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本研究は香川県で運行される鉄道路線「ことでん」を対象に，経路検索システム「NAVITIME」の検索
履歴データと交通系 IC カード「IruCa」の乗降履歴データを⽤いて，検索履歴データから乗降件数を予測
するための分析システムの構築を⽬的とする．分析では，コピュラ関数を⽤いて両者の相互依存性を表現
するとともに，潜在クラスモデルを⽤いてサンプルの異質性を表現する．2014 年 1 ⽉ 1 ⽇から 12 ⽉ 31 ⽇
までの 1 年間データを⽤いた実証分析の結果，潜在クラス 1 にフランク・コピュラを，潜在クラス 2 にク
レイトン・コピュラを適⽤した際のモデル適合度が最も⾼いことが分かった．そして，提案⼿法による検
索履歴データによる乗⾞件数の期待値と分散を算出し，提案⼿法の有⽤性を確認した．  
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1. はじめに 
 
 近年，情報技術の発展により，日常生活の様々な場面

でWebサービスの利用が進んでいる．Webサービスの利

用例として，Amazon や楽天市場などを用いた購買，目

的地までの最適な道のりを把握するために行う経路検索，

SNSを用いたコミュニケーションなどが挙げられ，様々

な分野で Web サービスが提供されている．総務省が発

表した令和 2年度版情報通信白書 1)によると，2019年の

インターネット利用率（個人）は 89.8%であり，年齢別

で見ると13歳〜69歳までの各世代で9割を超えている．

このことから，インターネットの利用は多くの個人で日

常の一部となっており，Webサービスの利用も日常化さ

れていると考えられる．  
 インターネット上での Web サービスの利用履歴は，

単にオンライン上での活動履歴を示すだけでなく，利用

者の実際の行動を知るための重要な指標となる．しかし，

インターネット上での検索行動は実際の行動を必ずしも

反映しない．例えば，インターネット上である商品につ

いて検索し調べたとしても，購入に至るとは限らない．

そのため，インターネット上の検索行動から実際の行動

を把握する研究 2) , 3)が様々な分野で行われている．この

ような研究は，主にマーケティング分野で盛んであるが，

交通分野においても経路検索システムの検索履歴データ

に着目した研究などが進んでいる 5) - 7)． 
 経路検索システムとは目的地や出発地，公共交通を利

用したい時間帯を入力すると，検索者の希望に即した最

適な経路や運賃，所要時間等が提示される Web サービ

スの一種である．経路検索システムのサービスには

「NAVITIME」や「yahoo!乗り換え案内」，「駅すぱあ

と」などが存在する．これらの全国版経路検索システム

サービスでは新幹線や飛行機，高速バスなど全国のあら

ゆる地点間での移動案内が提供されており，公共交通利

用者に広く利用されている．2016 年 12 月に内閣府が発

表した公共交通に関する世論調査 4)によると，公共交通

の経路を調べる際に経路検索システムを利用すると回答

した割合が 40%以上であり，経路検索のために最も使用

されているツールであることがわかる． 

第 63 回土木計画学研究発表会・講演集



 

