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付表　政令指定都市における緑業務の所管部署の把握に係る参考資料一覧

都市名 資料名等 出典・URL 閲覧日等

札幌市 札幌市事務分掌規則 札幌市 2022年8月3日

令和4年度　札幌市機構図概要（令和4年4月1日現在） 札幌市 2022年8月2日

札幌市ホームページ「さっぽろの街路樹」 https://www.city.sapporo.jp/ryokuka/midori/machi/hanamidori/gairojyu/ 2022年8月8日

仙台市 仙台市区役所事務分掌規則 仙台市 2022年8月3日

仙台市行政機構図（令和4年4月現在） 仙台市 2022年8月2日

仙台市区役所事務分掌規則 仙台市 2022年8月8日

新潟市 新潟市行政組織規則 新潟市 2022年8月3日

新潟市組織機構図（令和4年4月1日） 新潟市 2022年8月2日

新潟市区役所組織規則 新潟市 2022年8月8日

新潟市土木総務課への聞取結果 新潟市 2022年8月25日

川崎市 川崎市事務分掌規則 川崎市 2022年8月3日

川崎市の組織（令和4年4月1日現在） 川崎市 2022年8月2日

川崎市区役所事務分掌規則 川崎市 2022年8月8日

川崎市ホームページ「川崎市緑の基本計画」 https://www.city.kawasaki.jp/530/page/0000023138.html 2022年8月8日

川崎市ホームページ「川崎市街路樹管理計画」 https://www.city.kawasaki.jp/530/page/0000096594.html 2022年8月8日

相模原市 相模原行政組織及び事務分掌規則 相模原市 2022年8月4日

令和4年度　行政機構図 相模原市 2022年8月2日

相模原市ホームページ「土木部」
https://www.city.sagamihara.kanagawa.jp/shisei/1026709/1000105/102
5057/1009956.html

2022年8月2日

相模原市ホームページ「街路樹の管理」
https://www.city.sagamihara.kanagawa.jp/shisei/1026823/1004480/102
6830/1004507/1004511.html

2022年8月8日

相模原市路政課への聞取結果 相模原市 2022年8月25日

さいたま市 さいたま市事務分掌規則 さいたま市 2022年8月4日

さいたま市行政組織図（令和4年4月1日現在） さいたま市 2022年8月2日

さいたま市事業所事務分掌規則 さいたま市 2022年8月8日

さいたま市ホームページ「さいたま市緑の基本計画（改訂版）」 https://www.city.saitama.jp/001/010/019/001/p002979.html 2022年8月8日

さいたま市ホームページ「道路の維持管理計画」 https://www.city.saitama.jp/001/010/018/007/002/p010863.html 2022年8月8日

千葉市 千葉市事務分掌規則 千葉市 2022年8月4日

千葉市行政組織図（令和4年7月1日） 千葉市 2022年8月2日

横浜市 横浜市事務分掌規則 横浜市 2022年8月4日

横浜市組織図（令和4年4月13日現在） 横浜市 2022年8月2日

横浜市公園緑地事務所規定 横浜市 2022年8月8日

横浜市ホームページ「横浜市水と緑の基本計画」
https://www.city.yokohama.lg.jp/kurashi/machizukuri-kankyo/midori-
koen/mizutomidori.html

2022年8月8日

横浜市ホームページ「横浜の街路樹」
https://www.city.yokohama.lg.jp/kurashi/machizukuri-
kankyo/doro/anzenshisetsu/yasashii/gairoju/tree.html

2022年8月8日

静岡市 静岡市事務分掌規則 静岡市 2022年8月4日

静岡市組織機構図（令和4年4月1日現在） 静岡市 2022年8月2日

静岡市ホームページ「道路構造物維持管理計画」 https://www.city.shizuoka.lg.jp/000_005257_00001.html 2022年8月8日

