいだ人口流動の実態を，
携帯電話の位置情報データであるモバイル空間統
計データに対して非負値行列因子分解及びスパー
ス非負値行列因子分解を適用することで，解釈可
能な行動パターンの特徴を抽出することを目的と
する。
　地域間移動を観測する既存の調査として，就業
や通学等の近距離・中距離の移動であれば「国勢
調査」，観光・出張等の都道府県をまたぐような
長距離の移動であれば「パーソントリップ（PT）
調査」や，「全国幹線旅客純流動調査」等がある。
他にも類似した調査として「観光動態調査」もあ

る。これらの政府統計は，基幹統計である「国勢
調査」であれば全数，一般統計である「PT調査」1

は都市圏単位での無作為標本調査，同じく一般統
計である「全国幹線旅客純流動調査」は航空・鉄
道・幹線旅客船・幹線バス・乗用車等の利用者に
対する「旅客動態調査」を集計し，母集団推計し
た調査であり，いずれの調査も非常に大規模な調
査である。そのため，調査頻度が 5 年に 1 度や10
年に 1 度2 であり，調査日も国勢調査やPT調査は
1 日，全国幹線旅客純流動調査も平日・休日 1 日
ずつなど，非常に限られた条件での調査となって
いる。そのため，調査日によるサンプルの偏り等
から生じるバイアスの問題が指摘されている1）。
これらに対し，携帯電話の位置情報から得られる
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Abstract
　We extracted useful features from Mobile Spatial Data. Specifically, we applied a Non-negative 
Matrix Factorization (NMF), which is a method of decomposing the original data into two additive 
matrices, to extract features of daytime and nighttime demography. By applying Sparse Non-negative 
Matrix Factorization to the same data, we extracted features more clearly than NMF. Furthermore, we 
comprehensively analyzed the structure of the original data by examining the approximate residuals of 
each matrix decomposition model for the original data. We used the data on the day and night population of 
Hakui residents in Ishikawa Prefecture for 1461 days (March 1, 2014 to February 28, 2018) by age and sex 
(15－19, 20－29, 30－39, 40－49, 50－59, 60－69 and 70－79 years old×man and woman) .
　As a result of the analysis, when we set basis number as “3”, we obtained the characteristics that 
were interpreted as the “teenage male”, “teenage female” and “worker”. In addition, using Sparse NMF, 
many other attributes were “0” in the “teenage male” and “teenage female”, thus allowing for a clear 
interpretation. To summarize the characteristics of Hakui citizens, we found that there is an outflow of 
people who commute to work and school on weekdays, and outflow for those aged between 20 and 39 on 
holidays. In addition, the day and night population during the Obon holidays and New Year's holidays are 
very small, so it can be assumed that many citizens remain in Hakui during the same period.
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ビックデータは全国から大量のサンプルデータが
常時取得できることから，広範囲で高頻度，信頼
性の高いデータで，人口移動の実態を把握するこ
とができる。総じて政府統計資料では市民の日常
的な買い物や，余暇活動等の移動行動の把握は困
難であり，我々の問題意識とする，平日・休日の
活動，属性別の活動，時間帯による移動の特徴な
どが十分に捉えられなかった。モバイル空間統計
はそれらを補うものである。携帯電話の位置情報
を利用したビックデータや既存の人口流動調査に
関して以下の表2）でまとめる。
　携帯電話の位置情報を利用したビックデータ
から有益な情報を抽出する手法は近年複数提案
されている3,4）が，特に山口・奥村（2017）5）や
山口・中山（2020）6）では時系列情報を持つ集計
データに対し，非負値行列（テンソル）因子分解
を適用することで「旅行グループ」の特徴を抽
出することに成功している。また原田・山口・
寒河江（2020）7）ではモバイル空間統計を用いた
COVID-19流行前後における人口流動の変化を，
非負値行列因子分解を用いて分析している。これ
らの研究から時系列データに対して特徴抽出を行
う場合，非負値行列因子分解が有効な分析手法の
1 つであることが示されている。その他の類似し

