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1 研究の背景と目的 

 自動車の増加は、都市における交通渋滞をもたらし、そ

れによって大気汚染や地球温暖化などの問題を引き起こす。

このような問題を緩和する有効な方策としては、路線バス

などの公共交通機関の利用を促進することがある（Chakour

と Eluru, 2016）。そのためには、バス利用に影響を与える

要因の検討が必要である（Taylor と Fink, 2016）。バス利

用に影響を与える要因の特定については、すでに多くの研

究がある。しかし、新型コロナウイルス禍（以下「コロナ

禍」という）により、路線バスの利用者数が大きく減少し、

バス利用の影響要因もコロナ禍以前と比べて変わった可能

性がある。そのため、コロナ禍における熊本市のバス利用

の影響要因を分析し、コロナ禍以前と比較することには一

定の意味がある。また、熊本市ではバス停ごとで減少した

人数と減少の比率が違うことが分かっている（劉, 2022）。

そこには各バス停周辺に立地する商業施設や公的施設など

の立地の違いが影響している可能性がある。そのため、影

響要因を分析する時には地域格差を考える必要がある。 

 以上の背景を踏まえ、本研究は熊本市におけるバス停と

いうミクロな単位に着目し、コロナ禍によって2020年バス

停乗車の影響要因が 2019 年と異なるかどうかを検証する。

まず、回帰モデルを用い、2019年と2020年のバス停乗車人

数の影響要因を明らかにする。また、Chow 検定で変数が異

なるかどうかを検証する。そして、地域格差を考える上で、

2019 年と 2020 年の乗車人数を従属変数、IC カード、人口

と POI1などのデータを利用し、地理的加重回帰を行う。研

究の流れは図1で示す。 

 

2 先行研究の整理 

 2.1バス利用に影響を与える決定要素の特定 

 これまでバス利用に影響を与える要因に関する研究は数

多く行われており、それらは影響要因の違いにより 2 つの

カテゴリーに分けられる。１つ目のカテゴリーに係る研究

では、バス利用者の意識など（バス利用の安全性と快適性

の認識など）の主観的な要因が挙げられている（Hu, 2015）。

しかし、意識などのアンケート調査は、調査対象により収

集されたサンプルにバイアス（偏り）がみられる。２つ目

のカテゴリーに係る研究では、バス利用に関する住環境と

道路環境などの客観的な要因が挙げられている。中振と三

木（2017）は西東京バス株式会社の停留所を対象として分

析を行い、停留所周辺の人口や気温などの要因を独立変数

として、利用者数を予測した。Thompson (2012)はブロワー

ド(フロリダ州の郡)のゾーンごとの通勤乗車人数の影響要

因を検討するため、人口、土地利用、歩行環境性能などの

要因を選択し、負の 2 項回帰を行い、人口は利用者数と正

の相関があることを示唆した。Zhao (2013)は南京で最小二

乗法による重回帰分析（OLS）を利用し、教育、宿泊、食事

などの施設の数を独立変数として、地下鉄の乗車人数をモ

デル化した。結果として教育、買物等の施設は乗車人数と

正の相関があり、食事、医療、宿泊の施設の数は乗車人数

と相関がみられなかった。角野（2014）は姫路市のデータ

を用い、重回帰分析を用い、人口、バス停までの距離、駅

までの距離などの要因とバスICカード利用者数の関係を明

らかにした。 

 図1 研究の流れ 
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2.2地域格差を考える場合 

 しかし統計分析で特に地理関係がある場合は空間的に同

質ではないので、地域格差を考える必要がある。地域格差

の要因分析としては、先行研究では OLS に位置変数を導入

した地理的加重回帰法（GWR）が提案されている。GWR は、

1990 年代に英国の数理計量地理学者である Brunsdon と 

Fothergingham (1996)が考案したものであり、回帰モデル

の係数の推定に空間的加重をかけることで、係数の空間的

な分散を表現するモデルである。Cardozo (2012)は GWR を

用い、バス停乗車人数を従属変数、土地利用、道路密度、

地下鉄の駅などを独立変数として、乗車人数の地域格差を

もたらす要因を明らかにした。Jun他(2015)も混合地理的加

重回帰を利用し、バス停乗車人数と土地利用、交差点密度、

バス停数などの要因の関係を明らかにした。 

以上の先行研究（表1）を踏まえ、本研究は客観的な要因

を利用し、地域格差を考える上で分析を行う。これらの先

行研究を参考にして本研究の潜在変数を選定した。 

表1 本研究に扱う先行研究 

 著者 従属変数 方法 独立変数（要因） 

主

観

的 

Hu 

(2015) 

