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1． はじめに 
情報通信技術の進歩に伴い，長期的かつ継続的にデータ

が収集・蓄積されるようになったことから，ビッグデータ

と呼ばれる巨大で複雑なデータが利用可能となった．交通

分野では，携帯電話やカーナビに搭載されているGPSのロ

グデータ，ETC データ，交通系 IC カードの乗降履歴デー

タ，プローブカーデータなどのビッグデータが注目されて

いる．これらビッグデータには人や車の移動軌跡が詳細に

記録されており，従来の紙面調査では得られなかった交通

行動を把握できると期待されている． 
特に，交通系 IC カードの乗降履歴データにはカード利

用者が，いつ，どこから乗車し，どこで降車したのかとい

う時空間的な移動軌跡が記録されていることから，公共交

通の利用実態を把握する上で活用されている．例えば，乗

降履歴データに記録されるOD（Origin-Destination）情報の

分析によって，どの地点間を移動したかを把握できる． 
地点間の交通量把握のための代表的な方法の1つとして

クロス集計がある．クロス集計では乗車駅と降車駅の組合

せごとにカード利用者数を集計し，OD 表を作成すること

で，駅間の移動の多寡を明らかにできる．さらに，OD 表

はネットワーク図によって可視化し，視覚的に捉えやすく

できる．しかし，対象とする起終点の組合せ，すなわち交

通機関に存在する駅数が多い場合には，OD 表あるいはネ

ットワーク図は複雑になる． 
 ビッグデータのようにデータ量が膨大で，データ項目の

要素数が多い（次元が高い）場合には，一般的にデータマ

イニングが有効となる．データマイニングには，データ項

目間の相互関係に基づき項目を縮約する情報縮約と，同一

のパターンや規則性を持つサンプルをグループごとに束ね

るクラスタリング手法などがある．前者の情報縮約におい

ては，トピックモデル 1)や非負値行列因子分解 2)，非負値テ

ンソル因子分解 3)が近年盛んに使用されているが，本研究

では後者のクラスタリング手法に着目する．なお，ビッグ

データに対して前者の情報縮約を行う場合，データ項目や

データ項目内の要素数が多くなると，因子数が一意に定ま

らない場合や，あるデータ項目あるいはデータ項目内の要

素がどの因子に属するのかの判断が難しくなるなどの問題

があることが知られている 4)．このような場合，情報縮約

を行なった後にサンプルをクラスタリングし，情報縮約で

得られた結果の解釈や妥当性の検証がなされることが多い．

例えば，因子分析では因子が得られた後に，サンプルをク

ラスタリングし，グループごとに各因子の因子得点の平均

値を算出し比較することで，サンプルグループと因子の関

係を推測し，因子の解釈が妥当であるか否かの検討が行わ

れる．このように，情報縮約を目的とした分析においても，

結果の妥当性を判断するためにクラスタリング手法は重要

な意味を持つ． 
 本研究では，乗降客の行動パターンや規則性に基づき，

駅をグループごとに束ねるクラスタリング手法について検

討することを目的とする．ここで，分析対象とする駅の数

が多い場合，1 つ１つの駅を個別に分析しようとすると，

その分の数のモデル分析が必要となり，分析が煩雑になる

だけでなく，全体としての特徴が把握できなくなる．一方，

多数の駅を同時に分析しようとすると，全体としての平均

的な特性のみが抽出されることになり，例えば周辺に住宅

地が多い，あるいは事業所が多いなどで異なると考えられ

る駅間の異質性が考慮できない．潜在クラスモデリングな

ど利用特性と異質性を同時に考慮する分析方法も存在する
5)が，利用特性が異なる駅が多数存在する場合，膨大な数の

潜在クラスを仮定した上でモデル分析を行い，その上で最
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適なクラス数を決定する必要があるため計算負荷が高い．

