
題目：捷運流量樣態分析－利用K-means與時間序列模型尋找顧客群與分時預測 

 

研究目的：  

1. 設計方法統計捷運各站分時流量。 
2. 利用時間序列模型預測捷運時流量。 
3. 配合人口特徵資料找出捷運主要客群結構。 
4. 針對不同群體制定商業活動，試圖達到精準行銷。 
 

研究方法摘要： 

1. 使用時間序列模型對捷運分時流量建模 
2. 使用K-means分群找出客群結構 

 

研究成果摘要： 

1. 使用所建立之SARIMA模型可準確預測一日的流量(三周訓練資料) 
2. 利用K-mean分出差異較大的五個族群，找出常用與不常用的捷運族群 
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壹、問題陳述與題目訂定 

近年交通流量的調查被視為重要之議題，不論是對於火車流量與票價間的探討、高速公路

流量預測以研擬舒緩交通之配套措施，亦或是根據流量統計與預測提供用路人更好的規劃。而

本研究希望透過分析捷運流量資料，進而預測捷運分時流量，並根據人口特徵資料找出捷運主

要客群，針對不同群體應制定何種商業活動進行探討。 

本研究以捷運流量為主要分析資料，研究目的如下： 

1. 設計方法統計捷運各站時流量。 

2. 利用時間序列模型預測捷運時流量。 

3. 配合人口特徵資料找出捷運主要客群結構。 

4. 針對不同群體制定商業活動，試圖達到精準行銷。 

透過分析捷運 OD(Original Destination)資料統計出各站時流量，並透過時間序列模型預測各

站時流量。此外，藉由捷運各站分時進站流量與各村里人口特徵資料，探討捷運搭乘客群，藉

此制定合宜商業活動。為了達到上述之目的，本研究以 Dijkstra 演算法統計捷運各站時流量、

以含季節性時間序列模型(SARIMA)預測時流量、K-means 分群演算法找出捷運搭乘客群。 

因此，本研究之題目為「捷運流量樣態分析－利用 K-means 與時間序列模型尋找顧客群與

分時預測」。 

貳、資料介紹與處理 

一、捷運分時 OD 資料 

   所使用的資料為台北捷運一月份每日分時各站 OD 統計資料，每筆資料所對應的時段為出

站時間，以表一的最後一筆為例，代表 0:00~0:59 這段時間有 4 個人是從松山機場進站，內湖

出站。總資料有 7,581,601 筆，當中共有 59,973,222 累積乘車人次，資料中共有 108 個站點。 

                表一、每日分時各站 OD 流量統計資料 

 
                          圖一、台北捷運目前 107 站站點圖 



 
 

假設進出站時間皆在同一時段，將 OD 資料轉換成每天各時段、站點與站點間目前的乘車

人次資料。每一段區間都會依照上行、下行而有不同的箭頭方向，此步驟是將各日期、各時段

的區間人次資料合併並統整。 

 
圖二、 OD 資料轉區間人次資料示意圖 

 但在整理 OD 資料與區間人次資料轉換時，其實並沒有這麼順利，一個起點、終點站只會

有一種路線，藉由圖二也可以發現此事，例如從松江南京站到台北車站其實就有好多種不同的

乘車方式，那若遇到這種多路線的乘車方式時，要怎麼將這筆資料轉換成區間累積人次是我們

一開始面臨的一大挑戰。最終我們利用 Dijkstra 演算法幫助我們找出兩個站點間的最短搭乘路

徑，(這裡我們是假設相鄰兩站的距離皆相同下使用此演算法，之後也可以藉由得到各站點間

實際搭乘時間、距離得到真實的距離權重)。  

二、捷運進站時資料 

表二、捷運時進站資料以 105 年 1 月為例(僅擷取部分) 

 
105 年的捷運時進站資料如表二之格式，每站共有 7,694 筆資料，從每日上午 5 點至隔日凌

晨 1 時，利用此資料各捷運站的進站人數分別將其分配至對應的村里，藉此與人口結構資料結

合。然而，時捷運進站資料雖為每日早上 5 時至隔日凌晨 1 時，但是下午 5 時過後之進站，可



 
 

能是因為乘客在早上由某一站出站後，下午必須回程則有進站紀錄，若是這樣法將進站乘車的

紀錄準確對應至各村里的人口特徵，因此我們排除下午 5 時以後之進站紀錄(即僅取用上午 5

時至下午 4 時之資料)。 

三、人口結構資料 

除了上述所提及之 OD 資料，我們也希望能了解捷運的客群主要特徵為何，因此使用了

105 年的捷運時進站資料與人口特徵資料進而分析，原始資料介紹如圖三。 

 