交通手段

選択 

構造方

程式モ

デル 

人口統計学、利用者

意識：バス利用の安

全性と利便性 

客

観

的 

中振と三

木(2017) 

同上 予測モ

デル 

人口、気温、停留所

間の標高差、湿度 

Thompson 

(2012) 

ゾーンの

通勤乗車

人数 

負の 2

項回帰 

人口、就業人口、ウ

ォーカビリティ、駐

車料金、車の移動時

間 

Zhao 

(2013) 

地下鉄の

乗車人数 

最小二

乗法に

よる重

回帰分

析 

住宅、オフィス、お

よびその他の用途

の建物の面積；教

育、宿泊、食事、娯

楽、商業、医療施設

の数；バス路線数 

角野

(2014) 

カード利

用者数 

重回帰

分析 

人口、バス停までの

距離、駅までの距離 

Cardozo 

(2012) 

バス停乗

車人数 

地理的

加重回

帰 

土地利用、道路密

度、地下鉄の駅、バ

ス系統の数 

3 使われたデータ 

 本研究では2019年から2020年における熊本市のバスIC

カードデータを利用し、2019年と2020年のバス停の乗車人

数を従属変数として分析する。分析対象は熊本市に存在す

るバス停である。 

 データを整理する手順は：①劉（2022）により、バス停

の位置を特定し、2019年と2020年のバス停の乗車人数を抽

出する。②バス停を中心としたバッファを半径 800ｍ徒歩

圏（人が歩く速度を 80m/min と仮定し、徒歩 10 分）2と設

定し、バッファ内の各独立変数の数を確認する。 

 2019年と2020年のバス停の乗車人数を従属変数としてモ

デルを推定するが、独立変数は先行研究を参考に表 2 の潜

在変数を利用する。 

 表 2 の潜在変数は以下から入手した。人口のデータは熊

本市統計情報室 3の人口統計表（2018 年）から収集した。

地価のデータは国土交通省の都道府県地価調査データ 4

（2019年と2020年）から収集した。飲食施設から医療施設

までの変数はPOIのデータであり、GoogleマップのAPIを

用いて、地図上の施設情報をスクレイピングした（2019年）。

POIのデータを用途別都市機能施設に分類した。分類の詳細

は付表で示す。バス停の特性のデータは QGIS/ArcGis で計

算する。なおバス停の位置情報は劉（2022）による。 

表2 潜在変数 

変数 説明 

人口 バス停周辺の半径800m圏内の人口 

地価 バス停周辺の半径800m圏内の地価の平均値 

飲食施設 バス停周辺の半径800m圏内のレストラン、喫

茶店等数 

教育施設 バス停周辺の半径800m圏内の小学校、中学校、

高校、大学等の数 

宿泊施設 バス停周辺の半径800m圏内のホテル、旅館等

の数 

商業施設 バス停周辺の半径800m圏内のコンビニ、ショ

ッピングセンター等の数 

医療施設 バス停周辺の半径800m圏内の病院、診療所、

歯科診療所数 

公的施設 バス停周辺の半径800m圏内の国の機関、地方

公共団体、消防署等の数 

市街地 バス停から市街地までの距離 

バス停 バス停周辺の半径800m圏内のバス停数 
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 各潜在変数の説明は以下の通り：人口は各バス停から

800m以内の人口である。人口のデータは500mのメッシュデ

ータである（図2）。 

図2 人口の分布 

 

 地価は各バス停から800m圏内の地価の平均である。地価

のデータはIDW内挿法により、地価調査データを基にして、

熊本市内の未知の値を推定した（図3）。 

図3 地価のデータ 

 

