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Thanks to the recent popularity of GPS-enabled mobile phones, modeling people flow has provided successful
results in irregularity detection. With large-scale crowded events, it is crucial that there be enough time to take
countermeasures against the irregular congestion, i.e., irregularity prediction.

To tackle this problem, we focus on route search logs. This paper presents a brand new framework for city-scale
event prediction, not detection. By our observation of data where the route search logs related to a future event
are in most cases repeatable and accumulated in proportion as the event draws near, we are able to leverage
the divergence between the above two properties to predict city-scale irregular events. We demonstrate through
experiments using the transit app logs that our approach can successfully predict city-scale crowded events one
week in advance. The proposed method are evaluated and the method performs well to predict big scale irregular
congestion

1. 序論
近年のモバイルデバイスの普及は目覚ましく，大量に収集さ

れるユーザデータはいわゆるビッグデータとなり，各研究領域に
おいて専門家がそれらを分析し，定性的・定量的な分析を行うこ
とが可能になってきた．特に，以前は専用の端末を用いてしか取
得できなかった位置情報は，今やユーザのコンテクストを把握す
るのに一般的に使われるまでになった [Phithakkitnukoon 10,

Gao 15, Schilit 94, Abowd 99]．現在までの研究成果から，大
量の人の流れをモデリングし，断続的に大量に取得される位置
情報を分析することで，定常的な地域特性を浮き彫りにするこ
とが可能になり，店舗の出店計画や広告推薦，不動産売買など
にも応用できるようになってきた [Fan 14, Gao 15, Cheng 13]．
しかし時々刻々と激しく変化する現実社会に対しては，定常的
な地域特性を把握するだけでなく，即応的な人口動態を解析す
る研究が必要とされていると言える．例えば，地震やハリケー
ンなどの大規模災害が起きたとき，人の流れを可視化するこ
とで現状の把握に役立ち，人命救助や都市機能の回復などへ
の貢献が期待される [Haddawy 15, Salfinger 15, Ludwig 15,

Sakaki 10, Fan 14]．また，混雑を避けて比較的人の少ない経
路を提示することも，人々の生活の質の向上や，排気ガス削減
などに貢献できる [Dubey 15]．このような問題への挑戦とし
て，人口動態の「異常検知」というドメインで研究が行われて
いる．しかし異常検知技術は本質的に異常が生じてからの対応
となるため，事前に何らかの対策を講じることができないのが
欠点である．毎年多くの巡礼者が訪れる聖地メッカとその周辺
地域では，将棋倒しによる死者が毎年のように発生しており，
2015 年のメナー群衆事故で 2000 人以上もの人が圧死した事
故は記憶に新しい．異常予測技術は，このような人為的なイベ
ントで人口が集中したとき，誘導員の人員配置最適化や，公共
交通機関の臨時増発計画にも利用できる [Wang 13]．
しかし，ある地域の日常的な人口は定常的なパターンを抽

出する既存研究でも予測可能である [Shimosaka 15]が，大き
なイベントが起きた場合に変動する人口を予測することは，定
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常パターン抽出に特化しているがゆえに難しい．一方，最新の
研究である Fanらの手法 [Fan 15]では 1時間先の異常を予測
することに成功し先駆的な成果と言えるが，予測可能な範囲は
イベントの 1時間前と非常に限定的であり，事前に対策を打つ
には時間が短いという欠点がある．ではなぜ異常人口予測は難
しいのだろうか．その理由は，通常の日とイベントのある日と
のデータ量に絶対的な差があり，イベントに関する定常的なパ
ターン抽出が困難であるためである．その結果として通常時，
異常時の人口を共に精度よく予測できないために，既存研究で
は異常時の人口予測を諦め，リアルタイムでの人口と通常時の
推定人口を比較し，異常「検知」を行っているのである．
そこで本研究では，人口もしくは GPS履歴そのものからモ

