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GPS による人の回遊行動データの取得・分析は都市や観光に関する計画を検討する際に有効である．回

遊行動データの分析においては，回遊行動パターンの抽出が主な関心となることも多く，トピックモデル

など抽出手法の検討も進んでいる．しかし，大学のキャンパス内のような比較的狭い範囲で取得されたデ

ータを対象としてパターン抽出を行う研究は数少なく，トピックモデルについてもこのようなデータに対

する適用実績は存在しない．本研究では，2016 年に熊本大学黒髪キャンパスで実施された回遊調査のデー

タにトピックモデルを適用した．抽出された回遊行動パターンの特徴は，トリップ属性の集計結果の解釈

と概ね一致しており，その有用性が確認できた．  
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1. はじめに 

 

(1) 研究の背景・目的  

大学が抱えるキャンパス内の問題に駐輪場の不足や設

置場所の問題があり，乱雑にとめられた自転車は通行を

妨げるとともに構内の景観を悪くする原因にもなってい

る．また，昼食時の食堂の混雑などの問題が挙げられ，

これらの解決策を検討する際には，大学内の学生・教職

員の行動データの取得が有用と考えられる．近年では，

回遊行動データの取得には，スマートフォン (スマホ) の

GPS やWi-Fiパケットデータを利用した回遊・周遊調査

が注目を集めており，実施例として2013年秋に熊本市都

心部で実施されたスマホ型調査がある．佐藤・円山1) 2)は，

この調査を対象に，カーネル密度推定法を用いた回遊圏

域の可視化手法を提示している．これらの手法は，移動

滞在判別を行うことなく回遊圏域，特に滞在・滞留地点

を簡易に推定することを可能にしている．また濱澤3)は

2016年1月に熊本大学でスマホ型調査を実施し，学生の

回遊行動をヒートマップにより可視化し実態把握を行っ

ている． 

 回遊行動データの分析においては，滞在地点のパター

ン分析が主な関心となることが多い．しかしながら，佐

藤・円山1) 2)の研究においては，回遊行動パターンの抽出

は行われておらず，濱澤3)の研究においても十分な分析

は行えていない．このような商業地域や大学キャンパス

等の比較的狭い範囲で取得された回遊行動データに対し

てパターン抽出を適用する研究は，例えば矢部4)の研究

が挙げられるが，適用事例が限られている．従って，十

分な知見が得られてはおらず，適用事例の蓄積が求めら

れている． 

 一方で，広域の観光周遊行動に関しては，観光振興に

向けた知見の発見を狙って観光客の観光地訪問パターン

を抽出する研究事例は数多く存在する．さらにデータマ

イニング手法の発展と共にパターン抽出の手法も多様に

なってきている．これらの手法のひとつにトピックモデ

ルがある．トピックモデルとは，文書データの解析手法

として開発された機械学習の一手法であり，教師データ

なしでデータ中からトピック (潜在変数) を推定すること

が可能である．文書データの解析手法として開発されな

がらも，数多くの分野で応用され，古屋ら5)の研究のよ

うに回遊行動データへの適用もある．しかし，適用事例

が少ないため，他の回遊行動データ，特に先述の通り比
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較的狭い範囲で得られた回遊行動データへの適用が望ま

れる．これに対して川野・円山6)は熊本都心部で実施さ

れた回遊行動データへの適用を試みているが，さらなる

実証的な事例の蓄積が求められる． 

 以上の背景を踏まえ，本研究では2016年1月に熊本大

学で実施された回遊行動調査のデータを対象に，トピッ

クモデルを用いた回遊行動パターン抽出とその結果に基

づく分析を行う．適用事例の少なかった位置情報，中で

も学内という比較的狭い範囲にトピックモデルを適用し，

その有用性を検証することを目的とする． 

 