た研究として，磯川・豊田・喜連川（2020）8）で
は混雑統計データに非負値行列因子分解を適用
し，ショッピングモールの開業に伴う地域性の変
化を明らかにしている。海外では，携帯電話の位
置情報データから交通機関の利用パターンを分析
した研究9）や旅行に伴う都市移動非負値テンソル
因子分解を用いて 3 次元的に分解する研究10）等
が行われている。本研究とは研究目的が異なるが
非負値行列因子分解とその応用を用いて空間情報
の特徴抽出に成功している。
　他方，本研究で使用する非負値行列因子分解
に関する研究について，提案者であるLee and 
Seung（1999）11）は顔画像データを，目や鼻など
の顔のパーツを表す特徴成分（基底行列）と正の
重み成分（表現行列）の 2 つの行列に分解するこ
とに成功した。また近年では非負値行列因子分解
に罰則項を付与することで分解される 2 つの行列
をより解釈しやすくするための研究がなされてい
る。Hoyer（2002）12）は分解する２つの行列のう
ち，片側に不要なノイズ項を 0 にできるL1ノルム
の罰則項を付与したモデルを提案している。Kim 
and Park（2007）13）は，分解する行列の両方に要
素を縮小化できるL2ノルムを付与し，これらを
交互に更新を行うアルゴリズムを提案している。

表 1　人口流動調査まとめ

項目 携帯電話
ビックデータ 国勢調査 PT（パーソン

トリップ）調査
全国幹線旅客
純流動調査

量
調査対象 利用者による大量サン

プル
全数 居住者への無作為標本

抽出
都道府県を超えた通
勤・通学以外

調査地域 全国 全国 都市圏単位 全国（機内・車内）

質

属性 △（年齢：10 歳区分，
性別）

〇（年齢・性別・
職業・住所）

〇（年齢・性別・職業・
住所）

〇（年齢・性別・職業・
住所）

移動目的 × △（通勤・通学） 〇（施設・目的・時間等） 〇（目的・出発・目的地）

交通手段 ×（複数交通手段は×） △（10 年に 1 度） 〇（22 分類） 〇（目的地までの交通
手段）

頻度
（度）

調査日 24 時間 365 日 1 日（10/1） ある 1 日 秋期の平日・休日 1 日
ずつ

調査頻度 常時取得 5 年に 1 度 概ね 10 年に 1 度 5 年に 1 度

（国土交通省都市局作成「総合都市交通体系調査におけるビックデータ活用の手引き」2）を参考に筆者加筆）
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またCichocki, Zdunek and Amari（2007）14）は罰
則項の付与の仕方を総括し，体系化している。
その後も罰則項の付与の仕方については，上述の
Hoyerの提案したL1ノルム型とKim and parkら
の提案したL2ノルム型を組み合わせた罰則制約

（Elastic net型）15）や，L1ノルムより制約の強い
L 1－2 ノルムを，分解する行列の片側及び両側に罰
則制約として付与する型16）など，様々なパターン
が研究されている。本稿では，膨大な時系列情報
から簡潔な特徴を得ること，またその特徴を構成
する重み要素も簡潔なものにし，抽出された特徴
を鮮明に解釈することを目的に，分解される基底
行列と表現行列の両方の特徴から不要なノイズ項
を取り除くことができるL1ノルムの罰則項を付
与するスパース非負値行列因子分解を構築し，携
帯電話の位置情報データに適用した。
　以上から，本研究では非負値行列因子分解及び
原田・山口・寒河江（2020）の分析アプローチの
発展としてスパース非負値行列因子分解の適用に
より，人々の特徴的な行動パターンの抽出を試み
る。携帯電話の位置情報データに非負値行列因子
分解を適用する例は国内及び海外において散見さ
れるが，スパース（罰則項を付与した）モデル，
特にL1ノルムを付与する研究例は本研究が初と
なる。

