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大規模イベントの内容や会場の特徴が周辺施設付近での滞在時間に与える影響を調べるために，全国のスタ
ジアムで行われる Jリーグの公式試合に着目し，イベントが周辺の人流に及ぼす影響を解析した．天候や勝敗，
試合会場に加え，試合中に得点が発生した時刻に基づく試合経過をダミー変数として，「モバイル空間統計」から
得られるスタジアム周辺の観客滞在時間を目的変数として回帰分析した．その結果，試合結果に加え，逆転勝
ち，大差負けなど試合内容が人流に影響を及ぼしていることを定量的に示した．また，会場立地の影響にも着目
し，周辺の商業地や鉄道駅などの地理的条件により試合後の会場周辺の人流を説明する数理モデルを構築した．
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1. はじめに

大型施設によるスポーツや公演，大規模展示会や商
業見本市などのイベントは，開催都市訪問者数の増加
や開催都市の経済振興策として，都市経営や都市マー
ケティングの観点から重要視されている．近年ではラ
グビーワールドカップが開催され観客動員数は 170万
4,443人にのぼり，ラグビーへの関心が高まっただけで
はなく，会場周辺地域経済の活性化に繋がった1)．この
ような大規模会場におけるイベントは動員数や経済効
果にのみ焦点を当てられるが，そのイベントの質的評
価や盛り上がりの定量化が地域経済振興の継続的な取
り組みのために重要である．
大型施設が周辺に与える影響については，イベント

開催時や災害発生時の人流予測や，施設が長期的に周
辺コミュニティに及ぼす影響に関する研究がある．近
年は，携帯電話基地局から得られる「モバイル空間統
計」2) データや SNSの投稿データを解析し，イベント
発生やその内容の情報拡散を調査する研究がされてい
る．また，混雑緩和や災害時の避難経路確保を目的と
したイベント発生時の数値シミュレーションも実施さ
れている 3),4),5)．しかし，イベント会場の特徴，イベン
トの内容やその質が周辺施設などでの滞在時間に与え
る影響を調べた研究は少ない．まちづくりや地域振興
の観点からも，イベントの質や盛り上がりがその後の

人流に与える影響を把握することはイベントマネジメ
ントの観点から有用であり6)，また逆に人流からイベン
トの質や盛り上がりを推定できれば，アンケートや訪
問者数などの観測しやすいデータ以外からイベントの
定量的な評価が可能になると考えられる．

Gibson7)はスポーツツーリズムをスポーツ観戦型，ス
ポーツ参加型，訪問型の 3つに分類している．特に，ス
ポーツ観戦型のスポーツツーリズムに関して，日本で
はプロサッカーリーグである Jリーグの役割が大きい．
日本国内のプロスポーツはプロ野球，プロサッカー，大
相撲，プロテニス，プロバスケットボール等の人気ス
ポーツが存在するが，11都道府県にのみチームがある
プロ野球と比べ，2022年現在 40都道府県にクラブが
存在する Jリーグは地域間の人流を生み出す大きなきっ
かけとなるスポーツとして認識されている．全国にク
ラブチームやホームスタジアムが存在する Jリーグは
大都市近郊における分析のみならず，国内全体でのス
ポーツイベントが人流に与える影響について分析でき
る可能性を有している．そのため，本研究ではスポー
ツイベント，特に Jリーグの試合における人流とその後
の滞在人口に与える影響を分析する．

Jリーグスタジアム周辺の人口流動に関する研究とし
て，Jリーグスタジアムの施設・立地特性については志
摩・宮吉8)が，Jリーグ試合観戦者に対するモビリティ・
マネジメントの効果については谷本・氏原9)が基礎的な
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研究を行なっている．上記のスタジアムの地理的条件
と試合の質や盛り上がりを識別し，それらが試合終了
後の滞留人口に与える影響を分析することができれば，
Jリーグのみならず，大型施設によるスポーツや公演，
大規模展示会への訪問者のイベントに対する質的評価
と人口流動の影響を解析できる．
そこで，本研究では全国のスタジアムで行われる J