デル化を行う研究とは対照的に，位置に関する予定情報を用
いて異常予測を達成する．特に本研究で我々が着目したのは，
ユーザの路線検索結果である．注目すべきは，異常を引き起こ
すイベントそれ自体は地域にとって「異常」な出来事でも，そ
こに向かう人はあくまで個人の予定に従って行動しているだけ
であるということである．そしてまた言うまでもなく，ユーザ
はイベントのない時でも自身の予定に従って移動行動を取って
いる．つまりユーザの予定情報を考慮することで，イベントの
有無によらない統一的な枠組みの中で地域の人口モデリングを
行うことが可能になる．一方，地域における乗換案内履歴の増
減はイベントの有無により変化するものであり，曜日や天気な
どの要素によって規定される定常的なパターンが観測されるこ
ともまた事実である．異常検知では定常時の人口と実際の人口
の差異に注目したが，定常時の人口と，実際の人口と強い相関
性のある予定情報の差異は，いわば異常予測として機能する．
本研究の貢献は以下の通りである．

• 位置履歴ではなく，位置に関する予定情報を用いること
による地域の人口予測モデリングを提案する世界初の研
究である．

• 上記を応用することで，既存手法ではイベントの 1時間
前における予測が精々であった [Fan 15]が，異常予測を
数日前の時点から可能であることを実験的に示した．
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2. 関連研究
位置情報を用いた異常検出としては，例えば交通渋滞の検

出手法についての詳細なサーベイがある [Dubey 15]．渋滞を
リアルタイム検出することでユーザに迂回路を提示するとい
うアプリケーションが考えられるが，渋滞の発生を「予測」し
渋滞を未然に防ぐことは，これよりも更に抜本的な解決にな
ることは言うまでもない．Isaacmanら [Isaacman 12]は，各
ユーザ毎によく通る地域・経路を確率モデル化して考えること
により，都市レベルでの人口推定を可能にした．しかし，この
モデルでは各ユーザが同じ経路を何度も繰り返し通っていると
仮定した訓練データを用いているため，普段行き着かない地
域の人口推定には利用できないという問題点がある．Songら
[Song 13]は，東日本大震災のデータを用いて，災害時の人の
避難経路推定手法を提案している．しかし，推定モデルに使わ
れるデータは実際に災害が起きた後に収集されるものであり，
災害発生時における推定には用い得ない．また，以前に起きた
災害時のデータを使い回すことができないのも今ひとつ実用
に及ばない．Sakakiら [Sakaki 10]は，Twitter∗1 のデータを
使ってリアルタイム（1秒以内）に地震発生を検知し，震源位
置を推定するシステムを構築した．SNS上の人々の活動がリ
アルワールドをよく反映していることを示す好例であり，避難
経路などの予測技術が発展すれば，さらなる応用の可能性が
ある．
以上のように位置情報を用いた異常検出に関する研究は多い

が，位置情報に限らずとも異常予測は難しい．state-of-the-art

な研究として Fanら [Fan 15]は，大きなイベントに開催に関
して人の動きが通常時とは大きく異なることに着目し，1時間
の間の人の動きから次の 1 時間の人の流れを予測した．しか
し予測を行えるのは 1 時間前という制約があり，都市レベル
で異常となるような大きな変化に対して事前に対策を打てる程
前に予測できないのが大きな問題である．既存研究では位置情
報に着目することで異常検出・予測を行ってきたが，位置に関
する予定情報を利用することで，位置情報に基づくより高精度
で長期的な異常予測が可能になると考えられる．

