
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

バス運行状況ウェブサービス情報を用いた
乗換案内アプリのための路線バス所要時間推定

綿貫 圭太1,a) 下坂 正倫1,b)

概要：近年，スマートフォンの普及に伴い，乗換案内アプリケーションの使用機会は増大している．乗換案
内アプリケーションは路線バスを対象とするものも多いが，得られる所要時間はダイヤをそのまま使用し

たものであり，実際の運転状況を反映していない場合がある．本研究では，乗換案内アプリケーションへ

の応用を目的に，1日以上先の路線バス所要時間に対して高精度な推定が可能な手法を構築する．長期の

所要時間推定においては，直前の路線バス所要時間を推定に用いることができないため，曜日や時間帯と

いった要因から所要時間を推定することが必要となる．これを踏まえて，本研究では時間帯，曜日，天気

などの説明変数から路線バス所要時間の確率分布を求める手法として低ランク双線形ガンマ回帰を提案す

る．既存の点推定を用いたモデルやポアソン回帰を用いたモデルが抱えていた運行時間の遅延に応じた分

散の大きさを考慮できない問題を解決するものであり，アプリケーションへの応用を考えた場合に有益で

ある．推定結果に応じた分散を考慮しているため，例えば「90%の確率で成功する乗換」をより頑健に導

出することが可能である．この手法を 5ヶ月程度の路線バス所要時間の実データを用いて，既存のバス所

要時間推定にて使用されている手法である Random Forestと比較を行い，提案手法の有効性を検証する．

キーワード：路線バス所要時間予測，一般化線形モデル，低ランク双線形モデル，確率密度推定

Forecasting urban bus travel time for
transit service using web-based bus location service data

Abstract: For recent years, opportunities for using transit applications are increasing with spread of smart-
phones. Many of transit applications provides bus transition based on bus diagram as well as train transition.
However, due to the large difference between its actual travel time and the diagram, it causes low reliability
of applications. In this paper, we deal with high-precision long-term bus travel time forecasting for more
than 1 day ahead, that is suitable for transit applications. In this study, we propose a low-rank bilinear
gamma regression to predict the probability of bus travel time from limited number of explanatory variables
such as time of a day, week of days and weather conditions. Compared with the state-of-the-art methods
on bus travel time prediction, our method provides both point estimation and probability density itself. Ex-
perimental results using web-based bus location service data spanning over 5 months show that our method
performs well compared with the state-of-the-art methods including Random Forest.

Keywords: Bus travel time forecasting, Generalized linear model, Low rank bilinear model, Probability
density estimation

1. 序論

近年，スマートフォンが普及するにつれて，公共交通機
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関の乗換案内アプリケーションが使用される機会は増加し

ている．乗換案内により，利用者は外出先でも自分が乗る

べき交通機関を適切に選択し，目的地に向かうことが可能

である．乗換案内では，出発地と到着地の選び方によって

は路線バスを利用するルートが提案される場合もある．現

在日本で主流である乗換案内サービスの多くは路線バス会

社が公表しているダイヤの所要時間をそのまま案内に使用
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している．しかし，一般に路線バスの所要時間は通行する