 POIのデータを用途別に基づいて、７種類に分類した。飲

食施設はPOIのデータより、バス停から800m圏内のレスト

ラン等を抽出した（図4）。教育施設はPOIのデータより、

バス停から800m以内の小学校、中学校、高校、大学を抽出

した（図4）。宿泊施設はPOIのデータより、バス停から800m

以内のホテルを抽出した（図 4）。商業施設、医療施設、公

的施設も同様である。 

図4 POIの分布 

 

 市街地は各バス停から市街地までの距離である。市街地

のバス停は市街地までの距離が 0 である。市街地の範囲は

図5で示す。 

図5 中心市街地の範囲 

 

 バス停は各バス停から800m圏内のバス停数である。各バ

ス停の分布は図6で示す。 
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図6 バス停の分布 

 

 以上の変数はバス停を中心としたバッファを半径 800ｍ

圏内と設定している。各バス停の800m圏域の分布は図7で

示す。 

図7 バス停の800m圏域 

 

4 分析方法 

 4.1地域格差を確認する：空間的自己相関 

地理的加重回帰を行う前に、地域格差があるかどうかを

確認する必要がある。地域格差の分析では距離によるデー

タの類似性を検定する空間的自己相関指標があり、本研究

では最もよく知られるMoran’s I統計量を用いる。Moran’s 

I統計は、次の様に計算される。 

� � 𝑛𝑛
𝑆𝑆�
∑ ∑ 𝑤𝑤�,�𝑧𝑧�𝑧𝑧��

���
�
���

∑ 𝑧𝑧���
���

 

ここで、nはサンプル数、zはサンプルの平均値からの偏差

（観測値と観測値の平均の差）である。𝑤𝑤�は空間重み行列

と呼ばれ、サンプルi とサンプルj 間の空間的な関連性の

重みづけを示す行列である。𝑆𝑆�は基準化定数である。𝑆𝑆�の
計算方法は以下の通りである。 

𝑆𝑆� ��� 𝑤𝑤�,�
�

���

�

���
 

 4.2影響要因を特定する：通常回帰と地理的加重回帰 

通常回帰モデル(OLS)とパラメータの推定値は以下の式

で定式化される。 

𝑦𝑦� � 𝛽𝛽� ��𝛽𝛽�𝑥𝑥��
�

���
� 𝜀𝜀� 

𝛽𝛽� � �X�����X�𝑌𝑌 
従属変数と独立変数との関係には、空間的に変動する係

数の空間的異質性というものがある。しかし、従来の OLS

等の回帰分析では、こうした空間の異質性を除外し従属変

数と独立変数の関係から平均的な係数を推計する。本研究

で採用する地理的加重回帰（GWR）は、係数の空間的変動を

考慮したモデルである。 

GWR及びパラメータの推定値は以下の式で定式化される。 

𝑦𝑦� � 𝛽𝛽�� ��𝛽𝛽��𝑥𝑥��
�

���
� 𝜀𝜀� 

𝑦𝑦�は従属変数を表し、バス停iが減少した人数である。𝑥𝑥��は
バス停iにおけるkthの潜在変数、𝛽𝛽��はバス停iにおける

kthのパラメータを表す。GWRでは各バス停を中心とする局

所的なパラメータを推定するために、バス停 i への距離に

応じて重み付けが行われる。𝜀𝜀�は誤差項を表す。𝛽𝛽�の加重最

小二乗法による推定値𝛽𝛽��は以下のように定式化される。 

𝛽𝛽�� � �X�𝑊𝑊�����X�𝑊𝑊�𝑌𝑌 
ここで、𝑊𝑊�はバス停iにおける𝑛𝑛×𝑛𝑛の重み付け行列であり、

対角成分は𝑊𝑊��、非対角成分は0として定式化される。𝑊𝑊��は

i(i=1,…,n)番目のバス停を基準に j(j=1,…,n)番目のバス

停にどの程度重みを与えるかを表す量である。 

 しかし GWR モデルの欠点として、全ての独立変数で同じ

のバンド幅（Bandwith）を使用しているため、モデルが不

安定になる問題が指摘されている。そこで、本研究は GWR

モデルだけではなく、回帰係数ごとにバンド幅を推定する

多尺度地理的加重回帰（MGWR）も行った。 
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図8 バス停の分布 