静岡市公園整備課への聞取結果 静岡市 2023年8月25日

浜松市 浜松市事務分掌規則 浜松市 2022年8月4日

浜松市行政組織（令和4年7月1日現在） 浜松市 2022年8月2日

名古屋市 名古屋市事務分掌条例施行細則 名古屋市 2022年8月4日

名古屋市の組織（令和4年6月1日現在） 名古屋市 2022年8月2日

名古屋市土木事務所処務規程 名古屋市 2022年8月8日

名古屋市ホームページ「街路樹管理　Q＆A」 https://www.city.nagoya.jp/ryokuseidoboku/page/0000078675.html 2022年8月8日

京都市 京都市事務分掌規則 京都市 2022年8月4日

京都市組織図（令和4年4月1日現在） 京都市 2022年8月2日

京都市みどり管理事務所規則 京都市 2022年8月8日

京都市ホームページ「新たな「京都市緑の基本計画」の策定について」 https://www.city.kyoto.lg.jp/kensetu/page/0000077122.html 2022年8月8日

京都市みどり政策推進室への聞取結果 京都市 2022年8月25日

大阪市 大阪市事務分掌規則 大阪市 2022年8月4日

大阪市機構図（令和4年7月1日現在） 大阪市 2022年8月2日

大阪市ホームページ「公園事務所」 https://www.city.osaka.lg.jp/kensetsu/page/0000082275.html#3 2022年8月8日

大阪市ホームページ「街路樹はこんなに役立っています」 https://www.city.osaka.lg.jp/kensetsu/page/0000370568.html 2022年8月8日

堺市 堺市事務分掌規則 堺市 2022年8月4日

堺市行政機構図（令和4年7月1日現在） 堺市 2022年8月2日

堺市ホームページ「堺市の街路樹管理について」 https://www.city.sakai.lg.jp/shisei/koho/kocho/shiminnokoe/R04/r041115/7.html 2022年12月9日

堺市土木監理への聞取結果 堺市 2022年8月25日

神戸市 神戸市事務分掌規則 神戸市 2022年8月4日

神戸市組織図（令和4年4月） 神戸市 2022年8月2日

神戸市ホームページ「建設局　公園部　整備課」
https://www.city.kobe.lg.jp/a10019/shise/about/construction/soshiki/30
00/3000/3008.html

2022年8月8日

神戸市ホームページ「建設事務所の業務内容」
https://www.city.kobe.lg.jp/a60016/shise/about/construction/soshiki/3
000/3000/3024.html

2022年8月8日

岡山市 岡山市事務分掌規則 岡山市 2022年8月4日

令和4年度岡山市行政機構図（令和4年4月1日） 岡山市 2022年8月2日

岡山市区役所事務分掌規則 岡山市 2022年8月8日

岡山市ホームページ「街路樹を剪定してほしいが、どこに連絡すればいい？」 https://www.city.okayama.jp/faq/faq_detail.php?frmId=447 2022年12月9日

広島市 広島市事務組織規則 広島市 2022年8月4日

広島市行政機構図（令和4年6月20日現在） 広島市 2022年8月2日

広島市ホームページ「街路樹の管理についての問合せ先はどこですか」 https://www.city.hiroshima.lg.jp/site/faq/7386.html 2022年8月8日

広島市ホームページ「公園はどちらの所管ですか。」 https://www.city.hiroshima.lg.jp/site/faq/7361.html 2022年8月8日

北九州市 北九州市事務分掌規則 北九州市 2022年8月4日

北九州市機構図（令和4年4月） 北九州市 2022年8月2日

北九州市区役所等事務分掌規則 北九州市 2022年8月8日

福岡市 福岡市公報（令和4年3月31日　第6852号 福岡市 2022年8月4日

福岡市の組織図（令和4年4月1日現在） 福岡市 2022年8月2日

福岡市ホームページ「住宅都市局」 https://www.city.fukuoka.lg.jp/soshiki/juutakutoshi.html 2022年8月8日

公益財団法人福岡市みどりのまちづくり協会ホームページ「福岡市の街路樹について」 https://www.midorimachi.jp/roadside-tree/faq/ 2022年8月8日

