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動的線型モデルによるコールセンターの受信コール数予測
山本　究・幡山　五郎

　企業の問い合わせ窓口など、顧客から受信したコールへの対応を主業務とするコールセンターでは、サービス品質と
コストのトレードオフを抱えており、これを最適化するようなオペレータ配置を行うことが求められる。この際、将来
の受信コール数を精度よく予測する必要があるが、予測プロセスが担当者の「経験と勘」に頼っている現場も多く、手
間がかかる、予測精度が担当者に依存する、といった課題を抱えており、適切な予測モデルによる自動化が求められて
いる。コール数予測モデルは、受信コール数の時系列のゆるやかな変動と、特定の条件でのみ生じる特異な変動をうま
く扱える必要があり、現場の知見を明示的に反映できることが望ましい。このような性質を備えたモデルとして、動的
線型モデルが挙げられる。このモデルにはさらに、予測の不確実性を定量化し、オペレータ配置に反映できるという利
点もある。
　本稿では、実際のコールセンターの受信コール数データについて、動的線型モデルによって2カ月先までのコール数
を予測した結果を検証し、コール数を妥当な精度で予測できており、オペレータの過剰配置を39％ 削減する結果につ
ながっていることを示した。

Forecasting call arrivals at call center using dynamic 
linear model
Kiwamu Yamamoto and Goro Hatayama

Many companies have call centers to answer telephone calls from their customers. Call centers’ two major indi-
ces, service quality and running costs, have a trade-off relation; improving service quality needs additional opera-
tors, who require additional costs. To optimize the number of operators under the restriction of this trade-off, 
forecasting future call arrival volumes plays important role and accurate forecasting model is needed. Such model 
has to be capable of handling gradual fluctuations and effects of the special days（holidays, special events, etc.）, 
and can be improved by utilizing knowledge of staffs. Dynamic Linear Model is a model with such capability. In 
addition, we can forecast the probability density of the call arrival volumes with this model, which can be utilized 
in determining the optimal number of operators.

In this paper, we propose a forecasting method using dynamic linear model, and also apply this model to a real 
data of a call center to show that we can make appropriate forecast of the future call arrival volumes over 2 
months and thereby can reduce over-arrangement of operators by 39.3%.

1．まえがき

オムロン フィールドエンジニアリンググループ（OFE）
は、全国140箇所の拠点と1,200名のカスタマエンジニアに
よるサービスネットワークを構築し、エンジニアリング
サービス／フィールドサービス／バックアップサービスを
全国の顧客に提供している。このサービスを提供するうえ
で、コールセンター業務が重要な機能のひとつとなってい
る。コールセンターで行われる業務には大きく2種類があ
り、ひとつは電話勧誘販売のように自ら消費者等にコール
を行うアウトバウンド業務、もうひとつは問い合わせ窓口

