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COVID-19下で，人々の都道府県間旅行はどのように変化したのだろうか？この疑問に答えるには，人口分
布の推定精度が高く，かつ広範囲・長期の時間変動が入手できる携帯電話位置情報データが有効である．本稿
では，モバイル空間統計による都道府県単位の居住地－旅行先表データを用いて上述の疑問に答えていく．こ
のとき，膨大な次元のデータに対して，スパース非負値行列因子分解を適用することで，時間変化の特徴を簡
潔に分解・記述するアプローチをとっている．その結果，首都圏での通勤の抑制効果，週末の外出控え，長期休
暇時の帰省の抑制および，居住地の都道府県内滞在の時系列変化を定量的に明らかにすることに成功した．さ
らに，残差情報から，COVID-19による行動変容には，通常時の時間変動から説明できない，空間的な偏在が
あったことを明らかにした．

Key Words: Sparce Non-negative Matrix Factorization, change of behavior pattern, mobile phone loca-
tion data,COVID-19

1. はじめに

新型コロナウイルス感染症（COVID-19）への対応と

して，我が国の政府及び都道府県は，緊急事態宣言な

どに連動させて行動自粛要請を実施した．その影響に

より，2020年の 2月以降に，人々の行動が大きく変化

していることは報道等を通じて明らかである．さらに，

長距離旅行は「都道府県を跨ぐ移動の自粛要請」の情

報が発信されたために，より大きく旅行行動の変化が

起こっていると想定される．

それでは，A) 緊急事態宣言とその前後の間に，どれ

ほどの量の行動変化があったのであろうか？，B) その

変化は，行動の内容（旅行目的）ごとに，どれほど異

なるものだったのだろうか？，C) この時の行動の変化

は，「通常時の都道府県を跨ぐ行動の変化パターン」で

単純に説明できるものだろうか？これらの疑問に回答す

ることは，国や自治体からの大規模な行動自粛要請に

よる人々の行動変化の記録として重要であるとともに，

将来の施策決定のための重要なエビデンスになろう．

長距離旅行行動を対象として上述の疑問に答えるた

めには，携帯電話位置情報データなどの大規模な位置

情報記録データが有用である．長距離旅行行動はほと

んどの人にとって低頻度の行動であり，大規模なサンプ

ル数がなければその増減を精度よく把握することは困

難であるため，膨大なサンプル数のデータを持つ携帯

電話位置情報が最も適しているといえる．一方で，位

置情報の記録データでしかないために，旅行目的など

の人の意思の情報が分からないという欠点がある．旅

行目的などは人の意思決定に大きな影響を与える情報

であり，COVID-19状況下における人々の行動を記録・

記述するにあたって非常に重要な情報であるが，携帯

電話位置情報データの情報をそのまま集計するだけで

は，推測することは困難である．その結果として，上

述の B)と C)の疑問に回答することができない．

このような欠点に対して，位置情報記録データを用い

て，人の意思の情報である「旅行目的」を推測する手法は

いくつか提案されている 1),2)．その中でも，Yamaguchi

and Nakayama (2020)3)では，1461日分の時系列情報

を持つ集計データに対して非負値行列（テンソル）因子

分解を適用することで，新幹線開業に対する感度の異

なる旅行グループに分解する手法を提案している．そ

の結果として，ほぼ既存のモデルで扱われてきた「旅

行目的」と整合が取れ，対応する旅行グループに分解

されることを確認している．

そこで，本研究では，COVID-19による影響下で，「都

道府県間旅行がどのように変化したのか？」に定量的に

答えることを目的として，Yamaguchi and Nakayama

(2020)3)と同様のアプローチで COVID-19下における



携帯電話位置情報データを解析していく．具体的には，

携帯電話位置情報データの一つであるモバイル空間統

計 R⃝1によって入手できる，都道府県ごとの居住地・滞

在地ペア毎の推計人口分布データから，各行を 2284日

（2014.3.1-2020.5.31）の時点・各列を 47都道府県毎の

居住地滞在人数，他県からの来訪者，他県への旅行者

とする 47× 3種類の滞在空間情報とした行列 Y を用い

ていく．そして，この情報に含まれる COVID-19によ

る影響を，非負値行列因子分解によって行動内容ごと

に分解しつつ，明らかにしていく．

非負値行列因子分解とは，非負値のデータを加法的

な構成成分に分解することを目的とした多変量解析手

法であり，Lee and Seung (1999)4)はデータ行列 Y を

非負の 2つの行列，基底行列H と表現行列 U の積で

近似する手法を提案した．（以降，本論文のデータの構

造に合わせて，H を時系列パターン，U を空間パター

ンと呼ぶ．）彼らは，具体例として顔画像データに対す

る同モデルの適用例が挙げられており，元データが顔

のパーツで構成された基底行列と 0 ∼ 1の範囲で定義

された表現行列に分解できることを示している．そし

て，交通や社会基盤関連データに対しても，Yao et al.