公益財団法人　福岡市緑のまちづくり協会について（令和4年8月1日） 福岡市 2022年8月1日

熊本市 熊本市事務分掌規則 熊本市 2022年8月4日

熊本市機構図（令和4年4月1日現在） 熊本市 2022年8月2日

熊本市区役所等事務分掌規則 熊本市 2022年8月8日
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IC カードデータを用いた路線バス利用行動に関する研究

 

劉 強 

熊本市都市政策研究所 研究員 

キーワード：IC カードデータ、クラスタリング、K-means、サンキーダイアグラム 

 

1 はじめに 

1.1研究の背景 

近年、ICT技術の進展に伴い、ビッグデータの利用が拡大

している。スマートフォンや GPS 等を通じて収集されたデ

ータは、都市問題の解決に向けた分析の材料として活用さ

れている（西垣ら、2022）。具体的には、大量のデータを統

合・分析することで、空気汚染や交通渋滞といった日常的

な都市課題の解決へ向けて、データ駆動型の意思決定が注

目されている。 

特に交通分野において、路線バスのカードリーダーから

得られるICカードデータは、乗客の行動分析や、旅行需要

の予測、交通サービスの最適化等に有効活用されている（有

吉、2022）。従来の短期間のアンケート調査に比べ、ICカー

ドデータは長期間にわたる公共交通の利用状況を幅広く捉

えることができる。ただし、個人情報保護の観点から、年

齢や性別等の個人情報は取り扱われていない。 

世界中の公共交通では、IC カードが運賃支払いのために

広く導入されている。具体的な例として、フランスのパリ

にあるNavigo（ナヴィゴ）カード（2023）、イギリスのロン

ドンにあるOyster（オイスター）カード（2023）、中国の香

港にあるOctopusカード（2023）、チリのサンティアゴにあ

るTrajeta Bip!カード（2023）等が挙げられる。ICカード

は主に運賃収集を効率化する目的で開始されたが、そのデ

ータは、人々の移動パターンを深く理解し、交通計画の策

定等にも役立てられている。 

乗客の時間的な移動習慣や旅行パターンの分析は、公共

交通事業者や地方自治体にとっての重要な課題である

（Etienne ら, 2016）。これらについては、ICカードデータ

を活用することで、バス停の利用傾向や乗客の利用時間等

の行動を詳細に把握することができる。特に、IC カードデ

ータに基づいて各バス停の利用時間と利用者数の特徴を特

定し、類似の利用パターンを持つバス停をクラスター化す

る方法が考えられる。 

既往研究においても、クラスタリングの様々な手法が提

案されている。例えば、Mohamedら（2017）は、類似の移動

パターンを持つ乗客をクラスタリングする研究を行ってお

り、主に朝や夕方、平日のみに特化したバス停の利用傾向

を示している。Ceapa ら（2012）の研究では、IC カードデ

ータを基にバス停の混雑パターンの分析を行い、階層的ク

ラスタリングを用いてバス停の再グルーピングを試みた。

また、Lathia ら（2013）の研究では、乗客の平日の移動パ

ターンにクラスタリングを適用し、通勤や夜間移動等の異

なる旅行行動を特定している。これらの研究は、乗客向け

の交通情報サービスを提供する上で、IC カードデータの利

用が不可欠であることを示している。 

1.2研究の目的 

本研究の目的は、IC カードデータを用いて、熊本市内の

路線バス停の利用行動をクラスタリングによって把握する

ことである。具体的には、平日と土日、時間帯別のバス停

の利用状況を特徴量としてクラスタリングを行う。2019 年

と2020年の結果を比較することで、時系列の変化とクラス

ター間の対応関係を分析する。この分析により、各クラス

ターの特徴を理解し、バス停の時間帯別の利用者数の傾向

を把握することができる。また、2019年と2020年の各クラ

スター間の対応関係を分析し、どのような変化があるのか

を把握する。以上のことにより、バス停の利用パターンを

深く理解し、それに基づく具体的な改善策や最適化案の検

討に貢献することが期待される。 

本研究の構成は以下の通りである。研究に使用するICカ

ードのデータセットは 2 章で紹介し、記述統計に基づく予

備的な分析も併せて説明している。バス停のカウント統計

に基づき、バス停をクラスタリングする方法とその結果にに基づき、バス停をクラスタリングする方法とその結果に
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(a)2019 年                        (b)2020 年 