よって，全体としての特徴を保持しながら異質性を持つ駅

ごとにグルーピングするクラスタリングを予め行うことが

公共交通計画にとって重要な意味を持ち，その後利用特性

を分析するためにも有益であると考えられる． 
 ところで，内々交通量がゼロまたは極めて小さい値であ

るとき，OD 表を対角成分が欠損している行列とみなすこ

とができる．特に，乗車駅と降車駅の組合せで表現される

鉄道のOD表を考えるときには，内々交通量は存在しない．

つまり，乗車駅と降車駅が同じ駅の組合せは情報を持たな

い．これにより，異なる乗車駅同士は異なる降車駅の組合

せを持つことになる．この場合，時間帯ごとの利用者数や

利用率，駅周辺の施設立地情報などを用いることで駅のク

ラスタリングは可能であるが，OD パターンから駅のクラ

スタリングを行う場合には，従来のクラスタリング手法の

適用は困難である． 
 そこで本研究では，グラフ理論の枠組みの中で，駅のク

ラスタリングを試みる．具体的には，各駅を頂点（ノード），

駅間の利用件数を辺（リンク）として，OD 交通量をグラ

フによって記述する．そして，条件付き確率の考え方を応

用した類似度指標を用いることで，乗降客数に偏りが存在

し，相対的に利用件数が少ない駅（頂点）であっても分析

の過程で特徴が失われにくいクラスタリング手法であるグ

ラフ研磨を適用し，OD 表から乗降パターンが似た駅を抽

出し，分析手法の有用性を検証することを目的とする．グ

ラフ研磨はマーケティング分野や自然言語処理分野で開発

され，商品の購買履歴から同時に購入される商品の組合せ

を明らかにする研究 6), 7)やSNS 上で発信された文章を要約

する研究 8)に用いられている．なお，クラスタリング手法

には大別して1つの要素が1つのグループに属するハード

クラスタリングと1つの要素が1つ以上のグループに属す

るソフトクラスタリングがある．ソフトクラスタリングは，

ハードクラスタリングを包含可能であり，より柔軟にデー

タの傾向を捉えることができることから，適用事例が増え

ている手法である．本研究で用いるグラフ研磨もソフトク

ラスタリングである． 
 
2． 使用データの概要 

 本研究では香川県において利用されている交通系 IC カ

ード「IruCa」の乗降履歴データを用いる．IruCa は高松琴

平電気鉄道株式会社によって運営されている鉄道路線「こ

とでん」，バス路線「ことでんバス」および県内バス会社路

線で利用可能である．本研究では「ことでん」における乗

降履歴データのみを用いる． 
 図−1に示すように，ことでんには琴平線，長尾線，志度

線の 3路線全 52 駅が存在する．高松築港駅から瓦町駅の

区間は琴平線と長尾線の 2 路線が共有しており，「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

松市の中心市街地に位置する．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，他交通機関への乗換えが可 

 
図−1 ことでん路線図 9) 

 

 
図−2 乗車駅および降車駅別利用状況 

 
能である．また，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．中心部から

離れた駅の周辺には，住宅地や観光地が広がり，特に，琴

平線上の駅周辺には主要な観光地が存在する．例えば，栗

林公園駅近くには国の特別名勝に指定された回遊式日本庭

園が，琴電琴平駅近くには「こんぴらさん」の呼び名で有

名な金刀比羅宮がある． 
 IruCaの乗降履歴データには，乗降車日時，乗降車駅，移

動所要時間，カード利用区分などが記録されているが，本

研究では乗降車�日時，乗降車駅，移動所要時間に関する情
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報を用いる．データの収集期間は 2013 年 12 月 1 日から

