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道路ネットワーク上の交通流は非常に大規模な現象であり，その状態を直感的に解釈するのは難しい．例え
ば，全時刻全リンクの流率や速度が与えられるときに，ある状態がどの程度望ましいものなのか，ある状態は他
のそれとどの程度類似しているのか，などの疑問に簡潔に答える方法は確立しているとはいえない．本研究で
は，いくつかの次元削減手法により大規模交通流の形態を解釈する．次元削減手法としては，最も基本的な主
成分分析，非線形な多様体学習に基づく UMAP，交通工学固有の概念であるMacroscopic Fundamental Diagram
を用い，互いに比較する．それぞれの手法をオリンピックパラリンピック・COVID-19という特異な事象を含む
東京の交通データに適用し，考察する．
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1. はじめに

(1) 背景と目的
都市規模の交通は非常に大規模で複雑な現象である．

自動車交通流を考えると，典型的には，これは空間的
には都市全体の広範囲に渡って生起し 10–100m単位で
変動し，時間的には一年中・一日中に渡り生起し分–時
間単位で変動する．このように巨大かつ詳細な現象は，
それが全体としてどのような状態にあるのか直感的に
認識・解釈するのは難しい．この解釈困難性は交通制
御や計画上の実際的な課題となりうる．これは人間に
とって問題であるだけでなく，統計的・機械学習的手法
にとっても次元の呪いという形で問題となる．
本研究の目的は，都市規模の交通現象を直感的に認

識・解釈できる方法の探求である．そして，その方法を
2021年の東京オリンピックパラリンピック 2020（以下
ではオリパラと略す）と COVID-19という特異な事象
を含む交通データに適用し，何らかの解釈を導き出す．
ここで，本研究での「直感的に認識できる」という言
葉は，具体的には「ある交通状態の表現が与えられた
ときに，他の異なる状態と一目で区別できる」ことを
意味するものとする．このようなことができれば，交
通状態の本質的な類似度や距離を定義できるようにな
り，状況把握・予測・制御などへの応用ができると期待

される．
一般に，動的に変化する交通の状態は，ある時刻の
全リンク（あるいは，十分な数の地点）の流率・密度・
速度（のうち 2点）を並べたベクトルとして定量化で
きる．しかし，このベクトルは極めて高次元であるた
めそのままでは解釈困難である．また，異なる交通状
態間の素朴な距離はそのベクトル同士のユークリッド
距離と定義できるが，これは交通の方向などを区別で
きないため本質的な距離とは異なったものであると考
えられる．
この高次元性による困難を解決するため，交通工学分
野では Macroscopic Fundamental Diagram (MFD)1)2) と
呼ばれる概念が用いられている．これは，道路ネット
ワークの状態をそのネットワーク全体の平均流率と密
度（あるいはそれと等価な状態量）という 2次元の状
態量で表すものである．これにより，単純な状況では
交通システムの状態を正しく簡潔に認識でき，エリア
流入制御などによる単純かつ効率的な交通制御が可能
になるとされている3)．
しかし，MFDによる交通現象の低次元表現にはいく
つかの問題がある．まず，MFDは本質的に異なる交通
現象を同じ状態量として表現しうる．例えば，朝ピー
クと夕ピークのように交通の流れる方向が真逆の現象
が同じ平均流率と密度を持ってしまい，MFD上で区別
できない場合がある．また，MFDのいわゆる渋滞領域



の実在は一般に疑われており，MFDが交通システムの
性能劣化を適切に簡潔な形で表現できているかという
点には議論の余地がある．
ところで，MFD はモデルベースの次元削減手法と

位置づけられる．一方，より効率の良いデータ駆動
型の次元削減手法を用いれば，より適切な交通現象
の低次元表現が得られる可能性がある．本研究は，よ
く知られた次元削減手法である主成分分析（Principal
component analysis: PCA）とUMAP（Uniform Manifold
Approximation and Projection）4)を大規模交通流現象に
適用し，その性質を分析する．