 

 多尺度地理的加重回帰（MGWR）及びパラメータの推定値

は以下の式で定式化される。 

𝑦𝑦� � 𝛽𝛽�� ��𝛽𝛽����𝑥𝑥��
�

���
� �� 

𝛽𝛽����のbwは調整するために使用されるバンド幅を表す。 

 

5 結果 

 5.1乗車人数の変化の結果 

 コロナ禍の影響により減少したバス停の乗車人数の計算

式と結果は以下通りである。 

𝑦𝑦� � 𝑦𝑦�����ー𝑦𝑦����� 
𝑦𝑦�：バス停iの減少した乗車人数 

𝑦𝑦�����：2019年にバス停iの乗車人数 

𝑦𝑦�����：2020年にバス停iの乗車人数 

 バス停の分布と各バス停の減少人数は図8 と図9 で表し

ている。バス停のデータは、IC カードデータとバス停の経

緯度データを組み合わせた時に、外れ値を除いた結果であ

る。図 8 を見ると、中心市街地のバス停の乗車人数は大き

く減少したことが分かる。また、乗車人数の減少が 20000

人以上のバス停は中央区に集中していることが分かる。し

かし、2019 年より乗車人数が増えたバス停もある（白いポ

イント）。乗車人数が増加したバス停は集中分布ではなく、

ランダム分布となっている。図 9 のヒストグラム（縦軸に

度数、横軸に階級をとった統計グラフ）を見ると、乗車人

数の減少が0～20000人のバス停が最も多かった。また、10

万以上減少したバス停は４つあり、その中の一つは減少人

数が60万に近いことが分かる。 

図9 減少した人数別のバス停数 
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 5.2影響要因を特定する：通常回帰モデル（OLS） 

表3は統合（2019と2020）、2019年、2020年の最小二乗

法による回帰モデル（OLS）の結果である。この分析にはSPSS

を用いた。結果は標準化された後の結果である。各 OLS モ

デルの決定係数𝑅𝑅2は 0.171、0.165 と 0.183 となり、モデ

ル検定量 AIC は2389.09、2392.165、2375.097である。モ

デルに投入した10変数のうち、7変数で有意水準が0.1未

満の係数を得られた。表３を見ると、各モデルの変数の符

号（正負）は同じである。その中に、地価、飲食施設の立

地、バス停の立地、市街地からの距離は乗車人数と負の関

係があることが示されている。教育施設の立地、宿泊施設

の立地、医療施設の立地は乗車人数と正の関係があること

が示されている。また、３つのモデルの係数（標準化）を

見ると、医療施設の立地は乗車人数に強く影響している。 

しかし2019 年と 2020 年で、同じ変数の係数の値に大き

な差は生じていないように見えるが、係数の大きさを直接

比較することができない。 

表3 OLSの結果 

変数 統合モデル

(P値) 

2019年 (P

値) 

2020年(P

値) 

Intercept 0.000 

(0.000) 

0.000 

(0.000) 

0.000 

(0.000) 

地価 -0.182 

(0.002) 

-0.187 

(0.029) 

-0.178 

(0.036) 

飲食施設 -0.246 

(0.000) 

-0.213 

(0.005) 

-0.287 

(0.000) 

教育施設 0.242 

(0.000) 

0.201 

(0.001) 

0.267 

(0.000) 

宿泊施設 0.131 

(0.001) 

0.100 

(0.087) 

0.178 

(0.002) 

医療施設 0.447 

(0.000) 

0.470 

(0.000) 

0.414 

(0.000) 

バス停  -0.191 

(0.000) 

-0.186 

(0.005) 

-0.177 

(0.007) 

市街地から

の距離 

-0.183 

(0.000) 

-0.194 

(0.000) 

-0.185 

(0.000) 

R２ 0.171  0.165 0.183 

AIC 2389.09 2392.165 2375.097 

サイズ 1789 894 893 

  