２．使用したモバイル空間統計データ

　本研究の使用データとして石川県羽咋市3 居住
者の，年代・男女別（15～19歳，20～29歳，30～
39歳，40～49歳，50～59歳，60～69歳，70歳～79
歳の 7 年代区分× 2 属性）1461日分（2014/3/1～
2018/2/28）の昼夜間人口データを用いた。ここ
で羽咋市居住者とは，羽咋市内にて契約を行った
携帯電話を有する者である。また本データは，羽
咋市居住者の動態のみに着目したものであり，羽
咋市居住者以外の他市への流出及び他市からの流
入は含まない。
　本研究では羽咋市民の他市への流出パターンを
特徴抽出することを目的に，属性別に夜間人口か
ら昼間人口の差分を取り，さらにデータを基準化

するため，夜間人口の平均で除した，夜間人口 1
人当たりの「昼間流出率」を算出し，これを使用
データとした4。このデータの特徴として，値が
0（ 0 %）に近いほど昼夜間の人口差が小さいこ
とを示し，1（100%）に近いほど昼間人口が他市
へ流出していることを示す。
　使用データとして例えば，図 1 は2017/3～
2018/2 における性別・年代別昼間流出率を可視
化したものであり，図 1 a）は15～19歳男女，図
1 b）は20～79歳男女平均に着目した図である。
図 1 は共通して，横軸は上記期間の時系列，縦
軸は昼間流出率であり，縦軸のスケールを統一
している。図 1 a）において，図中の数字は該当
区間中の男女昼間流出率の平均値である。また図
1 b）では年代別に色分けがなされており，色が
薄いほど若年層，色が濃いほど高齢層を表す。
　図 1 a）より，15～19歳男性と15～19歳女性の
昼間流出率はおおよそ類似した特徴であり， 3 月
や 8 月，年末年始等は昼間流出率が，それぞれ

図１　使用データに基づく羽咋市民の
2017/3 ～ 2018/2期の昼間流出率

（上(a):15～19歳男女の昼間流出率、
 下(b):20～79歳の昼間流出率男女平均）
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24％，26％，18％と，他の区間と比べて低い。そ
の他の区間として 4 月～ 7 月や 9 月～12月下旬，
1 月上旬～ 2 月等は相対的に昼間流出率が高く，
それぞれ41%，37％，29％である。これらから15
～19歳男女は主に通学で市外に流出していると推
察され，学校の開校時と閉校時に関して周期性が
見られる。他方，図 1 b）より20～79歳男女は 5
月上旬（ゴールデンウィーク），8 月中旬（盆期間），
年末年始等の部分的に昼間流出構造が普段と異な
り，市内に滞在している様子が伺えるが，その他
期間は昼間流出率が安定的に推移している。また
流出の構造は若年層ほどその傾向が高く，高齢層
ほど昼間時の流出が少ないことがわかる。また図
1 a）と図 1 b）より，15～19歳男女は周期性を持っ
ているが故に，他の属性と流出構造が異なってい
ることが言える。

３．石川県羽咋市の基本情報（H27国勢
調査）

　ここでは国勢調査を用いて，羽咋市における静
的な流動の実態を確認する。本研究の対象地域と
した石川県羽咋市は人口21,729人の都市であり，
金本・徳岡（2002）17）の都市雇用圏において中心
都市と設定される金沢市と七尾市の中間に位置す
る（ただしいずれの郊外都市にも該当しない）。
15歳未満の年少人口，15歳以上65歳未満の生産年
齢人口，65歳以上の老年人口数及び比率はそれぞ
れ，2,272人（10.5%），11,340人（52.2%），7,922人

（36.5%）である（ただし年齢不詳者195人を除く）。

また65歳以上80歳未満の人口は5,330人（24.5%）
であることから，本データでは15歳以上80歳未満
の16,670人（76.7%）分の行動パターンを分析し
ていることに対応する。
　羽咋市民の性別・年代別の流出率5（図 2 ）で
は，男性では20～59歳において市外への流出率が
約50％と高く，男性15～19歳も次いで42.1％と高
い。女性では15～19歳が49.2%と最も高く，次い
で20～29歳が43.3%である。これらより，羽咋市
は特に男性就労者や15～19歳男女の通勤・通学に
伴う流出が多く，一方で30歳以上の女性や高齢の
男女は同流出が少ない特徴がある地域である。