 2 

 この経路検索システムには，検索者が入力した出発地

や目的地，指定した日時等の情報が検索履歴データとし

て蓄積されている．そのため，検索履歴データはどこか

ら，どこへ，いつ移動したいかという検索者の移動希望

に関する情報を含み，実際の利用者のニーズを知る重要

な情報源になる可能性がある． 
 経路検索システムの検索履歴データを用いた研究とし

て，伊藤ら 5)が挙げられる．伊藤らは，鳥取県の路線バ

スを対象とする乗換案内サービス「バスネット」のアク

セス記録から，公共交通の利用状況を把握する手法を検

討した．その結果，バスネットのアクセス記録から公共

交通の需要や利用状況を把握できる可能性を示唆した．

石村ら 6)は，経路検索システム「乗換 NAVITIME（iOS
版）」にて収集される 3つのデータ（経路検索実績デー

タ，検索経路データ，経路選択データ）に着目し，情報

提供が経路検索行動に及ぼす影響を分析している．香川

ら 7)は，検索履歴データのうち起終点情報に着目し，主

成分分析を適用することによって，組み合わせ数が多い

起終点情報をいくつかの特徴のある検索パターンに集約

した．さらに，算出された主成分得点表に対して時系列

分析を適用することにより，各検索パターンの曜日変動

および月変動を求めることで対象地域における交通行動

の特徴を明らかにした． 
 このように，経路検索システムの検索履歴データに着

目した研究は進んでいるが，その数は少なく先行研究の

蓄積は十分とはいえない．また，上述の研究では，検索

件数が何件である場合に，乗降件数が具体的に何件に従

う可能性があるか，両者の関係性を分析するには至って

いない．全国的に利用される経路検索システムには，通

勤・通学などの日常的な利用だけでなく，出張・観光な

どの非日常的な利用を含めた検索履歴データが蓄積され

ている．そのため，検索履歴データから将来の乗降件数

を予測できれば，これまでの交通需要分析が実際の行動

に基づいて行われてきたことを踏まえると，実用的な意

義は大きい． 
 本研究では，香川県で運行されている鉄道路線「こと

でん」を対象に検索された全国版経路検索システムであ

るNAVITIMEの検索履歴データと，ことでんで使用され

ている交通系 ICカード「IruCa」の乗降履歴データから

実際の交通需要を予測することを目的とする．具体的に

は，検索履歴データと乗降履歴データの相互依存性をコ

ピュラ関数により表現したモデルを用いて，検索履歴デ

ータから実際の乗降件数の予測を行う．  
 

 
図-1 ことでん路線図 8) 

 
2. ことでんと使用データの概要 
 
(1) ことでんの概要 

 本研究では，香川県で運行されている鉄道路線「高松

琴平電気鉄道（以下，「ことでん」という）」を分析対

象とする．ことでんは，図-1に示すように琴平線，長尾

線，志度線の 3 路線全 52 駅が存在しており，高松市中

心部から香川県の要所を放射線状に結んでいる． 
 

(2) 使用データの概要 
a) 「NAVITIME」検索履歴データ 

 本研究では，検索履歴データとしてことでんを対象に

検索された経路検索システム「NAVITIME」のデータを

用いる．検索履歴データの条件として，出発地と目的地

の双方において，ことでんの駅が指定されること及び検

索指定時刻がことでんの運行時間帯である5時台〜24時
台であることを課す．データの収集期間は 2014年 1月 1
日から 2014年 12月 31日までの 12ヶ月間であり，デー

タ数は 198,351件である． 

 図-2に経路検索システムの日別検索履歴件数の推移を

示す．平均検索件数は約543件/日であり，最も検索件数

が多かったのは 8月 13日の 1,531件，最も検索件数が少

なかったのは 10月 13日の 193件である． 
 図-3 に日別検索件数の分布を示す．図-3 より，1 日の

検索件数が400〜599件のときにピークが現れている．ま

た，全 365 日（サンプル）のうち 92.9%の検索件数は

350~800件である． 
b) 「IruCa」乗降履歴データ 

 本研究では，乗降履歴データとしてことでんで導入さ

れている交通系 ICカード「IruCa」のデータを用いる．

IruCa は，2016 年時点で 341,706枚発行 9)されている．乗

降履歴データの条件として，ことでんの運行時間である

5 時台から 24 時台に利用され，かつ移動所要時間が 60
秒以上であることを課す．2014年1月1日〜2014年12月
31 日までの 12ヶ月間に収集されたデータ数は 7,265,029
件である． 
 図-4 に交通系 ICカードの日別乗降件数の推移を示す．

平均乗降件数は約19,904件/日であり，最も乗降件数が多

かったのは4月18日の28,378件，最も乗降件数が少なか
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ったのは 10月 13日の 1,623件である． 
 図-5 に日別乗降件数の分布を示す．図-5 より，1 日の

交通系 ICカードの乗降件数が 25,500〜26,499件の日（サ

ンプル）の割合が 20.5%と最も多い．一方で 7,500〜8,499
件が 10.4%と多く，ピークが 2つあることがわかる． 
 
c) 検索件数と乗降件数の同時分布 
 図-6に日別の検索履歴件数と乗降履歴件数の同時分布

を示す．図-6より乗降履歴件数約 15,000件を境に 2つの

集団が存在していることがわかる．この 2つの集団の特

徴を把握するため，平日と休日（土日及び祝日）で区分

した検索件数と乗降件数に着目する． 
 

 
図-2 日別検索件数の推移（NAVITIME） 

 

 
図-3 日別検索件数の分布 

 

 
図-4 日別乗降件数の推移（IruCa） 

 

