
交通系 IC カードデータを用いた路線バス利用者数の予測モデル 

－102－ 

� �

交通系 ,& カードデータを用いた�

路線バス利用者数の予測モデル�

�

劉� 強�

熊本市都市政策研究所� 研究員�

�

キーワード：,& カード、バス利用者数、予測モデル、機械学習、深層学習�

�

�� 研究の背景と目的�

公共交通の運行の効率化は、都市の交通政策において重

要な課題である。特に、公共交通機関の利用を予測すること

は、各路線や時間帯ごとの利用率を把握でき、効率的な運行

計画の立案に繋がるなど、都市の持続可能な交通の構築に

おける重要な役割を果たす。代表的な公共交通機関の � つ

として、路線バスが挙げられる。路線バス利用者数の正確な

予測は、運行計画の最適化、バス利用者の利便性向上、そし

てバスの遅延の把握に直接貢献することができる。こうし

た背景から、予測モデルの開発と精度の向上は、公共交通事

業者やバス利用者にとって重要なこととなっている�(UIDQ

ら，�����。�

バス利用者数の予測を行うことによって、バス利用者側

からみれば、バスの利用状況を事前に把握できることも大

きな利点である�/Lら�������。事前にバスの利用者数の情

報を入手できるようになると、バス利用者は自身の移動の

計画を柔軟かつ効率的に立てることができる。バス事業者

にとって運営効率を向上させることが可能となり、適切な

ルートを提供することができる（+X������）。例えば、運行

スケジュールの最適化や、走行距離の短縮が可能となる。

さらに正確な利用者数の予測は、環境負荷を考慮した運営

を行うための基盤ともなる。不要な運行を減らし、燃料消費

の削減や &2� 排出量の低減を図ることができる（&DUORV��

����）。バス利用者数の予測は、持続可能な交通を構築する

ための重要なステップとなる�$O.KHUHLELら�������。�

近年のデータサイエンス、情報技術、$, 技術の進歩は、

交通流 �の予測方法に革命をもたらした（戸崎、����）。大

規模な交通データの収集と分析により、精密な予測が可能

になり、公共交通の運営効率が大幅に向上している。機械学

習と深層学習などの$,技術を活用した既往研究も過去�年

のうちに急増している。機械学習や深層学習などのモデル

は、伝統的な統計モデル�と比較し、特に時系列予測の分野

で性能向上が急速に進んでいる。機械学習モデル�は、デー

タから複雑な関係性や隠れた傾向を発見し、予測の正確性

を向上させるために利用される。さらに、深層学習モデル 4

は、より深いレベルでのデータ表現を学習し、特に大量のデ

ータセットがある場合に高い予測精度を実現できる。その

ため、本研究では、統計モデルのみならず、機械学習と深層

学習のモデルを用いて熊本市のバス利用者数予測の可能性

と精度を検証する。検証にあたっては、既存の予測モデルは

種類が多く、どの予測モデルが熊本市の状況に合うのか明

らかでないため、複数の予測モデルを比較し、熊本市に最も

適切なモデルを特定する必要があると考えられる。�

そこで本研究の目的は、,& カードデータを利用し、統計

モデル、機械学習モデル、深層学習モデルを用いて、熊本市

のバス停の利用者数を予測することとした。バス停は利用

者数が最も多いものを選び、熊本駅前と通町筋の � つの主

要バス停に焦点を当てる。なお桜町は、利用者数は多いもの

の���� 年�月�� 日サクラマチクマモト開業前後で状況が

大きく異なるため、研究対象から除外した。これらのバス停

は熊本市の中心部に位置しており、多くの市民や観光客が

利用しているため、交通流の変動が激しく予測が困難であ

る。そのため、バス停周辺の32,�データを利用することで、

バス利用者数の流れに影響を与える可能性のある周辺環境

の変化をモデルに組み込む。最後に、これらのモデルの予測

精度と性能を比較することにより、最も精度の高いモデル

を特定する。�

� 本研究のフローを図� に示す。第� 章では関連する既往

研究を紹介し、研究の基盤となる理論的背景を提供する。第

�章では研究に使用するデータを紹介する。第�章では研究

で使用する� つの予測モデルを紹介する。第� 章ではこれ

らのモデルの予測精度を比較する。第 � 章では評価の最も
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高いモデルを使用し、予測結果を示す。最後に、第�章では