４．分析方法

4.1 非負値行列因子分解

　非負値行列因子分解は，観測された非負値の行
列データを加法的な 2 つの行列，基底行列Hと表
現行列Uに分解する分析手法である。以降では本
データの構造に合わせて，基底行列Hを時系列パ
ターン，表現行列Uを属性パターンと呼ぶ。すな
わち，観測データをY ，分解される行列を
それぞれ，時系列パターンH ，属性パター
ンU とすると

Y～HU
で表される。ここでkは観測データを分解する基
底数を表す。これより二乗誤差基準に基づく非負
値行列因子分解モデルは以下で表される。

L=|Y-HU|F
2　Hi,j≥0,Ui,j≥0

　また，上記式を最小化する行列HとUの最適化
アルゴリズムは以下のように表される。

ただし，上記式は要素ごとの演算である。

4.2 スパース非負値行列因子分解

　スパース非負値行列因子分解について，本研究
ではCichocki,Zdunek and Amari（2007）におけ

図２　羽咋市民の通勤・通学に伴う性別・年代別流
出率

出典 : 国勢調査より筆者作成
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る最適化アルゴリズムを参考に構成した。すなわ
ち二乗誤差基準に基づくスパース非負値行列因子
分解モデルは以下で表される。

L=|Y-HU|F
2 +μ|H|1 +λ|U|1

Hi,j≥0,Ui,j≥ 0,μ ≥0, λ≥0
　ここで右下の添え字Fはフロベニウスノルム，
同添え字 1 はL1ノルムを表し，μとλはハイパー
パラメータである。また上記式を最小化する行列
HとUの更新式は以下のように表される。

　　 　

ただし 1n は要素が全て 1 のn×1 ベクトルである。
　4.1と4 .2 に共通して，最適アルゴリズムにお
ける初期値は一様分布に基づくランダムな値とし
た。またアルゴリズムの収束条件は更新前後の変
化率がHとUともに10-3を下回った場合と設定し
た。基底数kの設定について，本研究ではk=3
とした。基底数の定量的な決定方法として，統計
モデルの良さを評価する指標である情報量基準の
うち，AICやMDL等を使用する場合があるが，
本研究例の場合，尤度関数に対応する二乗誤差量
のオーダー数と，罰則項の値のオーダー数との間
に大きな乖離があり，基底数増加に伴う二乗誤差
量の減少よりも罰則項の線形増加の影響が強大な
ため，これらの情報量基準が有効に機能しなかっ
た。そのため，特徴の解釈を優先し，一般的に利
用される都市間旅行データにおける旅行目的分類
が業務，観光，私用・帰省の 3 つであることから，
基底数を 3 と設定した。また，スパース非負値行
列因子分解におけるハイパーパラメータについて
は，現在有効なパラメータ数の設定方法が論証さ
れていないため，本研究では分解される行列のう
ち，不要な要素を 0 にすることを目的に，μ|H|1 
とλ|U|1のそれぞれにおいて二乗誤差量のオー
ダー数と概ね等しい値となるμ=10-3，λ=101 と
設定した。