 
図-5 日別乗降件数の分布 

 図-7に平日の検索履歴件数と乗降履歴件数の同時分布

を示す．平日では，検索件数が350〜399件，乗降件数が

25,500〜26,499 件の日が最も多いことがわかる．これは，

全247日（サンプル）のうち24日である．また，分布図

から，検索件数が少ない日ほど，乗降件数が多い傾向が

みられる．平日は交通系 ICカードの利用者の通勤，通

学などの日常的な利用により乗降件数も多い．一方，経

路検索システムは，普段利用していない経路や時間帯の

公共交通を利用するときに検索される．そのため，通勤

や通学などの日常的な，パターン化された外出行動が多

い平日には基本的に利用が少ないと考えられる．その結

果，検索件数が少ない平日は日常的な外出行動の多い一

般的な平日と考えられるため，乗降件数は多い傾向にあ

ると考えられる．それとは反対に，検索件数が多くパタ

ーン化されていない外出行動が多い平日は，特異な日と

考えられる．そのような日は平日の乗降件数の大部分を

占める日常的な外出行動が少なく，乗降件数も少ないた

めに，負の関係が検出されたと考えられる．  

 図-8に休日の検索履歴件と乗降履歴件数の同時分布を

示す．休日では，検索件数が450〜499件かつ乗降件数が

7,500〜8,499件の日，検索件数が 550〜599件かつ乗降件

数が 7,500〜8,499件の日の割合が高いことがわかる．休

日では検索件数の増加に伴い乗降件数も増加する傾向が

みられ，相関係数も0.49とやや強い正の相関を持つ．経

路検索システムの利用特性から，観光や出張，帰省など

の非日常的な，パターン化されていない外出行動が多い

休日には利用が多くなると考えられる．一方，休日は交

通系 ICカードの利用者の通勤，通学などの日常的な利

用が少ないため乗降件数も少ない．その結果，休日の乗

降件数は非日常的な利用が多くを占めるため，検索件数

が多い日に乗降件数も多くなるという正の関係が検出さ

れたと考える．  
 以上の基礎分析から，検索件数の増減と乗降件数の増

減の関係性は，平日と休日で異なることがわかった．そ

こで本研究では，正の相関が見られる休日データのみに

着目し，分析を行う． 
 

 
図-6 日別の検索件数と乗降件数の同時分布 
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図-7 日別の検索件数と乗降件数の同時分布（平日） 

 

 

図-8 日別の検索件数と乗降件数の同時分布（休日） 

 
3. 潜在クラスモデルを用いた2変量コピュラ関数 

の定式化 

 

(1) コピュラ関数 

 本研究では，経路検索履歴データと乗降履歴データの

関係性を表現するために，コピュラ関数 10) , 11)を用いる．  
 2変量のデータ𝑥!, 𝑥"に対し，それらを確率変数𝑋!, 𝑋"
で表す．周辺分布関数を𝐹!, 𝐹"とすると，同時分布関数

𝐹(𝑥!, 𝑥")との間に，以下に示すスクラーの定理が成立

する．  
＜スクラー（Sklar）の定理＞ 
 周辺分布関数𝐹!(𝑥!), 𝐹"(𝑥")を持つ連続な2変量同時分

布関数を𝐹(𝑥!, 𝑥")とすると，次式を満たすコピュラ関

数𝐶が一意に存在する．  
 

𝑃#(𝑋! ≤ 𝑥!, 𝑋" ≤ 𝑥") = 𝐹(𝑥!, 𝑥")
= 𝐶+𝐹!(𝑥!), 𝐹"(𝑥"), (1) 

 
 スクラーの定理から，コピュラ関数𝐶に周辺分布関数

𝐹!, 𝐹"を適用することで生成される𝐶(𝐹!, 𝐹")は，周辺分

布を区間[0,1]の一様分布とする同時分布関数である．

つまり，連続な多変量分布関数は，それぞれのデータの

挙動を表現する周辺分布関数𝐹!, 𝐹"とデータ間の依存構

造を表すコピュラ関数𝐶に分解が可能である．  
 スクラーの定理から 2変量同時分布関数𝐹が周辺分布

関数𝐹!, 𝐹"とコピュラ関数𝐶を持つとすると，任意の 

𝑢 = (𝑢!, 𝑢")（ただし，𝑢$ ∈ [0,1]）に対し，式(2)に示

す関係が成り立つ．また，この時の𝐶は，各周辺分布が

区間[0,1]の一様分布の同時分布関数となる．  
 

𝐶(𝑢!, 𝑢") = 𝐹+𝐹!%!(𝑢!), 𝐹"%!(𝑢"), (2) 
 
