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11．．ははじじめめにに  

近年，船舶自動識別装置（Automatic Identification 

System，以後 AISとする）から取得されるデータは，海運や

造船のサービスを向上させることを目的として活発な利用

が進められている．活用事例の一つとして，AIS データに基

づき貨物流動の把握をすることが挙げられる 1)2)．AISデータ

に基づく船舶の積載貨物量の把握は，タンカー，バルクキャ

リアを対象にした試み 3)4)5)6)7)が存在するが，コンテナ船の分

析は見当たらない．本研究は，統計的手法や機械学習の分野

で発展が著しい欠損値補完の枠組みにより，コンテナ船の積

載貨物量の推計を行う． 

 
22．．デデーータタセセッットト  

2．1 データソース 

 カナダの Descartes社は，北米の港に寄港する船舶の船荷

証券等を収集して，詳細な貨物データベースを作成してい

る．本研究では，Descartes データから得られた各コンテナ

船の実際の米国輸入積載貨物量を使用する．Descartes デー

タには，寄港した船舶の仕向国，到着日，出発日，貨物サイ

ズ，相手国等が含まれているが，寄港時の到着時刻，出発時

刻，喫水は含まれていない．そこで，本研究では，AIS デー

タに基づく Llyod's List Intelligence（LLI）の船舶動静デ

ータから，コンテナ船の到着時刻，出発時刻を，米国の The 

Navigation and Civil Works Decision Support Center(NDC)

の船舶寄港データから，コンテナ船の喫水を確認すること

で，データセットを作成した．本研究では，アジア 17各国・

地域から出港し，2015年に米国港湾に入港したコンテナ船の

寄港記録に関して，2,087件のデータセットを作成した． 

 
2．2 AISデータ 

AISデータに基づいて積載貨物量を推定し，貨物の流れの
構造を理解することには利点を述べる．第 1の利点は，即時
に情報を得られることである．AISデータをリアルタイムで
提供するサービスもあり，月次値が数ヶ月後に発表される一

般的な貿易統計よりも早く貨物情報を入手することが可能

である．第 2の利点は，AISでは，貨物の流れと個々の船舶
の運航特性（時間，距離，速度など）や船舶の仕様（サイズ，

エンジン出力など）を関連付けて船舶を特定できることであ

る．例えば，船舶の正確な輸送距離に基づいて，貨物トンマ

イルを算出することができる．第 3の利点は，世界中で収集
された AISデータにより，限られた国や地域でしか公表され
ていない船舶の積載貨物量の情報を補完し，グローバルなデ

ータへと発展させることができる．以上のような認識から，

AISデータを用いて船舶の積載貨物量を推定することが必要

と考えられる． 

 

2．3 データの特性 

データセットに含まれる各変数と積載貨物量の関係を

示すために，積載貨物量を目的変数，その他の変数を説

明変数として，回帰分析によりパラメータを推定した．

各種の説明変数を検討した結果，船舶の Dwt，船舶の設
計喫水と米国入港時の最大喫水の比である Draft rate，
米国港湾での停泊時間である Port time が有効な説明変
数となった．説明変数を変えた 2 つのモデルの推定結果
を表－1に示す．船舶の Dwtが，積載貨物量の説明変数
としての寄与が大きいことがわかる．このデータセット

を用いた回帰分析では，決定係数（R2）が 0.25 程度の
説明力である．説明変数の加工や追加により，回帰分析

の推定能力が向上すると考えられるが，本研究は上記の

説明変数で積載貨物量の推計を行う． 
 

表－1 回帰分析のパラメータ推計結果 

Variables Model 
 1 2 
Dwt [ton] 0.3975 0.3982 
 (25.8) (24.5) 
Draft rate  9650 
  (2.4) 
Port time [day]  241.9 
  (3.0) 
Constant -7069 -15540 
 (-5.3) (-4.3) 
R2 0.24 0.25 
Mean VIF - 1.1 