結論をまとめて考察する。�

�

図１� 研究のフロー�

�

�� 既往研究�

既往研究では、バス利用者数の予測精度を高めるために

様々なモデルが採用されている。多くの研究では統計モデ

ル、機械学習モデル、深層学習モデルを用いて公共交通機関

の利用者数を予測していた。角野ら（����）はポテンシャル

理論�を応用して,&カードデータを利用したバスの需要予

測を行なった。また、青地ら（����D）は時間帯や天候の変

化に応じて利用者数が変動することを考慮して、利用者数

を目的変数とした予測モデルを構築した。さらに、青地ら

（����E）はランダムフォレスト�、一般化線形モデル�、一

般化加法モデル�を用いて、利用者数の予測モデルを作成し、

予測モデルの評価を行った。その結果、機械学習の手法の�

つであるランダムフォレストが最も精度が高いことが示さ

れた。�

海外の研究論文をみると、公共交通機関の利用者予測の

精度を向上させるために、様々な手法を取り入れている。

<DQJら（����）は中国北京の地下鉄の,&カードデータに基

づいて、深層学習の/670手法を利用し、短期的な地下鉄の

利用者数を予測した。また、/Yら（����）は、32,データと

;*%RRVW アルゴリズムを組み合わせたバス利用者予測モデ

ルを提案した。このモデルは、まずバス停周辺の 32, デー

タを収集し、;*%RRVWアルゴリズムを使用して各バス路線の

モデルを訓練した。�

これらの研究では、機械学習モデルと深層学習モデルが

高い予測精度を持つことを示している。しかし、国や都市に

よって状況が異なるため、一概に最も優れているモデルを

決定することは困難である。また、空間的な影響を考慮して

いる研究は少ない。そのため、本研究では空間的な影響を考

慮し、統計モデル、機械学習モデル、そして深層学習モデル

を用いて熊本市のバス利用者数の予測を行う。�

�

�� 本研究で使用するデータ�

予測モデルごとに、各時間単位での予測の精度を検証す

るため、����年�月�日から�月��日までの,&カードデ

ータを利用した。,& カードデータセットは、バス乗降車時

に記録されたものである。表�に使用した,&カードデータ

の概要を示す。�

表�� ,&カードデータの概要�

データ名� 内容�

日付� バスを利用した日�

乗車バス停番号� 乗車したバス停に付いている番号�

乗車バス停名� 乗車したバス停名�

乗車時間� 乗車した時間（分まで）�

降車バス停番号� 降車したバス停に付いている番号�

降車バス停名� 降車したバス停名�

降車時間� 降車した時間（分まで）�

車両番号� 利用したバスの番号�

�

また本研究では、バス停での乗車人数を利用者数と定義

した。表�をみると、,&カードの乗降データにはバス利用

者数の記録が含まれていないため、,& カードデータを集計

し、熊本市のバス停から熊本駅前と通町筋のバス停におけ

るバス利用者数を抽出する必要がある。データの特徴を分

析するために、����年の,&カードデータを用いて、�週間�、

�日、そして��分ごとに各バス停の利用者数を集計し、そ

れぞれの時間スケールに対して週単位、日単位、�� 分単位

の � 種類の時系列を構築した。これにより、バス利用者の

予測がこれらの時間間隔ごとにどのように精度が変化する

かを詳細に分析するために時刻W における日Q のバス利用

者をGQ�W�と定義した。またバス利用者データには時間ラベ

ルを付け、以下の�種類の時系列を構築した。�

週間時系列7QZ�W�は、同じ曜日または週末の同じ時間帯に

おいて、GQ�W�よりQZ週前のデータからなる。ここで、時間

間隔は�週間と設定した。�

日次時系列7QG�W�は、同じ時間帯において、GQ�W�よりQG

日前のデータからなる。ここで、時間間隔は � 日と設定し

た。�

�� 分時系列7QP�W�は、同じ日におけるGQ�W�の前のQP時

間間隔のデータからなる。ここで、時間間隔は��分と設定

した。�

週間時系列の例として、����年�月��日の月曜日の午前
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�時から��時までのバス利用者数を分析する場合、週間時