 変量間の複雑な依存関係を表現するために，様々な形

でコピュラ関数の定式化が行われている 10)．変量間の相

関を行列で表現する正規コピュラと t コピュラや，変量

間の相関構造を 1種類のパラメータで表現する 1パラメ

ータ・アルキメディアン・コピュラ（クレイトン・コピ

ュラ，ガンベル・コピュラ，フランク・コピュラ）など

が代表的なコピュラ関数として多用されている． 
 本研究では，異なる依存構造を表現する 4つのコピュ

ラ，1）正規コピュラ，2）クレイトン・コピュラ，3）
ガンベル・コピュラ，4）フランク・コピュラを候補と

して挙げ，各コピュラについてモデルを推定し，情報量

基準（AIC）を用いて，最も当てはまりが良いコピュラ

を選択する．本研究で用いる 4 つのコピュラ関数を式

(3)から式(6)に示す． 
1) 正規コピュラ 
 正規コピュラは，変量間に多変量正規分布を仮定した

場合と依存構造が一致するコピュラであり，式(3)で表

される．ここでの𝜙!(•)は 1 変量標準正規分布関数，

𝜙"(•; Σ)は，相関行列Σを持つ2変量正規分布関数である． 
 

𝐶(𝑢!, 𝑢") = 𝜙"(𝜙!%!(𝑢!), 𝜙"%!(𝑢"); Σ) (3) 
 
ここで，相関係数が0のとき 2変量は無相関である．ま

た，正の絶対値が大きいほど 2変量間の正の依存度が強

く，負の絶対値が大きいほど負の依存度が強くなること

を表す．  
2) クレイトン・コピュラ 
 クレイトン・コピュラは，𝛼(≥ 0)をパラメータとし

て，式(4)で表される．  

𝐶(𝑢!, 𝑢") = (𝑢!%& + 𝑢"%& − 1)
%!& (4) 

 
ここで，𝛼が 0 に近づくと 2変量は無相関となる．また，

正の絶対値が大きいほど 2変量間の正の依存度が強く，

負の絶対値が大きいほど負の依存度が強くなることを表

す．  
3) ガンベル・コピュラ 
 ガンベル・コピュラは，𝛾(≥ 1)をパラメータとして，

式(5)で表される． 
 

𝐶(𝑢!, 𝑢") = exp D−((− ln 𝑢!)' + (− ln𝑢")')
!
'G (5) 
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ここで，𝛾が1のとき2変量が無相関であり，正の絶対値

が大きいほど 2変量間の正の依存度が強くなる．ただし，

負の依存関係を表現することはできない．  
4) フランク・コピュラ 
 フランク・コピュラは，𝛿(≥ 0)をパラメータとして，

式(6)で表される． 
 

𝐶(𝑢!, 𝑢") = −
1
𝛿 ln I1 +

+𝑒%()! − 1,+𝑒%()" − 1,
𝑒%( − 1 K (6) 

 
ここで，𝛾が0に近づくと2変量は無相関となる．また，

正の絶対値が大きいほど 2変量間の正の依存度が強く，

負の絶対値が大きいほど負の依存度が強くなることを表

す．  
 
(2) コピュラのパラメータ推定 

 コピュラ・パラメータの推定手法として，最尤推定法

が用いられる 10)．独立な同時分布に従う𝑁個のデータに

対し，第𝑖変量の第𝑗番目のデータを𝑥$
*(𝑖 = 1,2, 𝑗 =

1,… ,𝑁)と表し，パラメータ𝜓$を持つ第𝑖変量の周辺分

布関数を𝐹$(∙; 𝜓$)(𝑖 = 1,2)，パラメータ𝛼を持つコピュ

ラを𝐶(⋅; 𝛼)とする．このとき，対数尤度関数は式(7)で
表される． 
 

𝑙(𝜓!, 𝜓", 𝛼) =Uln𝐶 VW𝐹!+𝑥!
*; 𝜓!,, 𝐹"+𝑥"

*; 𝜓",X ; 𝛼Y
+

*,!

+UUln𝑓$ W𝐹$+𝑥$
*; 𝜓$,X

"

$,!

+

*,!