5.3 どの変数において差異が生じるか：Chow検定 

 前述のように、2つの回帰モデルの係数の大きさを直接比

較することができない。本節ではChow検定(Chow, 1960)を

利用し、2019年と2020年のどの変数の係数が統計的に異な

るかを検証する。Chow検定は2つの回帰モデルの係数が等

しいかどうかのテストである。 

まず2019年と2020年をダミー変数（2019を0；2020を

1）と設定し、ダミー変数と各変数の交差項を統合モデルに

組み込む。各変数と交差項を線形回帰モデルに入れる。ダ

ミー変数と各変数の交差項のp 値が0.1 未満の場合は、そ

の変数が統計的に異なると判断する。交差項を含むモデル

の結果は表４に示す。表４を見ると、統計的有意な差が見

られた変数は飲食施設、教育施設、宿泊施設、医療施設で

ある。 

表4 交差項を含むモデルの結果 

変数 係数 P値 

Intercept 0.000 0.000 

地価 -0.166 0.051 

飲食施設 -0.247 0.000 

教育施設 0.270 0.000 

宿泊施設 0.155 0.007 

医療施設 0.369 0.000 

バス停  -0.185 0.004 

市街地からの距離 -0.161 0.000 

年 0.590 0.000 

地価×年 -0.029 0.133 

飲食施設×年 0.032 0.026 

教育施設×年 -0.048 0.004 

宿泊施設×年 -0.036 0.023 

医療施設×年 0.090 0.007 

バス停×年 -0.012 0.224 

市街地からの距離×年 -0.044 0.135 

R２ 0.176 

 

 5.4地域格差を確認する：Moran’s I統計量 

本研究では各変数が地理的に異なるかどうかを検証する。

しかし、地理的モデルを構築する前に、各変数は地域格差

があるかどうかを判断する必要があるため、Moran’s I 統

計量を用いて地域格差を分析する。今回の分析に関しては

ソフトGeoDa を使用することにする。表５はGeoDa で計算
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した Moran’s I 統計量の結果であり、全項目が統計的に