圖三、資料簡介 

將台北捷運各站時進站量統計資料作為主軸，以人口統計資料包含各村里教育程度、各村

里戶籍人口統計月報表，與衡量財富之各村里綜合所得稅所得總額之資料為輔，其中，各村里

教育程度的資料僅有年資料，而綜合所得稅資料僅有 102 年之資料，接著我們將資料進行整

合。 

 

 

 

 

 

 
圖四、資料整合 

由圖四可看出各資料之時間涵蓋範圍不同不一，捷運資料為 104/11 月至今、各村里綜所

稅資料為 102 年年資料、各村里戶籍人口月報表為 105 年月資料、各村里教育程度為 105 年月

資料。綜合上述資料，因此在整合資料時我們僅取 105 年作為主要分析之資料。而其中，捷運

資料地區格式為各捷運站，為了能夠對應人口特徵資料，我們利用捷運站與村里之間的距離關

係將各捷運站的流量分至新北市與台北市各村里。 

 

 

 

 



 
 

分配方式如下： 

z 計算各村里到與它最近之捷運站的距離。 

z 根據各村里所對應之最近捷運站分類，舉例而言，若村里X、Y、Z最近捷運站

皆為A站，則此三個村里則為同一類。 

z 將同一類中之村里的距離反比分配所對應捷運站的流量，但距離超過1公里之村

里則不分配流量。 

 此流量分配的假設基於距離捷運站越近的居民因為便利性，搭捷運的次數便較頻繁，此外

若離捷運站過遠則假設其會優先選擇其他交通工具，因此不做流量之分配。 

 再者，為了後續模型建立與可解釋性，將資料進行處理並定義下列指標： 

 

平均每人每月進站次數 

經濟能力：綜合所得平均數 。 

平均教育程度：教育程度 (加權平均計算)。 

有偶比例：婚姻狀態。 

性別比 : 女性人數/男性人數。 

學生比例：8～24 歲人數/總人數。 

上班族比例：25～65 歲人數/總人數。 

 

表三、資料處理後之樣態 

 
我們將資料整理為如上表之型態，在每個村里中，計算相對應的人平均每月進站次數、性

別比、青壯年比例、學生比例、有偶比例、綜合所得平均數、教育程度，共七個指標。為了後

續分群模型建立，將資料皆做適當的標準化處理，使各指標藉由 0 到 1 之間。 

 

 



 
 

四、資料視覺化呈現 
 將資料處理與整合完畢後，我們將台北捷運每日分時各站 OD 統計資料與 105 年捷運時進

站資料利用圖像化的方式呈現。 

 
圖五、分時 OD 資料－以 106 年 1 月 6 日 18 時為例    圖六、分時 OD 資料－106 年 1 月 29 日 18 時為例 

由圖五與圖六為將各站分時 OD 資料整理後的視覺化呈現，其中有特別標示出來的捷運站

為當時流量前十大的捷運站，106 年 1 月 29 日為過年初二，由圖中可發現平日與過年期間流

量有所差異，平日捷運流量多分布於淡水線與板南線，而過年期間流量多分布於淡水線，我們

推測此結果可能是因板南線沿線多商業區域，平日必須至板南線沿線上班所造成之緣故。因為

上述原因，在後續資料分析時我們將過年期間視為特殊節日將其排除。 

 
圖七、各村里對應之人平均每月搭乘次數 



 
 

