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本研究では，ICカード履歴データの分析期間の拡張に伴いベイズ構造時系列モデルの頑強性検証を行い，短

期影響評価における予測期間の拡張を検討した．その結果，分析期間の拡張によりモデルの予測精度が向上

することが確認された．また，ベイズ構造時系列モデルを用いてCOVID19が利用者属性別の公共交通利用者

数に及ぼす短期・長期的影響を相対インパクトとローカル線形トレンド成分により比較分析した．その結果，

高頻度利用者や高齢者は短期・長期で影響に変化が生じたことが確認された．また，回復速度が遅く水準も

大きく低下していることが確認された．一方で，学生，通勤者の利用者数の減少幅は小さいことが確認され

た．  
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1. はじめに 

 

 新型コロナウイルス感染症（以下，COVID19）が感染

拡大されて以降，日常生活や観光目的での行動制限など

人々の移動が制限されてきた．その結果，公共交通利用

者は減少し，公共交通事業者は経営難に直面している．

国土交通省が発行している「交通政策白書」1)によれば，

コロナ禍収束後のテレワークやネットショッピングは増

加する可能性を示唆しており，さらなる公共交通事業者

の経営難が懸念される．そこで，COVID19がどのような

公共交通利用者に影響を及ぼしたかを把握し対策するこ

とは重要である． 

 一方，ICカードの普及により従来入手困難であった長

期間にわたる公共交通利用者の行動データが入手できる

ようになり，この利用履歴データを活用した研究は多く

行われてきた．例えば，近藤ら2)は，ICカードデータを

用いて，ロンドンにおける公共交通の運賃制度と乗客行

動の関係性を分析している．嶋本ら3)は，ICカード利用

履歴データを用いて一時的なイベントが利用者属性に波

及的に及ぼす影響に着目し，利用回数に関する変動を分

析している．中村ら4)は，プレミアムフライデーが公共

交通利用へ与える影響をICカードデータにより集計した

公共交通利用者数から分析している．細江ら5)は，ICカ

ードデータから得られる時間帯，利用者区分，乗車駅，

降車駅から非負値テンソル因子分解を適用し，移動パタ

ーンの組み合わせを分析している．西内ら6)は，利用者

の日々の公共交通利用パターンを分析している．これら

の研究にように，ICカードデータから公共交通利用者数

の変化や移動パターンの把握は分析可能である． 

 ICカードデータは，COVID19感染拡大が公共交通利用

者に及ぼす影響分析でも活用されている．例えば，

Jenelius et al.7)は，2020年4月までのスウェーデンの主要3都

市において，交通手段，カードID・種別などの属性から

公共交通機関の乗客数の変化を分析している．Hu et al8)

は，COVID19が公共交通利用率に及ぼす短期的な影響に

ついてベイズ構造時系列モデルを用いて定量的に評価し

ている．西内ら9)は，生存時間分析により緊急事態宣言

後の短期間の利用者数の変化と地域特性および利用頻度

と利用者特性の関係性を分析している．Almlof et al.10)は，

ICカードデータと地域ごとの社会経済データを用いて，

COVID19感染拡大が公共交通利用者に及ぼす行動パター

ンの変化を分析している． 

 これらの研究は，COVID19感染拡大が始まった直後に

おける短期的な影響を分析したものであり，長期的な影

響は分析されていない．また，利用者属性による影響の

差異を分析した研究はわずかにとどまっている．以上を

踏まえて，先行研究であるShimamoto et al.11)は，COVID19

感染拡大が公共交通利用者数に及ぼす影響を短期，長期

にわけて分析している．その際，利用者特性の一例とし

て，ICカード利用履歴データにより集計した利用頻度や

カード種別から属性を定義し，属性別の利用者数の変化

を比較している．しかし，分析期間がパンデミック前後
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の2年間と少ないことから，短期的影響の分析期間が短

く，COVID19感染拡大が公共交通利用者数に及ぼす影響

を過小評価されている可能性があることを示唆している．

本研究では，先行研究よりも長期間のICカード履歴デー

タの提供を受けたため，分析対象期間を延長することが

可能となった．したがって，本研究では分析対象期間を

延長することによる，先行研究で評価したCOVID19感染

拡大が公共交通利用者数に及ぼす影響の差異を分析する

ことを目的とする．  

 