道路の渋滞や乗り降りする乗客の数に影響を受けやすく，

特に朝夕のラッシュ時において，ダイヤ通りの運行が行わ

れることは少ない．従って，過去の運行実績などのデータ

を用いて路線バスの所要時間を推定し，それを乗換案内ア

プリケーションに表示することは，路線バスの利用者に

とって有効である．

国土交通省が行ったアンケート*1によれば，路線バスの

所要時間を得られた場合の効果には以下のものが挙げら

れる．

• 路線バスの利用客が目的地への行程をより細かく計画
することが可能となる．路線バスから電車への乗り継

ぎは，路線バスの所要時間に大きく影響を受けるため，

これを正確に見積もることで，行程全体の所要時間を

求めることが可能である．

• 見積もられた所要時間を乗車前あるいは乗車中に知る
ことによって，乗客の可処分時間を増加させることが

でき，ストレスを和らげることが可能である．

所要時間推定を乗換案内アプリケーションに応用するため

に推奨されることは以下である．

正確に推定できること 推定の精度は高いことが望ましい．

精度の低い推定は，かえってアプリの利用者に混乱を

与えてしまう．既存の路線案内のうち多くのもので用

いられているダイヤを直接用いる手法は，実態より所

要時間を短く見積もる傾向があり，この点において問

題が指摘されうる．

長期での推定が可能であること 乗換案内アプリケーショ

ンには，1ヶ月先といった長期の推定結果を表示する

機能が存在し，そういった要求にも問題なく応答する

必要がある．直前のバスの所要時間を説明変数に含む

ようなモデルは多く存在している [1], [2], [3], [4]が，

こういったモデルは本研究の目的には合致しない．以

降本論文では，「短期」を「すでに一部運行データが得

られている日の推定」，「長期」を「運行データが得ら

れている日の翌日以降の推定」と定義して使用する．

区間推定が可能であること 長期での推定においては，利

用できる説明変数は限られているため，点推定による

高精度での推定は難しい．また，交通機関の利用者は

所要時間の分散や信頼区間に関して敏感であることが

知られており [5]，これらを推定可能である手法が望

ましい．既存の路線バス長期推定手法 [6], [7], [8]にお

いては，説明変数に応じて分散を変更するような推定

を行う手法は提案されなかった．本研究はこの問題を

解決するモデルを提案する．

以上より，本論文では長期での推定が可能な過去の路線バ

ス運行実績を利用した所要時間の信頼区間推定の手法に関

*1 http://www.mlit.go.jp/jidosha/busloca/01_houkokusyo.

pdf

して考察を行い，これが可能な手法を提案する．

本論文の貢献は以下にまとめられる．

• 既存の長期所要時間推定では行われていない，分散の
大きさを考慮した所要時間の区間推定を可能とする低

ランク双線形ガンマ回帰モデルを提案した．

• 平均と分散の関係による重み付き最小二乗法を用い
た，離散な説明変数を持つ線形あるいは双線形のガン

マ回帰モデルにおける Shapeパラメータの推定方法を

提案し，これを用いて最適な Shapeパラメータの範囲

を絞り込むことができることを示した．

• バス運行情報を表示するウェブサービスである「東
急バスナビ」から，ソフトウェアを用いて取得した約

5ヶ月間の路線バスデータを用いた実験によって，提

案手法の点推定の性能が，絶対誤差の観点で既存手法

である Random Forestに引けをとらず，さらに，単純

に過去のデータを用いた手法より優れた区間推定を可

能とすることを示した．

本論文の構成を述べる．2節では関連研究に関して述べ，

3節では本研究にて取り組んだ問題の定式化とその問題に

対する既存のアプローチを紹介する．4節では本研究が提

案する手法に関して議論を行い，その詳細に関して説明す

る．5節では提案手法の有効性を示すために行う実験内容

とその結果に関して述べる．最後に，6節で本論文が行っ

たこととその貢献についてまとめを行う．

2. 関連研究

2.1 路線バス所要時間の定式化・分析

実際の運転行動に関して，遅延が発生した場合の回復運

転や，早着した場合の時間調整を考量して定式化すること

でバスの所要時間を求める研究 [9]や，路線バスの運行の所

要時間を，信号の数，乗客の数等の要因ごとに分析した研

究 [10]が存在する．多くの研究において，一般の自動車と

路線バスの違いとしてバス停留所での乗客乗り降りに伴う

停留時間（Dwell time）が挙げられている [1], [9], [10], [11]．

2.2 道路交通における所要時間の推定

所要時間推定に関しては，短期のものを中心に長期のも

のまで幅広く，その対象も路線バスに集中したものから一

般の道路交通に至るまで存在する．いずれの研究でも，運

行の曜日，時間帯，天気が説明変数としてよく用いられる．

路線バス所要時間の短期推定

Artificial Newral Network の誤差逆伝搬法を用いたも

の [1]，k-近傍回帰アルゴリズムを用いたもの [2] や，加

法モデルを用いたもの [3]，カルマンフィルタを用いたも

の [4]が存在する．いずれの研究も，直前のバスの所要時

間や，推定するバスのそれまでの運行実績との関連性に着

目し，その値を説明変数として組み込むことにより，当日

における推定精度を向上させることに成功している一方
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で，長期の推定は実現できないという問題を抱えている．