(2) 既存研究のレビュー 

 本章ではトピックモデルに焦点を当て，既往研究を整

理する．トピックモデルは，先述の通り，国内外の土木

計画・都市計画分野において，幅広い適用・応用事例が

見られるようになってきている手法である．文書データ

分析に用いたものとしては，学術論文の研究トピックの

分析として， 
Sun and Yin

 7) は，交通研究分野の 22の国際

誌に掲載された論文のアブストラクトを対象にトピック

モデルを適用し，研究トピックの増減傾向や研究トピッ

ク間の関連を把握している．また，会議やワークショッ

プなどの発言データの解析として，塚井ら 8)は，地域公

共交通会議の討議録にトピックモデルを適用し，討議中

のトピック抽出やトピック推移の把握を通して同手法の

適用可能性を検証している．文書データ以外の解析への

応用事例では，神谷ら 9) は，モバイル空間統計データに，

文書をメッシュ，滞在者の居住区を単語として，トピッ

クモデルを適用し，地域別人口特性の解釈を行っている．

塚井ら 10) は，詳細地理情報の解析へのトピックモデル

適用の妥当性を議論している．そして，位置情報に適用

した例としては，古屋ら 5)が訪日外国人の GPSデータに

トピックモデルを適用し，外国人の観光地の訪問パター

ンを分析している．しかし，1 節でも述べた通り，トピ

ックモデルの応用はこのように幅広い一方で，回遊行動

データへの適用例は少ない．また，古屋ら 5)の研究は，

日本全国が対象であり，比較的狭い範囲への適用は川

野・円山 6)の市街地レベルでの適用が挙げられる．しか

し大学キャンパスで得られた回遊行動データをトピック

モデルに適用した例は筆者の知る限り存在しない．本研

究は，大学キャンパスにおける回遊行動データに対する

回遊行動パターンの抽出に関する研究の基礎的なものと

位置づけられる． 

 

 

2. 分析方法 

 

(1) トピックモデルの概要 

行動パターンの抽出には，トピックモデルの一種であ

るLatent Dirichlet Allocation
11) 

(LDA) を用いる．ここで，

LDA の概要について説明する．なお，LDA についての

解説は参考文献12)に基づいて示す． 

LDA はBag of Words (BoW) 表現された文書集合を生成

するための確率モデルである．BoW表現とは，文章中

に現れる単語のベクトル表現である．また，BoW表現

は文章の構造は無視しており，単語の出現回数と共起性

を表している．LDAは，BoWから得られる単語の共起

性を用いて単語と文書をクラスタリングする手法として

用いられる． 

LDA では，文書中の各単語に，BoWからは直接得る

ことのできない潜在変数（トピック）を仮定する．また，

LDAの特徴として，文書は複数のトピックから構成され，

トピックの構成比としての確率分布をもつ．具体的には，

文書 d の i 番目の単語を wd,i として，対応する潜在変数を

zd,i と定義する．ここで，トピック数を K とし，θd , k (k = 1,  

2, …, K) を文章 d でトピック k が出現する確率とする．ト

ピック分布は θd = (θd ,1…, θd ,K) となる．また，各トピック

はそれぞれに対応した単語の出現分布 ϕk  (k = 1, 2, …, K) を

有している．文書数を D，文書 d の文章長（総単語数）

を Nd とする． ϕd ;v をトピック k における単語 v の出現確

率とし，単語の出現分布を ϕ k = (ϕk ,1…, ϕk ,V ) とする． 

θd や ϕk はDirichlet分布による生成を仮定をするので，以下

のように整理できる． 

ここで，ハイパーパラメータα，βはそれぞれトピック数

K，単語数Vの次元をもつ．潜在トピックと各単語は以

下のように生成される． 

 