リーグの公式試合に注目し，イベント内容や会場の地
理的条件が周辺人流変化に及ぼす影響を明らかにする．
具体的には，全国 41スタジアムで 2018–2019年に実施
された Jリーグの公式試合について，天候や観客数に
加え，試合の結果である勝敗と得点，得点が発生した
時刻を取得し，それらが「モバイル空間統計」から得
られるスタジアム周辺の滞在人口に与える影響を，回
帰分析および地理的条件を加味した人流の数理モデル
のベイズ推定によって解析した．その結果，勝ち負け
といった単純な結果だけでなく，逆転勝ちや大差負け
といった試合の質が試合後の滞留人流に影響を及ぼす
ことを定量的に示した．また，会場周辺の地理的な条
件を加味して構築された数理モデルからは，来場者が
試合後に商業地を選択して移動および滞在を行ってい
ることが定量的に確認され，試合の質に加えて，会場
の地理的要因が試合後の滞留人口を予測する上で重要
な要因であることを示した．

2. データセット

(1) データの収集
JLeague data site (https://data.j-league.or.jp/, 以下デー

タサイト)より，2018年および 2019年の Jリーグの試
合結果を取得した．試合の基本的な情報として，対戦
チーム，試合会場，キックオフ時刻，天候，気温，観客
数を取得し，加えて試合の結果である勝敗と得点，得
点が発生した時刻を取得した．天候は晴・雨・その他に
分類した1．

2018年または 2019年に J1,J2リーグに参加したチー
ムは 42チームであり，各チームのホームスタジアムよ
り 41スタジアム2を対象とした．各スタジアムの緯度
経度情報より，スタジアムが属する 1kmメッシュ番号
を取得した．スタジアムがメッシュ境界に近い場合は，
データ取得の段階では複数のメッシュを対象とし，後
述のデータの絞り込みにおいて不適切なメッシュを取
り除いた．付表 1にチームおよびスタジアムの概要を
示した．スタジアムの名称は 2022年現在で変更されて
いるものもあるが，本稿では付表の通りの略称で表記

1 晴: “晴”．雨: “雨一時曇”・“雨時々曇”・“雨時々霧”・“雪”・“雨”・
“雨一時雷”．その他:“晴時々曇”・“曇のち雨”・“屋内” などのそ
の他の天候．

2 FC 東京と東京 V はホームスタジアムが共通である．

図–1 日産スタジアム (横浜 FM)におけるmobitの例．tはキッ
クオフからの時刻を表す．線で繋がれたデータは同日の
ものを表す．

する．
2018年および 2019年の全ての土日を対象に，上で
選び出した各メッシュにおける「モバイル空間統計」の
滞在人口データを取得した．取得した「モバイル空間
統計」のデータでは，対象の各メッシュ内の 1時間ご
との滞在人口が，居住地の都道府県別に得られる．ア
ウェイチームのファンは遠方より参加するため，ホー
ムチームのファンとは流動のパターンが異なると予想
される．このため，ホームチームのファンの滞在人口
データとして，居住地がスタジアムと同じ都道府県で
あるものを取り出して用いた．
メッシュ内にはスタジアム以外の住居や商業施設な
ども存在する．観戦者以外の人口流動の影響を取り除
くため，土日のうち試合が開催されなかった日の人口
データの平均値をベースラインとして差し引いた．こ
のようにして得られた人口データを mobit と表すこと
にする (tは時刻を表す)．また，キックオフ時刻を毎正
時または 30分に丸めた上で，結果が正時になった試合
を抽出して用い，キックオフ時刻を t = 0として，1時
間ごとに t = 1, 2, . . .と表す．
また，後述するように，平成 26年経済センサス10)を

補助的な情報として用いる．

(2) データの校正と絞り込み
上の方法で得られたmobitの例を図 1に示す．キック

オフ時刻から 2時間後までの試合が行われていると考
えられる時間帯，すなわち t = 0, 1にmobitが多く，試
合終了後の 1時間，すなわち t = 2で大きくmobitが減
少している．つまり，mobitはスタジアムに集まる観客
の流動をよく表しているといえる．
「モバイル空間統計」において計上される人口の値は

1時間の時間幅のうちにメッシュ内に滞在した時間の割
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合によって加重されたものである11)．試合中の t = 0, 1
においてはその割合はほぼ 1であり，そのためmobitと
観客動員数はほぼ一致すると考えられる．しかし，こ
の実際にこの 2つの値を比較したところ大きな開きが
あることがわかった．これは，「モバイル空間統計」を
作成する際に基地局ごとに数えた滞在人口を複数のメッ
シュに分配している11)ためであると考えられる．また，
mobitが負になるような場合も存在する．この減少の原
因としては，スタジアムに無関係な人口流動の平均値
からのぶれ，およびスタジアムで行われる Jリーグの
試合以外のイベントにおける人口流動が，mobitの計算
において「モバイル空間統計」から差し引いたベース
ラインの値を通じて影響を及ぼしているものと考えら
れる．
このような不整合に対して，データサイトから取得し