(2) 文献レビュー
交通状態をデータ駆動型のクラスタリングにより分

析する研究は多い．例えば，酒井・赤松5)は首都高の交
通状態の k-means法によるクラスタリングによりMFD
と渋滞の空間パターンの関係を分析し，渋滞推移過程
に普遍的な規則性があることを見出した．馬場ら6)も同
様にテンソル分解によるクラスタリング結果に基づき
交通渋滞の時空間パターンを分析した．その他の交通
状態をクラスタリングにより分析する研究については，
これら 2研究の参考文献を参照されたい．クラスタリ
ングでは，クラスタ数をはじめとする様々なハイパー
パラメータを調整する必要がある．また，交通現象は
本来連続的な現象であるため，クラスタとして離散化
するためには必ず恣意性が混入する．そのため，交通
現象の低次元表現を得ることだけを考えるならば，連
続的な次元削減手法がより適している可能性がある．
交通状態推定や予測のために各種のクラスタリング

や次元削減を用いる研究も数多くなされている7)．しか
し，それにより交通現象を理解・解釈する例は少ない．
情報ネットワークの分析の分野では，ODフローを PCA
により次元削減し，数次元の表現でシステム全体の挙
動をよく認識できるという結果が報告されている8)．
オリパラと COVID-19が東京の交通流に及ぼした影

響は明確にはなっていない．オリパラ期間中は，交通
の需要・供給ともに様々な制御が加えられ，全体とし
ては首都高速道路の渋滞量は休日並みに減少し，一般
道は若干の交通量減があったと報告されている9)．しか
し，交通現象の詳細な変化は不明確である．COVID-19
が都市内交通流に与えた影響は警視庁の統計データな
どで全体的な傾向は報告されているものの，詳細につ
いての研究はいまだ見当たらない．

2. 方法

本研究で用いる次元削減手法の概要を述べる．

(1) PCA
PCAは非常に良く知られた古典的な次元削減手法で
ある．本手法は，多数の変数から，互いに線形相関の
少ない複数の量をもとの変数の線形和として構成する
手法である．そのため，これは線形の次元削減手法と
位置づけられる．

(2) UMAP
UMAPは比較的最近提案された次元削減手法である．
本手法は多様体学習10) に基づく方法であり，その概略
を以下に述べる．まず，対象とする高次元データが，低
次元のユークリッド空間を持つ多様体上に分布してい
るとみなし，その多様体の形状を推定する．そして，元
のデータのその低次元空間上での表現を得る．本手法
は，他の次元削減手法と比較し，データの局所的な構
造をよく保存しつつ，大域的な関係も表現できると言
われている4)．さらに，計算コストが非常に小さい点も
長所である．
図-1 に 3 次元データから UMAP により 2 次元表現
を得る例を示す．図-1aは，3次元空間中に球面状に分
布している 3次元データである．分かり易くするため
に，各データ点に特定の色を付けてある．図-1bは，そ
のデータを UMAPにより次元削減し，2次元データと
して表現したものである．すなわち，それぞれのデー
タ点の 3次元座標を UMAPで 2次元座標に変換し，元
の色と同じ色でプロットしたものである．元の 3次元
データが球面という非線形な 2次元空間に分布してい
ることを正しく認識し，それを適切に表現できている．
元データの本質的情報を表現できていると言えるだろ
う．一方，図-1cに同じデータを PCAにより次元削減
し，第 1主成分と第 2主成分を可視化したものを示す．
データの非線形な分布をうまく扱えず，不適切な表現
になっている．

(3) MFD
MFDは，あるエリアの交通流に対し，エリア全体の
平均流率 q と平均密度 kの間に成り立つとされる関係
である．理想的な状況では，MFDは通常の地点の流率
密度関係と同様に上に凸の曲線状の関係となる．PCA
と UMAPはデータの特性にのみ依存したデータ駆動型
の次元削減手法であるのに対し，MFDは結果の解釈性
を重視したモデルベースの次元削減手法と位置づけら
れるだろう．
実際の交通では平均密度が大きくなるとともに平均
流率が様々な値を取り，MFDは散らばりのある分布に
なることが多い．さらに，特に高速道路ネットワーク
などではヒステリシスループと呼ばれる特徴的で複雑
な挙動が観測されることが多い11) など，その理論的・



(a) 3 次元空間中に埋め込まれた球面状の
データ（ただし，西経 171–180 度にあ
たる部分は除去）

(b)同データの UMAPによる次元削減結果 (c)同データの PCA による次元削減結果

図-1: UMAPと PCAによる次元削減の例

経験的性質には不明確な点が多い．

3. 分析

(1) 分析方針
本研究の方針分析は以下の通り．まず，対象とする交

通システムは首都高速道路（以下，首都高と略す）と
東京都主要一般道（以下，一般道と略す）の 2種とす
る．期間は 2019年 7-9月と 2021年 7-9月とし，オリ
パラと COVID-19という特異な事象の影響を考察でき
るものとする．
そして，それぞれの交通システムの各時刻の交通状