(2015)6), 細江ら (2018)5) などで応用されている．

非負値行列因子分解に罰則項を付与することで明瞭な

特徴を導出する手法も提案されている．Hoyer(2002)7)

は分解される行列のうち，空間パターンに L1ノルムを

付与したモデルを提案しており，Kim and Park(2007)8)

は分解される行列のうち，時系列パターンと空間パター

ン両方に L2 ノルムを付与したモデルを提案している．

これらのモデルは Cichocki et al. (2007)9) によって総

括され，体系化されている．罰則項は，時系列パター

ン及び空間パターンの片側または両側に Lpノルムを付

与する様々なバリエーションが組み合わせ的に考える

ことができる．本稿では，より解釈が容易な分解を実

現するために，日数が多く情報量の多い時系列パター

ンに L1ノルムを付与したモデルを構築し，使用データ

に適用する．

2. データと基礎集計

(1) 多時点の居住地-旅行先表データ

本稿では，携帯電話運用情報を用いた人口分布の統

計である，モバイル空間統計 10) による居住地-旅行先

表データを用いる．このデータは，NTTドコモが提供

している 8千万台もの携帯電話の運用データから作成

されたものであり，最頻で 1時間ごとの日本全体の人

口分布を把握することが可能な集計データである（た

だし本稿では,最も移動先に滞在している可能性が高い

1 「モバイル空間統計」は株式会社 NTTドコモの登録商標です．

と推測される，昼間の 13時台のみを用いる）. その運

用データに含まれる旅行先情報と居住地情報を用いて

作成される，以下のような 2284日分の都道府県間居住

地-旅行先表を対象に分析を行う：

Q =


q1,1,d1 · · · qi,j,d1 · · ·

...
...

q1,1,dt · · · qi,j,dt · · ·
...

...


∀(dt ∈ D).

(1)

ここで D = [2014.3.1, · · · , 2020.5.31] ，i, j ∈ Z は

それぞれ居住地，旅行先に対応し，Z は 47都道府県の

集合である．つまり，qi,j,dt の値は，dt日の居住地の都

道府県 iの人の中で都道府県 j に滞在している人数を，

携帯電話運用データから推計したものである．ただし，

i ̸= jのとき，特定の居住地からある都道府県へ流出す

る人数，あるいは流入する人数は，いずれも居住地に

滞在する人数より小さいため，そのままでは次元縮約

をして行列データから特徴を抽出するスパース非負値

行列因子分解に適用するとうまくこれらの特徴が抽出

されない可能性がある．そこで地域間の旅行が行われ

た属性に対し，居住地 iを固定し旅行先 j に関して総

和をとる属性と旅行先 j を固定し居住地 iに関して総

和をとる属性に 2分し，それぞれ「qi,•」,「q•,i」と表

すことにする．これらの処理によって使用データは以

下のように表せる．

Y =


· · · qi,i,d1 · · · qi,•,d1 · · · q•,i,d1 · · ·

...
...

...

· · · qi,i,dt · · · qi,•,dt · · · q•,i,dt · · ·
...

...
...


∀(dt ∈ D).

(2)

ただし qi,• =
∑
j,i̸=j

qi,j であり， q•,i =
∑
j,i̸=j

qj,i であ

る．さらに [qi,i,, qi,•, q•,i]は，自地域滞在，他地域への

流出，他地域からの流入に対応し，いずれも各都道府

県の [47,47,47]パターン存在する．よってこれらの処理

を施した 2284時点（日）×141空間種類を本稿の使用
データ行列 Y とした．

(2) 居住県外滞在者の時間推移

上述のデータから，
∑47

i=1 qi,•,dt で，時点 dtにおいて

居住県外に滞在している人数の総数を算出することが

できる．まず，この数値の時間変動から，「緊急事態宣

言とその前後の間に，どれほどの行動変化があったの

であろうか？」という問いに答えていこう．
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図–1 居住県外滞在者数の時間推移