(2) 回遊行動データへのトピックモデルの適用 

 回遊行動データにトピックモデルを適用するにあたり，

本研究では分析対象エリアをメッシュ化したうえで，文

書dをトリップチェイン，単語wをメッシュ，文書dにお

ける単語wの出現回数n w, dをメッシュ内で測位されるポ

イント数と考える．図-1にGPSより得られる回遊行動デ

ータをBoW表現化する際のイメージ図を示す．即ちこ

こでは，wはメッシュ，dはGPSログデータ，Dは総トリ

ップチェイン数，Vは分析対象地域内の総メッシュ数で

ある．なお，LDAではトピック (行動パターン) 間の独立

を前提としている．実際の行動パターン間には空間的な

相関が存在すると考えられるが，本研究においては行動

パターン間には相関はないものと仮定して分析を行う． 

 
θ d ～ Dir (α) , d = 1,…, M 

ϕ k ～ Dir (β) , k = 1,…, K 

(1) 

(2) 

 
z d , i ～ Multi (θd) , i  = 1,…, Nd 

wd , i ～ Multi (ϕz d, i) , i  = 1,…, Nd 

(3) 

(4) 

第 58 回土木計画学研究発表会・講演集



 

 3 

 

(

0 2 3 0 7 0 4 0 0 ⋯ 𝑤1,𝑉

⋮ 𝑤𝑑,𝑗 ⋮

𝑤𝐷,1 ⋯ 𝑤𝐷,𝑉

)
 

図-1 GPSログデータのBoW表現 

 

 

3. 分析の対象 

 

分析の対象とする調査概要を表-1に示す．本調査は熊

本大学黒髪キャンパスで行われ，原則として19日・20日

の2日間に参加するものとした．講義が無い者や，熊本

大学黒髪キャンパスへのトリップが無い場合(1日を通し

て在宅する場合など)は，21日・22日に参加することで，

計2日以上の参加を依頼した．参加者は2016年1月時点で

熊本大学および熊本大学大学院に在籍する学生で，かつ

AndroidまたはiOS端末を所持する者とした．参加者は専

用アプリをインストールし，参加当日の自宅出発から帰

宅までの間アプリを起動することで位置情報を取得し，

回遊軌跡を記録する．この軌跡には参加者の自宅と対象

地への往復経路も含まれるが，プライバシー保護のため

除外している．調査で得られる情報として，位置情報に

加えアプリ登録時に発行したIDと，アンケート回答時に

回収した学部・学年・性別・OS等がある．対象エリア

は図-2に示されるエリアで，本研究では10mメッシュに

分割した．キャンパスは北側に文系 (文学部・法学部・

教育学部) の施設が，南側に理系 (工学部・理学部) の施

設が立地しており，キャンパス内の施設のうち比較的利

用者の多い施設を列挙している． 

 調査後の集計結果を表-2，学部別・学年別参加者数を

表-3に示す．表-2における参加数（2日間以上）は，「調

査期間のうち，2日間以上参加した人数」と定義し，1日

間のみの参加や，誤作動等で測位が見られなかった学生

は含まれていない．これらの場合を考慮した観測数は，

参加数（1日間以上）に含まれている．ID登録数は，調

査依頼時にWeb上で利用登録を行い，IDを発行した方の

総数である． 表-3における無回答は，調査には参加した

が，IDが確認できず，属性が不明となったサンプルであ

る．  

 

 

4. 分析結果と考察 

 

(1) トピック(回遊パターン)の抽出結果 

 サンプリング方法には，崩壊型ギブスサンプリングを 

表-1 調査概要 

調査名 熊本大学黒髪キャンパス学内回遊調査 

調査日 
2016年1月19日(火) ～ 1月22日(金) 

(※21・22日は予備日) 

対象者 

熊本大学在学中の学生 かつ 

AndroidまたはiOS端末を所持する者 

(2016年1月現在で在学中の学生) 

対象地域 

熊本大学黒髪キャンパス・ 

熊本大学教育学部附属特別支援学校 

およびその周辺 

使用端末 参加者個人のスマホまたはタブレット 

使用アプリ 交通調査アプリ「スマくま」 

 

 

図-2 分析対象エリア 

 

表-2 学内回遊調査の各観測数 

  男性 女性 計 

Android (台) 51 10 61 

iOS (台) 61 27 88 

参加数（2日間以上） (人) 112 37 149 

参加数（1日間以上） (人) 174 50 224 

ID登録数 (人) 387 88 475 

参加率（1日間以上） (％) 45.0 56.8 47.2 

実質参加率（2日間以上） (％) 28.9 42.0 31.4 

 