５．分析結果

5.1 非負値行列因子分解による分析結果

（1）３つの基底

　基底数を 3 とした時の非負値行列因子分解によ
る分析結果をそれぞれの基底ごとについて詳細に
論述する。属性パターンU（図 3 ～ 5 ，図 7 ～ 9
のａ））は横軸が性別・年代別の属性であり，縦
軸は総和が 1 の重みを表している。Hは時系列パ
ターンと曜日周期に分けられ，時系列パターン（図
3 ～ 5 ，図 7 ～ 9 のｃ））では横軸が 1 年分の時
系列，縦軸が昼間流出率を表し， 7 日間移動平均
をとった 4 年分の時系列パターンをそれぞれ図中
にプロットしている。またその時系列パターンの
うち，曜日に関して平均を算出したものが曜日周
期のパターン（図 3 ～ 5 ，図 7 ～ 9 のｂ））であり，
横軸は月曜日から日曜日までの曜日周期，縦軸は
曜日ごとの昼間流出率を表している。
　 1 つ目の特徴として，「15～19歳男性」が抽出
された。図 3 a）を見ると，15～19歳男性の特徴
が0.22と最も高く抽出されており，20～59歳男性
や20～29歳女性など，多くの属性の特徴が同時に
抽出されている。他方，図 3 b）をみると時系列
パターンでは， 3 月や 8 月，年末年始などに他市
への流出が少なく，その他の期間は流出が多い。
また，図 3 b）をみると曜日周期パターンでは，
平日の方が土日より流出が多い。これらを総じて，
様々な属性が混在する中でも，概ね「15～19歳男
性」の特徴と解釈され， 3 月や 8 月，年末年始等
はそれぞれ春休み，夏休み，冬休みに該当し，平
日は市外の学校や会社に通勤・通学し，土日は市
内に滞留している特徴がある。
　 2 つ目の特徴として，「15～19歳女性」が抽出
された。図 4 a）を見ると，15～19歳女性の特徴
が0.41と最も高く抽出されている。他方，図 4 b）
をみる時系列パターンでは， 3 月や 7 月中旬～
8 月，年末年始などに他市への流出が少なく，そ
の他の期間は流出が多い。また，図 4 c）をみる
と曜日周期パターンでは，平日の方が土日より流
出が多い。これらを総じて，概ね「15～19歳女性」
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の特徴と解釈され，「15～19歳男性」と類似した
特徴を示している。すなわち 3 月や 7 月中旬～ 8
月，年末年始はそれぞれ春休み，夏休み，冬休み
に該当し，平日は市外の学校や会社に通勤・通学
し，土日は市内に滞留している特徴がある。また，

「15～19歳女性」の方が，U側で特徴が突出して
いるため，より「学生らしい」行動パターンとなっ
ている。特に「夏休み」について石川県の公立高
校は 7 月中旬頃から 8 月末日までを長期休暇とす
る特徴があり，その影響で学校が休みとなり，羽
咋市内に滞留する時系列パターンとなっているこ
とが推察される。
　 3 つ目の特徴として，「20～59歳男女」が抽出
された。図 5 a）を見ると20～29歳女性が0.12で
あることを筆頭に20～59歳男性や20～59歳女性の
特徴が高く抽出されている。他方，図 5 b）をみ
ると時系列パターンでは， 2 月末～ 3 月末， 7 月
中旬～ 8 月末に昼間流出率が高い。その他期間で
は，同比率は概ね安定的に推移している。また，
図 5 c）をみると曜日周期パターンでは，日曜日
の昼間流出率は相対的に低いが土曜日は高い。こ
れらを総じて，概ね「20～59歳男女」の特徴と解
釈される。平日は通勤パターンであるが， 2 月末
～ 3 月末や 7 月中旬～ 8 月末あたりに昼間流出率
が高いことや，土曜日も同比率が高いことから，
市外での宿泊を含む旅行に関する流出パターンも
推察される。また 4 月はこれらの属性において転

図３　非負値行列因子分解による行列分解 第1基底
（左上a）: U側属性，下b）: H側時系列周期，

右上c）: H側曜日周期)
（※ａ図における「男（女）15.19」は「15～19歳」を表す）

図４　非負値行列因子分解による行列分解 第２基底
（左上a）: U側属性，下b）: H側時系列周期，

右上c）: H側曜日周期)
（※ａ図における「男（女）15.19」は「15～19歳」を表す）

図５　非負値行列因子分解による行列分解 第３基底
（左上a）: U側属性，下b）: H側時系列周期，

右上c）: H側曜日周期)
（※ａ図における「男（女）15.19」は「15～19歳」を表す）
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出が発生していると考えられる。例えば今まで羽
咋市内に在住しており，就労で市外に流出してい
た者が転出を行うと，羽咋市内の昼間人口は変化
しないが，夜間人口は減少し，それによって昼夜
間の人口差が減少するため昼間流出率は減少する
こととなる。そのため 4 月は他の期間よりも昼間
流出率が低いことが推察される。

