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公共交通の経路検索システムに蓄積される経路検索データには，検索者の「いつ，どこから，どこへ移

動したい」という将来の移動意向が記録されている．本研究は，経路検索システムに現れる潜在需要が公

共交通の需要変動の先行指標になる可能性に着目し，経路検索数から鉄道利用者数を予測するモデルの提

案を目的とする．実証分析に際して，香川県で運行される鉄道路線「ことでん」を分析対象として，経路

検索データと交通系 IC カードデータを用いた．2 変量状態空間モデルと重み付き回帰モデルを組み合わせ

たアプローチにより，一見関連がないように変動する 2 つのデータに潜む関係性を抽出し，行動論的に関

連のある部分をモデル化した．その結果，経路検索データを用いることによって，日々変動する交通需要

を事前に予測できることを示した． 
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1. はじめに 
 
公共交通の交通需要は交通事故や天候変化などの外的

要因と，急な予定変更などの人の内的要因によって，経

時的に変化する．そのため，交通需要と変動は切り離す

ことはできない．ここで，変動とは確率過程的な現象の

移ろいと定義する 1)．変動のタイプには，偶発的な事象

や特定が困難な事象による現象の移ろいに加え，周期を

もって繰り返す現象の移ろいも含むとする 1)． 
公共交通のダイヤや経路などの運行計画は，日々変更

されるものではないため，平均的な交通需要予測に基づ

いて運用を計画することが望ましい．しかし，需要応答

型交通やMaaS（Mobility as a Service）など，新しい交通サ
ービスの運用においては，日々変動する交通需要の予測

が必要である．特に，突発的に交通需要が増減する場合

は，サービス利用者の満足度の低下や交通事業者の収益

機会の損失を招く可能性があるため，事前に変動を予見

し，対応策を講じることが重要といえる．従前，突発的

な需要変動は天候やイベントなどの変動を引き起こす要

因を外生変数とした仮説的因果構造分析によってモデル

化されてきたが，その外生変数の予測が難しく，過去の

現象の記述に留まっている 2)-9)． 
イベント発生による急な乗客増加に伴う運行遅れや，

天候悪化による運休が生じた場合あるいは生じる可能性

のある場合に，公共交通は定時性が保持されない．この

とき，公共交通利用者はいつ車両が来るのか，そもそも

自身の移動手段は確保されるかを不安に思う．この不安

を解消させる手段に経路検索システムがある．経路検索

システムを用いることによって，活動目的を達成するた

めの経路を検索し，普段とは違う状況における移動に対

する不安を解消できる．つまり，経路検索システムに蓄

積される検索履歴データ（以降，経路検索データ）には，

平常時とは異なる状況で，あらゆる要因が関係しあった

結果，突発的に発生する需要が反映されていると考えら

れる．そのため，突発的な交通需要の発生に影響する要

因について議論せずとも，経路検索データを活用するこ

とで，将来発生しうる突発的な交通需要を予見できる可

能性がある．そこで，本研究では，経路検索データを用

いて，突発的に発生する交通需要を含む日々の交通需要

を予測するためのモデルの提案を目的とする． 
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2. 本研究の位置付け 
 