系列7QP�W�は、����年�月��日、�月�日といった過去の

同じ月曜日の午前�時から��時までのバス利用者数を含む

ことになる。これらのデータは全て同一の時間間隔（例えば

毎週）かつ同じ平日または週末という条件を満たしている。�

�

�� 予測モデル�

本研究で、使用する予測モデルを説明する。本研究は統計

モデル、機械学習モデル、深層学習モデルを用いて、熊本市

のバス停の利用者数を予測する。各モデルの詳細は以下の

通りである。�

� ����$5,0$モデル�

$5,0$ モデル（$XWRUHJUHVVLYH � ,QWHJUDWHG� 0RYLQJ�

$YHUDJH�0RGHO�自己回帰和分移動平均モデルの略）は、時系

列データの分析や予測に使用される統計モデルである。こ

のモデルは、時系列データの中で発生するパターンを理解

し、データの自己相関と移動平均部分を組み合わせて利用

する。�

�

�

�

ここで、/はラグ演算子（一期前の値を取る演算子）、;Wは

時刻Wでの時系列データ、ϕLは自己回帰パラメータ、θLは

移動平均パラメータ、εWは時刻Wでの誤差項（ホワイトノ

イズ）である。�

� ����;*%RRVWモデル�

;*%RRVW（H;WUHPH�*UDGLHQW�%RRVWLQJ）は、勾配ブーステ

ィング（*UDGLHQW�%RRVWLQJ）フレームワークを実装した高

性能な機械学習ライブラリで、分類、回帰などの多様な機械

学習タスクに使用されている。;*%RRVWは、決定木を基にし

たアンサンブル学習方法の � つで、複数の決定木を組み合

わせて、�つの予測モデルを構築する。特に大規模なデータ

セットでの予測精度と計算速度のバランスが良いことで知

られている。�

�

�

�

ここで、Θはモデルのパラメータ、/�Θ�は学習データに

対する損失関数（/RVV�)XQFWLRQ）、Ω�Θ�はモデルの複雑さ

を測る正則化項である。�

� ����/670モデル�

/670（/RQJ�6KRUW�7HUP�0HPRU\）モデルは、深層学習モデ

ルであり、長期的な依存関係を学習することができる。従来

の511��が短期的なコンテキストのみを扱うのに対し、/670

は長期的な情報を保持し続けることができる。/670 の主要

な特徴は、情報を長期間保持するセル状態（FHOO�VWDWH）と、

このセル状態を調整するためのゲート（JDWH）である。ゲー

トは情報の流れを調節する役割を持ち、それぞれ忘却ゲー

ト（IRUJHW�JDWH）、入力ゲート（LQSXW�JDWH）、出力ゲート

（RXWSXW�JDWH）がある。これらのゲートは、どの情報を保

持し、どの情報を忘却するかを学習する。/670 の計算式は

以下の通りである。�

�

忘却ゲート��

�

入力ゲート��

�

セル状態の更新��

�

出力ゲート��

�
隠れ状態の更新��

�

�

� ここで、Wは時刻を表す。[Wは時刻Wにおける入力。ℎWは

時刻Wにおける隠れ状態（出力）。&Wは時刻 Wにおけるセル

状態、: と E は重みとバイアス。σはシグモイド関数であ

り、�から�の間の値を出力し、ゲートの開閉を制御する。

∗は要素ごとの積を示す。WDQKは双曲線正接関数であり、�

��から�の間の値を出力し、データの正規化を行う。�

�

�� モデルの評価と比較�

� ����データの可視化�

図�は、����年�月�日から�月��日までの期間におけ

る、熊本駅前と通町筋の � つのバス停の乗車人数の推移を

示している。図��D�は熊本駅前のバス利用者数を、図��E�

は通町筋のバス利用者数を示している。期間中のデータか

ら、通町筋の乗車人数が熊本駅前に比べて多いことがわか

る。また急激な増減が見られる部分は、週末の影響を反映し

ていると考えられる。�
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�時から��時までのバス利用者数を分析する場合、週間時