（2）非負値行列因子分解近似の残差項（Y－HU）
　非負値行列因子分解を適用することで，（１）
で示された 3 つの特徴が抽出されたが，他方で元
データを 3 次元に低次元近似した際のデータの損
失分が残差項として存在する。これは，上述の 3
つの特徴パターンの増減だけでは表せない（表せ
る場合は残差が限りなく 0 に近くなるため）特徴
であり，この損失分を分析することで元データに
対して網羅的に解析することが可能である。
　図６はそれぞれ元データに対する非負値行列因
子分解モデルでの近似残差の 2 乗構造を表してお
り，上図（a）は時系列ごと（行方向）に総和をとっ
た「時系列残差二乗ベクトル」，下図（b）は属
性パターンごと（列方向）に曜日別で平均をとっ
た「属性残差二乗ベクトル」である。いずれも縦
軸は残差を表しており，縦軸の値が大きいほど，
モデルと元データの残差が大きいことを示す。
　図（a）において，普段の行動パターンとは極端
に異なるような突出した残差項はここでは見られ
ないが，残差の大きい値としてスパイクする日は
一定の間隔を保っており，周期性があることが推
察される。そこで（b）を確認すると，曜日別残
差平均の総和では日曜日の残差が3.47と最も大き
く，次いで土曜日が2.11，平日が1.52であること
から（a）の周期性は概ね日曜日に関するものであ
ることがわかる。また（b）より属性別の残差二
乗ベクトル総和は，20～29歳男性の残差が1.43と
最も高く，次いで20～29歳女性が1.03，30～39歳
男性が0.78，30～39歳女性が0.59と続いている。
その一方で，第 1 基底（図 3 ）や第 2 基底（図 4 ）
で抽出された，それぞれ15～19歳男性，15～19歳
女性の残差は小さく，モデル内で特徴が抽出出来

ていることがわかる。20～39歳男女の属性は第3
基底（図 5 ）でも大きく抽出されていたが，図 5

（b）より，それは平日や土曜日に関する特徴で
あった。対して残差においてこれらの属性は，特
に日曜日に関して大きな値をとっている。 3 つの
基底では日曜日に関する特徴を大きく抽出されて
いないことを踏まえると，非負値行列因子分解モ
デルでは日曜日に関する近似を過小評価している
ことが推察される。これらを総括して，羽咋市の
20～39歳男女は（1）（2）合わせて平日においても，
また土日においても他の属性より大きな流出構造
を持っていることが推察される。
 
5.2 スパース非負値行列因子分解による分析結果

（1）３つの基底

　 1 つ目の特徴として，「15～19歳男性」が抽出
された。図 7 a）を見ると，15～19歳男性の特徴
のみが抽出されている。図 7 c）をみると時系列
パターンでは， 3 月や 8 月，年末年始等に他市へ
の流出が少なく，その他の期間は流出が多い。図

図６　元データに対する
非負値行列因子分解近似の残差項

（上図a）: 年別時系列残差二乗ベクトル、
下図b）: 曜日別属性残差二乗ベクトル）



71羽咋市におけるモバイル空間統計データによる人口流動分析～非負値行列因子分解法を用いて～　

7 b）をみると曜日周期パターンでは，平日の方
が土日より流出が多い。これらを総じて，「15～
19歳男性」の特徴と解釈され， 3 月や 8 月，年末
年始はそれぞれ春休み，夏休み，冬休みに該当し，
平日は市外の学校や会社に通勤・通学し，土日は
市内に滞留している特徴がある。罰則項の影響に
より，U側の主要な要素以外の特徴を０にするこ
とができ，属性がほぼ15～19歳のみとなった。し
たがってH側の時系列パターンも15～19歳男性の
行動パターンを抽出したものであると推察できる。
　 2 つ目の特徴として，「15～19歳女性」が抽出
された。図 8 a）を見ると，15～19歳女性の特徴
が0.98と極めて高く抽出されている。他方，図
8 c）をみると時系列パターンでは， 3 月や 7 月
中旬～ 8 月，年末年始などに他市への流出が少な
く，その他の期間は流出が多い。また，図 8 b）
をみると曜日周期パターンでは，平日の方が土日
より流出が多い。これらを総じて，概ね「15～19
歳女性」の特徴と解釈される。図 7 の「15～19歳
男性」と同様に罰則項の影響によりほぼ15～19歳
女性以外の特徴が 0 となったため，同属性の特徴