図–1は，モバイル空間統計において推定された，2014

年 3 月 1 日から 2020 年 5 月 31 日までの「居住県外

滞在人数」の推移を示している．まず，2019年までの

COVID-19の影響を受けていない期間の時間推移を見

てみると，おおむね 6年ともに共通の時間変動である

ことが確認できる．具体的には，約 800万人程度の人

が 13時台に県外滞在をしており，年間に 3回のシーズ

ンにおいてその量が大きくなる．それは，年末年始，5

月初旬（ゴールデンウィーク）と 8月中旬（お盆）で

あり，この期間には，通常時の 1.5倍以上，最大で 140

万人もの人が居住している都道府県の外に滞在してい

る．なお，9月末にある年にだけ確認できる，居住県外

滞在人数の増加は，2015年のシルバーウィークである．

この年には祝日の配置によってカレンダー上で 5連休

（2015年 9月 19日から 9月 23日）になっており，こ

の年に限定して 5月のゴールデンウィークに匹敵する

ほどの，大きな県外滞在人数の増加が観測されている．

次に，COVID-19の影響を受けた 2020年の推移（青

線）を見ていこう．1月と 2月は，ほとんど 2019年以

前と同じ範囲を変動しているが，3 月から大幅に減少

していることが確認できる．この図から，5月末までの

COVID-19による居住県外での滞在量の推移は，以下

の 3フェーズに分けることができる：

1) 2020年の 3月に入ってから，居住県外での滞在量

が大幅に減少した．これは，おおよそ学校の一斉休校

やイベント自粛の検討要請など，政府が活動の抑制を

発信し始めた時期と一致する．この時の減少量は，通

常時より約 100万人（約 12%）程度少なく，この水準

が 1か月程度継続している．

2) 3月末から，5月初旬（ゴールデンウィーク）にか

けて， ‘徐々に’ 県外滞在人数が減少し続けた．その結

果，ゴールデンウィークにあったピーク時には，居住県

外の滞在人数は約 200万人まで減少した．これは，通

常時の約 800万人の 1/4であり，ゴールデンウィーク

期間において期待される 1,400万人のたった 1/7程度

に過ぎない．なお，この期間において政府による緊急事

態宣言が発令されている（7都府県：4/7，全国：4/16）

が，その時点において急激に県外滞在者数が減少する

といった傾向は図–1では確認できない．また，この居

住県外滞在人数の低下は，7都府県で先行して緊急事態

が宣言された日より 2週間も早く始まっていた．以上

のことから，居住県外への旅行行動の減少は，政府の

緊急事態宣言などの要請のタイミングに急激に進んだ

わけではなく，1日当たりの感染者数の増加や「自粛要

請」の内容が強化されるに従って， ‘徐々に’ 進んだこ

とがわかる．

3) 5月のゴールデンウィークから，5月末にかけて若

干の回復傾向が確認できる．短期間かつ緩やかな変動

であるため，より明確なトレンドを把握するためには

より長期のデータを見る必要があるが，この回復が開

始した時点は，緊急事態宣言の解除（39県：5/14，関

西圏：5/21，首都圏・北海道：5/25）があった後であ

る．なお，この時点では「県外への移動自粛」は継続

した状態であり，全国的に県外への移動自粛要請が解

除されたのは 6月 19日であり，その影響を見ていくに

は 6月以降のより長期のデータを確認する必要がある．

3. 居住地-旅行先表データのスパース非負値
行列因子分解

本節では，都道府県単位の時系列データを非負値行

列因子分解することで，COVID-19による都道府県を

跨ぐ滞在行動の変化を，以下の 2点に着目して明らか

にする．一つ目は，「行動の内容」ごとに分解すること

で，COVID-19対応における変化は，旅行目的など行

動内容ごとに明らかにする．その上で，COVID-19対



表–1 ハイパーパラメータ µの変化と時系列・空間パターンのスパース度の変化

µ 102 103 104 105 106 107 108 109 1010

Hスパース度 1.2% 6.4% 12.0% 15.4% 25.2% 27.1% 29.4% 28.3% 27.8%

Uスパース度 9.9% 19.6% 12.6% 27.9% 13.2% 12.1% 14.9% 13.2% 12.6%

RSS(1013) 2.5 3.5 3.7 5.8 8.2 8.6 9.9 8.3 8.6

※スパース度は H,Uそれぞれの全要素数に占める 0の割合と定義している.