系列7QP�W�は、����年�月��日、�月�日といった過去の

同じ月曜日の午前�時から��時までのバス利用者数を含む

ことになる。これらのデータは全て同一の時間間隔（例えば

毎週）かつ同じ平日または週末という条件を満たしている。�

�

�� 予測モデル�

本研究で、使用する予測モデルを説明する。本研究は統計

モデル、機械学習モデル、深層学習モデルを用いて、熊本市

のバス停の利用者数を予測する。各モデルの詳細は以下の

通りである。�

� ����$5,0$モデル�

$5,0$ モデル（$XWRUHJUHVVLYH � ,QWHJUDWHG� 0RYLQJ�

$YHUDJH�0RGHO�自己回帰和分移動平均モデルの略）は、時系

列データの分析や予測に使用される統計モデルである。こ

のモデルは、時系列データの中で発生するパターンを理解

し、データの自己相関と移動平均部分を組み合わせて利用

する。�

�

�

�

ここで、/はラグ演算子（一期前の値を取る演算子）、;Wは

時刻Wでの時系列データ、ϕLは自己回帰パラメータ、θLは

移動平均パラメータ、εWは時刻Wでの誤差項（ホワイトノ

イズ）である。�

� ����;*%RRVWモデル�

;*%RRVW（H;WUHPH�*UDGLHQW�%RRVWLQJ）は、勾配ブーステ

ィング（*UDGLHQW�%RRVWLQJ）フレームワークを実装した高

性能な機械学習ライブラリで、分類、回帰などの多様な機械

学習タスクに使用されている。;*%RRVWは、決定木を基にし

たアンサンブル学習方法の � つで、複数の決定木を組み合

わせて、�つの予測モデルを構築する。特に大規模なデータ

セットでの予測精度と計算速度のバランスが良いことで知

られている。�

�

�

�

ここで、Θはモデルのパラメータ、/�Θ�は学習データに

対する損失関数（/RVV�)XQFWLRQ）、Ω�Θ�はモデルの複雑さ

を測る正則化項である。�

� ����/670モデル�

/670（/RQJ�6KRUW�7HUP�0HPRU\）モデルは、深層学習モデ

ルであり、長期的な依存関係を学習することができる。従来

の511��が短期的なコンテキストのみを扱うのに対し、/670

は長期的な情報を保持し続けることができる。/670 の主要

な特徴は、情報を長期間保持するセル状態（FHOO�VWDWH）と、

このセル状態を調整するためのゲート（JDWH）である。ゲー

トは情報の流れを調節する役割を持ち、それぞれ忘却ゲー

ト（IRUJHW�JDWH）、入力ゲート（LQSXW�JDWH）、出力ゲート

（RXWSXW�JDWH）がある。これらのゲートは、どの情報を保

持し、どの情報を忘却するかを学習する。/670 の計算式は

以下の通りである。�

�

忘却ゲート��

�

入力ゲート��

�

セル状態の更新��

�

出力ゲート��

�
隠れ状態の更新��

�

�

� ここで、Wは時刻を表す。[Wは時刻Wにおける入力。ℎWは

時刻Wにおける隠れ状態（出力）。&Wは時刻 Wにおけるセル

状態、: と E は重みとバイアス。σはシグモイド関数であ

り、�から�の間の値を出力し、ゲートの開閉を制御する。

∗は要素ごとの積を示す。WDQKは双曲線正接関数であり、�

��から�の間の値を出力し、データの正規化を行う。�

�

�� モデルの評価と比較�

� ����データの可視化�

図�は、����年�月�日から�月��日までの期間におけ

る、熊本駅前と通町筋の � つのバス停の乗車人数の推移を

示している。図��D�は熊本駅前のバス利用者数を、図��E�

は通町筋のバス利用者数を示している。期間中のデータか

ら、通町筋の乗車人数が熊本駅前に比べて多いことがわか

る。また急激な増減が見られる部分は、週末の影響を反映し

ていると考えられる。�
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（D）熊本駅前�

（E）通町筋�

図�� 各バス停のバス利用者数�

� ����予測モデルの比較�

� ������適合性と予測精度の指標�

� 各予測モデルの適合性を比較する。指標には、5�（決定係

数）��と $,&（赤池の情報量規準）��を使用する。これはモ

デルのあてはまり度を表す統計量である。また、各モデルの

予測精度を評価し、それらを比較する。評価指標には、506(��

（5RRW�0HDQ�6TXDUHG�(UURU、二乗平均平方根誤差）、0$(��

（0HDQ� $EVROXWH� (UURU、平均絶対誤差）、0$3(��（0HDQ�

$EVROXWH�3HUFHQWDJH�(UURU、平均絶対パーセント誤差）を

使用する。これらは、モデルの予測性能を定量的に測定する

ための標準的な指標であり、予測値と実際の値との差異を

示すものである。これらの指標を用いることで、各予測モデ

ルの結果が実際のデータにどの程度近いか、またはどの程

度の誤差があるかを詳細に分析することが可能になる。な

お数値の計算に際しては、小数点以下�位で四捨五入した。�

予測モデルの適合性の評価として、$,&が低い値、5�が高

い値が望ましい。予測モデルの精度の評価として、506(�0$(

が低い値が望ましい。また0$3(は予測の平均的なパーセン

テージ誤差を示すため、低い値が望ましい。これらの指標を

もとに週単位、日単位、�� 分単位のデータに対するモデル

の適合性と精度を比較し、それぞれの時間スケールに最も

適したモデルを選択する。�

������比較の結果�

モデルの適合性を比較した結果を表 � に示す。またモデ

ルの予測精度の評価を表 � に示す。まず熊本駅前における

$5,0$モデルの結果について、�R²の値をみると、日単位と

週単位のデータで適合性が低いことが示されている。特に、

週単位のデータではR²が�に近い値となり、適合性が低い

ことが示されている。�

�

表�� モデルの適合性と予測実行時間�

�
5�� $,&� 実行時間（分：秒）�

熊本駅前� 通町筋� 熊本駅前� 通町筋� 熊本駅前� 通町筋�

１週間�

$5,0$� ����� ����� ��������� ��������� ������ ������

;*%RRVW� ����� ����� �� �� ������ ������

/670� ����� ����� �� �� ������ ������

１日�

$5,0$� ����� ����� �������� �������� ������ ������

;*%RRVW� ����� ����� �� �� ������ �����

/670� ����� ����� �� �� ������ ������

��分�

$5,0$� ����� ����� ������� ������� ������ ������

;*%RRVW� ����� ����� �� �� ������ �����

/670� ����� ����� �� �� ��：��� �����
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表�� モデルの精度�

�
0$(� 506(� 0$3(�

熊本駅前� 通町筋� 熊本駅前� 通町筋� 熊本駅前� 通町筋�

１週間�

$5,0$� �������� ��������� �������� ��������� ������� �������

;*%RRVW� ����� ������ ����� ������ ＞����� ＞�����

/670� ������ �������� ������ �������� ������� ������

１日�

$5,0$� ������� ������� ������� ������� ������� �������

;*%RRVW� ����� ������� ����� ������� ＞����� �������

/670� ����� ������� ����� �������� ������� ������

��分�

$5,0$� ������ ������ ������ ������ ������� ＞�����

;*%RRVW� ����� ������ ����� ������ ＞����� ＞�����

/670� ����� ������ ����� ������ ������� ＞�����

;*%RRVWモデルの結果をみると、週単位、日単位、��分単

位のデータに対して一貫して高い R²の値を示し、比較的良

好な予測精度を達成している。;*%RRVWの5��、0$(、506(結

果は異なる時間単位であっても変化が少なく、最も安定し

ている。また、/670モデルに対して、��分単位と日単位の

データに対して良好な適合性を示しているものの、週単位

のデータではR²が低い値を示し、適合性が低下している。�

また通町筋における $5,0$ モデルの結果は熊本駅前と同

じく、特に日単位と週単位のデータで性能が低いことが示

されている。週単位のデータでは0$(と506(が高い値とな

り、予測の精度が悪いことが示されている。;*%RRVWモデル

の結果をみると、�� 分単位、週単位のデータに対して一貫

して高い R²の値を示し、良好な予測精度を達成している。

;*%RRVWのR²、0$(、506(結果は異なる時間単位においても

安定しており、最も高い精度を示している。また、/670 モ

デルは��分単位のデータに対して良好な適合性を示してい

るが、週単位のデータでは R²の値が低下し、適合性が低く

なる傾向が見られる。通町筋の予測では��分単位の;*%RRVW

モデルが最も高い予測精度を示した。�

全体として、熊本駅前の予測では、日単位の/670モデル

が最も高い予測精度を示し、通町筋の予測では��分単位の

;*%RRVWモデルが最も高い精度を示した。�

�

�� モデルの予測結果�

R²、$,&、0$(、506(、0$3( の値を比較して、最も精度の

高い予測を提供するモデルを利用し、バス利用者数の予測

を行った。また評価が最も高いモデルを利用し、バス利用者

数の予測を行った。図 � はモデルによるデータ予測と実際

のバス利用数との比較を示している。/670 の予測結果を図

�（D）に示し、;*%RRVWの予測結果を図�（E）に示す。図�

をみると、予測結果は実際のバス利用者数と高い割合で一

致していることがわかる。また、熊本駅の予測結果を詳しく

みると、特にピーク時の利用者数の変動を正確に捉えてい

る。通町筋の予測結果を詳しくみると、;*%RRVWモデルの��

分単位の予測も高い精度を示している。しかし、ピーク時の

利用者数の変動ではなく、オフピーク時の利用者数の変動

を正確に捉えている。�

�

（D）熊本駅（/670）�

�

（E）通町筋（;*%RRVW）�

図�� 予測結果
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表�� モデルの精度�

�
0$(� 506(� 0$3(�

熊本駅前� 通町筋� 熊本駅前� 通町筋� 熊本駅前� 通町筋�

１週間�

$5,0$� �������� ��������� �������� ��������� ������� �������

;*%RRVW� ����� ������ ����� ������ ＞����� ＞�����

/670� ������ �������� ������ �������� ������� ������

１日�

$5,0$� ������� ������� ������� ������� ������� �������

;*%RRVW� ����� ������� ����� ������� ＞����� �������

/670� ����� ������� ����� �������� ������� ������

��分�

$5,0$� ������ ������ ������ ������ ������� ＞�����

;*%RRVW� ����� ������ ����� ������ ＞����� ＞�����

/670� ����� ������ ����� ������ ������� ＞�����

;*%RRVWモデルの結果をみると、週単位、日単位、��分単

位のデータに対して一貫して高い R²の値を示し、比較的良

好な予測精度を達成している。;*%RRVWの5��、0$(、506(結