が際立ったものとなっており，それに伴って時系
列パターンの解釈を容易なものとしている。
　 3 つ目の特徴として，「羽咋市民全体」が抽出

図７　スパース非負値行列因子分解による行列分解 
第１基底

（左上a）: U側属性，下b）: H側時系列周期，
右上c）: H側曜日周期)

図８　スパース非負値行列因子分解による行列分解
第２基底

（左上a）: U側属性，下b）: H側時系列周期，
右上c）: H側曜日周期)

図９　スパース非負値行列因子分解による行列分解
第３基底

（左上a）: U側属性，下b）: H側時系列周期，
右上c）: H側曜日周期)
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された。図 9 a）を見ると，20～29歳女性や20～
39歳男性の特徴が0.11ずつ占めていることを筆頭
に全ての属性で特徴が抽出されている。図 9 c）
をみると時系列パターンでは，GW，盆休み，年
末年始に昼間流出率が低くなっており，その他は
安定的に推移している。また，図 9 b）をみると
曜日周期パターンでは，平日の方が土日より流出
が多い。これらを総じて，概ね「羽咋市民全体」
の特徴と解釈される。羽咋市民の基本的な行動パ
ターンとして，平日の方が土日よりも昼間流出が
多く，安定した周期的行動をとり，またGWや盆
休み，年末年始は市内に滞留している特徴がある
ことが推察される。

（2）スパース非負値行列因子近似の残差項（Y -HU）
　 5.1 .（2）と同様の分析をスパース非負値行列
因子分解モデルにおいても行う。図10（a）におい
て，図 6（a）の特徴とおおよそ類似しており，普
段の行動パターンとは極端に異なるような突出し
た残差項はここでも見られず，残差の大きい値と

してスパイクする日は周期性があることが推察さ
れる。図10（b）を確認すると，曜日別残差平均
の総和では日曜日の残差が4.47と最も大きく，次
いで土曜日が2.61，平日が1.72であることから（a）
の周期性は特に日曜日に関するものであったこと
がわかる。また（b）より属性別の残差二乗ベク
トル総和を見ると，20～29歳男性の残差が1.43と
最も高く，次いで20～29歳女性が1.31，30～39歳
女性が0.92，60～69歳女性が0.78と続いている。
これらの属性は第3基底（図 9 ）でも大きく抽出
されていたが，図 9 （b）より，それは平日に関
する特徴であった。加えて第1基底（図７），第 2
基底（図 8 ）の基底がそれぞれ15～19歳男性，15
～19歳女性を説明する基底であったことから，第
1 ～第 3 基底までで大きく抽出されなかった土日
に関する特徴が残差として表れ，非負値行列因子
分解モデルの残差（図 6 b）より大きいことが推
察される。

６．おわりに

　本研究では羽咋市における昼間人口及び夜間人
口数を計測したモバイル空間統計データに，非負
値行列因子分解及びスパース非負値行列因子分解
を適用し，ビックデータから羽咋市民の行動パ
ターンの特徴を抽出することを試みた。分析結果
として非負値行列因子分解では「15～19歳男性」

「15～19歳女性」「20～59歳男女」，スパース非負
値行列因子分解では「20～59歳男女」に代わり

「羽咋市民全体」の特徴を抽出できた。そしてこ
れらは図 1 や図 2 と比較しても十分に特徴抽出で
きていることが伺える。元データの昼間人口率に
基づいた図 1 では，15～19歳男女の行動パターン
周期的であったことや他のパターンとは異なった
推移をしていたことが示されていた。国勢調査か
ら算出した昼間流出率に基づいた図 2 と比較して
も，特にスパース非負値行列因子分解では15～19
歳男女の昼間流出率が高い特徴だけでなく，男性
の方が女性より昼間流出率が高いこと特徴も第 3
基底で抽出できている。