四段階推定法のような伝統的な交通需要予測モデルで

は，パーソントリップデータが用いられてきた．パーソ

ントリップ調査は代表的な 1日の行動を観測したもので
あるため，交通需要の変動に関する情報は含まれていな

い．一方で，ビッグデータは長期的に継続して収集され

ることから，現象の移ろいが観測できる．データ量が膨

大であることはビッグデータの特徴であるが，データ量

の多さに限れば，その特性を持つデータはビッグデータ

が注目される以前から存在する．例えば，先に挙げたパ

ーソントリップデータも何千人，何万人の回答にもなれ

ば，膨大なデータ量を持つ．しかし，ビッグデータの本

質はデータ量の多さではなく，時々刻々と変化する現象

が記録されている点，すなわち，変動性を有するところ

にあると考える． 
ビッグデータを用いた交通需要予測では過去の実績に

基づく RP（Revealed Preferences）ビッグデータが用いら
れており，定常状態を予測するモデルが多い 10)．近年は，

非定常状態，すなわち突発的に変動する需要の予測を主

眼とする研究も蓄積されている．交通需要の急激な増減

を予測するために，既往研究では，時間的あるいは空間

的に予測範囲を絞り込むことが多い．時間的に予測範囲

を絞り込むとは，1時点先の変動を予測する場合に，現
時点と 1時点先の時間間隔を短くすることである．既往
研究では，データの過去の変動傾向から将来の変動を予

測するモデルが提案されている 4), 11)．将来の変動は直前

の変動に最も影響を受け，変化すると考えられるので，

時間間隔は短い方が予測精度は高い 12)．しかし，突発的

需要を正確に予測できたとしても，予測時点までの時間

間隔が短いほど，交通事業者は需要の変化に対応するた

めの時間を持てず，実用的な交通需要予測モデルとはい

えない． 
空間的に予測範囲を絞り込むとは，分析対象を対象地

域全体ではなく，ある特定の範囲内やある路線というよ

うに分析対象を細分化し，限定することである．空間的

に範囲を絞り込めば変動要因となりうる事象（例えば，

天候やイベント）に関するデータを入手しやすい．その

ため，既往研究においては，分析対象範囲を絞り，天候

変化やイベントによる突発的な交通需要の発生を予測す

るモデルが提案されている 2)-9)．しかし，天候変化の程

度やイベントの規模は多様であり，毎回内容が同じであ

るとは考えられない．つまり，過去の天候変化や特定の

イベントと突発的な交通需要の関係性を記述できても，

将来の天候変化やイベント開催による突発的な交通需要

の発生は予測できない．したがって，RPビッグデータ
を用いた突発的な通需要予測のための有効なモデルは確

立されているとはいえない． 

一方，交通需要予測ではSP（Stated Preferences）データ
と RPデータそれぞれを単体で用いた分析よりも，互い
に補完的な性質を持つ両データを用いた分析の方が予測

精度は高いといわれており，従前よりSPデータとRPデ
ータを用いた方法論が提案されている 13), 14)．既往研究に

おいて，RP/SPモデルの有効性は十分に実証されている
が，多くはアンケート調査に基づくものである．これは

将来の表明選好に関する交通系ビッグデータがほとんど

存在しないことに起因する．そのような中で，唯一，交

通系ビッグデータの中で SPビッグデータに位置付けら
れるのが経路検索データである．しかし，既往研究にお

いて経路検索データを活用した交通需要予測モデルの議

論は筆者らの知る限り存在しない． 
経路検索データが RPデータでは観測できない潜在的
な交通需要を表す唯一の SPビッグデータであることを
踏まえると，交通需要予測の重要な情報源としてその活

用可能性を検討することの意義は高い．また，RPビッ
グデータに加えて，SPビッグデータを用いることで，
交通系ビッグデータを活用した交通需要予測においても

予測精度の向上が期待される． 
本研究では，公共交通の実際の利用者数を表す RPビ
ッグデータとして交通系 IC カードの利用履歴データ
（以降，交通系 ICカードデータ）を，SPビッグデータ
として経路検索データを用いる．そして，突発的な需要

の発生要因の解明に注力するのではなく，すべての要因

が集約された代理変数が経路検索データであると仮定し，

これによる新たな交通需要予測モデルを提案する．提案

モデルによって交通需要の変動を捉えることができれば，

変容する交通需要に応じた事前準備ができ，実用的意義

は大きいと考える． 
 
 