2. データ概要・方法論 

 

(1) データの概要 

本研究では，宮崎交通（株）より提供を受けたデータ

を用いて分析する．ICカード利用履歴データは，全国で

相互利用可能な「nimoca」のデータのうち，宮崎市内の

バス停から乗車あるいは降車するバス利用者のデータを

抽出したものである．データの概要を表-1に示す．分析

対象期間は，2016年4月1日から2022年3月31日までの7年

間で，データ数は44,347,927トリップであった．なお，

先行研究11)の分析対象期間が2019年4月1日から2021年3月

31日の2年間であり，分析対象期間を5年間拡大して分析

を行う．  

 

(2) 評価手法の概要 

 評価にあたり，公共交通利用者数を先行研究11)と同様

に利用者IDの累積比率と利用者数の累積比率の関係から，

高頻度利用者および多利用バス停ペア利用者のデータの

みを抽出する．さらに，カード種別から高齢者，学生お

よび通勤者のデータのみを抽出する．その上で，抽出さ

れたデータを比較することによりCOVID19の属性ごとの

影響を明らかにする．  

COVID-19感染拡大が公共交通利用者数に及ぼす影響

を状態空間モデルの1種であり多様な成分を分解可能な

ベイズ構造時系列モデル（BSTS）2)，11)を用いて評価する．

ベイズ構造時系列モデルは，式(1)に示す観測方程式と

式(2)に示す状態方程式により定式化される． 

𝑦𝑡 = 𝑍𝑡
𝑇𝛼𝑡 + 𝜖𝑡 , 𝜖𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑡

2) (1) 

𝛼𝑡+1 = 𝑇𝑡𝛼𝑡 + 𝑅𝑡𝜂𝑡, 𝜂𝑡~𝑁(0,𝜔𝑡
2) (2) 

 

ただし，𝑦𝑡は時点tにおける観測値，𝛼𝑡は時点tにおけ

る状態値，𝑍𝑡は観測値と潜在変数の関係を表すベクト

ル，𝑇𝑡は状態変数の推移を記述するマトリクス，𝑅𝑡は制

御マトリクス，𝜖𝑡 , 𝜂𝑡はそれぞれ分散が𝜎𝑡
2, 𝜔𝑡

2である独

立な標準正規分布に従う誤差項である． 

カルマンフィルタの適用により，時系列データの成分

分解が可能である．したがって，観測値𝑦𝑡を式(3)，(4)

に示すローカル線形トレンド成分，式(5)に示す月変動

成分，式(6)に示す週変動成分と式(7)に示す回帰成分に

分解する． 

 ここに，𝜇𝑡は時点tにおけるレベル，𝛿𝑡は時点tにおけ

るトレンド，dtは周期変動成分，xtは時点tにおける外生

変数ベクトル，𝑤𝑡，𝜁𝑡，𝑣𝑡はそれぞれ分散が𝜎𝑤
2，𝜎𝜁

2，𝜎𝑣
2

である独立な標準正規分布に従う誤差項である．本研究

では，分析期間が拡大したことにより新たに月変動成分

を取り入れて分析を行う． 

 なお，先行研究11)と同様に利用者数を標準化した上で,  

COVID-19 感染拡大が公共交通利用者数に及ぼす影響を 

後述する属性ごとに短期的と長期的にわけて分析する． 

a)  短期影響評価 

 COVID-19感染拡大が公共交通利用者数に及ぼす短期

的影響を，以下に示す3ステップ2)，11)により定量化する． 

Step1 

COVID-19感染拡大の影響を受ける前の観測データ𝑦1:𝑛

を用いてモデル推定を行い，パラメータ𝛽と状態ベクト

ル𝛼の事後分布をサンプリングする． 

Step2 

 Step1でサンプリングしたパラメータを用いて， 

COVID-19感染拡大以降の期間における反実仮想事後確

率（COVID-19感染拡大が生じなかった場合の事後確率）

𝑃(𝑦𝑛+1:𝑚|𝑦1:𝑛, 𝑥1:𝑚)を求める 

Step3 

 以下の式で定義される，「日単位インパクト」，「日

単位相対的インパクト」，「相対インパクト」の事後分

布を算出する．事後分布を算出する際に，観測値および

予測値を基のスケールに逆変換する．「相対インパクト」

は，COVID-19感染拡大による公共交通利用者数の減少

を表す指標として解釈可能である． 

𝜇𝑡 = 𝜇𝑡−1 + 𝛿𝑡−1 +𝑤𝑡, 𝑤𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑤
2) (3) 