図 1 乗降車人数の推移 

ついては3章、4章で詳細に説明する。最後に、5章でまと

めと今後の研究の方向性を述べる。 

 

2 データの説明 

この章では、分析に使用したICカードデータセットを説

明し、データの記述統計を通じて移動の基本的な状況を紹

介する。 

2.1データの内容 

本研究は、2019年と2020年の路線バスのICカードデー

タを使用した。本市では、2014年3月に熊本市交通局の路

面電車にて「でんでんニモカ」の運用を開始し、2015 年 4

月には熊本県内の路線バス・電鉄電車にて「くまモンの IC 

CARD」の運用が開始された。 

本研究に利用する路線バスのICカードデータは2019年4

月9日から5月27日までの、合計2,240,102回のICカー

ド利用と、2020 年 4 月 7 日から 5 月 25 日までの、合計

1,127,050回のICカード利用2つのデータセットである。

なお、データ分析の精度を高めるため、祭日は除いた。 

本研究で使用した2019 年と 2020 年のデータは、バスの

ICカードタップ情報を基にしたものである。このデータは、

利用者が乗降車する際のバス停の ID、タッチの日付、及び

時間を含んでいる。生データの処理において、以下の特徴

を抽出した: 

 バス停ID (StopID): 乗降車のバス停を識別。 

 日付 (Date): タッチされた日付。 

 曜日タイプ (Day_Type): それぞれの日付を「平日」ま

たは「土日」に分類したもの。 

 時間帯 (Hour): 24時間制でのタップ時間。 

また、各利用履歴には、匿名化された乗客 ID（利用した

IC カードの ID）、カードの利用が発生したタイムスタンプ

（分単位に四捨五入された日付と時刻）、乗降車のバス停の

名称、乗車したバスの番号、及びバス会社に関する情報が

含まれる。 

本研究では、各バス停の平日および土日の24時間毎の出

発および到着のカウントを特徴量として使用した。これに

より、各バス停の日常的な利用パターンを明確に把握する

ことができる。しかし、各バス停の利用者数には大きなば

らつきがあり、これをそのままクラスタリングに使用する

と、利用者数が多いバス停の影響を大きく受ける可能性が

ある。そこで、データの正規化を行い、各特徴のスケール

を統一した。本研究では、MinMaxScaler を使用して、各特

徴の範囲を（0,1）の間に正規化した。 

2.2データの記述統計 

収集したデータは、多くの場合、欠損や異常値、表記ゆ

れ等が含まれ、そのまま分析させることができない。その

ため、データサイエンスが行える形に整える必要がある。

前処理では、収集したデータの内容を確認し、クラスタリ

ングが可能な形にデータを整える。具体的には、不要なデ

ータを削除する、欠損や異常値を取り除く、データを整え

る等の作業を行う。 

この章ではICカードデータに前処理の記述統計を実施し

た。2019年と2020年の間における毎日の乗降車人数および

ICカードの使用回数の変動を示した（図1・図2）。 

図１を見ると、2019 年の乗降車人数は金曜日にピークが

見られる。土日に関連する週内の乗降車人数の変動も確認

できる。また、2020年では乗降車人数は2019年と比較して

大幅に減少したことが分かった。ピーク時の曜日にも変動

が見られた。 

図2の横軸は、日数を示しており、これは月内のICカー

ドの使用回数を示している。図2を見ると、2019年のICカ

ードを使用する乗客の数は、20 回で変化点を迎えるまで減

少し、その後は増加傾向が見られる。しかし、29 回に達す

ると、減少する傾向が再び現れる。次に、2020 年の結果を

見ると、この減少–増加–減少の現象は2019年ほど顕著では
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また、各利用履歴には、匿名化された乗客 ID（利用した