態ベクトルに対し PCA，UMAPを適用し，その 2次元
表現を得る．2次元とする理由は，これが人間が直感的
に認識できる形式であるためである．UMAPにはいく
つかのハイパーパラメータがあるが，結果に最も大き
な影響を及ぼす n neighborsの値はデータの規模に併せ
て 500とし（なお，100より大きければ結果は大きくは
変わらないことを確認した），他はデフォルト値のまま
とした．さらに，首都高に対しては平均流率と平均密
度に基づくMFDも計算する．一方，一般道に対しては
データの制約のため平均流率のみを計算する．そして，
PCA，UMAP，交通工学的方法を比較し，それらの性
質を考察するとともに，実現象の解釈を導く．

(2) データ
本分析で用いた主なデータは以下の通り：

• 東京 2020大会の交通・輸送に関する各種データの
うち，首都高速道路上の感知器の地点 5分間流率・
速度（提供：東京都）

• 首都高感知器位置情報・ネットワーク形状データ
（提供：東北大学酒井高良氏，フューチャー株式会

社石川裕太郎氏）
• 東京都一般道の断面交通量情報のうち，感知器の

5分間交通量（提供：日本道路交通情報センター）
• 東京都一般道の断面交通量計測地点位置情報（提
供：日本交通管理技術協会）

適切な感知器観測情報のみを用いるため，期間全体の
データ欠損率が 10%を超えた感知器はデータ分析対象
から外した1．その結果，首都高の感知器数は 1425，交
通状態ベクトルの次元は 2850となり，期間全体のベク
トル数は約 25000個となった．一般道の感知器数は 626，
交通状態ベクトルの次元も同じく 626となり，期間全
体のベクトル数は首都高と同じく約 25000個となった．
首都高で観測されたある 1日のネットワーク交通状
態の推移を図-2に示す．深夜は交通量が極めて少ない
が，8時ごろから交通量が増え，日中は混雑し，20時
には落ち着きつつあることが直感的にわかる．しかし，
混雑の詳細な構造はこの可視化結果からは明確でない．
例えば，12:00の交通状態と 16:00のそれの違いは直感
的には認識できない．
一般道で観測されたある 2日の交通状態の推移を図-3
に示す．2日とも，全体的に日中の方が交通量が大きい
ことがわかる．しかし，こちらも交通現象の詳細な構造
はこの可視化結果からは明確でない．8:00と 16:00の
交通状態の違いや，COVID-19前後のそれの違いは直感
的には認識できない．

(3) 首都高
首都高の交通状態を PCAで次元削減した結果を図-4
に示す．ここで，横軸は PCAの第 1主成分，縦軸は第
2主成分，点は特定時刻の交通状態ベクトルの 2次元

1 期間が長期間にわたるため，欠損のない感知器の性質も経年変
化している可能性は排除できないが，今回はその影響は無視す
ることとする．



図-2: 首都高速道路の典型的な平日（2019-07-29）のネットワーク交通状態．リンクの太さはそのリンクの感知器
が観測した平均密度，色は同じく平均速度を意味する．（ネットワークデータは酒井氏・石川氏提供のもの）

図-3: 東京都一般道の COVID-19前・中の典型的な平日のネットワーク交通状態．点の色はその地点の感知器が観
測した流率を意味する．（背景の地図は地理院地図を加工して使用）

表現を意味する．また，図-4aでは点の色はその交通状
態ベクトルが観測された時刻，図-4bではその平均密度
を意味する2．これらの図からは明確なパターンが見て
取れる．図-4aからは，交通状態の低次元表現と時刻の
間に明確な関係があることがわかる．まず，交通状態
は時刻とともに以下のように推移する：交通状態は深
夜 0時には左端に位置し，朝の通勤時間帯にかけて右
下に移動し，昼～夕の帰宅時間帯にかけて右上に移動

2 平均速度は平均密度とほぼ反比例していたため，可視化結果か
らは省略．

し，また深夜に左端に戻る．また，時間帯ごとに取り
うる交通状態の幅が大きく異なる．深夜はほぼ一点に
集中しているが，朝の通勤時間帯～夕の帰宅時間帯は
同じ時刻でも取りうる交通状態には大きな幅がある．