𝛿𝑡 = 𝛿𝑡−1 + 𝜁𝑡 , 𝜁𝑡~𝑁(0, 𝜎𝜁
2) (4) 

∑ 𝑑𝑡−𝑖 = 𝑣𝑡 , 𝑣𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑣
2)

11

𝑖=0
 (5) 

∑ 𝑑𝑡−𝑖 = 𝑣𝑡 , 𝑣𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑣
2)

6

𝑖=0
 (6) 

𝑍𝑡
𝑇 = 𝛽𝑇𝑥𝑡 (7) 

表-1 データ概要 

対象データ 宮崎市内の停留所を起終点のいず

れかに含むトリップ 

データ項目  カード ID 

 カード種別 

 乗車・降車停留所名 

 乗車・降車時刻 

対象期間 2016年 4月 1日～2022年 3月 31日 

データ数 44,347,927トリップ 

 

第 67 回土木計画学研究発表会・講演集

 2



 

  

ここに，𝜏はドロー，𝜏𝑡
𝜏はドローにおける推定値である． 

b)  長期影響評価 

 COVID-19感染拡大の長期的影響は，前節で用いた方

法を適用すると予測精度が低下し正しく評価できない可

能性がある．そこで，COVID-19感染拡大後の期間の観

測データも用いて成分分解を行う．成分分解されたロー

カル線形トレンド成分の時系列推移を比較することによ

り評価する． 

 

3. COVID-19感染拡大の短期的影響評価 

 

 本章では，ICカードデータから抽出した利用者数を標

準化し，ベイズ構造時系列モデルに適用する．モデルの

頑強性を検証し，分析期間の拡張に伴う予測期間の延長

の検討を行う．その後，前述した方法により短期的影響

評価を行い，分析対象期間と短期的影響の差異を分析す

るとともに，属性ごとの影響の差異も明らかにする． 

 

(1) 利用者属性の定義 

 本研究では，先行研究11)と同様に，COVID-19感染拡大

前の期間中に1日1回利用に相当する1,430回以上利用する

「高頻度利用者」，COVID-19感染拡大前に利用者数の

多いバス停ペアの利用者である「多利用バス停ペア利用

者」を，それぞれミクロ的，マクロ的な視点の属性とし

て定義し，利用頻度に着目した影響を比較する．なお，

途中で利用されなくなった利用者の影響を考慮するため， 

2016年から2022年の年度ごとに1度も利用されていない

者を高頻度利用者から除外した．COVID19感染拡大前に

おける利用者IDの累積比率と利用者数の累積比率の関係

を図-1に示す．図中の赤丸は「高頻度利用者」を表して

おり，利用者は全体の1%程度であるが30%以上の利用

回数を占めていることがわかる．また，バス停ペアごと

に集計しても同様であり，「多利用バス停ペア利用者」

は全体の1%程度の利用者で30%以上の利用回数を占め

ていることがわかる． 

 さらに，公共交通利用者の年齢層に着目した影響を比

較するために，ICカードに記録されているカード種別よ

り，「通勤利用者」，「学生」，「高齢者」の3属性を

定義し分析対象とする．抽出したカード種別を表-2に示

す．「通勤利用者」は「通勤PLUS・企業定期券」の利

用者を抽出し，3,873,343トリップ，7690人で全カード利

用の約12.2%であった．「学生」は「通学定期・

CAMPASS-mini」の利用者を抽出し，4,960,718トリップ，

10,750人で全カード利用の約15.6%であった．「高齢者」

は「敬老バスカ」の利用者であり，6,697,101トリップ，

45,469人で全カード利用の約21%であった． 

 