IC カードの ID）、カードの利用が発生したタイムスタンプ

（分単位に四捨五入された日付と時刻）、乗降車のバス停の

名称、乗車したバスの番号、及びバス会社に関する情報が

含まれる。 

本研究では、各バス停の平日および土日の24時間毎の出

発および到着のカウントを特徴量として使用した。これに

より、各バス停の日常的な利用パターンを明確に把握する

ことができる。しかし、各バス停の利用者数には大きなば

らつきがあり、これをそのままクラスタリングに使用する

と、利用者数が多いバス停の影響を大きく受ける可能性が

ある。そこで、データの正規化を行い、各特徴のスケール

を統一した。本研究では、MinMaxScaler を使用して、各特

徴の範囲を（0,1）の間に正規化した。 

2.2データの記述統計 

収集したデータは、多くの場合、欠損や異常値、表記ゆ

れ等が含まれ、そのまま分析させることができない。その

ため、データサイエンスが行える形に整える必要がある。

前処理では、収集したデータの内容を確認し、クラスタリ

ングが可能な形にデータを整える。具体的には、不要なデ

ータを削除する、欠損や異常値を取り除く、データを整え

る等の作業を行う。 

この章ではICカードデータに前処理の記述統計を実施し

た。2019年と2020年の間における毎日の乗降車人数および

ICカードの使用回数の変動を示した（図1・図2）。 

図１を見ると、2019 年の乗降車人数は金曜日にピークが

見られる。土日に関連する週内の乗降車人数の変動も確認

できる。また、2020年では乗降車人数は2019年と比較して

大幅に減少したことが分かった。ピーク時の曜日にも変動

が見られた。 

図2の横軸は、日数を示しており、これは月内のICカー

ドの使用回数を示している。図2を見ると、2019年のICカ

ードを使用する乗客の数は、20 回で変化点を迎えるまで減

少し、その後は増加傾向が見られる。しかし、29 回に達す

ると、減少する傾向が再び現れる。次に、2020 年の結果を

見ると、この減少–増加–減少の現象は2019年ほど顕著では

─ 72 ─



熊本都市政策 vol.9（2022） 

3 
 

ない。また、2019 年と 2020 年の間で、IC カードの使用回

数の分布には大きな変動は確認されなかったが、特定の使

用日数における利用回数の増減が存在することが分かった。

そして、1回だけの使用が多いことを確認した。これは、多

くの利用者がICカードを少回数で使用する傾向があること

を示している。 

2019年と2020年の間の乗降車人数には顕著な変動があっ

たものの、IC カードの使用回数の分布には大きな変動は見

られなかった。 

 (a)2019年 

(b)2020年 

図2 ICカードの使用回数の変動 

 

3 クラスタリングの方法 

この章では、バス停のカウント統計に基づいてクラスタ

リングする方法を紹介する。 

クラスタリングは、データマイニングや機械学習の中核

を成す手法の一つであり、データの中から隠れた構造やパ

ターンを抽出するために広く利用されている（Rokach

ら,2005）。特に、K-meansは、その計算の効率と実用性から、

クラスタリング手法として広く知られており、多くの実用

的なアプリケーションに適用されている。しかし、K-means

の性能は初期クラスター中心の選択に大きく依存している

ため、この問題を改善するための多くの方法が提案されて

きた。その中でも、K-means++という改善されたクラスタリ

ングの手法がある。そこで、本研究はK-means++を利用して、

熊本市のバス停のクラスタリングを行う。 

K-meansクラスタリングは、データをk個のクラスターに

分割するためのアルゴリズムである。アルゴリズムは、各

クラスター内の平方距離の合計を最小化するようにデータ

ポイントを割り当てる（MacQueen,1967)。初期のクラスタ

ー中心の選択方法によって、アルゴリズムの結果や収束速

度が大きく影響を受けることが知られている。 

与えられたデータセットC{x1, x2, ..., xn}に対して、次

の目的関数Jを最小化する。 

� �  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎������ ||𝑥𝑥� � 𝜇𝜇�||�
����

�

���
 

ここで、C はクラスターの中心の集合であり、各𝑥𝑥�は最

も近い中心 𝜇𝜇� に割り当てられる。 

K-means++は、K-means の初期化手順を改良する方法とし

て提案された（ArthurとVassilvitskii, 2007）。この手法

は、初期クラスターの中心をデータセットから、より効果

的に選択し、収束を高速化し、最終的なクラスタリングの

質を向上させることが示されている。特に、各中心は、既

存の中心からの距離の二乗に比例した確率で選択される。

初期のクラスター中心を選択する際、データポイント x が

次のクラスター中心として選択される確率 D(x) は、既存

の中心までの最短距離の二乗に比例する。 

��𝑥𝑥�� � min ���
�

∥ 𝑥𝑥� � �� ∥� 

この初期化手順により、K-meansの収束が加速し、クラス

タリングの質も向上することが報告されている（Bahmani

ら,2012）。 

 

4 K-means++による分析 

4.1最適なクラスター数 

K-means++を行う前に、クラスター数kを決める必要があ

る。エルボー法（Elbow Method）を使用して最適なクラス

ター数を評価する。エルボー法は、異なるクラスター数で

のクラスタリングの結果を比較し、クラスター内のばらつ

き（SSE: Sum of Squared Errors）が急激に減少する点を

「エルボー」として特定する方法である。 

クラスター数が増えるにつれて誤差平方和（Inertia）が

減少している。エルボー（肘）の位置を見ると、クラスタ

ー数が3から5の間にあることが示唆され（図3）、今回は

2019年と2020年の最適なクラスター数を5と特定した。 
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2019年 

2020年 

図3 エルボー法の結果 

 

4.2各クラスターの特徴 

2019年と2020年のバス停の利用者数に基づき、k-means

クラスタリング（k=5）を実施した。エルボー法の結果、そ

れぞれの年において5つのクラスターが識別された。まず、

各年のクラスターごとの平均乗車・降車数の変動を確認す

る。 

4.2.1 2019年の特徴 

2019 年の代表的な時間帯である 8:00-9:00 および

17:00-18:00の平均乗降車の人数を分析した結果は図4で示

す。2019_Cluster3の二つの時間帯の差が大きい。また、図

5を見ると、2019_Cluster2および2019_Cluster3は、午前

の時間帯に高い降車人数を示しており、これは主要なバス

停や中心部に位置している可能性が高いことを示唆してい

る。一方、2019_Cluster4は、どちらの時間帯でも低い乗降

車人数を示しており、これは人が少ないエリアに位置して

いる可能性が考えられる。  
 
 
 

図4 2019年代表的な時間帯の平均乗降車人数 
 

図５を見ると、2019 年の各クラスターの特徴は以下の通

りである。 

 2019_Cluster0 と 2019_Cluster1 は平日の乗車と降車

の利用者数は似た傾向を示しており、特に朝と夕方に

ピークを迎えている。これは通勤や通学の時間帯に利

用者数が増加することを示唆している。土日の利用者

数は全体的に低いが、昼間にわずかな増加が見られる。

でも2019_Cluster1の乗降者数は2019_Cluster0より

多い。 

 2019_Cluster2 と 2019_Cluster3 は、他のクラスター

と比較して、降車のピークは乗車のピークより多い。

また、乗車と降車のピークは他のクラスターと逆であ

る。そして2019_Cluster2の夜のピークは１時間早い。 

 2019_Cluster4 の夜の降車ピークは非常に小さい。土

日について、乗車と降車の傾向が平日と類似している

が、全体的に利用者数が少なく、ピークは明確ではな

い。 
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図5 2019年各クラスターの平均利用者数 

 

4.2.2 2020年の特徴 

2020 年の代表的な時間帯の平均乗降車人数を分析した

結果は図６で示す。2020_Cluster1はほかのクラスターと比

較し、平均乗降車人数が高い。これは主要なターミナルや

都市中心部に位置している可能性が考えられる。また、

2020_Cluster2 はどちらの時間帯でも低い乗降車人数を示

しており、これはあまり利用されていないエリアに位置し

ている可能性が考えられる。 

 