た観客動員数を用いてメッシュとホームチームの組 (以
下，会場と呼ぶ)ごとに以下の補正を行った．mobit(t =
0, 1, 2, 3)の最大値をmobi∗とし，これが観客動員数 (popu
とする)と線形な関係

mobi∗ ∼ α∗ × popu + β (1)

をもつとする．ここで，α∗, βは観客動員数と「モバイ
ル空間統計」をつなぐ係数と切片項である．これを等
式として popuについて解いた次の式によってmobitの
補正値 yt を求めた．

yt =
mobit − β
α∗

(2)

この補正式のパラメータ α∗, βは以下のように推定し
た．mobit(t = 0, 1, 2, 3)の時間的な減衰と整合するよう
に，新たな係数αtを導入した次の線形モデルを考える．

mobit ∼ αt × popu + β (3)

このモデルのパラメータを推定した後3，推定された β
を固定して式 (1)のα∗ を推定した．パラメータの推定
はどちらも最小二乗法によって行った．
図 2に示されるように，会場によっては，データのば
らつきが大きく，上の線形モデルにうまく当てはまら
ないものが存在した．このような会場においては，会
場を訪れた観客以外の人流の影響をデータからうまく
取り除くことができていないと考えられる．よって，線
形モデルがうまく当てはまる会場として，以下の 2条
件を満たすもののみを抽出し，以下の詳細な解析の対
象とした．

• 対象となる試合が 9試合以上，
• mobi∗ と popuの相関係数が 0.75以上，

3 後述のシーズン終盤であることを表す変数 Xlate が 0であるデー
タのみを用いた．また，推定の結果 α3 が負となる場合もあった
が，その場合 α3 = 0 に固定して推定をやり直した．

図–2 「モバイル空間統計」の校正の例．点は mobit のデータ
点であり，tの値によって色分けされている．直線は当
てはめられた線形モデルを t = 0と t = 3について表し，
点線は線形モデルの切片項の値を表す．上：日産スタジ
アム (横浜 FM)．下：たけびしスタジアム京都 (京都)．
下の例では線形モデルの当てはまりが悪いため，後の
解析からは取り除いた．

• y0/popuの標準偏差が 0.2以下．
また，上述したように，会場での滞在人口 ytは試合
中の t = 0, 1に最も多く，試合後の t = 2, 3にかけて減
少していく．このような減少の指標として t = 1と t = 2
における滞在人口の比

r = y2/y1 (4)

を用いた．rは [0, 1]の範囲に収まることが期待される
が，そうならないデータも存在したため，このような
データは取り除いた．その上で，試合数が 5試合以上
残った会場のみを抽出した．
以上の絞り込みの結果，付表 1で印 (✓)付られた 28
個のメッシュが抽出された．

3. 試合後の人流を説明する線形モデル

前述の通り，「モバイル空間統計」におけるメッシュ
内人口は滞在時間によって加重されたものであるので，
試合後の人流の指標である rの増減は，試合終了後の 1
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時間 (t = 2)での来場者一人あたりのメッシュ内滞在時
間の増減を表す．勝ち負けのような試合結果とその他
のイベントの内容によってこの rを説明する線形モデ
ルを以下のように構築した．

(1) モデル
説明変数として，試合結果，試合経過，天候を表す

ダミー変数を用いた．具体的には，試合結果は「引き
分け」，天候は「その他」をそれぞれ基準とし，X1[勝]，
X2[負]，X3[晴]，X4[雨]を表すダミー変数を用いた．試
合経過としては以下の 6種類のダミー変数を定義した：

• X5[大差勝ち]: 点差が 3点以上の瞬間が存在し，結
果は勝ち．

• X6[逆転勝ち]: 点差が-1点以下の瞬間が存在し，結
果は勝ち．

• X7[大差負け]: 点差が-3点以下の瞬間が存在し，結
果は負け．

• X8[逆転負け]: 点差が 1点以上の瞬間が存在し，結
果は負け，

• X9[引分 (リード)]: 点差が 1点以上の瞬間が存在し，
結果は引き分け．

• X10[引分 (ビハインド)]: 点差が-1点以下の瞬間が
存在し，結果は引き分け．

ここでは，試合結果と点差はホームチームから見たも
のとしている．また，会場の特性によっても人流に差
異がでることが予想されたため，上記に加え会場を表
すダミー変数Xstadium を用いた．
目的変数の rはシーズン終盤に大きくなることが観察