(7) 

 
(3) 潜在クラスを用いた2変量コピュラモデル 

 本研究では，検索履歴データと実際の乗降件数の関係

性を表現するためにコピュラ関数を用いる．しかし，図

-8 で示すように，休日の交通系 ICカードの乗降件数に

は分布のピークが 2つ存在しており，その形状は単峰で

はない．すなわち，コピュラ関数を適用する上でサンプ

ル全体を 1つの分布系で表現することは不適切であるこ

とが予め予想できる．そこで，多峰分布を表現可能な手

法として，潜在クラスモデルを適用する．  
 潜在クラス数が𝑘であるとき，第ℎクラスに属する帰

属確率を𝑃-(ℎ = 1,… , 𝑘)，第ℎクラスを表現する 2変量
コピュラを𝐶(𝑢!, 𝑢")-とすると，潜在クラスを考慮した

2変量コピュラ関数は式(8)で表される．  
 

𝐶(𝑢!, 𝑢") = U𝑃-𝐶(𝑢!, 𝑢")-

.

-,!

(8) 

 

帰属確率𝑃-は，第ℎクラスの対数尤度関数を式(7)を用

いて𝑙(𝜓!, 𝜓", 𝛼)-とすると，式(9)で表される． 
 

𝑃- =
exp(𝑙(𝜓!, 𝜓", 𝛼)-)

∑ exp(𝑙(𝜓!, 𝜓", 𝛼)-).
-,!

(9) 

 
式(9)の帰属確率𝑃-を用いて，全ての潜在クラスに関わ

る対数尤度関数を式(10)で表す．本研究では，式(10)
で表す対数尤度関数を最大化するパラメータを求めるた

め，EMアルゴリズムを適用する． 
 

ln 𝐿 =U𝑃-𝑙(𝜓!, 𝜓", 𝛼)-

.

-,!

(10) 

 
4. 潜在クラスを用いたモデル推定結果と 

実行動予測 

 
(1) 潜在クラスを用いた周辺分布の決定 

 本研究では，検索履歴データと乗降履歴データの依存

構造を表現するための事前分析として，潜在クラスを用

いてそれぞれのデータの周辺分布の適合度を比較する．

周辺分布には，1）正規分布，2）指数分布，3）ポアソ
ン分布，4）ワイブル分布の 4 つの確率分布を候補とす

る．モデル比較のための適合度指標には，最終対数尤度

とパラメータ数から算出される Akaike’s Information Crite-
rion（AIC）を用いる． 
 検索履歴データの周辺分布の適合度の比較結果を表-1
に示す．表-1 B）潜在クラスを考慮する場合において，

クラス 1が行，クラス 2が列に対応しており，𝑃!と𝑃"は
それぞれのクラスに属する平均帰属確率を示している．

表-1 より，A）潜在クラスを考慮しない場合と，B）潜
在クラスを考慮した場合のなかで，クラス 1 とクラス 2
の両方の周辺分布にワイブル分布を適用したときの AIC
が最小であった． 
 検索履歴データと同様に乗降履歴データの周辺分布の

適合度の比較結果を表-2 に示す．表-2 より，A）潜在ク

ラスを考慮しない場合と，B）潜在クラスを考慮した場

合のなかで，クラス 1とクラス 2の両方の周辺分布にワ

イブル分布を適用したときのAICが最小であった． 
 適合度の比較結果から，経路検索システムの利用者の

異質性を考慮する方がモデルの適合度が高くなることが

明らかとなったため，本研究では両変量に対して潜在ク

ラスを考慮し，周辺分布にワイブル分布を仮定する． 
 
(2) 潜在クラスを用いたコピュラ関数の決定 

 本研究では，検索履歴データと乗降履歴データの依存

構造の候補と設定した 1）正規コピュラ，2）クレイト
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ン・コピュラ，3）ガンベル・コピュラ，4）フランク・