(2) モデルの頑強性検証による分析対象期間の検討 

 先行研究 11)では，2019年度，2020年度の 2年間が分析

対象期間であり，COVID-19 感染拡大前の期間が 1 年間

であったため，ベイズ構造時系列モデルの予測精度を鑑

みて 2020年 3月 1日から 3月 31日までを短期的影響の

分析期間とした．しかし，本研究の分析対象期間は2016

年度から2022年度の7年間に拡張されたため，ベイズ構

造時系列モデルの予測期間を延ばしても先行研究 11)と同

等の予測精度となることが期待される．そこで，

COVID-19感染拡大前の 2020年 1月 31日までのデータを

学習データとして，予測期間を29日間から前時点に7日

間ずつ延長させながらモデルの頑強性評価を行った． 

 図-2に結果を示す．予測期間と平均絶対パーセント誤

差（MAPE）の間に明確な関係が見られないものの，予

測期間を 50 日としても MAPE は先行研究 11)とほぼ同等

であるため，本研究における短期的影響分析の分析期間

を50日間（2020年3月1日から4月18日まで）とする．

なお，2020年 4月 16日から 5月 25日にかけて全国にお

日単位インパクト  

𝜙𝑡
𝜏 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡

𝜏 (8) 

日単位相対的インパクト  

𝜙̈𝑡
𝜏 = 𝜙𝑡

𝜏/𝑦𝑡
𝜏 (9) 

相対インパクト（日単位相対インパクトの移動平均）  

𝜙̅𝑛+1:𝑚
𝜏 =

1

𝑚 − 𝑛
∑ 𝜙̈𝑡

𝜏

𝑚

𝑡=𝑛+1
 

(10) 

 

図-1 利用者に対する利用回数の累積比率 

 

表-2 カード種別ごとのトリップ数，利用者数 

  カード種別 トリップ数 人数 

全利用者 - 31,838,369 425,243 

高齢者 敬老バスカ 6,697,101 45,469 

学生 
通学定期・

CAMPASS-mini 
4,960,718 10,750 

通勤者 
通勤 PLUS・ 

企業定期券 
3,873,343 7,690 
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いて緊急事態宣言が発令されている． 

 

(3) 相対インパクトによる比較分析 

全利用者において，COVID-19感染拡大前の2020年2月

29日を学習データ，2020年3月1日から31日までを予測期

間としてモデルに適用し，成分分解した結果を図-3に示

す．上から順にローカル線形トレンド成分，月変動，休

日ダミー，週変動，残差成分を表している．残差成分に

着目すると，予測期間である2020年3月以降は負値であ

り，COVID-19感染拡大後の乗客数を過大推計している

ことが読み取れる．次に，全利用者における相対インパ

クトを表-3に示す．COVID-19感染拡大初期の50日間で宮

崎市において，40.1%程度の利用者数が減少したと推計

された．31日間を対象期間とした先行研究11)では，パン

デミックによる減少が26.1%と推計されており，短期的

影響分析の対象期間を拡大することにより相対インパク

トが大きく推計される結果となった．この要因として，

拡張した期間内は第一回緊急事態宣言の直前であるため，

利用者は自主的に利用を控えたと考えられる． 

 次に，利用者属性別のCOVID19感染拡大の影響を比較

するため，属性別の相対インパクトを表-4に，学生にお

ける残差成分を図-4に示す．「多利用バス停ペア利用者」

は「全利用者」と相対インパクトの分布が類似している

ことが読み取れる．「高頻度利用者」は，COVID-19感

染拡大初期の50日間で宮崎市において，31.1%程度の利

用者が減少と他の属性と比べて短期的な利用者数の減少

幅は小さいことが読み取れる．また，「高齢者」は

34.3%程度の利用者が減少と「全利用者」よりも利用者

数の減少幅は小さいと推計された．「学生」は，75.1%

程度減少と大きく減少しており，「高齢者」，「通勤者」

と比べると短期的な影響は大きいと推察される．これは，

期間中に実施された一斉休校施策が一因であると考えら

れる．また，相対インパクトのばらつきが大きいが，こ

れはパンデミック前の長期休校期間を考慮していないた

めであることが考えられ，図-4を見ても，残差幅（橙色

部分）が大きいことから成分分解の検討が必要である．

それに対して「通勤者」は，平均をみても減少率は5.4%

とほかの属性と比べると非常に小さい値を示しており，

短期的な影響は小さかったと推察される． 

 

4. COVID-19感染拡大の長期的影響評価 

 

 本章では，第2章で述べたようにベイズ構造時系列モ

デルにより抽出されたローカル線形トレンド成分を比較

することにより，COVID-19感染拡大による長期的影響

評価を行う．なお，利用者属性の分類方法は，第3章と

 