3. 経路検索と公共交通利用を関連づけるための

仮説 

 
経路検索データはあくまで Web上に表明される潜在
需要であり，実際にどの程度顕在化するのかは明らかで

はない．また，経路検索システムが平常時とは異なる移

動の際に利用されることを考えると，経路検索データで

すべての交通需要を予測できるわけではない． 
そこで，経路検索データで予測可能な交通需要を表-1
に基づいて整理する．ここで，個人レベルでの経路検索

行動と公共交通利用行動を直接紐づけるデータは存在し

ないため，分析対象とする交通機関で集計した経路検索

数と交通系 ICカード利用数を用いて分析する．本研究
では，個人レベルの「行動」は，集計レベルでは「需要」

として観測され，経路検索データと交通系 ICカードデ
ータには，日々安定的に発生する「定常的需要」と平常 
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表-1 経路検索データと交通系 ICカードデータが表す行動と 
需要 
経路検索データ 交通系 ICカードデータ 
 

個人 
レベル 

 
集計 
レベル 

 
個人 
レベル 

 
集計 
レベル 

非定期的行動 
例） 
非定期的買い物 
非定期的通院 
観光 
出張 

定常的需要 

定期的行動 
例） 
通勤・通学 
定期的買い物 
定期的通院 
 
非定期的行動 
例） 
非定期的買い物 
非定期的通院 
観光 
出張 

定常的需要 

非定期的行動 
例） 
イベント参加 
悪天候回避 

突発的需要 

非定期的行動 
例） 
イベント参加 
悪天候回避 

突発的需要 

 
時と比べて非周期的に増減する「突発的需要」が異なる

割合でそれぞれ包含されるとする． 
表-1 に示す通り，個人レベルでの交通系 ICカード利
用には定期的行動と非定期的行動によるものがあり，集

計レベルでの需要の大部分は利用者の定期的行動の積み

重ねである定常的需要と考える．また，個人レベルでの

交通系 ICカード利用の非定期的行動も日々一定数発生
し，集計レベルでは定常的需要として観測されるといえ

る．一方，経路検索システムは個人レベルでの非定期的

行動が行われるときに利用されるものの，これもまた集

計レベルでは定常的需要として一定数観測され，交通系

IC カードデータと同様に，需要の大部分は定常的需要
が占めると考えられる．ただし，両データに内在する定

常的需要は，集計された個人レベルの行動に相違がある

ため関連づけられない． 
しかし，突発的需要については，経路検索データも交

通系 ICカードデータも，イベント参加や悪天候回避な
どが共通要因となる非定期的行動を集計したものと考え

られることから関連づけられる可能性がある．本研究で

は，経路検索データと交通系 ICカードデータに内在す
る突発的需要部分をモデル化し，経路検索数から交通系

ICカード利用数の変動を予測する．そのために，2変量
状態空間モデルを用いて，経路検索データと交通系 IC
カードデータそれぞれについて定常的需要と突発的需要

を統計的に分解する．そして，関連のある需要部分を重

み付き回帰モデルによってモデル化する． 
 
 
 
 

4. 鉄道路線「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，香川県内を運行する「高松琴平電鉄

（以下，ことでん）」を分析対象とする．ことでんは高

松琴平電気鉄道株式会社によって運行されている地方私

鉄である．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，香川県高松市の中心部から放射
状に路線が広がっている．高松築港駅から瓦町駅の区間

は琴平線と長尾線の 2路線が共用しており，ことでんの
中で最も運行本数が多い区間である．この区間は高松市

の中心市街地内に存在する．高松築港駅の近くには JR
高松駅や高松港が位置しており，他交通機関への乗り換

えが可能である．片原町駅周辺には百貨店や丸亀町商店

街などが存在し，高松市の商業的中心地である．瓦町駅

は 3路線の結節点となっており，3路線すべてに乗り換
え可能である．中心部から離れた駅周辺には，住宅地や

観光地が広がる． 
 

(2) 使用データの概要 

本研究では，経路検索システム「NAVITIME」の経路
検索データに加えて，鉄道利用者数を表すデータとして，

交通系 ICカード「IruCa」の乗降履歴データを使用する． 
a) 「NAVITIME」の経路検索データ 

NAVITIMEを用いて，起終点にことでんの駅を指定し，
利用指定日を 2014年 1月 1日〜2014年 12月 31日の 1年
間内とした経路検索データ 195,448件を用いる． 
図-2に2014年における日別経路検索数の推移を示す．