コピュラの 4つのコピュラ関数を用いたモデルの推定結

果を比較する．なお，事前分析の結果から，周辺分布に

は潜在クラスを考慮したワイブル分布を仮定する． 
 はじめに，潜在クラスを考慮しない場合の 4種類のコ

ピュラを仮定したモデル推定結果を表-3に示す．表-3よ
り，潜在クラスを考慮しない場合では，クレイトン・コ

ピュラを適用したモデルのAICが最も小さくなった． 
 次に，潜在クラスの数を 2と設定した場合のAICと最

終対数尤度，それぞれの潜在クラスに属する平均帰属確

率𝑃!，𝑃"を表-4に示す．クラス 1が行，クラス 2が列に

それぞれ対応している．表-4 より，クラス 1 にフラン

ク・コピュラ，クラス 2にクレイトン・コピュラを仮定

するモデルのAICが最小となった．なお，クラス 2にガ
ンベル・コピュラを仮定するモデルでは，パラメータを

推計することができなかった．  
 潜在クラスの数を 3に設定した場合のAICと最終対数

尤度，平均帰属確率𝑃!，𝑃"，𝑃/の比較を表-5に示す．コ

ピュラの項目において上からそれぞれ，クラス 1，クラ

ス 2，クラス 3に対応し，表-4の結果から，クラス 1と
クラス 2には，それぞれフランク・コピュラとクレイト

ン・コピュラを仮定する．表-5より，全ての結果で潜在

クラスの数を 2に設定したモデルよりもAIC値が大きく

なり，モデルの適合度が低下した．なお，クラス 3にガ
ンベル・コピュラを仮定したモデルでは，これまでと同

様，パラメータを推定できなかった．以上の結果から，

クラス数 4以上は検証せず，潜在クラスの数を 2と設定
し，フランク・コピュラとクレイトン・コピュラの組み

合わせを最適なモデルとして選択する．  
 モデル適合度が最も高いと判断されたフランク・コピ

ュラ×クレイトン・コピュラのモデルに対して，推定さ

れたパラメータ値から算出される検索履歴件数と乗降履

歴件数の同時確率密度の分布を図-9に示す． 

 

表-1 検索履歴データの周辺分布の比較 

A）潜在クラスを考慮しない場合 

確率分布 AIC ln𝐿 

1）正規 -22.516 13.26 

2）指数 675.294 -336.67 

3）ポアソン 441.405 -219.70 

4）ワイブル 15.540 -5.77 

 

B）潜在クラスを考慮した場合 

AIC 
ln𝐿 
𝑃! 
𝑃" 

1）正規 2）指数 
3） 
ポアソン 

4） 
ワイブル 

1）正規 

-57.573 
32.79 

52.38% 
47.62% 

-36.571 
21.29 

93.89% 
6.11% 

-24.595 
15.30 

85.58% 
14.42% 

-67.691 
37.85 

49.11% 
50.89% 

2）指数 

-32.816 
19.41 
7.70% 
92.30% 

717.171 
-356.59 
60.57% 
39.43% 

506.702 
-251.35 
27.07% 
72.93% 

-16.549 
11.28 
7.77% 
92.23% 

3） 
ポアソン 

-24.596 
15.30 

14.42% 
85.58% 

508.594 
-252.30 
80.53% 
19.46% 

443.405 
-219.70 
50.00% 
50.00% 

-9.972 
7.99 

15.45% 
84.55% 

4） 
ワイブル 

-67.691 
37.85 

50.89% 
49.11% 

-20.972 
13.49 

93.95% 
6.05% 

-9.948 
7.97 

84.56% 
15.44% 

-79.115 
43.56 

46.71% 
53.29% 

 

 

表-2 乗降履歴データの周辺分布の比較 

A）潜在クラスを考慮しない場合 

確率分布 AIC ln𝐿 

1）正規 46.062 -21.031 

2）指数 759.585 -378.79 

3）ポアソン 482.874 -240.44 

4）ワイブル -5.870 4.94 

 
B）潜在クラスを考慮した場合 

AIC 
ln𝐿 
𝑃! 
𝑃" 

1）正規 2）指数 
3） 
ポアソン 

4） 
ワイブル 

1）正規 

8.044 
-0.02 

57.81% 
42.19% 

-11.387 
8.69 

93.54% 
6.46% 

2.535 
1.73 

87.46% 
12.54% 

-147.943 
77.97 

41.68% 
58.32% 

2）指数 

-11.387 
8.69 

6.46% 
93.54% 

761.585 
-378.79 
50.00% 
50.00% 

550.258 
-273.13 
27.07% 
76.36% 

-0.412 
3.21 

6.13% 
93.87% 

3） 
ポアソン 

2.952 
1.52 

12.59% 
87.41% 

550.259 
-273.13 
76.36% 
23.64% 

484.874 
-240.44 
50.00% 
50.00% 

13.774 
-3.89 

12.76% 
87.24% 

4） 
ワイブル 

-147.944 
77.97 

58.32% 
41.68% 

-0.412 
3.21 

93.87% 
6.13% 

13.331 
-3.67 

87.28% 
12.72% 

-170.535 
89.27 

43.31% 
56.69% 
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また，図-9を見やすくするために，𝑢!（検索件数）の範