応における変化には，通常時の時間変動データから導

出される「移動の行動内容」の全国的な増減のみで説明

しきれない，地域ごとの変化の偏在性を確認していく．

本稿の非負値行列因子分解では，より「移動の行動

内容」を解釈しやすい分解結果を得られることが期待

される，時系列パターンに L1 ノルム罰則項を付与し

たモデルを使用する. ここで，2284日分時系列データ

×141(47 都道府県 ×3 パターン) の行列 Y = [x1,…

,x141] ∈ R2284×141
+ を，2つの非負値行列H = [h1,…

,hk] ∈ R2284×k
+ ，U = [u1,…,u141] ∈ Rk×141

+ に分解

するとき，スパース非負値行列因子分解は，残差行列

Y −HU のフロベニウスノルムと時系列パターン行列

H の L1 ノルム罰則項の和である

L = ∥Y −HU∥2F + µ∥H∥1 (3)

を最小化する問題となる．ただし µはハイパーパラメー

タを表す．

このとき，上記の式を最小化する行列H,U は，任意

の初期値を設定したうえで以下の更新式を収束するま

で繰り返し適用することによって，高速に導出するこ

とができる 9)．

Hi,j ←Hi,j
(Y UT )i,j

(HUUT )i,j + µ(122841
T
k )i,j

(4)

Ui,j ← Ui,j
(HTY )i,j

(HTHU)i,j
(5)

ただし，1kは要素が全て 1の k×1ベクトルである．ま

た上記式は行列の要素ごとの演算である.

本稿の計算では，式 (4)・式 (5)の更新式を用いて行

列分解を実施した．なお，計算においては各 500回ずつ

更新を行い，いずれの式も更新変化率が 10−3を下回っ

た時を停止条件とした．ハイパーパラメータ µの設定と

して，本研究では 101 ∼ 1010の範囲で探査的に行い実

施した．表–1は，ハイパーパラメータごとの，H，U

の要素のスパース率（要素の中でゼロである割合）を

示したものである．基本的には，ハイパーパラメータ µ

の値が大きくなればなるほど，罰則項が強く作用する

ために，H のスパース率は大きくなる傾向にあり，ス

パース率が大きいほど分解された移動の時間変動成分

が，特定の時期に偏るため，より解釈が容易となる．一

方で，罰則項の影響を大きくすると，残差 RSSも大き

くなるため，ある程度のスパース化の効果が確認でき

る中で最小の µの値を設定することが望ましいと考え

る．そこで，H のスパース率が大きく増加する値であ

る最小値 µ = 106 を設定した．

また，事前に決定するパラメータとして基底数 k も

外生的に決める必要がある．その決定方法として情報

量基準の一種である AICやMDLを利用した決定方法

があるが，本稿では結果の解釈しやすさを優先して，一

般的に利用される都市間旅行データにおける旅行目的

（業務，観光，私用・帰省）を用いて解釈できる基底数

k = 5を選択した．

この基底数に限定することによって，代表的な旅行目

的ごとの全国的な移動量変化を，時系列パターン行列

H から捉えることができる．そして，「この分類による

全国的な移動量変化」として説明できないような変化

を，残差行列 Y −HU を用いて捉えることができる．

4. スパース非負値行列因子分解からわかる
行動変容パターン

(1) 分解した行動内容ごとのCOVID-19の影響

本節では，時系列パターンHと空間パターンU の 2

つの非負値行列を，スパース非負値行列因子分解によっ

て算出した結果を確認していこう．これらは，スパー

ス非負値行列因子分解によって抽出された，行動内容

ごとの時系列変動情報である．

本節では，時系列パターンと空間パターンの 2つの

非負行列を，スパース非負値行列因子分解によって算

出した結果を示す．図–2から図–6は，それぞれ時系列

パターンH と空間パターン U ごとの成分の値を，基

底ごとに示したものである．

なお，図–2から図–6には，それぞれ 3種類の情報を

掲載している．(a)は時点 dt において，基底成分 kに

よって表される居住者数及び旅行者数（hdt,k）を示し

ている．つまり，行列H の 1列分の情報を，年ごとに

分けて折れ線グラフで示したものである．つぎに，(b)

も (a)と同じで，時系列パターン行列H の情報を示し

たものであり，全期間を通じた曜日ごとの平均値を示

している．この図から，(a)の中で把握しにくい 7日ご
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図–2 第 1基底 (上 (a):年別時系列パターン,左下 (b):曜日別時系列パターン,右下 (c):空間パターン)

との時間変動を把握することができる．他方，(c)は基

底成分 kにおける空間パターン iの割合を示している．

横軸の空間パターンは，左から，居住地内の滞在人数

（47 都道府県），特定の居住都道府県からの流出人数

（47都道府県），特定の都道府県への他県からの流入人

数（47都道府県）の順に並べている．ここで都道府県

はコード順に並べてある．また，式 (2)における qi,•と

q•,iはそれぞれ図中において便宜上「i-all」,「all-i」と

表している.