図-4bからは，交通状態の第 1主成分は概ね平均密度
と対応していることがわかる．すなわち，左側ほど低
密度，右側ほど高密度という非常に強い傾向が存在す
る．これは深夜帯は低密度，日中は高密度という事実
とも一致する．また，これはMFDが平均密度を用いる



(a) PCA と時刻の関係

(b) PCA と平均密度の関係

図-4: 首都高速道路の交通状態の PCAによる次元削減
結果

ことをデータの特性の面からも正当化するともいえる．
一方で，本結果はMFDとは異なり同様な平均密度と速
度を持つ朝の通勤時間帯と夕の帰宅時間帯を明確に区
別できており，その意味で交通の本質的違いを認識で
きていると言える．
首都高の交通状態を UMAP で次元削減した結果を

図-5に示す．先ほどと同様，図-5aは時刻，図-5bは密
度で色付けした結果である．これらには，PCAの結果
（図-4）と類似した点と異なる点が見いだせる．まず，類
似した点として，ある日の交通状態は時刻とともに円
周状の軌跡をたどって推移する点がある．すなわち，交
通状態は深夜は左下に位置し，朝に右に移動し，昼か
ら夕にかけて右上に移動し，また深夜に左下に戻ると
いう挙動である．また，低次元表現上でも，平均密度は
非常に明確な特徴量になっていることがわかる．一方，
PCAの結果と異なる点として，午前中の交通状態が大
きく 2箇所（第 1次元の値が 12.5付近と，5–10付近）
に分かれて分布している点がある．実は，これは平日
と休日の違いであり，前者の交通状態は 12.5付近に分
布し，後者は 5–10付近に分布している．さらに，分布
のほぼ中央にデータのない穴が空いている点も特筆す
べき違いである．これは，深夜の交通状態と昼間の交
通状態は全く異なった特徴を持っており，その中間とな
る状態は存在せず，朝か夕の交通状態を経ないと連続

(a) UMAP と時刻の関係

(b) UMAP と平均密度の関係

(c) COVID-19 前（2019 年） (d) COVID-19 中（2021 年）

図-5: 首都高速道路の交通状態の UMAPによる次元削
減結果

的変化では到達できないことを意味している．これら
は PCAよりも直感に合う結果と考えられ，非線形な手
法である UMAPの優位性が示唆される．また，深夜か
ら朝の間にも空隙（第 1次元が約 6.5–10，第 2次元が
約 1.5の領域）が存在する．これは朝 5–6時に相当し，
この時間帯の通勤開始に伴う交通状態の変化は不連続
的変化と見なせるほど急激であることを意味している．
図-5cと図-5dに COVID-19前と中の交通状態だけを
それぞれ抽出して可視化した結果を示す．点の色は時刻
であるが，より正確な値が分かり易いように図-5aとは
カラースキームを変更している点に注意されたい．両
者を比較すると，COVID-19の影響で交通状態の分布は
若干は変化したが，全体的な形状は大きくは変化して
いないことがわかる．
首都高の交通状態を MFD として表した結果を図-6
に示す．図-6aはデータをその時刻で色付けし，図-6b–
図-6eは PCAやUMAPの低次元表現で色付けしたもの
である．図-6aを見ると，中～高密度領域ではヒステリ
シス現象の影響もあり，同じ密度でも時刻によって取り
うる流率が異なっていることがわかる．これは酒井・赤
松5)の結果とも符合する．図-6b–図-6eを見ると，密度



(a) MFD と時刻

(b) MFD と PCA 第 1 主成分 (c) MFD と PCA 第 2 主成分

(d) MFD と UMAP 第 1 次元 (e) MFD と UMAP 第 2 次元

(f) COVID-19 前（2019 年） (g) COVID-19 中（2021 年）

図-6: 首都高速道路のMFDとその特徴付け

は他の手法の低次元表現と良く対応している（UMAP
とは若干違いが見られる）が，流率には時刻と同様に単
純な対応が見いだせない．PCA，UMAPの方がより簡
潔に複雑な現象を表現できていると言える．COVID-19
前・中のMFDを比較すると（図-6f，図-6g），COVID-19
中の方が大きな密度の交通状態の生起量が若干少ない
が，大きな違いは見いだせない．
首都高のいくつかの日の交通状態の推移を PCA，