1日あたりの平均経路検索数は約 535件であり，最も経
路検索数が多かったのは 8月 13日の 1,503件，最も少な
かったのは 10月 13日の 188件であった． 
図-3には曜日別平均経路検索数を示す．曜日別平均経
路検索数は月曜日から木曜日にかけて減少し，木曜日に

最も少ない．そして，金曜日と土曜日に増加し，土曜日

に最も多いが，日曜日に再び減少する．金曜日から日曜

日の平均経路検索数が他の曜日よりも多いことから，平 
 

 
図-1 ことでん路線図 15) 
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図-2 日別経路検索数の推移 

 
図-3 曜日別平均経路検索数  

 
図-4 経路検索数のコレログラム 

 
日よりも休日の方が検索されやすいといえる．さらに，

図-4の経路検索数のコレログラムからは，7日の周期で
強い自己相関があるとわかり，曜日による周期性の存在

が示唆された． 
b) 「IruCa」の利用履歴データ 

ことでんでは独自の交通系 ICカード「IruCa」が導入
されている．本研究では経路検索データと同様の利用期

間である 2014年の 1年間に収集された利用履歴データ
7,265,029件を用いる． 
図-5に 2014年における日別交通系 ICカード利用数の
推移を示す．1日あたりの平均交通系 ICカード利用数は
約 19,904件であり，最も交通系 ICカード利用数が多か
ったのは 4月 18日の 28,378件，最も少なかったのは 10
月13日の1,623件であった．交通系 ICカード利用数の最
少日は経路検索数の最少日と一致し，この日は台風によ

ることでんの運休や外出の見合わせのために，利用が減

ったと考えられる． 
図-6 には曜日別平均交通系 ICカード利用数を示す．
曜日別平均交通系 ICカード利用数は月曜日から木曜日
にかけて増加し，金曜日から日曜日では減少している． 

 
図-5 日別交通系 ICカード利用数の推移 

 
図-6 曜日別平均交通系 ICカード利用数  

 
図-7 交通系 ICカード利用数のコレログラム 

 
また，平日の平均交通系 ICカード利用数 23,988件は休
日の平均値9,649件に対して2.5倍であり，ことでんは休
日よりも平日に利用される．さらに，図-7 の交通系 IC
カード利用数のコレログラムからは，7日の周期で強い
自己相関があるとわかり，経路検索数と同様に交通系

ICカード利用数にも曜日による周期性が確認された． 
c) 経路検索数と交通系 ICカード利用数の相関分析 

経路検索データを用いて，日々の交通系 ICカード利
用数を予測するあたり，両者の単純な関係性を明らかに

する．図-8 に日別経路検索数と日別交通系 ICカード利
用数の散布図を示す． 
全体の相関係数を算出したところ，-0.35と負の相関が
あることがわかった．一方で，平日と休日別に相関係数

を算出すると，平日では-0.52 と負の相関に，休日では
0.50と正の相関があることが明らかとなった． 
平日においては，通勤・通学，定期の買い物や通院に

関連する定期的行動が多く行われると考えられる．この

とき，ことでん利用者は普段行う移動のために，経路検 
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 5 