a) 業務・通勤目的変動の時系列推移

図–2の第 1基底と図–3の第 2基底は，それぞれ類

似性が高い成分であるため，まとめて結果を確認して

いこう．まず，COVID-19の影響を受けていない期間

の各基底の時間変動を図–2 (a)と図–3 (a)から見てい

こう．図–2 (a)では 2014年から 2019年にかけて経年

的に増加している．一方で，図–3 (b)では 2014年から

2019年にかけて経年的に減少し続けていることが確認

できる．そして，この時間変動のうちで 7日間周期の

変動のみに着目した図–2 (b)と図–3 (b)をみると，ど

ちらも共通して平日に突出したパターンであることが

わかる．これらの基底の空間パターンを示した図–2 (c)

と図–3 (c)からも，かなり類似性が高いことが確認され

る．具体的には，流入量（最も右の領域）では少数の都

道府県（大きいピークから順に，東京都・大阪府・愛知

県）に集中する一方で，流出量（緑色の領域）は日本全

国に微量の値を取り，とくに大都市圏周辺で大きい傾

向にある．これらは図–2 (c)と図–3 (c)のどちらでも共

通の傾向である．唯一の差異は，第 1基底（図–2 (c)）

では，居住都道府県内の滞在量（最も左の領域）にお

いて東京と愛知県の居住都県内滞在が比較的大きい値

をとっている点である．

以上の時間変動の特徴を踏まえると，平日に３大都

市圏へ旅行する行動であることから，この第 1・2基底

は業務・通勤行動が多くを占める成分であることが推

測される．そして，この平日の代表的な行動では，そ

の量の構成が 2014年から 2019年にかけて徐々に第 2

基底中心から第 1基底中心に移ってきており，東京と

愛知県の居住都県内滞在の量が増加する変化があった

ことを示している．

つぎに，これらの業務・通勤目的のCOVID-19による

行動変化を 2020年の情報から見ていこう．まず，図–

3 (a) に示される第 2 基底では，2020 年は継続してほ

ぼゼロである．この基底の時間変動では，COVID-19

の影響がない 2019年末からほぼゼロで推移しており，

COVID-19に関係なく経年的に減少し続けた結果，近

年はほとんど見られなくなった成分であることが確認

できる．

図–2 (a)における，COVID-19の期間における推移

を見ていこう．2020 年 3 月以降の推移を見ていくと，

1) まず，2020 年 3 月上旬（学校の休校が発表された
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図–3 第 2基底 (上 (a):年別時系列パターン,左下 (b):曜日別時系列パターン,右下 (c):空間パターン (第 1基底比較))

タイミング）に 1,200万人から 1,000万人 2 に減少し，

1ヵ月程度その人数が継続している．このような変化は，

2019年以前には見られず，COVID-19による影響であ

ろうと推測できる．2) 7都府県で先行して緊急事態宣

言が発令される，およそ 2週間前からさらに急激に減

少を始める．そして，全国が緊急事態宣言下にあった，

4/16から 5/7までの期間は，この通常時の平日にある

大都市圏へ集中するパターンの旅行はほぼゼロで推移

していた．3) 緊急事態宣言が段階的に解除されるにし

たがって，徐々に回復するものの，5月末の時点で通常

時に期待される量（2019年の後半の水準が約 1,300万

人）の 1/4にも満たない量である．

以上から，通常時の平日に強く確認された，（業務・通

勤目的と思われる）大都市へ集中する旅行行動は，緊

急事態宣言中はほぼゼロになるなど，大幅に減少して

いたことが確認できる．

b) 居住都道府県における滞在量変動の時系列推移

図–4から，第 3基底の情報を見ていこう．まず，図–

4 (c)から，この成分のうちの 95%程度が居住地県内で

の滞在行動であり，その都道府県内での大小関係はお

およそ人口規模に比例する形である．つまり，「居住都

道府県での滞在行動」を示す成分であるといえる．

2 なお，この数値は単位が人であるが，居住県外に滞在している
人は「流入人数」と「流出人数」でダブルカウントされるため
に，実際の行動人数の 2 倍近い数値となる点は注意が必要であ
る．

この通常時（2019年まで）の時間変動を，図–4 (a)