などの受信したコールに対応するインバウンド業務である。
OFEのコールセンターではこのうちのインバウンド業務を
主に扱っており、受信したコールのうち既定の時間内に応
答できたコールの割合がサービス品質の重要な指標のひと
つとなっている。そのため、受信コールに対して十分な数
のオペレータを用意する必要があるが、オペレータの確保
には人件費等のコストが発生するため、サービス品質とコ
ストのトレードオフを適切にバランスさせるようにオペ
レータ数を最適化する必要がある。OFEでは、時間ごとの
平均コール数と平均コール時間から、サービス品質の要求
水準を満たすことのできるオペレータ数を算出し、それに
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ル数の変動がより複雑な場合には、それだけではうまく予
測できず、担当者がコールセンター固有の変動要因も加味
して「経験と勘」で予測値を調整するというようなオペ
レーションが採用されることも多い。このようなオペレー
ションでは、予測作業に手間がかかる、予測精度が担当者
に依存する、などといった課題がある。
　こうした課題を受け、様々なコール数予測手法が提案さ
れている。一例としては、ARIMAや指数平滑等の一般的
な時系列解析モデルによる予測が挙げられる1） が、これら
のモデルは時系列の周期的な変動はうまく扱うことができ
るが、特定の日付のみ特異な変動を示すようなパターンを
扱うことは難しい。このような特異な変動を扱える予測手
法としては、重回帰モデルによる予測などが考えられる2）。
重回帰モデルでは、年、曜日、週番号などの暦の情報に加
え、各コールセンターに固有の変動要因を明示的に加味す
ることが容易であり、説明性の高いモデルを作ることがで
きる。しかし、重回帰モデルでは、平均値や各変動要因の
影響の大きさが徐々に変化していくような、非定常な系列
の扱いが難しく、そのようなデータに対しては時間ととも
にモデルの予測精度が低下していく恐れがある。実際の
コール数データでも、平均や変動の大きさが時間とともに
変わっていくようなパターンが観測されており、そのよう
な変化を適切に扱えるモデルが必要と考えられる。
　状態空間モデルと呼ばれるモデルのひとつである動的線
型モデルは、複数の変動要因を持ち、非定常性や構造変化、
不規則パターンがある時系列データを柔軟に扱うことがで
きるモデルであり3）、コールセンターに固有の変動要因を
容易に加味できることに加え、長期的なゆるやかな変動に
追従する形で予測を行うことができる。さらに、予測結果
の不確実性を確率分布の形で算出できるという特徴があり、
予測結果と実際の結果の誤差がどのような確率で発生し、
どの程度の大きさになるのかを定量的に評価することがで
きる3）。得られた誤差の確率分布を活用することで、予測
結果からの誤差が大きくなる可能性が高いと予測された日
には、予測された誤差の大きさに応じてオペレータ数を増
やしてリスクを軽減する、というような対応が可能になる
と期待される。
　本稿では、OFEのコールセンターで扱っているATM関
連の金融機関からのコール数データに対して、動的線型モ
デルによる予測を行った結果を検証し、2カ月先までのコー
ル数を妥当な精度で予測できており、予測精度の向上がよ
り適切なオペレータ配置の決定に貢献できていることを確
認した。
　本稿の構成を以下に示す。2章では、コール数の特性に

ついて述べる。3章では、動的線型モデルの紹介、および
具体的なモデルについて述べる。4章では、実データにつ
いて予測を行った結果について述べる。

2．コール数の特性について

　2.1　全体の傾向　図1に、OFEのコールセンターにおけ
る、2015年4月1日から2018年3月31日までの1日ごとの金
融機関からのコール数をプロットしたものを示す。まず平
日と土曜および休日ではコール数が大きく異なっているこ
とがわかる。また、平日のコール数の動きにはある程度の
季節性が見られるものの、その変動幅は安定しておらず、
全体として非定常な系列となっている。なお、図1中の実
線は平日のコール数の移動平均を示しており、季節要因が
加わったうえでのトレンドとしてみることができる。

図1　1日ごとのコール数の時系列グラフ

　2.2　コールセンター特有の傾向　多くのコールセンター
では、コール数の増減に寄与するそれぞれ特有の傾向があ
ると考えられる。現場の関係者へのインタビューやデータ
の観察を通してこのような傾向を見つけ出し、予測に取り
入れることで、より精度の高い予測が可能になると考えら
れる。
　OFEのコールセンターではATM機器についての金融機
関からの問い合わせを取り扱っており、給料日となること
の多い毎月25日や、年金支給日である毎月15日、また連休
前後など、普段よりもATMの利用が多いと考えられる日に
はコール数が多いという傾向が現場の「経験知」として以
前から知られており、データの分析を通して実際にそのよ
うな傾向があることが確かめられた（図2、 3）。
　一方で、経験的に増減要因として扱われているもので
あっても、データを確認すると大きな変化がないという場
合もあるので、実際に増減の要因となっているのは何なの
か、注意深く検討する必要がある。例として、月初や五十
日と呼ばれる5の倍数となる日にはコール数が増えるとさ
れていたが、データからは大きな差は認められなかった