有意である。Moran’s I統計量の数値が１に近ければ近い

ほど、正の空間的自己相関の存在を表すことになる。逆に

０に近ければ，空間的に無相関を意味する。各変数の統計

量は、地価0.941、教育施設0.915、医療施設0.924、市街

地からの距離0.978 である。これらは全て0.9 以上である

ため、正の空間的自己相関が高い。他の項目のMoran’s I

統計量は、正の空間的自己相関が比較的高く、類似したデ

ータの集積性が高い。今回の計算結果では，統計的に有意

な地域格差がある。したがって、地理的加重回帰モデル分

析を行う意味がある。 

表5 Moran’s I統計量 

変数 Moran’s I

統計量 

統計量標

準偏差 

P値 Z値 

人口 0.877 0.0190 0.001 46.154 

地価 0.941 0.0195 0.001 48.293 

飲食施設 0.880 0.0194 0.001 45.488 

教育施設 0.915 0.0189 0.001 48.658 

宿泊施設 0.865 0.0193 0.001 44.788 

商業施設 0.890 0.0193 0.001 46.183 

医療施設 0.924 0.0192 0.001 48.292 

公的施設 0.876 0.0186 0.001 47.101 

市街地から

の距離 

0.978 0.0189 0.001 51.886 

バス停 0.899 0.0188 0.001 48.035 

 5.5地理的モデルを構築する：地理的加重回帰 

表6と表7は地理的加重回帰モデル（GWR）と多尺度地理

的加重回帰モデル（MGWR）の結果である。分析のソフトは

アリゾナ州立大学が開発したMGWR 2.2.1である。結果は標

準化された後の結果である。ここでモデルを比較すれば、

AIC をモデル比較の基準とした場合、モデルの AIC が小さ

ければ、モデルへの当てはまりが改善していると診断され

ることになる。R2 をモデル比較の基準とした場合、モデル

の決定係数 R2が大きければ、モデルへの当てはまりが改善

していると診断されることになる。 

表6は2019年のGWRとMGWRの結果である。表3と表6

を見ると、GWRモデルの決定係数𝑅𝑅2はOLSの0.165から0.19

へ増加し、モデル検定量 AIC は OLS モデルの2392.165 か

ら2383.05と減少した。OLSモデルよりモデルへの当てはま

りが改善している。またMGWRモデルの決定係数𝑅𝑅2は0.212

で、モデル検定量 AIC は2364.53である。MGWRはGWRより

モデルへの当てはまりの改善効果がもっと良いことが分か

る。各変数の係数に注目すると、OLSによる１つの係数を推

定するのに対して、GWRとMGWRモデルの係数がバス停によ

り推定する。これは各変数の影響は空間的に異なることを

示している。また表3 と表6 の各変数の係数を比較すると

大きさが変わったが、係数の符号は統一していることが分

かる。 

 

表6 2019年GWRとMGWRの結果 

 GWR MGWR 

変数 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値 

Intercept  -0.020 0.078 -0.154 -0.027 0.120 -0.001 0.181 -0.267 -0.000 0.517 

地価       -0.254 0.040 -0.322 -0.027 -0.122 -0.259 0.002 -0.264 -0.259 -0.256 

飲食施設   -0.163 0.030 -0.242 -0.160 -0.113 -0.190 0.001 -0.192 -0.190 -0.189 

教育施設   0.197 0.058 0.091 0.201 0.319 0.103 0.003 0.097 0.103 0.108 

宿泊施設   0.090 0.040 0.010 0.088 0.196 0.129 0.001 0.125 0.129 0.130 

医療施設   0.447 0.022 0.414 0.439 0.501 0.446 0.003 0.439 0.446 0.451 

バス停     -0.19 0.046 -0.311 -0.177 -0.114 -0.095 0.003 -0.102 -0.095 -0.090 

市街地か

らの距離   

-0.347 0.085 -0.459 -0.375 -0.152 -0.237 0.008 -0.250 -0.239 -0.209 

R２ 0.190 0.212 

AIC 2383.05 2364.53 
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表7 2020年GWRとMGWRの結果 

 GWR MGWR 

変数 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値 

Intercept  -0.023 0.069 -0.143 -0.034 0.115 0.000 0.162 -0.224 -0.020 0.462 

地価       -0.233 0.038 -0.292 -0.237 -0.117 -0.251 0.002 -0.255 -0.251 -0.247 

飲食施設   -0.259 0.024 -0.317 -0.257 -0.217 -0.287 0.001 -0.288 -0.287 -0.286 

教育施設   0.269 0.056 0.161 0.275 0.383 0.187 0.003 0.180 0.186 0.192 

宿泊施設   0.185 0.038 0.092 0.186 0.274 0.219 0.002 0.212 0.219 0.220 

医療施設   0.384 0.013 0.366 0.379 0.412 0.395 0.003 0.388 0.395 0.399 

バス停     -0.174 0.036 -0.267 -0.167 -0.111 -0.087 0.003 -0.094 -0.087 -0.082 

市街地か

らの距離   

-0.323 0.073 -0.407 -0.35 -0.152 -0.221 0.007 -0.232 -0.222 -0.200 

R２ 0.204 0.222 

AIC 2369.59 2355.15 

 

表7は2020年のGWRとMGWRの結果である。表3と表7

を見ると、GWR モデルの決定係数𝑅𝑅2は OLS モデルの 0.183

から 0.204 へ増加し、モデル検定量 AIC は OLS モデルの

2375.097 から2369.59と減少した。OLSモデルよりモデル

が改善されている。またMGWRモデルの決定係数𝑅𝑅2は0.222

で、モデル検定量 AIC は2355.15である。MGWRはGWRより

モデルがさらに改善されていることが分かる。また表 7 の

各変数の係数は表 3 と比べて変わったが、係数の符号は統

一していることが分かる。 

これからMGWRを利用して各変数の係数の空間分布を可視

化することで、地域的な差異を考察する。しかし、２つモ

デルの係数の大きさを比較することができないので、ここ

で空間分布の特性を比較する。また、各係数の大きさは違

うので、凡例のスケールを統一してない。図10〜16にMGWR

モデルよる得られた係数の地域分布を表す。図10〜16の色

が濃い地域ほど係数が高く、色が薄い地域ほど係数が低い。 

図10 地価の地域分布（左：2019、右：2020） 

 