された．この影響を定量化するため，説明変数にシーズ
ン終盤であるかどうかをあらわす変数を追加した．試
合が行われる節番号を i，各リーグの試合数を試合数を
Nmatch(J1においては 34, J2においては 42)として，シー
ズン中の試合の相対的な時期を f (i) = (i−1)/(Nmatch−1)
とし，シーズン終盤であるかどうかをあらわす変数Xlate

を

Xlate = max(0, 10( f (i) − 0.9)) (5)

と定義した．Xlateは後半の 1割の試合で正の値をとり，
最終節で Xlate = 1となる．
これらの変数から rを説明する線形回帰を行った：

r =
10∑
j=1

β jX j + βstadium⊤Xstadium + βlateXlate + ϵ, (6)

会場ごとにデータの精度がばらついていることから，通
常の線形回帰を行った後に会場ごとの残差の標準偏差
をもとに重みを調整する 2段階での重み付き最小二乗
法 (WLS)を行った．

図–3 線形回帰の結果を会場ダミーについて示したもの．縦
軸は βstadium の値を表し，エラーバーは係数の標準偏差
を表す．

(2) 結果
試合内容の影響を説明するモデルのフィッティング結
果を表 1および図 3に示す．勝敗に対応する係数 β1[勝]
および β2[負]がそれぞれ正および負になっており，確
かに試合結果は試合後の人流に影響を及ぼしているこ
とがわかる．また，係数の正負から，ホームチームを応
援する観戦客はその応援するチームの成績がよければ
試合後に会場周辺に留まる時間が長くなることがわか
る．また，P値が比較的大きいものの，「逆転勝ち」「大
差負け」の係数も非ゼロの値をとっており，「逆転勝ち
は，単なる勝ちに加えさらに滞在時間を長くする」，「大
差負けは単なる負けに加えさらに滞在時間を短くする」
など，結果だけではなく試合の経過も人流に影響を及
ぼしていることがわかる．
図 3は試合内容の影響を除いても試合後の人流が会
場によって大きく異なることを表している．これは，以
下で具体的に考察するように，商業地の集積の程度など
会場それぞれの周辺の条件に影響されていると考えら
れる．まず，最も係数が大きく 1kmメッシュ内の滞在
時間が長い「駅スタ (鳥栖)」では，スタジアム直近の鳥
栖駅 (JR)駅前に大型ショッピングモールが存在してい
る．また，3番目に係数の大きい「ユアスタ (仙台)」も
直近に泉中央駅 (仙台市地下鉄)があって周辺に商業施
設が集積している．大きな βstadiumで表されるメッシュ
内人口の減少の少なさは，来場者が試合終了後にこの
ような商業集積地に滞在したことによるものだと考え
られる．一方，係数が最も小さかった「カシマ (鹿島)」
では，直近に鹿島サッカースタジアム駅 (JR)が存在す
るものの，周辺に商業施設の集積は見られない．また，
3番目に係数の小さい「三協 F柏 (柏)」では，近隣に
商業施設の集積する柏駅 (JR・東武)が存在するものの，
スタジアムとの距離は 1km以上離れており，むしろ来
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係数 値 標準偏差 t P値
勝 (β1) 0.0446 0.009 4.890 0.000
負 (β2) -0.0235 0.009 -2.514 0.012
晴 (β3) 0.0000 0.005 0.006 0.995
雨 (β4) 0.0172 0.010 1.718 0.086
大差勝ち (β5) 0.0057 0.009 0.656 0.512
逆転勝ち (β6) 0.0207 0.010 1.995 0.046
大差負け (β7) -0.0222 0.012 -1.905 0.057
逆転負け (β8) 0.0005 0.010 0.046 0.963
引分 (リード) (β9) -0.0011 0.011 -0.103 0.918
引分 (ビハインド) (β10) -0.0017 0.010 -0.164 0.869
試合時期 (βlate) 0.1566 0.011 14.434 0.000
会場ダミー (βstadium,図 3) *** *** *** ***

表–1 線形回帰の結果を会場ダミーを除く各変数に対して示したもの．

場客のメッシュ外の柏駅へ来場客が流れたことが「モ
バイル空間統計」の対象のメッシュ内人口の減少を強
めたと考えられる．

4. 試合後の人流を会場ごとの違いを説明す
るモデル

前節の結果から，試合後の人流 rを説明する線形モ
デルの会場を表すダミー変数に対応する回帰係数が会
場ごとに大きく異なることがわかった．前節での考察
をを定量的に説明するために，前節のモデルを拡張し
たモデルを以下のように考える．