一般の道路交通の短期推定

個別の自動車ではなく道路に着目しており，直前に同じ

道路を走った自動車の運行実績を説明変数に用いることで，

精度を向上させるというアプローチをとるものは，路線バ

ス案内にも利用することが可能である．このアプローチを

用いている研究は数多く存在しており [12], [13], [14]，いず

れの例でも，何分先を推定するのかを説明変数の形で与え

ている．従って，路線バス所要時間の短期推定に関する研

究とは異なり，入力する過去の運転実績と推定する時間帯

を独立に指定することが可能である．とはいえ，このよう

なモデルには 15分以上の推定を難しいとするもの [13]や

2時間以上の推定を難しいとするもの [14]が含まれており，

本研究が目指す翌日以降の推定に適さないと考えられる．

本研究は，直前のバスの所要時間を用いることなく推定

を行うことにより，長期の推定が難しいという問題を解決

したモデルを提案する．

3. 問題設定と既存手法の課題

3.1 長期的な路線バス所要時間推定の定式化

本論文では，長期的な路線バス所要時間の点推定と区間

推定という 2つの問題を考える．長期的な推定に用いるこ

とのできる説明変数の定義として，以下を使用する．

出発時間 th 時 tm 分 ts 秒の場合は

ϕt = th +
tm
60

+
ts

3600
∈ [0, 24), (1)

と定義する．

曜日 出発した日の曜日に応じて，ϕd ∈ {0, . . . , 6}とする．
ただし，日曜日を ϕd = 0，土曜日を ϕd = 6として，

順序が変わらないよう対応づける．

国民の休日 真偽値として，ϕh ∈ {0, 1}とする．
天気 気象庁が公開している CSV データ*2 にて用

いられている表記*3 をそのまま用い，ϕw ∈
{1, 2, . . . , 19, 22, 23, 24, 28, 101}とする．

これらの説明変数をまとめた xを (2)で定義する．

x = (ϕt, ϕd, ϕh, ϕw). (2)

目的変数である所要時間 yとの組 {xn, yn}Nn=1 を訓練デー

タとして用い，モデルを構成する．

3.2 路線バス長期所要時間推定の

既存研究におけるアプローチと問題点

長期の所要時間の点推定として，Mendesら [6], [7], [8]

は，本研究にて用いる出発時刻，曜日，天気，国民の休日な

どの情報に加えて，風速，気温，降水量，学校の休み時間，

*2 http://www.data.jma.go.jp/gmd/risk/obsdl/index.php
*3 http://www.data.jma.go.jp/gmd/risk/obsdl/top/help3.