から見ていくと，普段は安定した居住者の推移を示す

が，特にGWや盆休み，正月休み期にこの滞在者が大

きく減少する，つまり県外への旅行行動をとる人が多

くなることが確認できる．また，図–4 (b)の曜日ごと

の変動をみると，金曜日・土曜日・日曜日で平均値が小

さく，これらの週末に比較的県外への旅行者数が多い

ことが確認できる．

COVID-19による行動変化を見ていくと，おおよそ

図–1で確認できた県外旅行者と反対の特徴を示すこと

が分かる．つまり，学校の一斉休校が開始されたタイ

ミングでの増加した後，さらに 3月下旬からゴールデ

ンウィークにかけて徐々に増加し続ける．そして，緊

急事態宣言の解除後に若干の回復傾向が確認できると

いう推移である．これは，COVID-19の状況下におい

て，居住県外への移動を自粛して都道府県内での滞在

量が増加していることを示すものである．

c) 長期休暇時の大都市から地方への行動の時系列推移

図–5から，第 4 基底の情報を確認していく．まず，

COVID-19の影響を受けていない期間の各基底の時間

変動を図–5 (a)から見ていこう．図–5 (a)と (b)から，

この基底は通常時の休日にも確認できるものの，GW

や夏休み（お盆の期間がピーク）・年末年始の 3期間に

集中して発生している行動であることが分かる．つぎ

に，図–5 (c)からこの行動パターンの空間的な特徴を
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図–4 第 3基底 (上 (a):年別時系列パターン,左下 (b):曜日別時系列パターン,右下 (c):空間パターン)

見ていこう．まず流入量（最も右の領域）は，地方部も

含めて（東京都・大阪府を除いて）日本全国でほぼ満遍

なくあることが確認できる．一方で，流出量（真ん中

の緑の領域）は，東京都・大阪府・愛知県とその隣県と

いった大都市部がほとんどを占める．つまり，大都市か

ら地方部への旅行が多くを占める行動であることがわ

かる．以上の内容から，第 4基底は「長期休暇時にお

ける大都市から地方への行動」に対応し，多くを帰省

行動が占めるものと推測できる．なお，図–5 (c)では，

この成分には北海道居住者が北海道に滞在する行動も

多くあることが確認できる．これは，北海道居住者が，

他の県の人と比較して長期休暇の時期に道内に滞在す

る割合が大きいことを示している．

COVID-19による行動変化を見ていくと，2020年で

は数回の微量の移動が確認できるものの，ほぼ一貫して

この成分がゼロであることが確認できる．とくに，2014

年から 2019年までの傾向を踏まえると膨大な量の移動

が予定されていたと思われるゴールデンウィークにお

いても完全にゼロであり，極めて異質な年であったこ

とが確認できる．

d) 週末の外出行動の時系列推移

図–6から，第 5 基底の情報を確認していく．まず，

COVID-19の影響を受けていない期間の各基底の時間

変動を見ていこう．図–6 (a)から，この基底は 2019年

までの間にはそれほど大きな季節変動がないことが分

かる．さらに，図–6 (b)から，とくに曜日ごとの変動

が大きく，平日と比較して土曜日と日曜日に特に量が

多い行動であることが分かる．つぎに，図–6 (c)から

この行動パターンの空間的な特徴を見ていこう．まず，

流出量（真ん中の緑の領域）をみると，地方部におい

ても一定の値をとるものの，東京都・大阪府・愛知県と

いった大都市部で大きいことが分かる．つぎに，流入

量（最も右の領域）をみると，こちらも地方部全体で

一定の量を占めるが，関東・関西地方の各県において

比較的大きな値をとることが分かる．これは，特に東

京からの流出量が多いことを踏まえると，東京から神

奈川や千葉，埼玉など比較的近県への旅行行動が多い

ことを示唆していると考えられる．以上の特徴を踏ま

えると，この行動は「週末の外出行動」であり，大都市

から近隣県への旅行が多くを占めるものと推測できる．

この行動のCOVID-19による量の変化を見ていくと，

以下のような時系列推移が確認できる：1) この成分で

は，3月上旬の学校の一斉休校などによる行動量の減少

は，土日ではあまり確認できない．一方で，通常時では

ほぼゼロである，平日の行動量が徐々に増加する傾向

にある．この成分の空間パターンの特徴を踏まえると，

大都市居住者が平日に郊外に滞在する量が増えたこと

を意味する．これは，COVID-19状況下においてのみ

見られる特殊な変動である．仮説にすぎないが，普段

は東京都や大阪に住んでいた人が，テレワーク等が推
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図–5 第 4基底 (上 (a):年別時系列パターン,左下 (b):曜日別時系列パターン,右下 (c):空間パターン)