表-3 学部別・学年別参加者数一覧 

単位： 

人 
文 教 法 工 理 無回答 計 

1年 
 

1 
 

26 3 
 

30 

2年 
 

1 
 

42 1 
 

44 

3年 4 2 1 35 10 
 

52 

4年 
   

17 19 
 

36 

修士1年 
   

8 
  

8 

修士2年 
   

6 8 
 

14 

博士3年 
    

2 
 

2 

無回答 
     

38 38 

総計 4 4 1 134 43 38 224 

1 
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用いた．また，ハイパーパラメータは一様に α = (0.1, …, 

0.1) ，β = (0.1, …, 0.1) ，サンプリング数は1000回とし，ト

ピック (回遊行動パターン) 数は10とした．図-3から図-12

に回遊行動パターンの抽出結果を示す． なお，各メッ

シュは ϕ k = (ϕk ,1…, ϕk ,V ) に基づき色付けされている．ϕ kは

トピックkにおける単語 v の出現確率を示す．回遊行動

データの分析においては，回遊行動パターンkに対する

メッシュの寄与率と解釈できる．この寄与率が高いと滞

在・滞留，寄与率が低いと移動に近い行動であると考え

る． 

 図-3では，北キャンパスと南キャンパスを分断する県

道337号線から工学部1号館を中心に回遊行動パターンが

抽出されている．この回遊パターンは工学部1号館を利

用する学生の通学または帰宅であり，工学部の学生が占

める割合が高いと推察される．   

 

 

図-3 回遊行動パターン(1) 

 

 

図-4 回遊行動パターン(2)  

 

 図-4は，県道337号線から理学部2号館を中心とする回

遊行動パターンであり，これは理学部2号館を利用する

学生の通学や帰宅であると考えられる． 

 図-5では，FORICO（食堂）を中心に工学部1号館，工

学部2号館周辺と南キャンパス東側の道路においても回

遊行動パターンが抽出された．寄与率が高いメッシュは

FORICO（食堂）や工学部1号館，工学部2号館周辺のメ

ッシュで工学部の学生が食事や買い物を行うための回遊

パターンと推察される． 

 図-6は，寄与率が高いメッシュが理学部2号館，理学

部総合研究実験棟付近と道路を挟んだ学外に見られる．

これは調査で測定されたiOS特有の測位誤差であり，実

際は上記の施設を利用する理学部の学生による回遊と考

えられる． 

図-7は，北キャンパスの全学教育棟周辺と南キャンパ 

 

 

図-5 回遊行動パターン(3) 

 

 

図-6 回遊行動パターン(4) 

 

工学部 1号館 

理学部 2号館 

FORICO(食堂) 
工学部 2号館 

理学部 2号館，理学部総合研究実験棟 

測位誤差 

工学部 1号館 
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スの総合情報統括センター周辺での回遊行動パターンで

ある．寄与率が高いメッシュである全学教育棟，総合情

報統括センターは学部に限らず，低学年時の教養，情報

の講義で利用されている．よって文系学生や工・理学部

低学年の回遊パターンであることが推察される． 

図-8は，図書館と学生会館食堂の周辺での滞在が確認

できるパターンであり，図書館を利用する学生の食事や

買い物による回遊パターンと推察する．また県道 337号

線や南キャンパスから上記の施設への移動と見られる回

遊も確認できる． 

図-9は，教育学部や文学部・法学部周辺と北キャンパ

ス東側の道路での回遊行動パターンが抽出された．道路

上の寄与率が高いメッシュは弁当屋であり，南キャンパ

スから弁当屋を利用する際に北キャンパス東側の道路を

移動したことが考えられる． 

図-10は，工学部2号館を中心にFORICO(食堂）や学外 

 

 

図-7 回遊行動パターン(5) 

 

 