html

バスの運転手等の要因を説明変数として追加し，Random

Forest, SVM, 射影追跡回帰を適用し比較を行い [7]，その

後それらをアンサンブル学習により組み合わせた手法を提

案した [8]．また，RReliefFを用いた特徴選択を行うこと

で，これらの変数が所要時間に与える影響を示した [6]．

しかしながら，彼らによって提案されたいずれの手法で

も，分散を考慮した区間推定を行うことはできない．

長期路線バス推定問題において分散を考慮する必要性を

述べる．交通機関の利用者は所要時間が大きな分散を持つ

ことに敏感であり [5]，また，路線バスの所要時間の分散は

他の公共交通機関に比べて大きいことが知られている．こ

の問題は，路線バス利用者が乗換案内アプリ等を用いて所

要時間の分散や信頼区間を前もって知っておくことで軽減

することが可能である．一般線形モデルやその他の点推定

を行うモデルにおいても，残差が従う分布を固定された分

散を持つ正規分布と仮定することによって信頼区間を求め

ることが可能であるが，一般に，平均値と分散が関係を持

つ，右に裾の長い分布となることが知られている路線バス

の所要時間分布 [15], [16] に正規分布を当てはめることは

適当でない．同様に，損失関数についても考察する．一般

に，推定された所要時間より遅く到着する現象は，早く到

着する現象より重大であるといえる．このため，平方損失

や絶対損失のような，正負の方向に対称な損失関数を仮定

することの多い点推定は，乗換案内アプリケーションへの

応用を目的とした，路線バス所要時間推定問題に対して不

十分であると考えられる．損失関数に非対称な物を仮定す

るというアプローチは，分位点回帰 [17]により行われてお

り，特定の分位点を回帰することに対応する．この手法で

信頼区間を求めることができるため，一種の非対称な損失

関数を用いることは区間推定と同一視できる．

以上より，分散の変化に関して考慮せず点推定のみを行

う手法よりも，期待値に応じた分散を考慮した区間推定も

可能である手法を用いることで，事前に利用者が信頼区間

を高い精度で知ることができ，望ましいといえる．乗換案

内アプリへの応用を考えると，例えば，“24分”という点

推定によって得られる結果に合わせて，信頼区間を用いた

“20–30分”という情報や，所要時間を過小に見積もること

を避けた “90%の確率で 28分未満”という情報を得られる

方が有益である．そこで，次節では点推定のみでなく，長

期的な路線バス所要時間の頑健な区間推定を行うモデルを

提案する．点推定と区間推定の評価に用いる指標は 5.3節

にて述べる．

4. 提案手法：低ランク双線形ガンマ回帰モデル

本研究は，バスの所要時間の特性や，その分散が乗客

に与える影響を考慮した上で，所要時間の点推定だけで

なく，分散を考慮した高精度な区間推定を目指すもので

ある．高精度の区間推定を実現するためには，確率分布
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図 1 バス所要時間における平均と分散の関係の例

そのものを求めることが考えられる．確率分布推定の手

法として，固定した説明変数に対して目的変数が従う分

布を正規分布と仮定した一般線形モデルや，指数族分布

に一般化した一般化線形回帰モデルが代表的である．一

般化線形回帰の文脈では，正規分布は分散が平均値に対

して不変である分布，ガンマ分布は定数 k > 0と平均値

E[X]より分散 Var(X) = kE[X]2 を持つ分布，ポアソン分

布は Var(X) = E[X]の関係を持つ分布として特徴付けら

れる [18]．図 1は，5.2.1節にて示す路線バス所要時間デー

タを，3.1節にて示した説明変数に (10)の離散化を施して

それぞれ分割し，平均と分散を散布図としてプロットした

ものである．この図より，分散が平均値に対して不変であ

るという一般線形モデルの仮定 [18]は，路線バスの所要時

間データには適していないことがわかる．同様に，実際の

データはポアソン分布よりもガンマ分布によく従っている

ため，一般化線形ガンマ回帰を適用することが適当である

と考えられる．そのほか，路線バスの所要時間が従う分布

に関する研究 [15], [16]においても，指数分布族以外の分

布として Burr XII分布，指数分布族としてガンマ分布が

挙げられている．

双線形回帰の手法を用いた場合，パラメータ数がベク

トルから行列の次元に増加し，過学習のおそれがある．

Shimosakaら [19]はパラメータの行列を低ランク近似す

ることで過剰適合を抑制する，低ランク双線形ポアソン回

帰モデルを提案した．このモデルを適用することにより，

今回の問題においても，Shimosakaらが取り組んだ都市動

態分析の問題と同様に，過剰適合を抑制することが期待で

きる．

本節では低ランク双線形ポアソン回帰を元にした手法で

ある，低ランク双線形ガンマ回帰を提案する．また，離散

な説明変数に対して実データの平均と分散の関係を用いる

ことにより，ガンマ回帰における Shapeパラメータの推定

を行う手法を提案する．

4.1 一般化線形ガンマ回帰モデル

提案手法である低ランク双線形ガンマ回帰モデルは，一

般化線形モデルを二次形式に拡張し，パラメータ行列を低

ランク化することにより定義される．

ガンマ分布は Shapeパラメータ α > 0，Scaleパラメー

タ β > 0を母数に持ち，確率密度関数が (3)で表される分

布である．

Gam(y|α, β) = 1

Γ(α)βα
yα−1 exp

(
− y

α

)
. (3)