果は異なる時間単位であっても変化が少なく、最も安定し

ている。また、/670モデルに対して、��分単位と日単位の

データに対して良好な適合性を示しているものの、週単位

のデータではR²が低い値を示し、適合性が低下している。�

また通町筋における $5,0$ モデルの結果は熊本駅前と同

じく、特に日単位と週単位のデータで性能が低いことが示

されている。週単位のデータでは0$(と506(が高い値とな

り、予測の精度が悪いことが示されている。;*%RRVWモデル

の結果をみると、�� 分単位、週単位のデータに対して一貫

して高い R²の値を示し、良好な予測精度を達成している。

;*%RRVWのR²、0$(、506(結果は異なる時間単位においても

安定しており、最も高い精度を示している。また、/670 モ

デルは��分単位のデータに対して良好な適合性を示してい

るが、週単位のデータでは R²の値が低下し、適合性が低く

なる傾向が見られる。通町筋の予測では��分単位の;*%RRVW

モデルが最も高い予測精度を示した。�

全体として、熊本駅前の予測では、日単位の/670モデル

が最も高い予測精度を示し、通町筋の予測では��分単位の

;*%RRVWモデルが最も高い精度を示した。�

�

�� モデルの予測結果�

R²、$,&、0$(、506(、0$3( の値を比較して、最も精度の

高い予測を提供するモデルを利用し、バス利用者数の予測

を行った。また評価が最も高いモデルを利用し、バス利用者

数の予測を行った。図 � はモデルによるデータ予測と実際

のバス利用数との比較を示している。/670 の予測結果を図

�（D）に示し、;*%RRVWの予測結果を図�（E）に示す。図�

をみると、予測結果は実際のバス利用者数と高い割合で一

致していることがわかる。また、熊本駅の予測結果を詳しく

みると、特にピーク時の利用者数の変動を正確に捉えてい

る。通町筋の予測結果を詳しくみると、;*%RRVWモデルの��

分単位の予測も高い精度を示している。しかし、ピーク時の

利用者数の変動ではなく、オフピーク時の利用者数の変動

を正確に捉えている。�

�

（D）熊本駅（/670）�

�

（E）通町筋（;*%RRVW）�

図�� 予測結果
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�

（D）熊本駅（/670）

�

（E）通町筋（;*%RRVW）�

図�� 各モデルの予測精度�

�

図 � は各モデルの予測精度を示しており、モデルの予測

が実際のバス利用者数から乖離する度合いを反映している。

図�（D）では日単位の/670モデル、図�（E）では��分単

位の;*%RRVWモデルの予測精度を比較している。図�（D）

の点の分布がより密集している。図 �（E）の点は、実際の

利用者数の範囲全体にわたって広がっており、回帰直線に

対して比較的一定の散布を示している。これは、モデルが全

体として安定した予測を行っていることを示している。そ

のため、�� 分単位のモデルは予測精度が大幅に向上したこ

とが分かった。日単位と��分単位の比較から、��分単位の

モデルの方が予測性能に優れていることが分かった。これ

は日単位のデータでは、�� 分単位のデータと比べて、利用

者数に大きな差がある日が存在し、予測が難しくなるため

と考えられる。�

�

�� 結論�

本研究では、実際のバスの利用データを用いて、バス利用

者数の予測を行い、熊本市に最も適切なモデルを特定した。

熊本市に最も適切なモデルを１つに絞るのではなく、予測

対象となるバス停や時間スケールに応じて適切なモデルを

選択するアプローチが有効であることが示された。具体的

には熊本市の熊本駅前、通町筋の � つのバス停をケースス

タディとして取り上げ、短期のバス利用者数を予測した。予

測にあたっては、過去のデータからバス利用者数のデータ

を抽出し、週単位、日単位、��分単位の�つの時系列モデ

ルを構築した。時系列の定常性、周期性、および変動性��を

調査し、適切な予測モデルを特定した。また、時系列の異な

る特徴を捉えるために、$50$、;*%RRVW、/670の予測モデル

を利用した。�

結果として、熊本駅前では日単位の/670モデル、通町筋

では��分単位の;*%RRVWモデルが最も高い予測精度を示し

た。熊本市における最適な予測モデルは、バス停の特性や時

間スケールに応じて選択されるべきであることが示された。�

今後の研究の展開としては、モデルの性能と実用性を向

上させ、より精度の高い予測について、取り組んでいきたい。

具体的には、バス停ごとに乗降客数のパターンが異なるた

め、各バス停の特性に基づいたクラスタリングを行い、それ

に応じて最適な予測モデルを選択するアプローチが考えら

れる。また、短期間の予測精度を高めることを目指すととも

に、リアルタイムデータの活用を積極的に行うことが望ま

れる。�

�
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�

��交通流（WUDIILF�YROXPH）とは、ある地点を単位時間当たりに

通行する車両の量である。福田正『交通工学』（初版）朝倉書店�

�����年�月��日参照��
��統計モデルは、データからパターンや関係性を見出すための数

学的枠組みを提供するものであり、特定の仮説に基づいてデータを

分析・予測するために用いられる。�
��機械学習モデルは、データに基づいて予測や分類を行うために

使用されるアルゴリズムや統計モデルの集合であり、経験的データ

から自動的にパターンを学習して性能を向上させることを目的とし

ている。「3DWWHUQ�5HFRJQLWLRQ�DQG�0DFKLQH�/HDUQLQJ」E\�

&KULVWRSKHU�%LVKRS������年�月��日参照��
��深層学習モデルは、多層にわたるニューラルネットワークを用

いてデータから高度な特徴を抽出・学習する手法であり、特に画像

認識や自然言語処理などの分野で顕著な成果を上げている。「'HHS�

/HDUQLQJ」E\�,DQ�*RRGIHOORZ��<RVKXD�%HQJLR��DQG�$DURQ�

&RXUYLOOH������年�月��日参照��
��32,とは、「3RLQW�RI�,QWHUHVW」の略であり、直訳すると「興味

のあるポイント」だが、「地図上の特定のポイント（地点）」のこと

を指す。(65,�ジャパンKWWSV���ZZZ�HVULM�FRP�JLV�JXLGH�JLV�

RWKHU�SRLQW�RI��LQWHUHVW���a�WH[W 32,����(�����$��(�����$)�

�32,����(�����$%�(�����$$�(������$�(��������(�����%(�(������

��(�������������年�月�日参照��
��ポテンシャル理論は、数学において、ポテンシャル関数を用い

て場の行動や分布を解析する理論である。「5HDO�$QDO\VLV」E\�

+�/��5R\GHQ������年�月��日参照��
��ランダムフォレストは、複数の決定木を組み合わせたアンサン

ブル学習手法であり、バギングとランダム特徴選択を用いること

で、モデルの汎化性能を向上させることができる。�「3DWWHUQ�

5HFRJQLWLRQ�DQG�0DFKLQH�/HDUQLQJ」E\�&KULVWRSKHU�%LVKRS�

�����年�月��日参照��
��一般化線形モデルは、線形回帰モデルを拡張したもので、応答

変数が正規分布に従わない場合でも、異なる分布（例えば二項分布

やポアソン分布）に基づいた解析を行うことができる。�

「*HQHUDOL]HG�/LQHDU�0RGHOV」E\�-RKQ�1HOGHU�DQG�5REHUW�

:HGGHUEXUQ������年�月��日参照��
��一般化加法モデルは、一般化線形モデルの一種であり、線形部

分に加え、スプラインや平滑化関数を用いて非線形な関係をモデル

化することができる。�「*HQHUDOL]HG�$GGLWLYH�0RGHOV」E\�

7UHYRU�+DVWLH�DQG�5REHUW�7LEVKLUDQL������年�月��日参照��
��� 511（リカレントニューラルネットワーク）は、時系列データや

シーケンスデータを扱うために設計されたニューラルネットワーク

で、過去の情報を保持しながら次のステップにフィードバックする

構造を持ち、自然言語処理や音声認識に広く応用されている。

「'HHS�/HDUQLQJ」E\�,DQ�*RRGIHOORZ��<RVKXD�%HQJLR��DQG�$DURQ�

&RXUYLOOH������年�月��日参照��
���5²（決定係数）は、回帰モデルがどの程度データを説明できて

いるかを示す指標であり、�から�の間の値を取り、�に近いほど

モデルがデータに適合していることを示す。�

���$,&�（$NDLNH
V�,QIRUPDWLRQ�&ULWHULRQ）は、赤池弘次博士

が、数理統計理論を駆使して編み出したモデル選択指標のパラダ

イムである。�KWWSV���ZZZ�N\RULWVX�

SXE�FR�MS�ERRN�E���������KWPO������年�月�日参照� �
���506(は誤差の平方を平均したものの平方根である。�
���0$(は絶対誤差の平均値である。�
���0$3(は予測値と実際の値との差異をパーセンテージで表

したものである。�
���変動性（YRODWLOLW\）とは、時系列データにおける値の変動の

大きさや不規則性を指す。

KWWSV���ZZZ�WDQGIRQOLQH�FRP�GRL�DEV������������������������

������������年�月��日参照��
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劉�強（熊本市都市政策研究所�博士研究員）�

�

����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。���� 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�（����）年度から令和�年

� 月まで熊本市都市政策研究所にて調査研究活動等に従事。令和�

（����）年度より至誠館大学現代社会学部（講師）。�

�
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