（図4）。
　OFE担当者へのヒアリングを通じて候補に挙がった変動
要因について、コール数への影響の大きさを検討した結果、

応じて人員を割り当てている。ここで、将来時点のコール
数とコール時間は未知であり、過去のデータからの予測値
を用いてオペレータ数を算出することになるため、コール
数やコール時間の予測精度が重要となる。
　単純な予測手法としては、前月の平均や前年同月の平均、
曜日ごとの平均などをそのまま用いる方法があるが、コー
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表1に示す9項目を特殊なコール数変動要因として予測モデ
ルに取り入れることとした。

3．コール数の予測手法について

　3.1　重回帰モデル　2章で述べたような特異な変動要因
を含む時系列データの分析に従来用いられてきた手法であ
る2）、重回帰モデルを紹介する。重回帰モデルは、式（1）
の形で表され、対象を N 個の説明変数 Xi の線型結合とみ
なし、各 Xi の係数 ai および定数項 b を過去のデータに
基づき算出することで特定化されるモデルである。

（1）

　説明変数として、年月、曜日などの時系列要因を加える
ことで、時系列分析に応用することができる。また、時系
列以外の変動要因も容易に付け足すことができ、コールセ
ンターに特有のコール数変動要因を簡単に記述することが
できる。
　ただし、重回帰モデルでは、時間が経つにつれ平均値が
変わっていくような、非定常な系列を扱うことが難しい。
図1 に見られるように、OFEのコールセンターでは、コー
ル数の平均が年を経るごとに変化していっており、このよ
うなデータに対しては、より柔軟に非定常な時系列を扱え
るモデルが望ましい。
　3.2　状態空間モデルと動的線型モデル3）　上記のような
特徴を持つモデルとして、状態空間モデルが挙げられる。
状態空間モデルは、非定常性や構造変化、不規則パターン
がある時系列にも適用できる高い柔軟性を持つモデルであ
り、そのうちモデルの線型性とノイズがガウス分布に従う
ことを仮定した場合を特に動的線型モデルと呼ぶ。
　状態空間モデルでは、観測値Ytの変動を直接モデル化す
るのではなく、状態過程と呼ばれる観測不可能なマルコフ
連鎖 θt が存在し、時系列Ytはθtに誤差が加わった不正確
な観測値であると仮定する（図5）。このような仮定に基づ
き補助的な時系列θtを取り入れることで、複雑な変動モデ
ルを持つ時系列 Ytの確率分布の推定が容易になる。

図3　連休前日、連休翌日の1日ごとのコール数頻度分布

図2　給料日、年金支給日の1日ごとのコール数頻度分布

図4　月初、五十日の1日ごとのコール数頻度分布

表1　コール数の変動要因

要因名 詳　　細

土曜日 土曜日

日曜・祝日 日曜日および国民の祝日

年始営業日 年始営業日

年末営業日 12/20以降の営業日と12月の金曜日

月末 月の最後の営業日

給料日 毎月25日（土日祝に重なる場合はその前で一番近い
平日）と翌営業日

年金支給日 毎月15日（土日祝に重なる場合はその前で一番近い
平日）と翌営業日

連休前日 3日以上の連休の前日

連休翌日 3日以上の連休の翌日
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図5　状態空間モデル

　動的線型モデルの場合の定式化を以下に示す。観測値 Yt 
は p 次元、状態 θt は q 次元とする。初期値 θ0 は、 θ0 ～

q（m0, C0） で与えられ、平均 m0、共分散 C0 の q 次元ガ
ウス分布に従う。また、 t ≥ 1 における Yt、θt は

（2）

と表される。ここで、Ftと Gt は観測行列および遷移行列
とよばれ、それぞれ時刻 tでの観測 θt→Yt に伴う写像と前
時刻からの状態の変動 θt−1→θt に伴う写像を表している