図-3 成分分解の結果(全利用者) 

 

表-3 相対インパクト(全利用者) 

平均 5%tile 50%tile 95%tile 

-0.401 -0.516 -0.414 -0.236 

 

表-4 属性別の相対インパクト 
 平均 5%tile 50%tile 95%tile 

全利用者*1 -0.261 -0.357 -0.219 -0.075 

全利用者 -0.401 -0.516 -0.414 -0.236 

高頻度利用者 -0.311 -0.401 -0.317 -0.200 

多利用バス停

ペア利用者 
-0.399 -0.520 -0.423 -0.266 

高齢者 -0.343 -0.424 -0.347 -0.251 

学生 -0.751 -1.329 -0.773 0.210 

通勤者 -0.054 -0.239 -0.064 0.230 

 

 

図-4 学生における残差成分 

 

 

 

図-2 頑強性評価の結果 
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同様である． 

 

(1) 全利用者における成分分解 

2022年3月31日までを学習データとしてモデルに適用

し，成分分解した結果を図-5に示す．上から順にローカ

ル線形トレンド，月変動，回帰成分である休日効果，週

変動および上記成分を差し引いた残差を表している．残

差成分に着目すると，2016年9月，2018年7月，9月，2019

年8月および2020年9月において負値で大きな値をとって

いる日があるが，当該日は台風が上陸していた．2020年

2月に正値で大きな値をとっている日があるが，当該日

はうるう年であるため，うるう年を組み込んだモデルの

適用が必要である．次にローカル線形トレンド成分では，

COVID-19感染拡大が起きた3月から4月にかけて大幅に

低下する傾向が読み取れ，本分析においてCOVID-19感

染拡大の短期的な影響を評価可能である．また，

COVID-19感染拡大後は以前の水準には戻っていないこ

とが読み取れる．月変動成分では，利用者は1月，5月お

よび8月は減少し，10月，11月および12月は増加する傾

向が読み取れるが，COVID-19感染拡大前後で変化は見

られなかった．週変動に関しては，土日は平日と比べる

と非常に小さな値だが，COVID-19感染拡大後では土日

と平日の差は小さくなっていることが読み取れる． 

 

 

(2) 利用者属性別の時系列推移の比較 

 図-6に利用頻度別ローカル線系トレンド成分（以下ト

レンド成分とする）の時系列推移を示す．図中における

2 か所のハッチはそれぞれ，日本全国に対して発出され

た緊急事態宣言の期間（2020年4月16日～5月25日），

宮崎県独自で発出された緊急事態宣言の期間（2021 年 1

月 9 日～2 月 7 日）を表している．「高頻度利用者」に

関しては，COVID-19 感染拡大後に着目すると，減少傾

 

図-6 利用頻度別ローカル線系トレンド成分の時系列推移 

 

図-7 年齢層別ローカル線系トレンド成分の時系列推移 

 

図-5 長期における利用者数の成分分解 
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向であり「全利用者」を下回っていることが読み取れる．

短期的影響では利用の低下は他の属性と比べて小さいと

推定されたが，長期化により利用は減少傾向であること

が確認された．「多利用バス停ペア利用者」は，短期的

影響と同様で「全利用者」とほぼ同様の推移を示してい

たが，2020年 9月以降は「全利用者」を下回っているこ

とが読み取れる．なお，COVID-19 感染拡大前の「高頻

度利用者」の時系列推移において 2016 年度の標準化さ

れた利用者数が，2017 年度から 2019 年度よりも明らか

に少ないが，原因は不明である．したがって，高頻度利

用者の抽出方法を再検討する必要がある．  

 図-7に年齢層別ローカル線系トレンド成分（以下トレ

ンド成分とする）の時系列推移を示す．「高齢者」は利

用者が減少した直後の推移を見ると，他の属性と比べて

回復が遅いことが読み取れる．これは，高齢者は利用を

再開することに抵抗があるため回復が遅れたと推察され

る．一方で，「学生」は利用者が減少した直後の回復は

他の属性よりも早いことが読み取れる．「通勤者」は，

減少するものの水準の差は非常に小さいことが読み取れ

る．なお「学生」は春，夏，冬休み期間での利用の減少

がみられることから，学校の休校期間を組み込んだ成分

分解の検討が必要である． 

 