3. ユーザの予定情報を考慮した異常予知
3.1 乗換案内アプリのログデータ
ユーザの予定情報を考慮した人口予測モデリングを行うた

めに，本論文では Yahoo! JAPAN経路検索のログデータを用
いた．このログデータには，検索された経路上の駅をそれぞれ
通過する時間帯が記録されており，これらを統合することで，
いつどの駅にどれだけ人が滞在（通過）するかが定量的に把握
される．サービスの一番の特徴は過去・未来の任意の日時を指
定できる点である．この未来の日時の検索ログに着目すれば，
それはユーザの「予定情報」と見なすことができる．1に示し
た，8/14について 7/31,8/7,8/13,8/14の時点で検索したクエ
リ数にはスケールに関して明らかに相関性がある．本論文で
は，このように蓄積された予定情報に着目してモデルを構築す
る．ここで xd,t|d−i を，d− i日の時点で d日の時刻 tに関し
て検索した結果と定義する（すなわち，8/14の 8時について
7日前に検索した結果は x0814,08:00|0807）．また，この手法に
おける ground truthは検索日当日に関する検索結果（e.g. 花
火大会当日に，その日の何時の電車に乗るかを検索した場合）
とした．駅を通過する人数はその地域の人口と厳密には等しく
はないが，相関はあると考えられ，本研究の目的である異常予

∗1 https://twitter.com/

測に関しては問題ないと考える．

3.2 提案手法の概要
既存研究で行われていた，異常「検知」は以下のような手

順で行われていた．1. 定常パターン抽出技術などを用いて地
域の定常人口を予測する．2. 実際の人口をリアルタイムもし
くは事後的に取得する．3.上記 2つの予測人口を比較し，そ
れが乖離していれば異常と「検知」する．地域における人口
の異常を「検知」ではなく「予測」するためには，2. の部分
を「実際の人口」から「異常時・定常時を含む短期的未来の
人口（予測値）」に置き換える必要がある．本論文ではこの
部分に，ユーザの予定情報を考慮した予測モデルを用い，異
常「予測」を試みる．既存の定常的な人口を予測するモデルを
DP(Descriptor-based Population model)，ユーザの予定情報
を考慮したモデルを SP(Schedule-based Population model)

とする．DPは定常的な人口を予測するので，繰り返し頻度が
低い異常（赤線）に対して適切な予測を行うことができない．
一方で提案手法である SP モデルは 1 に示したように，過

去時点での未来に対する検索数（予定情報）と当日に行った検
索数との関係をモデル化することで，異常人口に対して敏感
な予測が可能になる．この SPモデルを利用した異常「予測」
の具体的な手順は以下である．1.は上と同じである．2.ユー
ザの予定情報を考慮して，短期的な人口予測を行う．3.上記 2

つの予測人口を比較し，それが乖離していれば異常と「予測」
する．以下では，本研究で用いる 2 つの人口予測モデルにつ
いて述べる．

3.3 提案モデル
3.3.1 乗換案内のログ解析による定量的な異常予知
本研究では，上述の通り，定常人口予測モデル (exising)と，

予定情報を考慮して定常時と異常時を統一的に人口予測するモ
デル (proposed)の 2つのモデルを構築する．DPについては
Urban dynamics分野で多くの研究がある．SPについては他
分野研究でも多く採用されている自己回帰的な考え方に基づく
モデルである．
予測対象地域のある日，ある時刻の予測人口が「異常」に値

するかどうかを表す定量的な指標として，その地域の通常時の
人口と，予測された人口がどの程度乖離しているかを表す指標
を定義する必要がある．本論文では，日付 dと時刻 tに対して

乖離率 νd,t =

∣∣x̂SP
d,t|d−x̂DP

d,t|d

∣∣
x̂DP
d,t|d

を定義し，この乖離率と規定の閾

値 ν̄ を用いて「異常」と判定することとした．このとき時刻 t

は一定の時間間隔 ∆で離散化された時刻を表し，その値は経
験的に調整する．ここで，x̂SP

d,t|d, x̂
DP
d,t|d はそれぞれ SP，DPに

よる日付 dの時刻 tに対する予測値である．ただし x̂DP
d,t|d = 0

のときは計算しない．
3.3.2 SP（Schedule-based Population)モデルによる

将来の検索数の推測
1節で述べたように，路線検索結果に含まれる「ユーザの予

定情報」を考慮することで通常時，異常時ともに精度よく地域
の人口を予測する手法について論じる．ユーザの予定情報に着
目した理由は，イベント開催に伴う人口の変動は地域としてみ
れば通常時と比べて「異常」でも，そのイベント参加者にとっ
ては予定内の行動である，という仮定に基づくためである．未
来の日時に対する，数日前の時点でのユーザの検索結果と，そ
の教師データとなる当日の検索結果との相関関係をモデリング
するというアプローチを取る．本論文では，その簡便な手法と
して ARモデル [Akaike 69]を参考に，以下のような定式化を
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図 1: 蓄積した予定情報を利用した 8/14の国際展示場駅の検索量予測