（それぞれp行q列 、q行q列）。また、vtはθt−1→θtの状態
遷移で生じる誤差（システム誤差）を、wt は θt の観測 
θt→Ytで生じる誤差（観測誤差）を表しており、それぞれ
平均0、共分散 Vt、Wtの多次元ガウス分布に従う確率変数
とする。ガウス分布の和で表される確率変数はガウス分布
に従うことから、 Ytとθtはそれぞれp次元、q次元のガウス
分布に従うことに注意する。

モデルの学習は、これら Yt、θtが従うガウス分布の平均
と分散に、各パラメータを観測されたデータをよく表すよ
うな値を選択するというプロセスで行われる。パラメータ
の選択にはいくつかの方法が考えられるが、データ全体を
用いて最尤推定を行うことが多いため、ここでは最尤推定
によりモデルのパラメータを特定するプロセスを紹介する。
　n個の観測値が従う確率変数 Y1, ..., Yn があり、その分
布が未知のパラメータψに依存しているとする。観測値と
して y1, ..., yn が得られたとき、尤度関数Lは観測値の同
時確率密度を用いて L（ψ）= p（y1, ..., yn;ψ） と表せる。こ
こで、観測値の同時確率密度は

（3）

と書くことができるが、この右辺に現れる項がガウス分布
の確率密度になる場合、その平均と分散 ft、Qtを用いて、
対数尤度ℓは以下のように書くことができる。

+ const
（4）

ここで、 ft とQtはψに依存している。未知パラメータ ψ の
最尤値 は、ℓ（ψ）を最大化する ψ を数値的に計算するこ
とで求めることができる。すなわち、

（5）

となる。
　3.3　動的線型モデルの定式化　2章で述べたコール数の
特性を踏まえ、以下のようなアイデアに基づきコール数予
測モデルを作成した。

　まず、各日でのコール数の期待値は、ベースとなる平日
のコール数期待値に、図1に示した変動要因による差分を
足し引きしたものと考える。また、平日のコール数期待値、
各変動要因により生じる差分の大きさは、日ごとにランダ
ムに変動しており、さらに、実際に観測されるコール数は、
この期待値にランダムなズレが加わったものになるとする。
　このとき、各日のコール数、変動要因による増減の大き
さ、およびこれらが日ごとに変動する大きさがそれぞれガ
ウス分布に従うと仮定することで、以上のモデルは動的線
型モデルの枠組みで以下のように定式化される。

（6）

　ここで予測すべきコール数をYtとし、ベースとなる平日
におけるコール数、および変動要因による差分を θt

dtypeに
より表している。ただし、dtype は日付の属性を示すフラ
グであり、平日、または表1に示した9個の変動要因のうち
いずれかに該当する値を取る。また、 Ft

dtype は日付 tが 
dtype であるときに1、それ以外の時は0を取る変数であり、 
vt、wt

dtypeは、平均0のガウス分布に従う観測誤差とシステ
ム誤差である。このモデルの観測誤差とシステム誤差の従
うガウス分布の分散値を、2015年4月1日から2018年3月
31日までのデータから最尤推定し（表2）、最終的な予測モ
デルとした。
　なお、システム誤差の分散値が大きいほど対応する変動
要因に関する予測の確度が低く、予測から大きく外れる可
能性があることを表しており、変動要因選択の妥当性を判
断する指標として利用することなどが考えられる。