進されるにしたがって平日の滞在場所を郊外の近隣県

に変更した可能性がある．

2) 4 月上旬の緊急事態が宣言される前後になると，

土日のこの成分の行動量が大幅に減少し，ゴールデン

ウィークの期間にはほぼゼロとなる．一方で，平日の

滞在量は増加したままで推移しており，大都市居住者

の郊外部滞在量は，土日と平日で反転するような現象

が起こっている．

3) 5月後半の緊急事態宣言解除後には，（日数が少な

いために明確なトレンドを確認することは難しいが，）

土日の行動量について回復の兆しが見られる．また，平

日の滞在量は 3月から 4月にかけて増加したままの水

準で維持している．

(2) 残差の時空間分布

次に，Y −HU で算出される残差行列の時空間分布

を見ていこう．ここでの残差は，上述したスパース非

負値行列因子分解の 5つの基底では十分に特徴が抽出

されなかった要素であり，これを見ることで元データ

に対する近似の損失分を補った分析が出来る. つまり，

COVID-19等による滞在行動の変化が，上記で述べた

5つの行動分類（基底）ごとに日本全体で一律に起こっ

た場合は，それぞれの時間変動成分の大小で説明可能

であるため，残差は大きく変わることはない．一方で，

5つの行動内容（業務・通勤行動，県内滞在，長期休暇

の大都市から地方への行動，週末の外出行動）の空間分

布と大きく乖離する変化が起こっていた場合には，非

負値行列因子分解で導出した基底ではその変化を説明

することができずに，その時点の残差の値が大きくな

る．以降では，このような残差の特徴を踏まえて，そ

の大きさを確認するとともに，「COVID-19下ではどの

ような特殊な行動変化があったのか？」をその空間分

布から明らかにしていく．

図–7は，元データと罰則付き非負値行列因子分解に

おける残差の 2乗和を，日付ごとに算出したものであ

る．図–7より，2020 年では COVID 流行期と重なる

2020.3.29(日)（外出自粛要請後初めての週末）以降に

おいて残差が非常に大きく，例年とは極めて異質な行

動パターンであったことがわかる．COVID-19の影響

がない時点のなかで，次に大きい残差が確認されたの

は，2019.10.12（土）と 2018.9.4（火）である．これら

は，記録的暴風が日本に接近した日であり，前者は台

風 19号が静岡県や関東甲信越・東北地方に接近し，人

的被害の他，土砂災害，家屋の崩壊，浸水，断水，停電

等の被害をもたらした．そして，交通面を見ると関東

地方を中心に大規模な計画運休が実施された日であり，

北陸新幹線がこの日より被災により長期間の運休を余

儀なくされたタイミングである．後者は，台風 21号が

近畿地方に接近し，大規模停電や関西国際空港の浸水

に伴う閉鎖等の被害をもたらした時期である．残差と
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図–7 元データと罰則付き非負値行列因子分解における時系列残差ベクトル 2284日分

して特徴が抽出されたことは，これらの時期には，平

常時の行動パターンとは空間的に大きく異なる行動パ

ターンで行動変化が起こっていたことを意味している．

これらの時期における，残差の空間分布を用いて，「ど

のような特殊な行動パターンがあったのか？」に答え

ていこう．図–8と図–9は，それぞれ 2020.3.1（日）-

2020.5.31（日）のCOVID-19の影響が大きいと予想さ

れる大きな残差が確認された期間と，2019.10.12（土）

の 2019年台風 19号による大きな残差が確認された期

間の，平均的な残差の空間パターンの内訳を表してい

る．図–8のCOVID-19時期の残差をみると，東京をは

じめとする関東地域の居住都県内滞在量が大きく正の

残差を示しており，そのほかの地域で負の値をとって

いる．つまり，COVID-19による居住都道府県内の滞

在量増加は，平常時の行動内容パターンでは説明でき

ないほど，関東地域の各県で特に大きい（行動量の変

化が偏在していた）ことを示している.

一方で，2019年の台風 19号が接近していた時の残差
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図–8 COVID流行時の時系列残差ベクトル:2020.3.1(日)-2020.5.31(日)
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残差ベクトル:2019/10/12(土)

図–9 関東への記録的暴風接近時の時系列残差ベクトル:2019.10.12(土)