2015年2月28日までの15ヶ月間で，この期間に収集され

たデータ数は9,033,748件である．このうち，ことでんの運

行時間帯である 5 時台から 24 時台に利用され，移動所要

時間が60秒以上のデータ9,008,709件を有効データとして

用いる． 
図−2 に乗車駅および降車駅別利用件数を示す．図−2 よ

り，各駅は乗車駅と降車駅で利用件数に差は見られない．

駅ごとで利用件数を比較すると，琴平線と長尾線の共有駅

である高松築港駅や片原町駅，3 路線の結節駅である瓦町

駅は利用件数が 50 万件を超えているが，その他多くの駅

は25万件を下回っていることがわかる．図-2より，「こと

でん」の駅間の利用件数には大きな偏りがあることが確認

できた．中心部では利用件数が多く，郊外に行くにつれて

利用件数が著しく減少する傾向は「ことでん」に限ったこ

とではなく，都市における公共交通利用件数の分布の一般

的な傾向であると考えられる． 
OD 表から，駅の延利用件数を頂点，駅間の延利用件数

を辺で表現したネットワーク図を図−3に示す．ただし，グ

ラフの複雑さを回避するために，分析対象期間における延

利用件数が 2,500件以下の駅の組合せは削除した．削除後

に残ったデータ数は全利用件数の約95%にあたる．同図に

おいて，各駅は，高松築港駅を上部に配置し，そこから右

回りに片原町駅，瓦町駅，琴平線駅，長尾線駅，志度線駅

の順に配置している．各路線上の駅の配置の順は図−1と対

応するように，琴平線駅は栗林公園駅，三条駅，… ，榎井
駅，琴電琴平駅，長尾線駅は花園駅，林道駅，… ，公文明

駅，長尾駅，志度線駅は今橋駅，松島二丁目駅，… ，原駅，

琴電志度駅である．また，琴平線上に位置する駅の円を黄

色，長尾線上に位置する駅の円を緑色，志度線上に位置す

る駅の円を桃色で色分けしている．白色の円は共有駅であ

る．図−3 内の頂点数は 52，辺数は駅の組合せ(52×
52−52)/2=1,326から延利用件数0件の44組合せと，さらに，

スクリーニングによって削除した延利用件数 2,500件以下
を除いた350である．全組合せから延利用件数が少ない組

合せを削除することで，約4分の1の組合せ数になったも

のの，ODの特徴を把握するにはまだ複雑である．そこで，

延利用件数が5万件以上の駅の組合せのみを抽出し，再度

描いたネットワーク図を図−4に示す．なお，円の大きさと

線の太さは図−3 の凡例と同様である．図−4 では頂点数は

28，辺数は45となった．3路線の結節点である瓦町駅と結

ばれる駅数が最も多く，次いで琴平線と長尾線の共有駅で

ある高松築港駅と片原町駅が多い．また，栗林公園駅，三

条駅，太田駅，仏生山駅，一宮駅，円座駅，林道駅は2つ
以上の辺数がある．図−4からは延利用件数が多いODペア
の把握は可能であるが，延利用件数が少ない駅は無視され

ており，類似した乗降パターンを持つ駅を抽出することは

できない．そこで，次章以降ではグラフ研磨を適用するこ

とで，図−3に示したネットワーク図から乗降パターンが類

似した駅グループの抽出を試みる． 

図−3 駅の組合せ別の利用状況 

図−4 延利用件数5万件以上の駅の組合せ 

3． グラフ研磨を用いた駅のクラスタリング方法 

(1) 記法

𝑉を頂点集合，𝐸を辺集合とし，2 つの集合のペア𝐺 =
(𝑉, 𝐸)をグラフという．ただし，無向グラフとする． 
任意の2つの頂点𝑣!，𝑣"について，𝑣!と𝑣"の間に辺が張

られているならば，𝑣!と𝑣"は隣接しているという．また，
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頂点𝑣!に隣接する頂点𝑣"を頂点𝑣!の近傍といい，頂点𝑣!，
𝑣"に共通して隣接する頂点を𝑣!，𝑣"の共通近傍という． 
𝑁(𝑣!)を頂点𝑣!に隣接する頂点集合とし，頂点𝑣!の閉

近傍を𝑁[𝑣!]（=𝑁(𝑣!) ∪ {𝑣!}）と表現する．ここで，{𝑣!}
は頂点𝑣!を元に持つ要素数 1 の集合である．頂点𝑣!の閉
近傍の個数は|𝑁[𝑣!]|で表す． 
(2) 駅グループ抽出のための手順

グラフ研磨を用いた駅のクラスタリング方法は 1）共起

グラフの構築，2）共起グラフへのグラフ研磨の適用，3）
グループの抽出の3つの手順で構成される．各手順につい

て順に述べる． 
(a) 共起グラフの構築

まず，前章の図−3のグラフを基に共起グラフを構築する．

共起グラフとは頂点間の共起関係を表現するグラフであり，

駅の各組合せのうち共起性のある組合せのみを残すことで

構築される．ここで，共起が偶発的であるかを考慮するた

めに，t検定を用いて共起の統計的有意性を確認する．t値
は(1)式を用いて算出する． 

𝑜𝑐𝑐(𝑥!, 𝑥") =
|𝑥! ∩ 𝑥"| −

|𝑥!| × |𝑥"|
𝑊

7|𝑥! ∩ 𝑥"|
(1) 