 
図-8 日別経路検索数と日別交通系 ICカード利用数の散布図 

 
索システムを利用しない．そのため，交通系 ICカード
利用数は多くなるが，経路検索数は少なくなり，両者の

相関は負となると推察される．一方，休日においては，

定期的行動はあまり行われず，非定期の買い物や通院，

観光や出張といった非定期的行動が多くなる．普段とは

異なる移動の際に経路検索システムが利用されることか

ら，休日は経路検索数が多くなり，非定期的行動による

交通系 ICカード利用数も多くなることで，両者は正の
相関になると考えられる． 
以上より，経路検索システムと交通系 ICカードは利
用されやすい状況が異なるため，両者は直接的には結び

つけられないといえる．そこで，次章では，経路検索数

と交通系 ICカード利用数を関連づける方法論を提案し，
予測モデルを構築する． 

 
 
5. 経路検索数に基づく交通系 IC カード利用数予

測モデルの構築 

 
本研究では，𝑡時点までに収集した日別経路検索数と
日別交通系 ICカード利用数を用いて，𝑡 + 1時点の交通
系 ICカード利用数を予測するモデルを提案する．提案
モデルは 6つの手順で構成される．図-9に提案モデルの
手順を示す． 
経路検索データと交通系 ICカードデータには定常的
需要と突発的需要が異なる割合で混在する．さらに，2
種類の需要はデータ間で互いに影響を及ぼしながら変動

すると考えられる．そこで，Step1では，線形・ガウス
型の 2変量状態空間モデル 16)-21)を用いて，経路検索デー

タと交通系 ICカードデータの両時系列データに含まれ
る変動成分を分解する．  
状態空間モデルは時系列の変動をいくつかの成分に分

解でき，多様なバリエーションのモデルがある．本研究

では，4.(2)節のコレログラムの結果を踏まえ，確定的周
期要素のある確率的ローカルレベルモデルを適用する．

つまり，日別経路検索数と日別交通系 ICカード利用数 

 
図-9 提案モデルの予測手順 

 
の変動には，確率的レベル成分，周期成分（曜日成分と

祝日成分），誤差成分が存在すると仮定する．2変量状
態空間モデルの観測方程式と状態方程式はそれぞれ式

(1)と式(2)のようになる． 
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ただし， 

𝑦!,#，𝑦",#：経路検索数と交通系 ICカード利用数の観測値 
𝑥!,#，𝑥",#：経路検索数と交通系 ICカード利用数のレベル成分 

𝐷!,%&', ⋯ , 𝐷!,()', 𝐷!,*+：経路検索数の曜日成分・祝日成分 
𝐷",%&', ⋯ , 𝐷",()', 𝐷",*+：交通系 IC カード利用数の曜日成分・ 

祝日成分 
𝑑%&',#, ⋯ , 𝑑()',#, 𝑑*+,#：曜日・祝日ダミー変数 

𝑣!,#：経路検索数の誤差成分（観測誤差） 
𝑣",#：交通系 ICカード利用数の誤差成分（観測誤差） 

𝑤!,#：経路検索数の過程誤差 
𝑤",#：交通系 ICカード利用数の過程誤差 

𝑹#：観測誤差の分散共分散行列 
𝑸#：過程誤差の分散共分散行列 
である． 
時系列の変動をレベル成分，回帰成分，誤差成分に分

けたときに，レベル成分と回帰成分の和で表現されるの

が定常的需要，誤差成分で表現されるのが突発的需要と

考える．そして，Step2で，行動論的に関連があると考
えられる突発的需要の関係をモデル化する．ここで，突

発的需要の変動が大きい日の予測精度を向上させるため
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! + 1時点の交通系ICカード利用数の予測Step6
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に，重み付き回帰モデルを適用する． 
Step3では，Step1で推定した𝑡時点までの経路検索数と
交通系 ICカード利用数のレベル成分，回帰成分を用い
て，次時点の各成分を予測する．𝑡 + 1時点のレベル成
分と回帰成分はそれぞれ式(3)，式(4)より求める． 
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(4) 