図6 2020年代表的な時間帯の平均乗降車人数 
 

図7を見ると、2020年の各クラスターの特徴は以下の通

りである。 

 2020_Cluster0 と 2020_Cluster2 の利用者数は似た傾

向を示しており、朝に乗車ピークと夕方に降車ピーク

を迎えている。これは通勤や通学の利用者数が多いこ

とを示唆している。 

 2020_Cluster1 の乗車と降車のピークは他のクラスタ

ーと逆である。また、土日の利用も顕著なピークが現

れ、重要なバス停（例えばバスターミナル）や商業地

に位置すると考える。 

 2020_Cluster3 と 2020_Cluster4 の乗降者数の傾向は

ほぼ一致している。同じ時間帯の乗降者数の差が小さ

い。 

 

表１ 各クラスターのバス停数 

 Cluster0 Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 

2019 315 62 8 11 1358 

2020 305 6 1270 68 9 
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図7 2020年各クラスターの平均利用者数 

 

4.2.3 2019年と2020年の比較 

2019年の結果をベースとして2020年の結果と比較し、ク

ラスター間の対応関係を探る。表１は各クラスターのバス

停数を示している。4.2.1と4.2.2より、2019年と2020年

のクラスターの対応関係を考えた。 

 2019_Cluster0 と 2020_Cluster0 は、朝夕の乗降人数

が少なく、バス停の数も多い。 

 2019_Cluster1 と 2020_Cluster3 は、朝夕の乗降人数

が中程度で、バス停の数は少ない。 

 2019_Cluster2 と 2020_Cluster1は、乗降人数が多く、

バス停の数が非常に少ない。また、両方のクラスター

は全体の乗降車人数が最も多いといった特徴を持って

いる。 

 2019_Cluster3 と 2020_Cluster4のバス停は、乗降車

人数が多く、バス停の数も非常に少ない。また、両方

のクラスターは、それぞれの年で全体の乗降者数が多

い特徴を持っている。 

 2019_Cluster4 と 2020_Cluster2 は、乗降者数が最も

少なく、バス停の数が最も多い。 

以上のような似た特徴を持っていることから、この対応

関係は合理的と考えられる。2019年と2020年のクラスター

の対応関係は以下の通りである。 

2019_Cluster0⟷2020_Cluster0、 

2019_Cluster1⟷2020_Cluster3、 

2019_Cluster2⟷2020_Cluster1、 

2019_Cluster3⟷2020_Cluster4、 

2019_Cluster4⟷2020_Cluster2。 

4.3クラスター間の移動 

前章の分析はやや表面的であるため、対応関係を確認す

るため、クラスター間のバス停の移動を通して見ていく。

2019 年と2020 年の各バス停のID（StopID）と、そのバス

停が所属するクラスターの情報（Cluster）が含まれている

データを統合し、各バス停がどのクラスターからクラスタ

ーへ移動したかを明らかにするため、サンキーダイアグラ

ムを作成した。サンキーダイアグラムは、流れの大小や移

動の方向を視覚的に表現するのに適している。具体的には、

Pythonのpyechartsライブラリを使用してサンキーダイア

グラムを作成した（図 8）。また、クラスターごとに異なる

色を割り当てることで、視覚的に区別しやすくした。 

図 8 を見ると、最も多い移動は、2019_Cluster4 から

2020_Cluster2への移動であった。その次は2019_Cluster0

から 2020_Cluster0 への移動であった。しかし、一部の移

動の数が非常に大きく、他の移動が視覚的に小さくて見に

くい問題があった。この問題を解決するため、流れの値を

対数変換する方法を採用した。対数変換により、大きな値

の影響が緩和され、サンキーダイアグラムがより均衡にな

る。実際の流れの値とは異なるが、相対的な大小関係をよ

り明確に示すことができた（図9）。 
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図8 クラスター間の対応関係 