図10　元データに対する
スパース非負値行列因子分解近似の残差項

（上図a）:年別時系列残差二乗ベクトル、
下図b）:曜日別属性残差二乗ベクトル）



73羽咋市におけるモバイル空間統計データによる人口流動分析～非負値行列因子分解法を用いて～　

　また，元データとモデルとの近似誤差に対応す
る残差項を確認すると，第 1 ～第 3 基底までに大
きく抽出されてこなかった日曜日に関する残差が
大きく表れており，特に20～39歳男女においてそ
の特徴が大きかった。20～39歳男女の行動パター
ンは平日の通勤・通学等の流出だけでなく，休日
においても流出構造を持っていることが推察され
た。
　今後の発展として，本稿において人口移動デー
タに対してスパース非負値行列因子分解が有効に
機能することが示せたが，厳密には昼間人口及び
夜間人口データのみを使用していたため「流出先」
に関しては明確ではなかった。そのため，ＯＤ

（Origin destination）に対応するデータを使用し，
「流出先」を明確にすることで，移動目的に関し
ても例えば，買い物目的の他市への流出や，旅行
目的の流出など行動パターンについて深く考察で
きるであろう。
　本研究より携帯電話の位置情報から得られる
ビックデータを解析する上で，非負値行列因子分
解や罰スパース非負値行列因子分解は有効な分析
方法の1つであると言えよう。特にこれらの客観
的な分析アプローチから有益な特徴を抽出できた
こと，またそれが図 1 のようにある属性，時系列
に絞って定点観測した分析結果と類似した特徴パ
ターンが抽出できたことは統計的に価値のある事
であろう。
　

注釈

　　　　　　　　　　
 1 PT調査には都市圏PT調査と全国PT調査があるが

本稿のPT調査は前者のことを指す。後者は 5 年に
1 度の更新，小規模都市も対象とする等のメリッ
トがあるが，移動の始点，終点の総量を表すＯＤ

（Origin destination）量が調査の対象外であり，
地域の移動に関して議論する本研究の趣旨とは合
わない。

 2 PT調査は，三大都市圏及び地方中枢都市圏以外
の地域は連続して実施されない場合があり，過去

6 回の調査のうち，実施回数が 1 回の都市圏で
41.5％（27都市圏/65都市圏）を占めている。

 3 研究対象を羽咋市とした理由として，2017年に金
沢大学と羽咋市（及びNECの 3 者間）においてデー
タに基づいた政策立案のための連携協定を締結し
たことが挙げられる。政策立案において人口動態
の実態把握は重要な要素であるが，国勢調査等の
静的な統計資料から解析できない日常的な市民の
動態がモバイル空間統計の使用によって解析可能
であり，この解析結果を羽咋市の連携協定プロジェ
クトにおける政策立案に役立てるために，同市と
研究対象としている。

 4 本データは羽咋市居住者以外の流入・流出は含ま
ないため，基本的に夜間人口と昼間人口の差分が
負にならない。しかし使用データ中に 3 要素分の
み，負値をとるものが存在し，2016/3/6（日）15
～19歳男性が「－8 人」，2016/5/15（日）15～19歳
男性が「－1 人」，2018/2/6（火）70～79歳女性が

「－3 人」であった。負値を取りうる原因として，
市外での宿泊を伴う大人数（修学旅行など）での
外出などが挙げられる。市外で宿泊するため，翌
日の夜間人口（3時）としてはカウントされないが，
翌日の13時までに市内に帰宅すると昼間人口とし
てカウントされる。今回生じた負値は，15～19歳
男性の夜間人口平均が478人，70～79歳女性の同平
均が1682人であることから，これらの他に及ぼす
影響は微小なものと判断し，それらの値を「０」
とした。

 5 流出人口÷夜間人口で定義した。
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