 
式(3)は，𝑡時点のレベル成分𝑥!,#，𝑥$,#と𝑡 + 1時点の過
程誤差𝑤!,#%&，𝑤$,#%&で構成される．ここで，𝑥!,#，𝑥$,#
は 2変量状態空間モデルの適用により推定された𝑡時点
のレベル成分の推定値であるため予測可能である．しか

し，過程誤差𝑤!,#%&，𝑤$,#%&は次時点𝑡 + 1においてどの
ような値を取るかを事前に予測できない．そこで，予測

にあたっては，𝑤!,#，𝑤$,#を 0とし，過程誤差の相関は
捨象する．そのため，時点𝑡 + 1のレベル成分𝑥&!,#%&，
𝑥&$,#%&は近似値となる． 
式(4)は，2変量状態空間モデルより推定された回帰成
分𝑫(!，𝑫( $と𝑡 + 1時点の曜日・祝日ダミー変数𝒅#%&から
なり，これらの積で𝑡 + 1時点の回帰成分が求まる． 
このとき，𝑡 + 1時点の経路検索数の予測値𝑦&!,#%&は，
式(1)に基づいて式(5)で与えられる． 

 
𝑦<!,#.- = 𝑥<!,#.- +𝑫?!𝒅#.- + 𝑣<!,#.- (5) 

 
式(5)において，誤差成分𝑣&!,#%&のみ未知である．𝑡 + 1
時点の経路検索数𝑦!,#%&は事前に得られるとすると，経
路検索数の誤差成分の近似値𝑣&!,#%&は式(6)で求まる
（Step4）．なお，ここでも観測誤差の相関は捨象する． 

 
																								𝑣<!,#.- = 𝑦!,#.- − 𝑦<!,#.- 
																																				= 𝑦!,#.- − D𝑥<!,#.- +𝑫?!𝒅#.-E 

(6) 

 
式(6)によって経路検索数の誤差成分の近似値𝑣&!,#%&が
求まれば，Step3で推定した重み付き回帰モデルに基づ
いて，式(7)によって，𝑣&!,#%&から交通系 ICカード利用数
の誤差成分の近似値𝑣&$,#%&が算出される（Step5）． 

 
𝑣<",#.- = 𝛼< × 𝑣<!,#.- + 𝛽I  (7) 

 

ただし， 
𝛼<：回帰係数 

𝛽I：定数項 

である． 
最後に，Step6では，Step3で求めた𝑡 + 1時点の交通系

ICカード利用数のレベル成分，回帰成分と，Step5で求
めた𝑡 + 1時点の誤差成分を用いて，式(8)より𝑡 + 1時点
の交通系 ICカード利用数を求める． 

 
𝑦<",#.- = 𝑥<",#.- +𝑫?"𝒅#.- + 𝑣<",#.- (8) 

 
 
6. 経路検索数の事前収集時間別交通系 IC カード

利用数の予測 
 
(1) 交通系 ICカード利用数の事前予測のための方法 

突発的需要を含む日々の交通需要の予測に際して，各

日の終日までに収集された日別経路検索数では，その日

の交通系 ICカード利用数を事前に予測できない．例え
ば，1月 1日の交通系 ICカード利用数を予測する場合に，
1月 1日 24時までに収集した経路検索数では事前予測は
不可能である．そこで，本研究では，事前に収集可能な

日別経路検索数に基づいて予測を行う．具体的には，1
月1日の始発直前（4時台），1月2日の始発直前，…と
いうように，各日を指定した検索の検索日時（検索者が

経路検索した日時）がその日の a）始発直前（当日 4時
台）までの日別経路検索数を用いる．その他，各日を指

定した検索で検索日時が b）始発 6時間前（前日 23時台）
まで，c）始発12時間前（前日17時台）までにの日別経
路検索数を用いることとする．便宜上，a）からc）を事
前収集時間と呼ぶ．モデル推計と予測は琴平線，長尾線，