図-8 回遊行動パターン(6) 

との回遊行動パターンが抽出された．寄与率の高い工学

部2号館は主に工学部1～3年生の講義に使われているこ

とから，これらの学生の食事や買い物による回遊パター

ンと考えられる． 

図-11 は南キャンパスの南北に広がる回遊行動パター

ンが抽出された．最も寄与率の高いメッシュは総合研究 

棟付近のメッシュとなっており，工学部の学生による利

用が考えられる．また南側に広がるメッシュに関しては

工学部 4年生や大学大学院生の実験棟の利用と推察され

る． 

図-12 では，南キャンパス西側の道路に沿った回遊行

動パターンが抽出されている．これは通学や帰宅といっ

た移動によるものと考えられる．また，学内から学外に

かけて寄与率が高いメッシュが横に伸びているが，これ

は図-6の考察でも述べた iOS特有の測位誤差であると考

えられる． 

 

 

図-9 回遊行動パターン(7) 

 

 

図-10 回遊行動パターン(8) 

全学教育棟 

総合情報統括センター 
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図書館 
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文学部・法学部 

教育学部 

工学部 2号館 

FORICO(食堂) 
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図-11 回遊行動パターン(9) 

 

 

図-12 回遊行動パターン(10) 

 

(2) トピック(回遊パターン)別の属性分析 

スマホ型調査の特徴として属性の取得がある．そこで，

この属性とトピック (回遊パターン) の関係を分析する．

文章 d でトピック k が出現する確率θd , k は，本研究にお

いて，サンプルd が回遊行動パターンkに分類される確

率と捉えることが出来る． 

図-13には確率θd , kに基づき分析を行った結果を示す．

本研究では比較的回遊行動が類似していると想定される

学部・学年別の5つのグループに分け分析を行った．文

系学生については学部が異なるもののサンプル数が少な

いため1つのグループにまとめている．パターン(1) やパ

ターン(3)，パターン(8)，パターン(9)で工学部の学生の

割合が高く，パターン(2)とパターン(4)では理学部の学

生の割合が高くなっている．これはそれぞれのパターン

でメッシュ寄与率が高い施設を日頃利用している学生の

割合が高くなっており，考察に対応している．パターン 

 

図-13 回遊行動パターン別の学部・学年の構成比率 

 

(5)は工・理学部 1～3年生と文系学生の割合が高く，図-

7に関する考察と合致している．パターン(6)に関して

は工・理学部 1～3年生の割合が高くなっている．これ

は 1～3年生がインターネットの利用や自主学習等で図

書館に足を運ぶのに対し，4年生～大学院生は研究室に

属し図書館を利用することがなくなるためだと考える． 

 

 

5. おわりに 

 

本研究では，熊本大学黒髪キャンパスで実施されたス

マホアプリ型回遊調査のデータを対象にトピックモデル

を用いた分析を行った．具体的には，テキスト分析にお

ける文書と単語のそれぞれをトリップチェインとメッシ

ュと捉えてトピックモデルを適用し，10の回遊行動パタ

ーンを抽出して解釈を行った．この回遊パターンと属性

の関係を分析すると，抽出された回遊パターンは属性の

集計結果と概ね整合しており，狭い範囲で取得された回

遊行動データに対してもトピックモデルの有用性が確認

できた． 

 本研究では属性が判明しているデータを対象に分析を

行ったが，トピックモデルに入力した情報はGPSにより

得られた位置情報のみである．本研究の結果は，属性が

判明していないデータにおいて，モデルより得られたト

ピック分布θd , k (サンプルd が回遊行動パターンkに分類さ

れる確率) より，パターン抽出と同時に個人属性が推察

できる可能性を示しているとも考えられる．  

 今後の課題としては，学部・学年以外の属性情報から

の分析や測位誤差の影響の考慮などが挙げられる．属性

情報としては通学に利用する交通手段の把握から駐輪場

0% 20% 40% 60% 80% 100%
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の適切な設置場所の検討が行えると考えられる．  
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