一般化線形モデルをガンマ分布に適用するには，Shape

パラメータをハイパーパラメータ α = α0 として固定し，

Scale パラメータ β を，非線形変換 φ を用いて説明変数

z = φ(x)に対して変動させることによって実現できる．

そして，リンク関数に対数関数 ln(·)を用いれば，(4)が得

られる．ただし，パラメータベクトルをmとしている．

ln(α0β) = m⊤z. (4)

4.2 低ランク双線形ガンマ回帰モデルの定義

本研究では，(2)にて定義した説明変数 xを用いて推定

を行うが，今回のモデルにて扱いやすくするため，5.4節

に示す非線形変換 φd,φs を行った d = φd(x) ∈ Rp, s =

φs(x) ∈ Rq を用いる．

双線形回帰の枠組みでは，パラメータ行列W = Rp×q

を用いて，(5)のように表現される [19]．

ln(α0β) = d⊤Ws. (5)

(5) において，行列 U ∈ Rp×k,V ∈ Rq×k を用い，

W = UV ⊤ とおくことで低ランク近似を行うことがで

きる．これにより，パラメータ数の増加を抑制し，過学習

を抑制することができる．k ∈ Nはハイパーパラメータと
なる．

4.3 低ランク双線形ガンマ回帰モデルの学習

低ランク双線形ガンマモデルにおける対数尤度は，(6)

によって与えられる．

lnL(U ,V ) =

N∑
i=1

[
α0 lnα0 + (α0 − 1) ln yn

− ynα0 exp(−dn
⊤UV ⊤sn)

− ln Γ(α0)− α0dn
⊤UV ⊤sn

]
.

(6)

最適化の対象となる 2 つの行列 U ,V を同時に最適化す

る場合，尤度関数は凸ではなくなってしまう．一方で，

Shimosakaら [19]は片方を固定した状態でもう片方を最適

化することを繰り返すことによって，凸最適化問題に落と

し込み，この問題を解決している．本研究においても，同

様の手法を用いて最適化を行った．

正則化には (7)のフロベニウスノルムを用いた．

∥A∥2 =

√∑
i

∑
j

a2i,j . (7)
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フロベニウスノルムを用いた正則化項を (8)に示す．ここ

で，正則化の強さを表す λ > 0 はハイパーパラメータと

なる．

Ω(U ,V ) = λ(∥U∥22 + ∥V ∥22). (8)

(8), (6)によって表される対数尤度と正則化項を足した目

的関数 (9)の最小化を行う．

Û , V̂ = argmin
U ,V

{− lnL(U ,V ) + Ω(U ,V )} . (9)

ハイパーパラメータは α0, k, λの 3つであり，交差検定に

より決定する．

4.4 Shapeパラメータの決定手法

本研究では，所要時間の平均値だけでなく，分散も考慮

した区間推定を行うことを目標としている．そこで，平均

が固定されたときに分散を正しく推定できるような枠組み

を用いて，ハイパーパラメータである Shapeパラメータ

を決定する手法について述べる．基本的なアイデアは，説

明変数が同一となる条件下において目的変数の標本分散が

モデルの推定結果から求められる分散と合致するように

Shapeパラメータを調整することである．このとき，説明

変数が同一の条件下であるとするためには，何らかの離散

化が必要となる．本研究の説明変数は連続変数を含んでい

るため，四捨五入の関数 round(·)を用いて (10)により離

散化を行っている．

x′ = (round(ϕt), ϕd, ϕh, ϕw) ∈ N4. (10)

ガンマ回帰のモデルでは，この散布図において Shapeパ

ラメータ α0 > 0を用いた以下の関係が成り立つことを仮

定している [18]．

Var(y) =
1

α0
E[y]2. (11)

各点に割り当たっているデータ数を Ni，総データ数を

N =
∑

i Ni とすれば，この平面上における平均二乗誤差

は (12)によって与えられる．

MSE(α0) =
1

N

∑
i

Ni

(
Var[yi]−

E[yi]2

α0

)2

. (12)

低ランク双線形ガンマモデルにおいて，Shape パラメー

タに (12)を最小化するような値 (13)を用いれば，これは

Shapeパラメータの良い近似となると考えられる．

α̂0 = argmin
α0

MSE(α0). (13)