行う．

xd,t|d =

p∑
i=1

q∑
j=−q

φi,jxd,t−j|d−i (1)

すなわち，qは時刻 tの予測に影響を及ぼす時刻の範囲を示す
（i.e. d − i 日時点で t − q ≤ t′ ≤ t + q なる時刻 t′ に関して
検索した結果が時刻 s の自己回帰に寄与するということであ
る）．また，推定対象である d日当日に関して検索した結果は，
上記と同様に xd,t|d などと記述できる．本論文においては AR

モデルを用いて「予定情報と当日の検索数との相関関係をモデ
リング」している点が，通常の AR モデルを用いた人口予測
の既存研究とは異なる SPのアプローチである．各パラメータ
は，負の対数尤度を最大化するように最適化を行う．
3.3.3 DP（Descriptor-based Population）モデルを用

いた定常状態での検索量の推定
提案モデルである，ユーザの予定情報を考慮した SPでどれ

だけ高精度に未来の人口が予測できたとしても，それが果た
して地域にとって「異常」であるかどうかを判断，すなわち異
常予測することはできない．これを行うためには，その地域
の規範時の人口を予測し，それと比較することで異常判断を
しなくてはならないためである．地域の規範時の人口予測に
関しては，都市動態に関する既存研究で提案されているモデ
ルを利用する．規範時の人口予測には，天気や曜日，祝日か
否か，住民や通勤してくる人の属性など，様々な特徴量を用
いて，地域の動態パターンを予測する．本論文では，state of

the artな手法として，双線形低ランクポアソン回帰モデルを
用いた都市動態推定手法 [Shimosaka 15]を利用する．このモ
デルは人口分布をポアソン分布で仮定し，天気や曜日などの外
的要因 f と時間的要因 g を切り分けて双線形で特徴量化する
ことで，都市動態パターンを表すポアソン分布のパラメータ
λf ,g = exp(fTUV Tg)を表現する柔軟なモデルである．この
とき，人口が xd,t|d である確率は以下のように表される．

p(xd,t|d) = Pois(xd,t|d|λf ,g) =
λ
xd,t|d
f ,g exp(−λf ,g)

(xd,t|d)!
(2)

4. 実験
4.1 データの詳細
本論文の性能評価実験で用いるデータは，上述の通りYahoo!

JAPANの経路検索サービスのログデータである．予測対象の
駅を乗降者数などを参考に 103 駅に設定した．選定した駅の
一例を表 1に示す．
対象となる 103 駅に対してのみ，予測対象日の前日までの

ログを用いて，予測対象日の異常スコアを計算した．用いた
データの期間は 2015/11/3～2016/1/19 で，その間の乗換案
内における総検索数は約 1億件に達している．予測対象期間を

表 1: 選定した駅の例
新宿 品川 なんば 高槻 ドーム前
池袋 東京 国際展示場 市民広場 大阪城公園
渋谷 秋葉原 原宿 幕張本郷 有楽町
横浜 上野 銀座 名古屋 後楽園

図 2: 検索数の一週間前からの予測（左:コミケ当日/異常, 右:

コミケ前日/平常）

2015/12/29～2016/1/19とし，2015/11/3から予測対象日の
前日までを学習に使い，モデルを作成した．
また乗換案内サービスの特性として，ユーザが目的地までの

経路だけを調べるケースも考えられる．そのような場合，ユー
ザは時間を気にしていないので現在時刻をインプットとして検
索する．そのようなデータは「予定情報」とは言えないため，
日時指定をして検索したクエリのみ利用した．