囲を［6.0，7.0］と𝑢"（乗降件数）の範囲を［8.5，9.5］
に定め，図-9 を拡大した図を図-10 に示す．図-9，図-10
にある 2つの分布の内，上側の分布がクラス 1に属する

フランク・コピュラを，下側の分布がクラス 2に属する

クレイトン・コピュラを表している． 
 クラス 1に属するフランク・コピュラの同時確率分布

の形状は，分布の中心から確率密度等高線が左右に広が

っている．また，中心から右側の方が等高線の間隔が狭

く，左側に比べて依存度合いが高いことを示している．

検索履歴件数が6.5〜6.7，乗降履歴件数が9.3〜9.4あたり

で確率密度の値が最も高い． 
 クラス 2に属するクレイトン・コピュラの同時確率分

布の形状は，分布の左下側と右上側で確率密度等高線が

広く，分布の中心で狭い．検索履歴件数が 6.4〜6.5，乗

降履歴件数が 9.0 あたりで確率密度の値が最も高く，全

体的に正の相関が見られる． 
 

表-3 潜在クラスを考慮しないコピュラの比較 

コピュラ AIC ln𝐿 

1）正規 637.2149 -309.6074 

2）クレイトン -26.831 18.42 

3）ガンベル -3.109 6.55 

4）フランク -26.780 18.39 

 
表-4 潜在クラスを考慮したコピュラの比較 

AIC 
ln𝐿 
𝑃! 
𝑃" 

1）正規 2） 
クレイトン 

3） 
ガンベル 

4） 
フランク 

1）正規 

712.970 
-338.49 
86.46% 
13.54% 

14.341 
6.83 

7.62% 
92.38% 

NaN 

60.546 
-12.27 
7.40% 
92.60% 

2） 
クレイトン 

3.988 
12.01 

87.29% 
12.71% 

-48.232 
34.12 

48.26% 
51.74% 

NaN 

2.632 
8.68 

48.94% 
51.06% 

3） 
ガンベル 

36.874 
-4.44 

92.08% 
7.92% 

-68.280 
44.14 

49.30% 
50.70% 

NaN 

-42.745 
31.37 

46.33% 
53.67% 

4） 
フランク 

21.247 
3.38 

91.86% 
8.14% 

-76.557 
48.28 

50.51% 
49.49% 

NaN 

-6.776 
13.39 

49.81% 
50.19% 

 
 
 

表-5 潜在クラス別でのAICと最終対数尤度の比較 
 

コピュラ 
 

AIC 
ln𝐿 

𝑃!：𝑃"：𝑃/ 
フランク 
クレイトン 

正規 

4.948 
16.53 

40%：46%：14% 
フランク 
クレイトン 
クレイトン 

-55.409 
42.70 

32%：36%：32% 
フランク 
クレイトン 
ガンベル 

NaN 

フランク 
クレイトン 
フランク 

-41.354 
35.68 

32%：36%：32% 

 

 

図-9 選択したコピュラの同時密度関数 

 
図-10 選択したコピュラの同時密度関数（拡大図） 

 
(3) 経路検索件数による乗降件数の予測結果 

 検索件数と乗降件数の間の依存関係に，フランク・コ

ピュラとクレイトン・コピュラを仮定したモデルの推定

結果を用いて，1）検索件数を 6.2 とした場合，2）検索

件数を 6.4 とした場合，3）検索件数を 6.6 とした場合の

乗降件数の確率密度を図-11 に示す．なお，ここでの検

索件数は対数値であるため，スケールを戻すと，それぞ

れ検索件数が 493件，602件，735件のときに対応する． 
 確率密度の比較結果から，検索件数によって 2つの分

布のピーク離れ度合いが異なることが明らかとなった．

また，検索件数の増加に伴い 2つの確率密度が接近する
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が，検索件数が 6.4 以降ではほとんど変化しないことが