|𝑥!|は駅𝑚の延利用件数を，|𝑥"|は駅𝑛の延利用件数を表

し，|𝑥! ∩ 𝑥"|は𝑥!と𝑥"の積集合の要素数，すなわち共通

延利用件数を表す．𝑊は延利用件数の総数を表す．なお，

本研究では t値の絶対値が1.65以上であれば有意であると

する 10)．そして，有意な駅の組合せの延利用件数を 1 に，

有意でない組合せの延利用件数を0に置き換える．これに

より，駅間の利用件数や選択確率などの情報は失われるこ

とになるが，2 値変数に変換することによって，相対的に

延利用件数が少ない組合せであっても，延利用件数が多い

組合せと同じように乗降パターンの検出が可能となる．こ

れが他のクラスタリング手法と比較したときのグラフ研磨

手法の特徴である． 
(b) 共起グラフへのグラフ研磨の適用

共起グラフから，共通した特徴を持つ駅のグループを抽

出するために，共起グラフにグラフ研磨を適用する． 
 グラフ研磨は宇野ら 11)によって提案されたグラフから共

通した特徴を持つグループを抽出するためのソフトクラス

タリング手法である．グラフ研磨では「2 つの頂点に共通

して隣接する頂点の個数がある程度以上多ければ，それら

の頂点は一定以上の密度の部分グラフ𝐺′(𝐺′ ⊆ 𝐺)に含ま
れる」という仮定に基づいて，共通隣接頂点の個数に閾値

を与え，任意の頂点対に対して閾値以上であれば頂点間を

辺で結び，そうでなければ辺を削除する 11)． 
任意の2つの頂点がk個以上の共通隣接頂点を持つこと

を k-共通近傍条件という．k-共通近傍条件はグラフに含ま

れる各部分グラフが比較的独立して存在し，頂点が複数の

部分グラフ（グループ）で重ならないときに有効な条件と

なる 11)．しかし，隣接する頂点の個数が多い頂点が複数存 

図−5 共起グラフおよび研磨グラフの例 

在するとき，それらに隣接する頂点がすべて1つのグルー

プに含まれることがある．これは共通近傍のみに着目し，

共通しない近傍がどの程度存在するかを考慮していないた

めに発生する 11)．そこで，任意の2つの頂点の類似度を求 
める．集合の類似指標にはSimpson係数やDice係数などが

あるが，本研究では既往研究 6)-8), 12)と同様に Jaccard係数を

用いる．Jaccard 係数による頂点𝑣! ，𝑣" の類似度
𝑠𝑖𝑚(𝑣!, 𝑣")は(2)式で求められる．|𝑁[𝑣!] ∩ 𝑁[𝑣"]|は
𝑁[𝑣!]，𝑁[𝑣"]の積集合の要素数，|𝑁[𝑣!] ∪ 𝑁[𝑣"]|は
𝑁[𝑣!]，𝑁[𝑣"]の和集合の要素数であり，(2)式は任意の頂

点𝑣!，𝑣"の閉近傍の類似度を表している． 

𝑠𝑖𝑚(𝑣!, 𝑣") =
|𝑁[𝑣!] ∩ 𝑁[𝑣"]|
|𝑁[𝑣!] ∪ 𝑁[𝑣"]|

 (2) 

Jaccard 係数を用いたグラフ研磨の計算手順について図−

5 の左図に示す共起グラフを例に述べる．まず，(2)式を用

いてすべての頂点対の類似度を計算する．例えば，頂点𝑣#，
𝑣$の類似度を算出する場合，頂点𝑣#の閉近傍は𝑁[𝑣#] =
{𝑣#, 𝑣%, 𝑣&, 𝑣', 𝑣(} ， 頂 点 𝑣$ の 閉 近 傍 は 𝑁[𝑣$] =
{𝑣$, 𝑣&, 𝑣', 𝑣(, 𝑣)}であるから，|𝑁[𝑣#] ∩ 𝑁[𝑣$]| = 3，
|𝑁[𝑣#] ∪ 𝑁[𝑣$]| = 7となるので，類似度は𝑠𝑖𝑚(𝑣#, 𝑣$) =
3/7 ≈ 0.43となる． 
 次に，求めた類似度が閾値以上であれば頂点間を辺で結

び，そうでなければ辺を削除する．閾値は分析者が任意で

設定する．図−5の場合，例として閾値を0.4とすると，図

−5の右図のようにグラフは変形する．この処理をグラフの

変形が収束するまで行う．図−5の共起グラフの場合は，グ

ラフ研磨を再度適用してもグラフは図−5 の右図から変化

しないため，1 度の適用でグラフ研磨は終了する．グラフ

研磨によって最終的に得られるグラフは研磨グラフと呼ば

れる． 
(c) グループの抽出

グラフ研磨において頂点が辺で結ばれている場合，それ

らは同一のグループに属する頂点対と解釈し，すべての頂

点対が結ばれている頂点集合を1つのグループと考える．

そのため，図−5 の研磨グラフにおいてグループ数は，

{𝑣#, 𝑣$}，{𝑣#, 𝑣%}，{𝑣$, 𝑣)}，{𝑣&, 𝑣', 𝑣(}の 4 つとされる． 
ただし，抽出されたグループの解釈はa)グラフ研磨前後

で頂点間に辺がある場合と，b)新たに辺が追加された場合

とで異なると考えられる．例えば，𝑣#はグラフ研磨前は𝑣%，

!!
!" !#

!$

!%!&

!'