4.2 SPモデルによる近い将来の検索量推定の検証
本研究の主目的である異常予測の評価の前に，ユーザの短

期的な予定情報を考慮することで，イベントのある日もない日
も精度よく人口予測が可能かどうかを検証する実験を行った．
4.2.1 評価の結果
イベントにより生じた異常人口に関して特徴的な結果を取

り上げる．2016年 12月に開催されたイベントであるコミック
マーケット 91∗2 は，3日間で 55万人が来場した大規模なイベ
ントである．まさに異常混雑を，最寄り駅である国際展示場駅
において上記 2 つの手法でどれほど予測精度に差が出るのか
を観察するため，イベント最終日とその 1週間後について予測
した結果を 2にプロットした．予測した異常に対して対策を打
つというユースケースを想定し，1週間前時点での予測を行っ
た．右図（定常時）を見てみると，DPと SPの予測に差は見
られない．一方左図（異常時）は約 100 倍以上のスケールだ
が，SPは精度良く人口予測できているが，DPでは人口の増

∗2 http://www.comiket.co.jp/info-a/C91/C91info.html
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図 3: 異常予知スコアと予測精度との関係

加に対応できていない．またコミケのような大規模なイベント
のない前日の 12/28（右図）においては，既存研究である DP

に加えて，提案手法である SPも精度良く人口予測できている
ことが確認できる．異常時にはDPと SPの予測結果に差が生
じているという実験結果は，DPと SPを比較することで異常
予測が可能になるという我々の仮定を裏付けるものである．

4.3 性能評価
本手法の性能評価について図 3に示す．図の横軸は Irr. Score

（閾値 ν̄ と同義）を，縦軸はしきい値を Irr. Score以上を異常
と判断した際の，実際に異常混雑が起こるイベントが発生して
いたのかを目視確認した際の精度である．例えば，ν̄ が 7.0以
上のケースのみを異常と予測した際に，その精度は 0.8であっ
たという事を意味している．なお，目視確認は３名により行
い，異常と判定された時間帯，駅に何か通常より人が集まりそ
うなイベントが本当にあるかをウェブやツイッター情報から調
べた．
まず，図より，しきい値を高くすればするほど，推定精度は

高くなっていることを示している．ところが，しきい値が 5.0

以上（つまり，DPモデルと SPモデルの差が 5倍以上）の場
合でもその precisionは 0.6程度であり，しきい値が中程度お
よび低い場合に設定した場合には，その精度は低くなる．たと
えば，精度が 7 割程度のパフォーマンスが欲しいというケー
スでは，しきい値を 5.5以上に設定する必要がある．つまり，
平時よりも 5.5倍以上の人が集まるようなイベントのみが推定
対象となる．

5. 結論
本論文では，ユーザの予定情報（乗換案内サービスの検索

履歴）に着目することで短期的な人口予測を可能にする手法
(SP)を提案し，イベントの有無によらず人口予測が可能であ
ることを実験的に検証した．次に，SPと定常人口 DPとを比
較することで，今まで為し得なかった 1 週間前の時点での異
常予測が可能であることを示した．本研究を応用して，ユーザ
に数日前の時点で迂回路を提示するなど「異常緩和」を行うこ
ともできるようになる他，ユーザの「予定情報」を逐次的に学
習することにより異常緩和策の効果測定も可能という点で画
期的である．本研究では，ユーザの予定情報を利用して短期的
な人口予測を行う SPと，都市の定常的な人口を予測する DP

という 2 つのモデルを用いた．これらのモデルそれぞれの精
度向上は結果として異常予測の精度にも繋がるものであり，今
後の更なる研究が望まれる．本研究では非常に簡単な式で「乖
離率」を定義することで定量的な評価を行ったが，この判定基

準をさらに洗練することで粒度の異なる異常予測が可能になる
と期待され，将来課題として考えられる．
また，大規模な異常混雑につながるようなイベントでは高い

精度で検出できるが，異常の度合いが中規模（平常時の 5倍程
度）のイベントになると急に精度が低くなることも確認した．
このようなケースにも対応できる工夫も将来課題の 1 つとい
える．
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