ベクトルを示した図–9を見ると，こちらでも東京をは

じめとする関東地域の自地域内滞在パターンが正の特

徴を示しており，さらに東京への流入量が顕著に負の

値をとっている．この台風では，計画運休をはじめと

する台風による影響は，とくに関東地方に偏在してい

た．そのことを反映して，関東地方を中心に残差が大

きい結果であった．COVID-19の影響についても，台

風 19号とは数量オーダーは半分程度ではあるものの，

とくに感染者数が多かった東京都を中心に，関東地域

に行動変容が偏在していた傾向が確認できた．

5. おわりに

本研究では携帯電話の位置情報データ（モバイル空

間統計）から入手できる長期間の居住地-旅行先データ

を用いて，2020 年の 5 月末までの COVID-19 による

居住県内および県間における移動行動の推移を確認し

た．とくに，スパース非負値行列因子分解を用いるこ

とで，定点に絞らず，データの特徴から客観的に分解

を行い，全国の行動パターンの特徴量を抽出すること

で，COVID-19による都道府県間を跨ぐ行動変容をシ

ンプルにできた点を強調したい．得られた成果は，以

下のとおりである．

まず，時系列データの基礎集計を通じて，「緊急事態

宣言とその前後の間にどれほどの量の行動変化があっ

たのか？」という疑問に対して，以下のような時系列

推移を明らかにした：[2020年 3月] 学校の全国一斉休

校が開始された 3月 2日前後で居住県外での滞在数が

12%程度減少し，1ヵ月程度はそのままで推移していた．

[2020年 4月] さらに，緊急事態宣言が開始される数週

間前から徐々に行動量が減少し，ピークとなるゴール

デンウィークには通常時の 1/4，ゴールデンウィーク期

間において期待される量のたった 1/7程度まで居住県

外での滞在人数が減少した．[2020年 5月] 緊急事態宣

言が解除された 5月末には若干の回復傾向がみられる

ものの，この時点では引き続き大幅に低下した状態で

あった．

つぎに，より細かい都道府県単位での傾向を日本全

体で簡潔に記述するために，次元縮約の観点からスパー

ス非負値行列因子分解を用いた．その結果，日本国内で



の都道府県間を跨ぐ旅行パターンとして，「平日の業務・

通勤行動」「居住都道府県での滞在行動」「長期休暇時の

大都市から地方部への移動行動」「週末の外出行動」の

4パターンが抽出され，それぞれの行動の COVID-19

による影響を明らかにした．具体的には，「平日の業務・

通勤行動」は，おおむね居住県外の総数と同様の推移

をとり，とくに緊急事態宣言状態ではこのパターンが

ゼロになっていた．「長期休暇時の大都市から地方部へ

の行動」は，2020年の年末年始以降，ほぼゼロのまま

で推移し続けていた．「週末の外出行動」は，3月末か

らゴールデンウィークにかけて減少し続けた．一方で，

2020年の 3月以降には平日にこのパターンが見られる

ようになった．これは，平日の滞在場所（勤務場所）を

大都市から（これまでは週末の旅行先であった）近隣

県に旅行させた行動が無視できない程度に増加したこ

とが原因と推測されるものの，特定するためにはより

詳細な調査が必要である．

さらに，残差の情報を確認すると，COVID-19では，

「普段の都道府県をまたぐ行動変化パターン」の減少或

いは増加で単純に説明できないような行動変化があっ

たことが明らかになった．このような特殊な変動は，隣

接地域のみに限定して行動変容が起こる，台風などと

同様のパターンである．その内訳をみると，とくに東京

都を中心とする関東地方において，居住県内に滞在す

るという行動変容が集中していることが分かった．こ

れは，移動の自粛要請などは，全国的に実施されてい

たものが多いものの，感染者数が多かった関東地方で

とくに大きな行動変容が起こっていたことを示してい

る．
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THE TIME-SERIES ANALYSIS E OF INTER-PREFECTURE TRAVEL

UNDER THE COVID-19 BY SPARSE NON-NEGATIVE MATRIX

FACTORIZATION

Kaisei HARADA, Hiromichi YAMAGUCHI and Masahiko SAGAE

The mobile phone location data enable us to obtain the accurate and temporally detailed inter-prefecture
travel information. The non-negative matrix factorization can extract interpretable features by dimension-
ally reduction into two matrices, a time-series pattern and a spatial pattern. Furthermore, by adding a
penalty term of L1 norm to the model, it is possible to extract more distinct features. In this paper,
we extract the characteristics of intra-residence stay and inter-regional migration by comparing demo-
graphic patterns before COVID-19 (normal time) and during the COVID-19 epidemic using 2284 days
(2014.3.1, · · · , 2020.5.31) of residence-migration destination table data per each prefecture. In particular,
we analyzed the effect of reducing commuting to the Tokyo metropolitan area, reducing the number of
weekend outings and returns to the city during long vacations, and increasing the number of people who
stay in their homes.