表2　観測誤差とシステム誤差の分散の推定値

vt 1815.3

wt
平日 6.6

wt
土曜日 0.9

wt
（日曜・祝日） 1.1

wt
年始営業日 16.0

wt
年末営業日 0.0

wt
月末 12.1

wt
給料日 0.3

wt
年金支給日 0.0

wt
連休前日 910.5

wt
連休翌日 0.0

4．実験結果

　2章で紹介した金融機関からのATM端末関連の問い合わ
せコール数データについて、3章3節に示したモデルによる
予測を行った。ここで、コール数を予測する目的はオペ
レータのシフトを最適化することであるが、シフトの決定
は通常、該当の月の数週間前には行われるため、シフトの
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検討を始める時点で数週間先のコール数を予測できている
必要がある。本稿では、OFEでの運用に合わせ、2カ月先
までのコール数予測を行った結果を紹介する。
　4.1　2カ月先までの予測結果　図6に、2018年4月1日か
ら2018年6月30日までの実績コール数と、予測コール数の
比較を示す。ここで、予測は1カ月単位で行い、対象月の
前々月末日までのデータを基に予測している（例：2018年
4月1日～2018年4月30日のコール数予測は2018年2月28日
までのデータを基にしている）。表3に示すように、全体の
76％が68％信頼区間に、98％が95％信頼区間内に収まっ
ており、妥当な予測結果と考えられる。
　動的線型モデルによる予測では、予測値が確率分布の形
で得られるため、予測の確実性が低く、誤差が大きくなる
リスクが高い場合には予測値の分散が大きくなり、信頼区
間が広がるという形で可視化される。今回適用したモデル
では、表2にみられるように連休前日という要因による増
減の予測値の分散が大きくなっており、他の日と比べて予
測の確度が低くなっていることがわかる。今回のモデルで
連休前日の予測確度が低くなっている要因としては、連休
前日のサンプルが16件と少なく、外れ値の影響を強く受け、
十分に学習できていないことが挙げられる。

図6　2カ月先予測結果（2018年4月～2018年6月）

表3　平日コール数の信頼区間への収まりの分布

95％外 1日（1.6％）

95％内、68％外 14日（22.6％）

68％内 47日（75.8％）

（計62日）

　4.2　重回帰モデルによる予測との比較　また、ベースラ
インとして、動的線型モデルで使用したのと同様の変動要
因を使った重回帰モデルを作成し、同じデータについての
予測結果を比較した。動的線型モデルは分布推定を行って
いるが、重回帰モデルは点推定を行うモデルであるため、
予測の平均のみを用いた比較とした。図7のように、両モ
デルで概ね近い予測結果になっているが、予測結果と実績
値の平均二乗誤差で評価すると、重回帰モデルによる予測

では3435.0、動的線型モデルによる予測では2389.9と
30％低下しており、点予測のみの精度で見ても重回帰モデ
ルと同等以上の性能を発揮できていることが確認された。

なお、全体として重回帰モデルによる予測では動的線型
モデルよりやや大きなコール数が出力されている。これは、
動的線型モデルではコール数の平均 θt

平日 が逐次的に更新
されていくのに対し、重回帰モデルではコール数の平均は
固定値として全入力データから推定するという違いが影響し
ている。図1にみられるように、OFEで受信するコール数は
2015年ごろから現在までに徐々に減少しているため、全入
力データから推定された平均値はコール数が大きい過去の
データに影響され、やや大きい値を取ることになっている。

図7　2カ月先予測結果（2018年4月～2018年6月）

　4.3　コール数予測に基づくオペレータ配置の最適化　コー
ル数を予測する目的は、必要なオペレータ数を算出し人員
配置を最適化することである。したがって、予測コール数
から算出された必要オペレータ数と、最適なオペレータ数
の差の大きさによってコール数予測の有効性を評価した。
　OFEでは、受信したコールのうち規定秒数以内に応答で
きたものの割合をサービス品質指標のひとつとして用いて
おり、必要オペレータ数を算出する際には、この指標が既
定の水準を超えるような最小のオペレータ数を求め、この
オペレータ数を使用している。この指標は、オペレータ数
N、単位時間あたりの平均コール数 λ、1回のコールにかか
る平均時間（通話時間＋後処理時間） μ−1、および前述の規
定秒数 AWT （Acceptable Waiting Time）を基に、アー
ランC式4）を用いて計算される。なお、ここではコールが
ポアソン到着し、サービス時間が指数分布に従うM/M/C型
待ち行列モデルを仮定している。また、実際には時間帯ごと
にコール数が変化することを考慮してオペレータ配置に反映
する2）が、簡単のため本稿においては1日を通して単位時間
当たりの平均コール数が一定であると仮定して計算を行う。
　2018年4月、5月、6月の平日（計62日）について、各日
の実績コール数により算出した必要オペレータ数を最適オ
ペレータ数とし、予測コール数から算出した必要オペレー
タ数が最適オペレータ数と比べてどれだけ過不足していた
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人員過不足 OFE算出 重回帰モデル 提案手法