(1) モデル
試合後，観客の行動を 2つに分類できるとする．
• 徒歩で近隣の商業施設などに向かう．
• その他 (自家用車・公共交通機関で移動など)．

近隣の商業施設 jに向かう確率を π j，その他の行動を
とる確率を πother とし，これらは以下の選択モデルに
従うとする．図 4のように，各スタジアムに対応する
1kmメッシュを中心として 10× 10個の 500mメッシュ
を会場近隣のものとして列挙し，各メッシュの中心を
商業施設の代表となる目的地とした．それぞれに対し
て，平成 26年経済センサス10)より売場面積 area j [m2]
を取得した．
近隣メッシュ jが目的地として選択される確率は

π̃ j =
area j

αdestination
(d j)−γ, (7)

に比例するとした．ここで αdestinationはモデルパラメー

商業の代表点

(𝑋"#$ = 0) スタジアム

商業の代表点

(𝑋"#$ = 1)

500m メッシュ × 10

: 𝑑"

: 𝑑"#$

図–4 人流を説明するモデルの模式図．楕円と黒枠はそれぞ
れスタジアムとその所在地に対応する 1kmメッシュを
表している．また，各セルが 500mメッシュを表してお
り，黒枠の 1kmメッシュを中心とした 10× 10の 500m
メッシュを対象領域とする．スタジアムから商業地の代
表点 (各 500m メッシュの中心) に向かう線分が破線矢
印で，そのうち黒枠の 1kmメッシュ内に含まれている
部分が実線矢印で示されていて，それぞれ d j, din

j に対
応する．

タである．これらを正規化して，各行動の確率を

π j =
π j

1 +
∑

j π̃ j
(8)

πother = 1 −
∑

j

π j (9)

とした．

近隣の商業施設に向かうとき，試合後のメッシュ内
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滞在人口データ y2 には 1人あたり
1000

60vwalk
din

j , (10)

が計上されると考える．ここで dinは会場から目的地ま
でを結んだ直線のうちメッシュ内に含まれる部分の長さ
[km]で，vwalk は移動速度 [m/分]とする．さらに，商
業地がメッシュ内 (図 4の太枠)にある場合，Tdestination

がさらに計上されると考える．また，その他の行動を
とった場合，平均的に 1人あたり Totherが計上されると
する．
以上をまとめると，前節のモデルでの説明変数のう

ち会場ダミーXstadium 以外のもの (X j, j = 1, . . . 10, お
よび Xlate)をまとめて Xとすると，試合後の人流 rを
説明するモデルは

r =
∑

j

(βwalkdin
j + TdestinationXin

j )π j + Totherπother

+ β⊤X + µ + ϵ (11)

とかける．βwalk = 1000/60vwalkであり，Xin
j は jが対象

メッシュ内にある商業地であることを示すダミー変数
である．β は X に対応する回帰係数 (β j, j = 1, . . . 10，
および βlate)であり，µは切片項である．また，ϵは誤
差項で Normal(0, σ2)に従う．
このモデルに含まれるパラメータを PyMC312)を用い

て実装されたマルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC)に
よってベイズ推定した．各変数の事前分布は以下のよ
うに設定した．

• αdestination: Exp(1/10)
• γ: Normal+(1, 12)
• βwalk: Uni f [0, 1000

80 × 1
60 × 10]

• Tdestination: Normal(0, 1)
• Tother: Normal(0, 1)
• βi: Uni f [−1, 1]
• µ: Uni f [0, 1]
• σ: Normal+(0, 1)

ここで，Normal+ は正規分布を x ≥ 0の領域に制限し
た切断正規分布を表す．また，説明変数としては，前
のモデルで P値が 0.1以下であった「勝」「負」「Xlate」
「逆転勝ち」「大差負け」「雨」のみを用いた．

(2) 結果
パラメータフィッティングの結果を表 2に示す．サン

プル点数がそれほど多くないためか，推定結果のばら
つきは大きいが，推定された人流の移動速度 vwalkはお
よそ 60m/minであり，目的地までの距離を最短の直線
距離で測ったことを考慮すると，これは人間の徒歩の
速度として妥当な値であるといえる．また，説明変数
の影響を表す係数 (β[勝],β[負]など)は，試合内容の影