 將資料藉由前述所述之 105 年捷運進站時流量分配後，其結果呈現如圖七。藍線代表為捷

運線，而顏色深淺分別為各村里對應之人平均每月搭乘次數。由圖七可看出捷運沿線之村里平

均每月搭乘次數普遍較非捷運沿線者高，主要是因在處理資料時，我們利用距離來分配各捷運

站之流量。然後各村里人口數與各捷運站流量不盡相同，因此距離並非唯一決定各村里人平均

每月搭乘次數之因素。 

参、方法介紹 

一、Seasonal ARIMA (SARIMA) Model 

SARIMA 是時間序列模型中常用的模型之一，由於時間序列資料經常伴隨著很強的季節周

期性，例如星期、月份或者是年份，因此將季節週期性(Seasonal)的因素加入差分整合移動平

均自迴歸模型(ARIMA Model)中。一般來說，會將SARIMA模型寫做，SARIMA( , , ) ( , , )s，

其中 AR 是"自回歸"，p 為自回歸項數，MA 為「移動平均」，q 為移動平均項數，d 為使之成

為平穩序列所做的差分次數（階數）；P 為季節性的自回歸項數，Q 為季節性的移動平均項數，

D 為季節性的差分次數，而 s 就是季節性的週期。 

SARIMA 的模型如下： 

1 1 1 1 1 1  

其中，  是在時間 t 的資料，  為滯後算子(Lag operator)，也就是 ， 、 、  以

及  是不為零的常數，  為誤差項。 

二、K-means 

K-means 為一廣為人知的分群演算法，主要是將資料集分成 K 個不重疊的群體。因此在使

用 K-means 分群演算法上，第一步便是事先決定 K，便會依照所指定的 K，將所有的資料點分

為 K 個群體。為了說明 K-means 分群演算法的流程，我們先行定義： , … , 為每個群體內觀

測值的子集合，且需滿足以下兩個條件： 

1. ∪ ∪ …∪ 1,… , n  ，即每個觀測值至少必須屬於一個群體。 

2. ∩ 	∅	, ∀	 	  ，即每個群體不重疊。 

綜合以上兩個條件，可得每個觀測值僅能屬於其中一個群體。 

 K-means 分群演算法實行流程是將 n 個觀測值分到 K 個集合中，其中K n，使組內平方

和(WCSS, within-cluster sum of squares)最小。換句話說，便是需要滿足以下之式子： 

min || ̅ || 		 

其中 ̅ 為各群平均， ∑ 。 



 
 

演算法步驟如下： 

1. 隨機分配觀測值到 K 個群體。 

2. 給定 K 的個數。 

3. 算出各群的中心點並計算組內平方和。 

4. 將距離各群中心點最近的觀測值分至各群。 

5. 重複步驟 3 與 4 直到組內平方和收斂。 

肆、模型建立 

一、Seasonal ARIMA (SARIMA) Model 

在找尋適當的 SARIMA 模型參數時，最常用的就是去看資料的 ACF(Auto-Correlation 

Function)與 PACF(Partial Auto-Correlation Function)這兩張圖，透過圖八與圖九，我們可以看到

ACF 有遞減的趨勢，和明顯的週期性(s =21，每日的捷運資料，共 21 個小時)，而 PACF 則在

p =4 時有明顯的截斷(cut off)，在季節性的自迴歸項則是在 P =2 時截斷。因此，我們選擇了

SARIMA(4,0,0) (2,0,0)21 來建置時間序列的流量預測模型。 

表四、模型系數與標準差 

 

 

圖八、ACF 結果 

 

圖九、PACF 結果 

二、K-means 

在執行 K-means 演算法中，決定多少個群體為第一步驟，此步驟會影響分群後的解釋與

結果，因此亦可視為最重要的一步。我們藉由畫出不同 K 之下的總組內平方和來決定群數。 



 
 

 

圖十、群體之總組內平方和 圖十一、分群結果 

 

由圖十可以發現在 K=5 之後所下降之組內平方和並不多，因此我們將群數設定為 5 群。

此外，將觀察值投影至將原變數藉由主成分分析法(PCA, Principal Component Analysis)後所得

之主成分 1 與 2，並將各觀測值分群結果標示(如圖十一)。由圖中可看出 5 群所對應的相對位

置，群與群之間略有重疊的部分，但分群的輪廓大致清楚，而我們是將高維度的觀測值投影至

平面，僅能看出在取 K=5 的情況下是否將觀測值做一合理之分群，但不易分群結果有一好的

解釋與分析，甚至亦無法將各群命名，因此我們在下一章節會利用其他圖像化的方式對分群結

果有完整的呈現與分析。 

伍、結果呈現 

一、時間序列模型一日分時預測 

我們除了使用 SARIMA(4,0,0) (2,0,0)21 作為預測模型外，也嘗試使用其他時間序列的預測模

型，從圖十的預測結果可以發現，SARIMA 的預測結果與真值最為接近，其餘的模型基本上

都沒有抓到真值曲線的樣貌，其原因我們認為是與季節性變動(天)有很大的關係。SARIMA 可

以從季節性變動的特性學習到過往的曲線樣貌，但其他的模型因為沒有學習到季節性變動的這

個特徵，所以預測出來的結果都會與真值差距甚遠。 



 
 

 
圖十二、各模型在 1 月 24 日的預測結果 

 

二、K-means 分群結果 

由下圖，我們可以看到第一群的特徵是教育程度低、經濟能力低、有偶比例低，而學生比

例高，因此推測這群人很可能是國中或國小學生，將這群稱作「年幼學童」。第二群教育程度

與經濟能力低，學生比例少了一點，但青壯年比例高了一些，將這群稱為「收入較低上班族」。

第三群的特徵很明顯的是教育程度跟經濟能力高的一群，青壯年比例低，但學生比例只比平均

高一些，所以這群可能包含了老年人口(65 歲以上)，而女性比例多了一些，可以將這群稱為「經

濟能力好的高知識非上班族女性」。第四群的特徵大多在平均值附近，只有教育程度是高一些

的，我們將這群稱為「一般大眾」。第五群的特徵較為明顯，學生比例(8 到 24 歲人口)少、青

壯年(25 到 65 歲人口)比例高，而有偶比例也高，可以將這群稱作「已婚上班族」。 

 
圖十三、全部群體圖 

 
圖十四、分群結果－第一群體 



 
 