わかる． 
 図-11 に示す確率密度から得られた乗降件数の期待値

と 95%信頼区間の関係性を，図-12 のグラフに示す．図-
12 では，それぞれ，1）元の検索履歴データを対数変換

した場合での期待値と 95%信頼区間，2）「1）」による

推定値を指数変換し，実際の乗降件数のスケールに戻し

た期待値と 95%信頼区間を示している．1）に着目する

と，検索履歴データの平均値である6.38を境に，期待値

の増加の傾きが変化することがわかる．また，95%信頼

区間の下側 2.5%点と上側 2.5%点に着目すると，6.3 に近

づくにつれて信頼区間の幅が狭まり，それ以降ほとんど

横ばいになっている．これは，図-10 で示すように，検

索履歴件数の増加に伴い 2つの確率密度が接近し，検索

履歴件数が 6.3 以上の場合，確率密度の形状がほとんど

変化しないためである．2）も同様に，検索履歴データ

の平均値である 602.63件を境に乗降件数の期待値の傾き

が変化しており，全体的に 1）とほとんど同じ形状とな

っている． 
 以上の結果から，検索履歴件数の増加に伴い乗降件数

の期待値も増加することがわかる．また，検索履歴デー

タの平均値である6.38以下では，推定される乗降件数の

95%信頼区間の幅が広く，モデルの予測精度が低い．一

方で，6.38 以上では乗降件数と 95%信頼区間ともにほと

んど横ばいで推移しており，モデルの予測精度が高いこ

とがわかった． 
 

 
1）検索件数が6.2の乗降件数の確率密度 

 

 
2）検索件数が6.4の乗降件数の確率密度 

 

 
3）検索件数が6.6の乗降件数の確率密度 

図-11 検索件数別での乗降件数の確率密度 
 

 
1）対数変換後の期待値と95%信頼区間 

 

 
2）指数変換後の期待値と95%信頼区間 
図-12 乗降件数の期待値と95％信頼区間 

 
5. 結論 

 
 本研究では，2014年度を対象期間とし，経路検索シス

テム「NAVITIME」の検索履歴データと鉄道路線ことで

んで使用されている ICカード「IruCa」の乗降履歴デー

タを用いて，それぞれのデータの関係性を分析した．両

者の関係性を概観すると，平日と休日（土日および祝日） 
では異なる依存関係が存在することが明らかとなった．

これは，公共交通を普段とは異なる目的で利用するとき

に使われるという経路検索システムの特徴が反映されて

いるためと考えられ，平日の乗降件数を検索件数から直

接予測することは困難であることが示唆された． 

 そこで，本研究では休日にのみ着目し，検索件数に基

づく乗降件数の予測を試みた．関係性を分析するにあた

り，データ間の依存関係を柔軟に表現できるコピュラ関

数を用い，検索履歴データと乗降履歴データが異なる周

辺分布に従う場合に，両者の相互依存性を明示的に考慮

した同時決定モデルを構築した．分析から得られたモデ
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ルを用いて，任意の検索件数を与え，乗降件数の予測を

行なったところ，検索件数の増加に伴い乗降件数の期待

値も増加する結果が得られた．乗降予測件数の期待値と

95%信頼区間に着目すると，検索履歴データの平均値付

近を境に期待値と 95%信頼区間の両方でグラフの傾きが

変わっており，検索件数が平均値以上のときに，より良

い精度で乗降件数を予測できることがわかった． 
 検索履歴データから交通需要を分析した研究は存在す

るが，具体的な乗降件数を予測した研究は少ない．本研

究によって，経路検索履歴データと乗降履歴データの相

互依存関係がコピュラ関数によって表現可能である点や，

検索件数が平均値に近づくにつれ 95%信頼区間の幅が狭

まることが明らかになることが示唆された．これらの成

果は，今後の経路検索履歴データを用いた交通需要予測

手法の発展に寄与すると期待できる． 
 本研究では 2014 年度の土日および祝日のみを分析の

対象期間として乗降件数の予測を行なったが，乗降件数

の 95%信頼区間の幅が広く，十分に予測できているとは

いえない．そのため，今後の重要な課題として，対象期

間を延長することによってサンプル数を増やす，あるい

はことでん全体での関係性ではなく路線や起終点を限定

するなど，予測精度を向上させるための方法について検

討する必要がある． 
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A COPULA-BASED RELEVANCE AMALYSIS OF 
ROUTE SEARCH LOG DATA AND  

PUBLIC TRANSIT BORDING HISTORY DADA  
 

Ryo KONISHI, Masashi KUWANO, Taku MORIYAMA and Mio HOSOE 
 

Focusing on the route search log data of “NAVITIME” and public transit boarding history data of  “IruCa” used on the Koto-
den train in Kagawa prefecture, Japan, the purpose of this study was constructing model which is able to predict actual number of 
boarding and alighting. Analyzing these data by Copula-based Multivariate Latent Class model, the use of Flank copula in latent 
class1 and Clayton copula in latent class 2 was supported. The estimated copula model indicated possibility of predicting expec-
tation and variance from route search log data.
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