図10は地価の係数の地域分布である。地価という変数は

乗車人数と負の関係がある。これは、地価が高い地域ほど

乗車人数は少なくなる確率が高くなるという関係にある。

図10を見ると、2019年と2020年のMGWRの地価の係数は熊

本市の東北側では大きく、西南側では小さい。2019年と2020

年の地域分布はあまり変わらないことが分かる。 

図11 飲食施設の地域分布（左：2019、右：2020） 

 

図11は飲食施設の係数の地域分布である。飲食施設の立

地も乗車人数と負の関係がある。これは、バス停から 800m

以内のレストランの数が多い地域ほど乗車人数は少なくな

る確率が高くなるという関係にある。図 11 を見ると 2019

年と2020年の飲食施設の地域分布は変わった。2019年の飲

食施設の係数は熊本市の北側と南側では中部よりやや小さ

く、乗車人数に与える影響がやや小さい。2020 年の係数は

熊本市の北側と中部の分布が2019年と比べて変わった。コ
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ロナ禍の影響でバスを乗って食事に行く人が少なくなるこ

とが原因と考えられる。 

図12 教育施設の地域分布（左：2019、右：2020） 

 

図12は教育施設の係数の地域分布である。教育施設の立

地は乗車人数と正の関係がある。これは、バス停から 800m

以内の学校の数が多い地域ほど乗車人数は多くなる確率が

高くなるという関係にある。図12を見ると、2019年と2020

年の教育施設の地域分布はほぼ一緒である。2019年と2020

年のMGWRの教育施設の係数は熊本市の北側では大きく、南

側では小さい。 

図13 宿泊施設の地域分布（左：2019、右：2020） 

 

図13は宿泊の係数の地域分布である。宿泊施設の立地は

乗車人数と正の関係がある。これはバス停から800m以内の

ホテルの数が多い地域ほど乗車人数は多くなる確率が高く

なるという関係にある。図13を見ると2019年と2020年の

宿泊の係数は教育施設と逆で、市の南では大きく、北では

小さい。また、2020年の宿泊の係数の赤の分布は2019年よ

り東西側が逆になった。県外から熊本市に来る人が少なく

なったため、宿泊の人が減少したことが原因と考えられる。 

図14は医療施設の係数の地域分布である。係数を見ると、

医療施設の数は乗車人数に強く関係している。また医療施

設の立地は乗車人数と正の関係がある。これは、バス停か

ら800m以内の病院の数が多い地域ほど乗車人数は多くなる

確率が高くなるという関係にある。図14 を見ると2019 年

と2020年の医療施設の地域分布はほぼ一緒である。医療施

設の係数は熊本市の東北側では大きく、西南側では小さい。 

図14 医療施設の地域分布（左：2019、右：2020） 

図15 バス停の地域分布（左：2019、右：2020） 

 

図15はバス停の係数の地域分布である。バス停の立地は、

乗車人数と負の関係がある。これはバス停の数が多い地域

ほどバス停の乗車人数は少なくなる確率が高くなる関係が

ある。図15を見ると、バス停の係数は熊本市の東北側では

大きく、西南側では小さい。2019年と2020年の地域分布は

あまり変わらないことが分かる。 

図16 市街地からの距離の地域分布（左：2019、右：2020） 

─ 75 ─



IC カードデータを用いたコロナ禍の路線バス利用の影響分析 

- 76 - 

図16は市街地まで距離の係数の地域分布である。中心市

街地までの距離は乗車人数と負の関係がある。つまり、バ

ス停が中心市街地からの距離が遠い地域ほど乗車人数は少

なくなる傾向が見られた。図16 を見ると、2019 年と 2020

年の市街地からの距離の地域分布はほぼ一緒である。中心

市街地からの距離は熊本市の北側では大きく、中部と南側

では小さい。 

2019年と2020年の各変数の空間分布をみると、飲食施設

と宿泊施設以外は、あまり変わらないことが分かる。しか

し、2019年のMGWRの結果から、医療施設、地価、市街地か

らの距離はバス乗車人数に与える影響が大きい（係数の平

均値と中央値が大きい）。2020年の場合、大きな影響を与え

る要因は医療施設、飲食施設、地価となった。飲食施設は

市街地からの距離の代わりになった。これはコロナ禍の影

響で、飲食店に行く人が少なくなったため、飲食施設の負

の影響が強くなることに起因すると考えられる 

 