志度線の 3つの路線ごとに行う．  
モデルに投入する各路線の事前収集時間ごとの日別経

路検索数の推移を図-10，図-11，図-12に示す．図-10よ
り，琴平線について，事前収集時間を考慮すると，事前

収集時間が長いほど徐々に経路検索数は少なくなること

がわかる．長尾線と志度線についても同様である．これ

ら事前収集時間ごとの日別経路検索数を用いて，各日の

どのくらい前までに収集された経路検索データであれば，

交通需要を事前に予測可能かを検討する． 
日別交通系 ICカード利用数の予測と予測精度の検証
は 2014年 12月の 1ヶ月間を対象に行う．事前収集時間
を a）始発直前とし，2014年 12月 1日の交通系 ICカー
ド利用数を予測する場合，2つのデータ収集期間は 2014
年1月1日から11月30日の始発直前までである．5章で
示した予測手順に基づいて，各日の 4時台までに収集さ
れた経路検索数と，各日の交通系 ICカード利用数を用
いて，パラメータを推定する（Step1からStep2）．そし 

第 65 回土木計画学研究発表会・講演集



 

 7 

 
図-10 琴平線の事前収集時間ごとの日別経路検索数の推移 

 

 
図-11 長尾線の事前収集時間ごとの日別経路検索数の推移 

 

 
図-12 志度線の事前収集時間ごとの日別経路検索数の推移 

 
て，12月 1日 4時台までに収集した経路検索数により，
12月 1日の交通系 ICカード利用数を予測する（Step3か
らStep6）．  
次に，12月 2日の交通系 ICカード利用数を予測する
場合，データ収集期間を 1日増やし，2014年 1月 1日か
ら 12月 1日とする．このとき，12月 1日の交通系 ICカ
ード利用数を予測したときと同様に，経路検索数につい

ては各日を指定した検索の検索時間がその日の 4時台ま
でのものである．そして，各日の 4時台までに収集され
た経路検索数と，各日の交通系 ICカード利用数を用い
てパラメータ推定行い（Step1から Step2），12月 2日 4
時台までに収集された経路検索数に基づいて 12月 2日
の交通系 ICカード利用数を予測する（Step3からStep6）．
以後，次の時点の交通系 ICカード利用数を予測する場
合，データの収集期間を 1日ずつ増やしながら，パラメ
ータ推計を行い，予測日 4時台までに収集された経路検
索数に基づいて交通系 ICカード利用数を予測する． 

(2) 経路検索件数の事前収集時間別予測精度の検証 

3路線ごとに，各事前収集時間で収集した日別経路検
索数を用いて推定した 12月の日別交通系 ICカード利用
数の予測値と観測値を図-13，図-14，図-15 に示す．ま
た，3 路線ごとの事前収集時間別 RMSE（Root Mean 
Square Error：平均平方二乗誤差）を表-2に示す．表-2中
の丸括弧内は路線ごとの 12月の平均交通系 ICカード利
用数に対する誤差を表す． 
 

 
図-13 琴平線における12月の観測値と予測値 

 

 
図-14 長尾線における12月の観測値と予測値 

 

 
図-15 志度線における12月の観測値と予測値 

 
表-2 事前収集時間別RMSE（12月全日） 

事前収集時間 
RMSE（件） 

琴平線 長尾線 志度線 

直前 1,653
（15%） 

843
（14%） 

687
（17%） 

3時間前 1,648
（15%） 

844
（14%） 

689
（17%） 

6時間前 1,634
（15%） 

842
（14%） 

677
（17%） 

12時間前 1,571
（14%） 

855
（14%） 

673
（17%） 
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表-3 事前収集時間別RMSE（12月28日まで） 