( )：t値 
  

33．．ココンンテテナナ船船のの積積載載貨貨物物量量のの推推計計  

3．1 推計方法 

本研究は，欠損値補完法 8)の枠組みを利用して，コンテナ

船の積載貨物量の推計を行う．具体的には，2,087 件のデー

タセットのうち，無作為に選ばれた 1,000件のデータは，欠

損のない完全なデータと仮定する．残りの 1,087件のデータ

については，積載貨物量のデータを削除し，それを欠損デー

タとする．本研究では，完全データにおいて，積載貨物量を

目的変数とし，説明変数から目的変数を推定するモデルを作

成する．説明変数は，比較を容易にするために，上述の回帰

分析で用いた変数とする．モデルと欠損データの説明変数を

使用して，欠損値である積載貨物量を推計する．また，推計

された積載貨物量を実際の積載貨物量と比較することで，モ

デルの妥当性を検証する．欠損値補完法としては，回帰分析

（Regression）や多重代入法（MI）などの統計的手法と，機
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械学習に位置づけられる人工ニューラルネットワーク（ANN）

と k 近傍法（KNN）を適用する．機械学習では，完全データ

が学習データに相当し，欠損データがテストデータに相当す

る．ANNについては，隠れ層のノードが 2の場合（ANN1）と，

隠れ層のノードが 5の場合（ANN2）を考える．k近傍法 9)は，

モデルを作成することはなく，学習データをベクトル空間上

にプロットし，説明変数が与えられた時に，学習データから

距離が近い順に k個を見つけて，多数決で目的変数の値を決

定するものである．本研究では，与えられた説明変数に対し

て，距離が近い 3個の学習データにおける積載貨物量の平均

値を k近傍法の推計値とした． 

 

3．2 推計精度の評価方法 

推計精度の評価は，データセットを構成する船舶（𝑣𝑣）の
集合（𝐴𝐴）において，積載貨物量の実測値（𝑦𝑦𝑣𝑣）と推定値（�̅�𝑦𝑣𝑣）
から，以下に示す平均平方二乗誤差（RMSE）を計算すること

で行う． 

 

𝑅𝑅𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴 = √ 1
|𝐴𝐴| ∑ (𝑦𝑦𝑣𝑣 − 𝑦𝑦�̅�𝑣)2𝑣𝑣∈𝐴𝐴     (1) 

 

本研究では，上述の無作為抽出を 100回行い，各回のモデ

ルで算出される 100 個の RMSE から平均値を算出し，無作為

抽出の不確実性を減少させ，推計精度の評価を行う． 

 

44．．ココンンテテナナ船船のの積積載載貨貨物物量量のの推推計計結結果果  

図－1は，各モデルの推定値と実測値から RMSEの平均値を

算出した結果である．回帰分析の RMSEは，0.947である．統

計的手法の MIは 0.875である．機械学習の ANN1が 0.861，

ANN2が 0.856，k近傍法が 0.506である．ベンチマークとし

て考えることができる回帰分析と比較すると，特に k近傍法

の RMSE は小さく，積載貨物量の実測値と推定値の間で，相

違が少ないことがわかる．図－2 は，k 近傍法により，欠損

値を推計した結果について，積載貨物量の実績値と推計値の

比較を示している．実績値と推計値の R2値は，0.93であり，

積載貨物量の傾向が捉えられていると考えられる．今後，採

用されなかった変数等を詳細に検討することにより，推計精

度の向上が期待できる． 

 

 

図－1 各推計方法における推計誤差（RMSE） 

 

図－2 k近傍法による実績値と推計値の比較 

 

55．．おおわわりりにに  

本研究は，コンテナ船の積載貨物量の推計を欠損値補完の

問題として検討を行った．一般的な手法である回帰式を含め

た複数の推計手法の内，k 近傍法が有効となった．推計精度

の向上のために，変数の詳細な検討を今後進める．また，欠

損値補完は，データ特性によって，有効な手法が異なるため，

他の手法の検討も必要である．今後は，有効なモデルを開発

した後に，十分なデータが得られないアジア地域を対象にし

て，積載貨物量の推定を行う予定である． 
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