－2人 1日 1日 1日

－1人 9日 7日 8日

±0人 24日 30日 36日

＋1人 26日 23日 17日

＋2人 2日 1日 0日

（計62日）

5．むすび

　本稿では、動的線型モデルを用いたコール数予測手法を
提案した。動的線型モデルは、コール数データの持つゆる
やかな変動と特定の条件で起きる特異な変動を柔軟に扱う
ことができる。
　実験では、オムロン フィールドエンジニアリンググルー
プのコールセンターで扱っているATM関連のコール数デー
タについて予測モデルを作成、予測結果を検証した。検証
の結果、実績コール数の76％が68％信頼区間に、98％が
95％信頼区間内に収まっており、妥当な予測が行えている
こと、ベースラインとした重回帰モデルによる予測と比べ
平均二乗誤差が30％小さく、精度の高い予測ができている
こと、予測精度の向上が人員の過剰配置を39％抑制する効
果につながっていることが確認された。
　オムロン フィールドエンジニアリンググループのコール
センターでは、担当者が人手で毎月およそ1日かけて予測
とオペレータ配置の検討を行っていた。このプロセスに動
的線型モデルによる予測を導入することで、より適切なオ
ペレータ配置が可能になるとともに、作業量を大きく低減

させることができる。現在、動的線型モデルによる予測シ
ステムのツール化に向け試験導入を行っており、実際に効
果が確認されている。
　本手法は、コールセンターのコール数に限らず、様々な
時系列データの予測に利用することができる。特に、平均
が時間と共に変化していくような非定常な時系列に対して
は、ARIMAなどの一般的な時系列モデルや、重回帰モデ
ルの適用が難しく、本手法による予測が適している。店舗
等の来客数や売上、道路等の交通量の時系列など、こうし
た特徴を備えているデータは多くあると考えられ、そのよ
うなデータの予測にもこの手法を生かしていきたい。
　また、今後の課題としては、予測精度を向上させるため、
モデルの構造やパラメータ更新手法を見直することや、変
動要因の選択を人間の知見を前提とせず、自動抽出を行う
ような手法5） を検討することなどが挙げられる。
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かを表4にまとめた。単純には、表中で色付けしている±0
人の行の人数が多く、他の行の人数が少ないほど良い予測
といえる。算出に当たって、パラメータμ−1、 AWT につい
てはOFEで実際に用いられている値を使用した。
　OFEでスタッフが過去の平均コール数を経験と勘を基に
補正するという従来通りの方法でコール数を予測し、その
値を用いて算出したオペレータ数と、動的線型モデルによ
る予測コール数から算出したオペレータ数とを比較すると、
最適オペレータ数より1人以上過剰になった日数が28日か
ら17日と39％減少しており、1人以上不足した日数も9日か
ら8日とわずかではあるが減少する結果となった。サービ
ス品質を落とすことなく過剰なオペレータ配置のみを減ら
せており、適切なオペレータ配置が行えているといえる。
　また、重回帰モデルによる予測を用いた場合と比較する
と、オペレータ数が1人以上過剰になった日数は24日から
17日に29％減少している一方、1人以上不足した日数は8日
から9日に微増した。この結果から単純に優劣を判断する
ことは難しいものの、少なくとも同等以上によい人員配置
を行えていると考えられる。

表4　最適オペレータ数からの過不足の頻度表
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