!!
!" !#

!$

!%!&

!'
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𝑣&，𝑣'，𝑣(と繋がっていたが，グラフ研磨後は𝑣%のみと繋

がっている．これは𝑣#と𝑣%の共起性が高く，さらに𝑣#と𝑣%
の類似度が𝑣#と𝑣&，𝑣'，𝑣(との類似度よりも高いために，

辺が残ったといえる．一方で，𝑣#と𝑣$には新たに辺が追加

されている．これはこれら2つの頂点が𝑣&，𝑣'，𝑣(と共通

して辺で結ばれていたことが特徴となり，辺で結ばれたと

考えられる．つまり，𝑣#と𝑣$は他頂点との接続が類似する

という特徴を持つ． 

4． グラフ研磨による駅のクラスタリング 

図−3 のネットワーク図から得られた共起グラフを図−7
に，共起グラフにグラフ研磨を適用した結果を図−8に示す．

ここで，比較のために，延利用件数が5万件以上の駅の組

合せのみを残した図−4 と同規模の研磨グラフが得られる

ように類似度の閾値0.61と設定した．その結果，研磨グラ

フの頂点数は27，辺数は38となった． 
図-8より，駅グループは， 

G1）仏生山駅，一宮駅 
G2）三条駅，太田駅 
G3）高松築港駅，片原町駅，瓦町駅 
G4-1）沖松島駅，潟元駅，六万寺駅 
G4-2）沖松島駅，六万寺駅，琴電志度駅 
G5-1）林道駅，水田駅，高田駅，長尾駅 
G5-2）林道駅，高田駅，学園通り駅，長尾駅 
G6）元山駅，池戸駅 
G7）西前田駅，平木駅，白山駅 
G8）円座駅，岡本駅，陶駅，滝宮駅，栗熊駅，琴電琴平駅 
の 10 グループが抽出された．グループを構成する駅に着

目すると，延利用件数の多い高松築港駅，片原町駅，瓦町

駅などだけでなく，延利用件数が相対的に少ない西前田駅

や栗熊駅なども抽出されている．これより，駅間の延利用

件数に差があるようなOD表であっても，共通した特徴を 

図−7 共起グラフ 

持つ駅のグループが抽出されていることがわかる． 
続いて，前章で述べた通り，グラフ研磨前後で駅間が辺

で結ばれているか否かによって2つの解釈ができることに

留意し，研磨グラフの考察を行う． 
a)グラフ研磨前後で頂点間に辺が残ったグループは G1），

G2），G3），G4-1），G4-2），G5-1），G5-2）であった．グラ

フ研磨前に辺が存在するとは，2 つの駅間で各駅の延利用

件数の合計に占める共通延利用件数が統計的に有意に多く，

両駅間の利用が相対的に多いことを表している．さらに，

グラフ研磨後も辺が残っているのは，その2駅間の利用が

多いことに加え，それ以外の駅との乗降パターンも類似し

ていることを表している． 
例えば，G1）仏生山駅，一宮駅に着目する．仏生山駅と

一宮駅の延利用件数はそれぞれ 792,378件，374,775件で，

2駅間の延利用件数は5,075件であることから，3. (2) (a)に
記す(1)式を用いて両駅間は統計的有意な共起性を持つと

確認できる．さらに，仏生山駅と一宮駅それぞれの乗降パ

ターン（図-3から当該駅のみを抽出したもの）を示した図

−9より，両駅の乗降パターンは類似していることがわかる． 
次に，G4-1），G4-2）に着目する．G4-1）とG4-2）は，

4 駅で構成される部分グラフであるが，潟元駅と琴電志度

駅間には辺がない．これら4駅の乗降パターンを示した図

−10より，「潟元駅と沖松島駅・六万寺駅」，「琴電志度駅と

沖松島駅・六万寺駅」はそれぞれ乗降パターンが類似して

いるが，「潟元駅と琴電志度駅」には少し違いが見られる． 
同じ部分グラフを構成しているため，G4-1）とG4-2）を 

図−8 研磨グラフ（閾値0.61） 

図−9 G1に属す駅別乗降パターン 
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図−10 G4-1およびG4-2に属す駅別乗降パターン 