UMAP，MFD上に軌跡として可視化したものを図-7に
示す．それぞれの方法で得られた低次元表現の特徴がわ
かる．例えば，典型的な平日と休日を比較すると，MFD
からは休日は密度が小さく速度低下が起きる密度域に
まで達しないということがわかるが，PCAとUMAPで
は平日と比較し交通状態は全く異なる推移をしている
ことがわかる．

UMAPが交通の本質的な低次元表現を得られていると
いう立場に立つと，図-7からは以下のことが読み取れる．
まず，COVID-19前の平日と休日は全く異なる交通状態
が生起している．一方，平日の交通状態は COVID-19
前と中であまり大きな違いは起きていない．オリパラ
期間の交通状態は平常時のそれと若干異なるが，平常
時の平日と休日の差ほど大きな違いは見られない（オ
リパラ初日は除く）．なお，データ期間中で最も異常が
見られたのは 2019-09-09，すなわち台風 15号が関東に
上陸し，大規模な規制がかけられた日であった．

UMAPの低次元表現からは元の多次元データを復元
（逆算）できる．UMAPが適切に低次元表現を得られて
いるか確認するために，図-8に低次元表現から復元し
たリンク密度の比較結果を示す．図-8aからは，朝ピー
クと夕ピークでリンクの使用状況が逆転する場合が多
いことがわかる．図-8bからは，休日は平日と比較しリ
ンク密度が軒並み小さいことがわかる．いずれも直感
と整合的であり，適切な低次元表現が得られているこ
とが示唆される．

(4) 一般道
一般道の交通状態を PCAで次元削減した結果を図-9
に示す．首都高の場合と類似した結果となっている．
一般道の交通状態を UMAP で次元削減した結果を
図-10に示す．首都高の場合と比較し，非常に複雑なパ
ターンが得られた．時刻推移の軌跡が円周状のパター
ンを描くのは同様であるが，その円が複数組み合わさっ
た複雑な形状をしている．実は，この円は平日と休日，
COVID-19前の中の組み合わせによって分かれている．
これは図-10c，図-10d，後述する図-12から確認できる．
よって，一般道の場合は UMAPは PCAでは全く見過
ごされていた複雑な構造を発見できたと言える．
交通工学的な量の可視化として，図-11に一般道の平
均流率の日内変動を示す．一般的に知られている通り，
日中は流率が大きくなることがわかる．COVID-19前中
を比較すると，後者の方が若干流率が小さい傾向にあ
るが，その差は大きくはない．
首都高のいくつかの日の交通状態の推移を PCA，

UMAP，交通量時系列図上に軌跡として可視化したも
のを図-12に示す．それぞれの方法で得られた低次元表
現の特徴がわかる．特に，先述した UMAPの円周の性
質，すなわち平日と休日，COVID-19前の中の組み合わ
せによって交通状態は異なる円周状を推移することが
よくわかる．これは PCAや交通量時系列図からはわか
らない結果である．

UMAPが交通の本質的な低次元表現を得られている
という立場に立つと，図-12からは以下のことが読み取
れる．平日と休日は全く異なる交通状態が生起した．さ



図-7: 首都高速道路のいくつかの日の次元削減された交通状態．グレーは期間全体で観測された状態，色付きの
点はその日に観測された状態で，点の色は時刻を表す．MFDの密度 k aveと流率 q aveの単位はそれぞれ
veh/km，veh/hである．

(a) COVID-19 前の 8 時と 18 時 (b) COVID-19 前の平日と休日の
8 時

図-8: 首都高速道路の典型的な交通状態の UMAPから
逆算した密度比較

らに，COVID-19前と中の平日も全く異なる交通状態が
生起した．オリンピックも交通状態に大きな影響を及
ぼし，概ね COVID-19前の休日とオリンピック中の平
日が類似した状態となっていた．なお，2019年の台風
15号は，首都高と比較して一般道には大きな影響は及
ぼさなかったと言える．

UMAPが適切に低次元表現を得られているか確認す
るために，図-13に低次元表現から復元した地点交通量
の比較結果を示す．図-13aからは朝ピークと夕ピークで
逆向きの交通が発生している傾向にはあるが，首都高ほ
ど明確ではないことがわかる．図-13bからはCOVID-19
の影響で交通量が若干減少傾向にあるが，そこまで明
確ではないことがわかる．