5. 路線バス長期所要時間予測に関する
各手法の性能比較実験

5.1 実験の目的

本手法の点推定の性能と区間推定の性能を既存手法と比

nlUJit$'�1i)J�

•

図 2 玉 07 の通行ルート

表 1 説明変数の一覧

説明 記号 データ型 例

出発時間 ϕt 実数値 10 時 8 分 0 秒

曜日 ϕd シンボリック 月曜日，火曜日，· · ·
国民の祝日 ϕh 真偽値 true, false

天気 ϕw シンボリック 快晴，曇り，雨，· · ·

較することにより，点推定の性能に関してはそのままに，

区間推定に関しては他の手法を上回ることを，実データに

モデルを適用することによって示す．

5.2 使用するデータ

5.2.1 路線バスの所要時間データ

バス運行情報を表示するウェブサービスである東急バス

ナビ*4から運行データを自動取得し，これを訓練データと

した．

2017 年 5 月 1 日から 2017 年 11 月 13 日の 197 日間の

データを用いる．対象路線は東急バスの玉 07（東京都世

田谷区内，成城学園前駅から二子玉川駅）であり，全体の

データのうち正しく取得できた 13592 回の運行データを

使用した．データの取得当時，対象路線の走行距離全長は

5.25 kmまたは 5.43 kmであり，平日には 1日 166本のバ

スが運行されていた．所要時間は凡そ 20–35分である．玉

07の路線を図 2に赤線で示した．ただし，緑色で表現し

た部分は平日朝の一部の便のみが使用するルートである．

5.2.2 天気データ

天気に関しては，気象庁のWebサイトからダウンロー

ドすることが可能である気象データを用いた．従って，天

気の分類は気象庁のものに準じている．

5.3 路線バス所要時間推定問題の評価指標

本研究が取り組む問題の性質をもとに，本実験の評価指

標を以下のように定める．

( 1 ) 所要時間の点推定．

*4 http://tokyu.bus-location.jp/blsys/navi
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真の所要時間を表す関数を f(x)としたときに，(14)

で表す平均絶対誤差を小さくする f̂ が望ましい．

MAE = E
[∣∣∣f(x)− f̂(x)

∣∣∣] . (14)

( 2 ) 所要時間の区間推定．

真に所要時間が従う分布の累積分布関数を P (y|x)と
した時にこの分布に「近い」累積分布関数 P̂ (y|x)が
望ましい．本研究では，路線バス所要時間推定問題の

先行研究 [20]でも用いられているコルモゴロフ–スミ

ルノフ検定 [21]の統計量（KS統計量）を指標として

用いる．KS統計量は (15)で与えられる．

Ex

[
max

y

{∣∣∣P̂ (y|x)− P (y|x)
∣∣∣}] . (15)

5.3.1 点推定性能のMAEによる比較

点推定の性能を低ランク双線形ガンマ回帰モデル，低

ランク双線形ポアソン回帰モデル，線形ガンマ回帰モデ

ル，Random Forestに関して (14)で表現される平均絶対

誤差（MAE, [min]）を用いて比較する．MAEの算出には

K = 5の K-交差検定を用いる．ガンマ分布を用いたモデ

ルの点推定の値は，ガンマ分布のモードである (α0 − 1)β

を使用する．

5.3.2 区間推定性能のKS統計量による比較

確率分布の推定に関して，実データとの当てはまりを，

(15)によって表される KS統計量を用いて，低ランク双線

形ガンマモデル，低ランク双線形ポアソンモデル，そして

3.2でも述べた過去のデータモデルの 4種に対して比較を

行う．

しかし，実際には，(15) を直接計算することは難しい

ため，(10)のように離散化を行っている．これを用いて，

(15)は，(17)のように近似できる．

Ex

[
max

y

{∣∣∣P̂ (y|x)− P (y|x)
∣∣∣}] (16)

≃ 1

N

n∑
i=1

Ni max
y

{∣∣∣P̂ (y|x′
i)− P (y|x′

i)
∣∣∣} . (17)

真の累積確率分布を表す P (y|x′
i)を，離散化した条件 x′

i

を満たすテストデータの集合 {yx′
i
}を用いて，(19)のよう

に表現する．ただし，card(·), card′(·)はともに集合の要素
数を表す関数であり，card′(·)に関しては，ゼロ除算を防
ぐために (18)のようにおいている．

card′({y}) = max{card({y}), 1}, (18)