(3) 属性ごとの年度別の推移の比較 

属性内におけるCOVID19の経時的な影響を把握するた

めに，年度別の時系列推移を比較する．各利用者属性の

年度別のローカル線形トレンド成分を図-8，図-9，図-10，

図-11，図-12および図-13に示す．図中におけるハッチは

図-6と同様で緊急事態宣言の期間を表す． 

 2016年度から2019年2月まで（以下，パンデミック

前），2020年度および2021年度の時系列推移の差異を考

察する．「全利用者」（図-8）に関して，パンデミック

前の推移の周期的特徴として，5月，7月下旬から8月半

ばおよび1月において減少することが読み取れる．2020

年度は，5月および1月に減少するがその後の回復は緩や

かである．これは緊急事態宣言により利用回数は減少し，

宣言後も利用者は利用を控えたと考えられる．また，7

月下旬から8月にかけて減少がみられる．その落差が大

きいことから，例年の減少に加えて感染者数の増加が重

なったと考えられる．2021年度は，5月，7月下旬から8

月および1月半ばで減少がみられるが，その後の回復は

緩やかである．これは，感染者数の増加により利用の再

開に抵抗があると考えられる．また，水準は異なるもの

のパンデミック前の時系列推移と比較的に似た傾向を示

すことが読み取れる．「多利用バス停ペア利用者」（図

-9）は「全利用者」と類似していることが読み取れる．

「高頻度利用者」（図-10）は，COVID19感染拡大前後

で水準の差が大きいことが読み取れる．また，2021年度

 

図-8 全利用者 

 
図-9 多利用バス停ペア利用者 

 

図-10 高頻度利用者 

 

図-11 高齢者 

 

図-12 学生 

 

図-13 通勤者 
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は2020年度よりも下回っていることが多いことから，コ

ロナ禍において高頻度利用者は減少傾向にあると考えら

れる．「高齢者」（図-11）は，高頻度利用者と同様で

COVID19感染拡大前後の水準の差が大きいことが読み取

れる．短期的影響において利用者数の減少幅は「全利用

者」と比べて小さいと推定されたが，長期化により利用

者数の減少は大きいことが確認された．「学生」（図-

12）は，COVID19感染拡大直後と緊急事態宣言期間を除

く推移は類似しており，水準の差は小さいことが読み取

れる．「通勤者」（図-13）は，周期的特徴として8月中

旬は増加する挙動を示していたが，減少していることが

読み取れる．これは，リモートワークの推進等により利

用者数が増加する時期を見据えて公共交通機関の利用を

敬遠したと考えられる． 

 

5 おわりに 

 

 本研究では，ICカード履歴データの分析期間の拡張に

伴いベイズ構造時系列モデルの頑強性検証を行い，短期

影響評価における予測期間の拡張を検討した．その結果，

分析期間の拡張によりモデルの予測精度が向上すること

が確認された．また，ベイズ構造時系列モデルを用いて

COVID19が利用者属性別の公共交通利用者数に及ぼす短

期・長期的影響を相対インパクトとローカル線形トレン

ド成分により比較分析した．その結果，高頻度利用者や

高齢者は短期・長期で影響に変化が生じたことが確認さ

れた．また，高頻度利用者，高齢者は回復速度が遅く水

準も大きく低下していることが確認された．これらは，

コロナ禍の長期化により高頻度利用者や高齢者は利用を

敬遠するようになり，利用形態や移動手段が変化してい

る可能性を示唆している．したがって，これらの利用者

に対して利用を促す施策の立案が重要である．一方で，

学生，通勤者の利用者数の減少幅は小さいことが確認さ

れた．  

 今後の課題として，本研究では，時系列推移の差異を

視覚的に判断しているが，検定を行い，定量的に判断す

ることが課題である．また，利用時刻のデータを使用し

ていないが活用することにより詳細な利用者属性および

空間分布の影響を分析する余地がある．空間分布の影響

に関しては，ODペアを加味することにより，ゾーン間

や地域特性を紐づけた影響を把握できる可能性がある． 

 

謝辞：分析に用いたICカード利用履歴データは宮崎交通

(株)より提供を受けたものである．また，本研究はJSPS

科研費22H01618の助成を受けたものである．記して謝意
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