6. 結論 

本研究は熊本市におけるバス停単位に着目し、空間統計

分析を用い、2019年と2020年のバス停乗車人数の要因が異

なるかどうかを明らかにした。まず OLS の結果から、バス

停乗車人数に統計的有意な要因は地価、飲食施設、教育施

設、宿泊施設、医療施設、バス停と市街地からの距離であ

ることが分かった。次に Chow 検定の結果から、2019 年と

2020 年を比較すると、飲食施設、教育施設、宿泊施設、医

療施設が統計的に異なることが分かった。そして空間統計

分析モデルは OLS モデルより回帰式の当てはまりが改善し

ていることが分かった。最後にMGWRモデルを用いることで、

バス停乗車人数に与える影響の地域格差を明らかにし、

2020年の飲食施設と宿泊施設の係数の地域分布は2019年と

比べて変化していることが分かった。 

2020年の各変数の地域分布は2019年より少し変わったが、

大きな変化はない。熊本市の南に比べて北では教育施設、

中心市街地からの距離がバス乗車人数の減少に与える影響

は大きいと言える。地価、医療施設とバス停の係数は熊本

市の東北では大きく、西南では小さい。また熊本市の南と

中央部では宿泊施設の係数が大きく、北に比べて南では宿

泊施設の立地がバス乗車人数の減少に与える影響が大きい

と言える。一方で、飲食施設の係数は北と南では中央部よ

り小さく、バス乗車人数の減少に与える影響が小さい。 

この結果を踏まえ、バス利用促進に関する施策を取り組

みする際には、地価、飲食施設の立地、教育施設の立地、

宿泊施設の立地、医療施設の立地、バス停の立地、市街地

からの距離を考える必要があることが示唆される。特にコ

ロナ禍でバス網の再編（バスの運転路線や便数などの設計）

を立案する際には、飲食施設の立地と宿泊施設の立地（Chow

検定とMGWR両方の結果）を特に考える必要がある。 

今後の課題としては利用者のグループ（年齢層や利用頻

度など）を識別し各グループの詳細な分析を行う必要があ

る。 
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4 https://nlftp.mlit.go.jp 国土交通省 （2022.02.01閲覧） 

 

――――――― 

劉 強（熊本市都市政策研究所 博士研究員） 

 

2016年度に熊本大学自然科学研究科建築学専攻で修士（工学）の

学位を取得。2020年度に熊本大学自然科学研究科の環境共生工学

専攻で博士（工学）の学位を取得。令和2（2020）年度より現職。 

 

                      付表 各P O Iの種類の説明 

POI 説明 

飲食施設 

レストラン、喫茶店、ファストフード、ファミリーレストラン、うどん・そば店、カレー店、ラーメン店、

寿司屋、パスタ店、割烹・懐石、居酒屋、郷土料理、おでん屋、和食料理店、中華料理店、焼肉・韓国料

理店、洋食料理店、インド料理店、タイ料理店、鳥料理店、海鮮料理店、とんかつ・串かつ料理店、うな

ぎ料理店、なべ料理店、ステーキハウス、パブ・ショーパブ、てんぷら料理店、ピザハウス、お好み焼屋、

スシロー、回転寿司店、スナック・クラブ、バー・レストランバー、その他 

教育施設 幼稚園、小学校、中学校、高校、大学、高等専門学校、短期大学、特別支援学校 

宿泊施設 ホテル、旅館、民宿、その他 

商業施設 
コンビニ、スーパーマーケット、デパート、ショッピングモール、小売店、衣料品店、家電量販店、その

他 

医療施設 病院、（一般）診療所、歯科診療所 

公的施設 国の機関、地方公共団体、厚生機関、警察機関、消防署、郵便局、福祉施設、保育所、その他 
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