事前収集時間 
RMSE（件） 

琴平線 長尾線 志度線 

直前 953
（9%） 

411
（7%） 

237
（6%） 

3時間前 939
（8%） 

410
（7%） 

237
（6%） 

6時間前 902
（8%） 

413
（7%） 

237
（6%） 

12時間前 841
（8%） 

417
（7%） 

233
（6%） 

 
表-2より，予測精度を表すRMSEは事前収集時間別に
路線ごとで大差はない．各日の終日までに収集した経路

検索数（事前収集時間を考慮しない場合の経路検索数）

に基づくモデルの路線ごとの RMSEは，琴平線 1,460件
（誤差 13%），長尾線 706件（誤差 11%），志度線 531
件（誤差 13%）であり，どの路線もいずれの事前収集時
間の経路検索数を用いた場合でも，良好な予測精度を得

られているといえる．ただし，図-13，図-14，図-15 に
示すように，どの路線においても 12月 29日以降の予測
値は観測値と大きくずれていた．そこで，28 日までを
予測対象としてRMSEを算出した結果を表-3に示す．表

-3より，各路線の 12月の平均交通系 ICカード利用数に
対して 6〜9%の誤差で予測できることが明らかとなった． 

 
 

7. おわりに 

 
経路検索データは公共交通の潜在需要を反映した交通

ビッグデータとして注目されていたものの，交通需要予

測において有用なデータであるのかはこれまで明示され

てこなかった．さらに，SPビッグデータとしての活用
可能性についても議論が十分ではなかった． 
本研究では，経路検索システム上に現れる潜在需要と

実際に顕在化する公共交通の需要の関連のある部分をモ

デル化し，経路検索データを用いた新たな交通需要予測

モデルを提案した．提案モデルは，経路検索データと交

通系 ICカードデータの両方を用いて，将来の交通需要
を予測するものである．実証分析の結果，予測日前日夕

方までに収集した経路検索データであっても，全データ

数を用いた予測（予測日終日までに収集した経路検索デ

ータでの予測）と同程度の精度となることがわかった．

これより，提案モデルを用いることで，突発的需要を含

む日々の交通系 ICカード利用数を事前に予測できるこ
とが示された．したがって，経路検索データによって，

データ収集が困難なイベント情報や天候情報を用いずと

も，日々変動する交通需要を予測できるといえる． 
働き方や暮らし方の変化を通して人々の行動が多様化

している中で，これからの行動分析において求められる

ことは，突発的変動を捉えることだと考える．突発的事

象が起きたときには，日常とは異なる行動が発生するが，

非日常の行動は稀にしか計測できないため，そのモニタ

リングは難しいとされてきた．一方，人々は非日常時の

状態に置かれたときこそ，一層情報を求める．そのよう

なときに経路検索システムは使われ，公共交通における

非日常時の行動をモニタリングできることが本研究成果

より示された．今後，経路検索システムが単なる経路情

報だけでなく，検索者の状況にあった付加情報が提供さ

れるようになれば，経路検索データにはこれまで以上に

多様な突発的事象に基づく変動が反映されるといえる．

そこで，経路検索データから突発的交通需要の発生を予

見することで，人々の急な行動変容に対応するための策

を講じることや，非日常時に役立つ情報を提供すること

が可能になると考えられる． 
本研究では，取得したデータの収集期間の都合上，1
年間分のサンプルを用いて分析を行ったが，図-13，図-
14，図-15に示すように，12月 29日から 31日の 3日間
の交通系 ICカード利用数は高精度に予測できていない．
12月の最後3日間が当たらないのは，データの期間の最
後に年末という特異日が来てしまったことが原因と考え

られ，何もない平日や休日であれば予測精度が向上する

ことが期待される．あるいは，データ期間を拡張し，

2015年 1月 1日以降のデータを含めた推計ができれば，
年末という特異な動きを平滑化できる可能性がある．た

だし，サンプル数が多くなるほど，パラメータ推計は安

定するが，計算時間の増大やノイズが含まれる可能性が

高まる．そこで，提案モデルにおいて，どの程度の期間

のサンプル数を用いることで，高精度に予測できるかを

今後検証する必要がある． 
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