響を説明するモデルの結果 (表 1)と比較しておよそ同
じ値になっており，これも妥当な結果といえる．
推定されたパラメータから，試合後の人流のおおよそ
のふるまいが分かる．たとえば，行き先に商業地が選択
された場合の商業地での滞在時間に対応する Tdestination

は正の値をとっており，来場者が試合後に商業地に滞
在する傾向があることが確かめられる．

5. おわりに

本調査では Jリーグの試合を例として，イベントの
内容および会場の特徴が人流に及ぼす影響を調べた．
イベントの内容が人流に及ぼす影響として，「逆転勝
ち」や「大差負け」などの試合結果以外の内容も人流に
影響を及ぼしていることが定量的に示された．地域振
興策としてプロスポーツチームを運営する上では，会
場周辺の試合後の滞在時間が長いこと望ましいと言え
る．選手の補強などでチームを強くすることはもちろ
ん重要なことではあるが，試合の勝敗だけではなく，内
容によっても会場周辺地域の経済の活性化がなされう
るというのは興味深く重要な点である．今回解析した
ものの他にも，スポーツイベントによって会場周辺地
域の経済を活性化させる「魅力」となる要因を定量化
することを目指したい．
また，会場の特徴を説明する数理モデルは，そのパ
ラメータが定量的に得られることから，スタジアム付
近の商業施設の新設における来客数の見積もりやイベ
ント計画時の経済効果の見積もりなどに応用すること
が可能と考えられる．ただし，本稿のモデルでは徒歩
以外の多様なモビリティを用いた行動はすべて πotherで
代表される 1つの選択肢にまとめられてしまっている．
現段階ではモデルの精度は十分高いとはいえないが，多
様なモビリティを含むようなモデルの精緻化や利用す
るデータの拡大によってこのような応用に適するモデ
ルの実現を目指したい．
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メッシュ番号 名称 ホームチーム
✓ 64414312 札幌ド 札幌
✓ 57404300 NDスタ 山形
✓ 57403780 ユアスタ 仙台
✓ 56396064 デンカ S N 新潟
✓ 56396054 デンカ S S 新潟
✓ 54404313 Kｓスタ E 水戸
✓ 54404312 Kｓスタ W 水戸
✓ 54396768 栃木グ 栃木

54372713 サンアル 松本
54366498 石川西部 金沢

✓ 53407591 カシマ N 鹿島
53407581 カシマ S 鹿島

✓ 53402099 フクアリ 千葉
53397500 NACK N 大宮
53396718 三協 F柏 E 柏

✓ 53396717 三協 F柏 W 柏
53396590 NACK S 大宮

✓ 53396587 埼玉 浦和
53393502 等々力 川崎 F
53393492 味スタ 東京 V

✓ 53393492 味スタ FC東京
53393315 町田 町田

✓ 53392418 日産ス 横浜 FM
53391468 ニッパツ 横浜 FM

✓ 53390217 BMWス 湘南
✓ 53383447 中銀スタ 甲府

53361631 長良川 N 岐阜
53361621 長良川 S 岐阜

メッシュ番号 メッシュ名 ホームチーム
✓ 52383388 アイスタ 清水
✓ 52375103 豊田ス 名古屋

52370770 ヤマハ NE 磐田
52370760 ヤマハ SE 磐田
52370679 ヤマハ NW 磐田
52370669 ヤマハ SW 磐田
52353597 たけびし 京都

✓ 52351463 パナスタ W G大阪
52351462 パナスタ E G大阪

✓ 52330713 Cスタ 岡山
✓ 51357431 ヤンマー C大阪
✓ 51357183 ノエスタ 神戸
✓ 51342409 鳴門大塚 徳島

51333612 ピカスタ 讃岐
✓ 51325321 Eスタ 広島

51311385 みらスタ E 山口
51311384 みらスタ W 山口

✓ 50325623 ニンスタ 愛媛
50303306 レベスタ 福岡

✓ 50300441 駅スタ 鳥栖
✓ 49316542 昭和電ド N 大分

49316532 昭和電ド S 大分
49302604 えがお S E 熊本
49302603 えがお S W 熊本

✓ 49302003 トラスタ 長崎
47302474 白波スタ 鹿児島
39273675 タピスタ N 琉球
39273665 タピスタ S 琉球

付表 1 解析に使用したスタジアムの概要．✓は本文中で説明されるデータの絞り込みによって抽出され，解析に使用された会
場であることを表す．
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STATISTICAL CAUSAL ANALYSIS OF CROWD BEHAVIOR AROUND
STADIUMS AFTER J.LEAGUE MATCH
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