P (y|x′
i) =

card({yx′
i
; yx′

i
≤ y})

card′({yx′
i
})

. (19)

過去のデータモデルは，(19)から累積確率分布を求める

モデルである．しかし，この手法では，説明変数の多い x′

をそのまま用いると精度が出ないことが考えられる．そ

のため，国民の祝日，天気を説明変数に含めない説明変数

5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月
1ヶ月
3ヶ月
5ヶ月

訓練データ テストデータ

図 3 訓練データとテストデータの配分

x′′ = (round(ϕt), ϕd) ∈ N2 を用いたモデルとの比較も行っ

た．KS統計量を用いた区間推定性能の比較では，真の累

積確率分布を (19)に近似する性能が問題点となる．このよ

うな観点から，テストデータを十分にとるために図 3のよ

うに訓練データとテストデータを配分し，実験を行った．

5.3.3 Shapeパラメータ推定手法の

KS統計量による性能評価

低ランク双線形ガンマ回帰に関して，ハイパーパラメー

タ λ, k を固定した状態で α0 のハイパーパラメータ探索を

行い，KS統計量において精度の高い結果を残す Shapeパ

ラメータ α̂0 が，平均と分散の重み付き最小二乗法を用い

た Shapeパラメータ ᾱ0 と合致しているかを確認する．本

研究では，後に示す ᾱ0 周辺である α0 ∈ {25, 30, . . . , 60}
を探索し，その中で最も良いKS統計量を出したものを α̂0

とする．

5.4 説明変数の表現

本研究が扱うモデルの説明変数 x = (ϕt, ϕd, ϕh, ϕw)の

要素の一覧を表 1に示した．これを，一般化線形モデルの

一種である双線形ガンマモデルにおいて扱いやすい 2つの

ベクトルの形式 (d, s)へと変換する．

sを時間帯を表現するベクトルに割り当てる．このとき，

j 番目の要素 (s)j を，(20)により定義する．

(s)j = N (ϕt|twi, tσ2); (20)

j = i−
⌊
tb
tw

⌋
+ 1, i =

⌊
tb
tw

⌋
, . . . ,

⌈
te
tw

⌉
. (21)

ただし，tb, te ∈ [0, 24)はそれぞれバスの始発出発時刻と

最終出発時刻であり， tw はベクトルの 1つの要素に割当

てられる時間の幅である．tw, tσ2 はハイパーパラメータと

なる．

曜日に関しては，(22)のように，月曜日–日曜日と，国

民の祝日かつ平日の 8種類に分類し，1-of-K 表現とする．

ϕHW =

7 if ϕd ∈ {1, . . . , 5} ∧ ϕh = 1

ϕd otherwise
. (22)

これを 1-of-K 表現にしたものを φHW ∈ {0, 1}8 とする．
天気に関しては，ϕw を次のように，快晴・晴・薄曇・曇と

それ以外で区別し，1-of-K 表現にしたφc = {0, 1}2を定義
する．

φc =

(1, 0)
⊤

if ϕw ∈ {1, 2, 3, 4}

(0, 1)
⊤

otherwise
. (23)
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図 4 訓練データ量ごとの各手法の点推定の MAE の比較

(24)により，(d, s)の 2つのベクトルを双線形モデルの

説明変数とすることができる．

d = φHW ⊗φc ∈ {0, 1}16. (24)

5.5 実験結果

K = 5のK-交差検証により，各手法のハイパーパラメー

タを設定した．

5.5.1 点推定性能のMAEによる比較結果

1ヶ月，3ヶ月，5ヶ月の学習データを用いたモデルによ

るMAEの比較を図 4に示す．ただし，エラーバーは標準

偏差を表し，凡例では低ランク双線形ガンマ回帰，双線形

ポアソン回帰，線形ガンマ回帰，Random Forestをそれぞ

れ “LB-Gamma”， “LB-Poisson”， “Gamma”， “RF”と

表現している．また，それぞれの指標の平均値に関して 2

標本の片側 t検定を行った．手法 ma,mb が指標 sにおい

て s(ma), s(mb)の性能を示す場合，E[s(ma)] < E[s(mb)]