図9 クラスターの移動（対数変換） 

相対的な大小関係を見ると、図 8 で視覚的に小さくて見

にくいクラスターの移動関係も明確になった。

2019_Cluster1から2020_Cluster3への移動、2019_Cluster2

から 2020_Cluster4 への移動と 2019_Cluster3 から

2020_Cluster1への移動が多いことが分かった。4.2のクラ

スターの対応関係は合理的と言える。また、各クラスター

から他のクラスターへの移動は頻繁で、繋がりが複雑であ

る。 

4.4クラスターの比較 

2019 年と 2020 年のクラスターを比較する。まず全ての

2020 年のクラスターは利用人数が減少した。

2019_Cluster0⟷2020_Cluster0の変化は、土日の降車ピー

ク時間が、2019 年の 16:00-18:00 から、2020 年は

18:00-19:00 に移動した。平日夜の降車ピークについて、

2019年は朝の乗車より少なかったが、2020年は同程度であ

った。2020年には、平日の18:00の降車利用率が増加し、

これは仕事後の飲食利用が減少した可能性がある。 

2019_Cluster1⟷2020_Cluster3の変化について、平日の

利用者ピーク時間は、2019年と2020年ともに7:00と18:00

で変わらず、土日のピーク時間は2019年の17:00-18:00か

ら、2020年は18:00-19:00に移動した。2019年の平日朝夜

の降車時の利用者数は、朝の乗車ピークより少なかったが、

2020年はほぼ同じになった。 

2019_Cluster2⟷2020_Cluster1の変化について、2020年

の平日の乗車ピークは、2019 年と比べて増加しているが、

平日の降車は低下している。 

2019_Cluster4⟷2020_Cluster2の平日の変化はあまり見

られないが、土日の朝の利用者ピーク時間が、2019 年の

10:00から2020年は8:00に前倒しされた。 

 

─ 77 ─

熊本都市政策 vol.9（2022）



IC カードデータを用いた路線バス利用行動に関する研究 

 8

5 結論 

5.1まとめ 

データの記述統計の結果から、多くの利用者がICカード

を少ない回数で利用されている傾向があることが分かった。

また、K-means++法を用いたクラスタリングの結果から、バ

ス停の利用行動には 5 つの特徴的なクラスターが存在する

ことが判明した。特に、平日の朝夕の乗降人数が多いバス

停、土日の利用も顕著なピークが現れるバス停等、それぞ

れ異なる特徴を持つクラスターが明確に識別された。以上

の分析により、各クラスターのバス停がどのような目的で

利用されているかが理解できる。そして、2019年と2020年

のクラスタリング結果を比較した。サンキーダイアグラム

を利用して、2019年と2020年のバス停のクラスター間の移

動を視覚的に分析し、移動の多さや方向が分かった。これ

により、2019年と2020年のクラスターの対応関係を把握で

きた。この結果から、一部の顕著な移動が見られたが、全

体としては各クラスターが一貫したことを保持していると

言える。 

以上の結果から、K-means++はバス停の利用パターンを識

別するのに有効な手法であることが示された。このような

データ駆動型のアプローチが路線バスの利用行動を理解す

るための洞察を提供すると考えられる。 

5.2今後の方向性 

今後の研究について、以下のような分析が行える可能性

がある。 

時系列分析: 2019年と2020年の間の乗降車人数やバス停

の利用パターンの変化を追跡し、交通政策の影響、または

他の外部要因の影響を評価できる。 

将来予測: 過去のデータと現在のデータのトレンドを基

に、将来の乗降人数やバス停の利用パターンの予測を行う

ことができる。 

市民のニーズの理解: クラスター分析を用いて、特定の

エリアやバス停の利用者のニーズや行動パターンを理解し、

より効果的なサービス提供やインフラの改善により、運行

効率化が図れる可能性がある。 

これらは、今後の研究の方向性についての一部の分析の

例である。これらの分析を通じて、熊本市の路線バスの運

行効率化や、バスの利便性を向上させること等を築くこと

が可能である。 
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