図−11 G6に属す駅別乗降パターン 

1 つのグループと考えることもできるが，辺で結ばれた完

全グラフによって2グループと見ることもできる．分析目

的に応じて，サンプルを大きく分類するときには前者の考

え方を，細かく分類するときには後者の考え方を用いれば

よく，柔軟にクラスタリングできる点もグラフ研磨の利点

の1つといえる． 
一方，b）グラフ研磨後に新たに辺が張られたことで類似

駅として抽出されたグループはG6），G7）であった．新た

に辺が追加されることは，両駅間の利用は多いとはいえな

いが，他駅の利用パターンが類似していることを表してい

る．G6）元山駅，池戸駅の乗降パターンを図−11 に示す．

図−11 より，元山駅と池戸駅の乗降パターンが類似してい

ることが確認できる． 
さらに，G8）はグラフ研磨前後で頂点間に辺が残った頂

点対と新たに辺が張られた頂点対で構成されるグループで

ある．駅ペアの数だけ繰り返し共起分析を行うことによっ

て共起性が高い駅ペアを抽出する，あるいは繰り返し相関

分析を行い乗降パターンが類似した駅ペアを抽出すること

なく，共起性と類似性を同時に考慮したグループの抽出が

抽出されていることもG8）の結果から示された． 

5． おわりに 

本研究ではOD表から乗降パターンが類似する駅グルー

プを抽出するために，都市計画や交通計画の分野では適用

事例がないグラフ研磨というクラスタリング手法に着目し，

その有用性を検証した．分析の結果，グラフ研磨によって，

延利用件数が比較的少なくても類似した乗降パターンを持

つ駅を抽出できることを実証的に明らかにした．公共交通

の利用促進施策を検討する際には，高頻度に利用するよう

な定期券の保有者の利用頻度を高めるだけでなく，低頻度

に利用される駅間の利用頻度を上げるための施策を実施す

ることも重要である．しかし，低頻度に利用される駅や駅

間では，利用件数が少ないことからデータ分析においてそ

の傾向は埋もれやすい．グラフ研磨は，利用件数が多い駅

や駅間と利用件数が少ない駅や駅間が混在し，利用件数の

分布に偏りがある場合に，利用件数が多い駅や駅間だけで

なく，少ない駅や駅間であっても類似した乗降パターンを

有していれば，グループとして抽出できることが本分析の

結果から確認でき，クラスタリング手法としてのグラフ研

磨の特徴を示すことができた． 
また，単に類似した駅をグルーピングするだけでなく，

分析結果として得られる研磨グラフから，a）両駅間の延利

用件数が統計的に有意に多くかつ他駅との乗降パターンも

類似している組合せ，b）他駅との乗降パターンが類似して

いる組合せの2種類により駅間の類似性を考察できること

を示した．このような研磨グラフの結果に対する解釈方法

は，既往研究では言及されておらず，交通行動分析にグラ

フ研磨を適用したことによる本研究の新規性であるといえ

る． 
さらに，本研究では，研磨グラフ構築時の閾値を，得ら

れる研磨グラフの頂点数と辺数が概ね図−4 のネットワー

ク図と同等になるように設定した．グラフ研磨では類似度

の閾値を低くすると，得られる研磨グラフの頂点数や辺数

は多くなる．つまり，サンプルをどの程度のグループに分

類したいかに応じて閾値を設定すれば，柔軟にグループ数

を調整可能と考えられる． 
本研究では，2 次元グラフに対してグラフ研磨を適用し

た．3 次元以上で表現されるグラフに対してのグラフ研磨

の適用方法については既往研究で�も提案されておらず，3
次元以上でも適用可能な方法を構築することは今後の重要

な課題である． 
 また，本研究では，乗降パターンが類似した駅のクラス

タリングに留まっているため，乗降パターンが類似してい

る要因，例えば駅周辺の人口特性や施設の立地状況との関

連性を明らかにする必要がある．その上で，グルーピング

した駅の利用者をターゲットにした公共交通の利用促進施

策や端末交通手段の整備施策の検討を行うことも今後の課

題である． 
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