を帰無仮説とした片側 t検定である．

1ヶ月から 5ヶ月までのいずれの場合，いずれの統計量

においても，低ランク双線形ガンマ回帰は Random Forest

を p < 0.05の有意水準において上回る性能を見せた．線

形ガンマ回帰は，本研究で比較した他のいずれの手法から

も p < 0.001の有意差をつけ下回った．このため，双線形

形式へと拡張することにより，表現力の高いモデルを構築

することができているといえる．

5.5.2 区間推定性能のKS統計量による比較結果

KS統計量の比較を図 5に示す．凡例においては，低ラ

ンク双線形ガンマモデル，低ランク双線形ポアソンモデル，

過去のデータモデル，天気と国民の祝日を用いない過去の

データモデルを，それぞれ “LB-Gamma”，“LB-Poisson”，

“Historical 1”， “Historical 2” と表現している．エラー

バーは (25)による重み付き標準偏差を表している．√
Varx

[
max

y

{∣∣∣P̂ (y|x)− P (y|x)
∣∣∣}]. (25)

いずれの手法でも，訓練データ量が増加するにつれて性

能が向上していることがわかる．そして，1ヶ月から 5ヶ

1 month 3 months 5 months
Train data size

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

K
S
 
s
t
a
t
i
s
t
i
c
s

LB-Gamma
OLB-Gamma
LB-Poisson
Gamma
Historical 1
Historical 2

図 5 訓練データ量ごとの各手法の KS 統計量の比較
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図 6 5ヶ月分の訓練データを用いた低ランク双線形ガンマ回帰にお

ける Shape パラメータごとの KS 統計量

月までのいずれの場合でも，低ランク双線形ガンマ回帰を

用いた場合がもっとも性能に優れているといえる．また，

過去のデータモデルとの比較から，路線バスの所要時間分

布への近似として，ガンマ分布への近似は一定の効果を示

したといえる．

5.5.3 Shapeパラメータ推定手法の

KS統計量による評価結果

重み付き最小二乗法によって導出された Shapeパラメー

タは，ᾱ0 = 40.36である．先述した範囲での Shapeパラ

メータ探索の結果を図 6に示す．特に，ᾱ0 を青色で示し

た．これにより，α̂0 = 45が明らかとなり，ᾱ0 = 40にお

ける KS統計量の値はその次に優れたものであった．この

ように，ᾱ0の値は，そのまま用いることも十分考慮に入れ

られる上，この周辺に α̂0 も存在していたことから，もっ

とも優れた α0の探索範囲を狭めることができたといえる．

6. 結論

本研究では，乗換案内アプリケーションへの応用を目的

に，長期の路線バス所要時間の推定を行った．長期の推定

においては，利用することのできる説明変数が限られてお

り，その推定精度には限界がある．そこで，本研究では確

率分布そのものを求めることに着目し，これを高精度で

求めることを目標とした．所要時間が従う分布に関して，

様々な分布を平均と分散の関係という点において比較を行

い，その中でガンマ分布が最適であるという結論を得た．

そして，所要時間がガンマ分布に従うという仮定のもと，

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 7
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低ランク双線形ガンマ回帰を提案した．上記の提案手法と

既存手法を，東京都の路線バスの 1つの路線における実際

の運行データを用いて，点推定，区間推定の両面で比較す

ることにより，提案手法が，低ランク双線形ポアソン回帰，

Random Forest，単純に過去のデータからヒストグラムを

構成したモデル等の比較手法を上回ることを示した．その

ほか，平均と分散の関係から，重み付き最小二乗法を用い

て Shapeパラメータを求める方法を提案し，実験では最適

な値を得ることはできなかったものの，それに近い値をハ

イパーパラメータの探索なしに得ることができた．

今回は始点から終点までの所要時間推定のみを行なった

が，それ以外の部分的な所要時間を求める問題も存在する．

停留所の数を n個としたときに，乗車地点と降車地点の選

び方は n(n− 1)/2通りである．それぞれについて所要時間

を求めることは効率的ではないため，より効率的な方法を

模索していく必要がある．
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