(a) PCA と時刻の関係

(b) PCA と平均流率の関係

図-9: 東京都一般道の交通状態の PCAによる次元削減
結果

4. おわりに

本研究では，非常に大規模な現象である都市規模の交
通流の直感的な認識のため，交通データをPCA，UMAP，
MFDを用いて次元削減を行った．PCAや UMAPを用
いて交通データを次元削減して解釈するという考え方
は，非常に単純ではあるが既往研究での事例は見当た
らない．分析では東京都の首都高速道路と主要一般道
での平常時とオリパラ・COVID-19期を含むデータを対
象とし，その交通現象の直感的な解釈を導き出した．
その結果，PCAと UMAPは交通現象の複雑な違い，



(a) UMAP と時刻の関係

(b) UMAP と平均流率の関係

(c) COVID-19 前（2019 年） (d) COVID-19 中（2021 年）

図-10: 東京都一般道の交通状態のUMAPによる次元削
減結果

(a) COVID-19 前（2019） (b) COVID-19 中（2021）

図-11: 東京都一般道の平均流率の時系列図

すなわち単なる交通状態ベクトル間のユークリッド距
離やMFDのような平均に基づく次元削減では表せない
違いをある程度区別できた．また，非線形な手法であ
る UMAPは線形な PCAよりさらに複雑な現象を捉え
ることができたと考えられる．

PCAによる次元削減結果は一般に以下の性質を持っ
ていると確認された．まず，第 1主成分と第 2主成分
はハート状に分布する．第 1主成分はほぼネットワー
ク全体の平均密度もしくは流率に対応する．第 2主成
分は午前と午後の交通の方向性の違いを表す．

UMAPによる次元削減結果は一般に以下の性質を持っ
ていると確認された．2次元に次元縮約した場合，概ね

一つもしくは複数の円周状にデータが分布する．この
円周は時刻と対応する．交通システムによっては，平
日と休日や平常時と異常時で異なる円周が生起する．

UMAPが交通の本質を捉えているという立場に立って
得られた結果を解釈すると，休日やオリパラとCOVID-
19が東京の交通流に与えた影響は以下のようにまとめら
れる．首都高の交通は，平日と休日で大きく異なる状態
を取った．また，オリパラ期は平常時と相当程度（休日
ほどではない）異なる状態が見られた．一方，COVID-19
期（オリパラ期以外）は平常時とほぼ同じ状態であっ
た．一般道の交通は，平日と休日，平常時とオリパラ
期と COVID-19期で大きく異なる状態を取った．これ
らの解釈は，MFDや平均流率に基づく考察では得難い
ものが多い．
今後の研究の方向性には以下が考えられる．まず，今
回得られた結果の一般性を確認する，すなわち他の交
通システムでの検証を進める．紙面の都合上詳細は述
べられないが，著者の予備的な分析では，定性的に類似
した結果が鎌倉市中心部の一般道交通流，ニューヨー
ク市のタクシー乗客流動に対しても得られている．仮
に一般性が確認できれば，UMAPにより交通現象の普
遍的な規則性を効率よく適切に把握できる可能性があ
るため，その科学的な考察や工学的な応用が期待され
る．次に，今回は空間的パターンに特に着目して分析
したが，時間的パターンの分析も興味深い課題である．
そのためには，ある一日の異なる時刻のデータをまと
めて一つの状態ベクトルとし次元削減を行う方法が有
効と考えられる．最後に，予測や制御といった実用的
課題への応用が考えられる．例えば，強化学習による
データ駆動型の制御手法では，状態空間の次元を小さ
く保つ必要があり，大規模交通システムへの適用上大
きな課題となっている12)13)．そこで，UMAPにより次
元削減した表現を状態ベクトルに用いれば，大規模交
通システム全体の状態を適切に考慮した制御が可能に
なると予測される．
なお，本研究では，UMAPが交通の本質を捉えた次
元削減をできているかどうかは厳密には確認しておら
ず，直感的な推測にとどまっている．これは，「交通の
本質とは何か？」という疑問に厳密に答えるのが困難
なことも理由の一つである．仮に前述のような制御や
予測が有効であれば，逆説的に UMAPの次元削減で本
質を捉えられると示唆される．
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図-12: 東京都一般道のいくつかの日の次元削減された交通状態．グレーは期間全体で観測された状態，色付きの
点はその日に観測された状態で，点の色は時刻を表す．

(a) COVID-19 前の 8 時と 18 時 (b) COVID-19 前と中の 12 時

図-13: 東京都一般道の典型的な交通状態のUMAPから
逆算した流率比較
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