 

 

圖十五、分群結果－第二群體 
 

圖十六、分群結果－第三群體 

 
圖十七、分群結果－第四群體 

 
圖十八、分群結果－第五群體 



 
 

 

  圖十九、各群每月搭乘捷運次數的盒狀圖 

表五、各群每月搭乘捷運次數 

分群 平均一個月搭捷運次數 (中位數) 

總 8.459 (mid=5.037) 

(1) 年幼學童 6.595 (mid=3.610) 

(2) 收入較低上班族 11.624 (mid=8.544) 

(3) 經濟能力好的高 

    知識非上班族女性 
10.721 (mid=6.860) 

(4) 一般大眾 10.909 (mid=6.557) 

(5) 已婚上班族 6.243 (mid=3.398) 

從圖十九中我們可以看出每個客群搭乘捷運的次數雖然都有一些離群值，但第 2、3、4

群的平均搭乘次數是比第 1、5 群高的。 

而由表五，不論是由平均數或中位數來看，第 2、3、4 群的搭乘次數是較全部人的次數高，

而第 1、5 群則比全部人的低。而我們的解釋為，第一群人因為主要為國中國小的學生，而這

群學生的學校通常就在家附近，不需使用捷運，所以不常搭乘是合理的；第二群人因為是經濟

能力較低的上班族，所以可能經常以捷運等大眾運輸工具為通勤方式上下班。第三群人的搭乘

次數高可能是因為，這一群人為教育程度高學生或年長女性，因為並非上班族，所以這群的經

濟能力應該是家庭的經濟能力而非工作收入，而學生較常搭捷運是合理的，而年長女性也通常

是搭乘大眾運輸工具的；第四群人因為是普通的上班族及學生，所以經常使用捷運是合理的；

第五群人是以結婚的青壯年人口或是上班族，搭乘捷運次數較低的原因可能為上彎是與配偶開



 
 

車出門，或是因為要帶小孩去學校而開車； 

陸、後續改善 

在建立模型時，我們有試著把其他影響因素，如氣溫、雨量等，放入模型中進行預測，但

結果都與只使用時間序列模型的結果沒有太多的差別，這可能是因為目前我們只拿 2017 年一

月份的資料作分析與預測，因此導致我們資料數不夠多，不足以用假設檢定來驗證是否氣溫低

與降雨真的會影響區間累積人次的多寡。 

柒、未來展望與結論 

1. 輔助交通決策: 了解該時段該路線乘客流量，各站進出站人數，有利於進行各種決策。例如，

可在預測流量大之車站，即時增加公眾運輸的量，以紓解人潮。 

2. 增進區域治理安全: 不管是無意或是蓄意，日常違規、甚至犯罪行為往往發生在相對壅擠的

區域。從乘客爭吵到嚴重如捷運鄭捷慘案、國際恐怖攻擊，人群聚集之地總是首選。如果能夠

透過此訊息，作為增減警備人員的依據，機動調派人力，除了使效率極大化，亦能有效降低事

故發生率。 

3. 搭乘參考: 使乘客可以依照該捷運站壅塞程度，選擇要不要搭乘（例如，因為害怕大眾運輸

壅擠，而不搭乘的孕婦、年長者、傷患等等，同樣的，他們能藉由此選擇較通暢的時段搭乘；

或是原本預期搭計程車，發現捷運沒什麼人而去搭，提高捷運搭乘率）。 

4. 提高經濟效益: 常見之商業行為，如發傳單、街頭藝人等，可透過使用捷運的使用人口結構

來規劃要進行的內容，如因為年長女性經嘗試用捷運，所以可以放置許多與日常生活較相關的

廣告宣傳。公司規模的活動，亦可有效利用此資訊，挖掘潛在訊息，便於擬定各項財務決策，

降低企業風險與提高獲利可能，像是捷運站(非車上)的廣告，若是以知道哪幾站的使用人口結

構為公司的主要顧客群，就可以只買那幾站的廣告權，減少成本。 

除此之外，捷運公司也可以利用浮動票價的方式提供優惠方案，提高捷運的載客率；而在載客

數過量的時段，也可以藉由提早預知而實施良好的配套措施，提供乘客一個更舒適的乘車環

境。 

 

 

 

 

 

 

 


