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近年取得可能性が高まるメッシュデータを活用した予測・シミュレーションが期待されている．本研究では，
メッシュ単位のシミュレーションモデルを作成する上で，メッシュ値の複雑なダイナミクスを定式化する点，有
効な特徴量を利用して時系列予測を行う必要がある点に着目し，データ駆動型のシミュレーションモデル作成
手法を構築した．具体的には，制約ボルツマンマシン（RBM）を用いてメッシュデータの特徴量を抽出し，多
層パーセプトロン（MLP）を用いて一時刻先の特徴量を予測し，さらに RBMによって一時刻先のメッシュ値を
予測する機構となっている．提案手法をミラノにおけるインターネット通信量のメッシュデータに適用し，作
成したシミュレーションモデルの精度検証を行った．
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1. はじめに

時々刻々と変化する人の移動や活動を把握すること
は多くの分野で重要視されており，それらを再現・予
測するためのシミュレーションモデルが利用されてい
る．交通の分野を例にとると，交通需要予測や防災計
画等に役立てることを目的とし，人の移動を推定する
様々なモデルが考案されてきた．大鋳・小野木 (2008)1)

は，セル状に分割された空間を歩行者が移動するセル
オートマトンモデルを用いて，混雑状況下における微
視的な群集行動を再現した．よりマクロな人の移動を
表現するものとして，藤井ら (1997)2) は，アクティビ
ティーベースのシミュレーションモデル PCATSによっ
て一日の中の個人の生活行動の軌跡を詳細に再現した．
また，情報通信の分野においては，ネットワーク上の
トラフィック量を把握・制御するためのトラフィック予
測手法が研究されており，気象情報やカレンダ情報な
どの外的要因を組み込んだインターネットトラフィック
予測モデル 3) などがある．
他方，メッシュデータの蓄積が進んでいる．例えば，

NTTドコモは携帯電話基地局情報（Call Detail Records
; CDR）をもとに 1時間ごとのメッシュ人口を推定しモ
バイル空間統計という名称で販売している 4)ほか，ミラ
ノにおける SMS，電話，インターネット通信量の CDR
が 10分間隔のメッシュデータに集計されて公開・無償

提供される例もある 5)．メッシュデータは匿名性が高く
取得可能性も広がっていることから，今後さらなる活
用が見込まれる．そこで，今後メッシュデータを活用
した予測・シミュレーションが期待される．
メッシュ単位のシミュレーションモデル作成の上で
は，データの種類が異なればメッシュデータの生成過
程が異なる点，同一のデータでも時間や場所によって
メッシュ値のダイナミクスは大きく変動する点を考慮
することが求められる．過去のメッシュ値が現在のメッ
シュ値に複雑に影響するためモデル構造の特定が容易
ではなく，メッシュ値のダイナミクスの定式化が困難
である．さらに，空間相関や冗長性，ノイズ等を考慮
して有効な特徴量を抽出する必要がある．そこで，取
得可能性が広がるメッシュデータから直接モデルを作
成する，データ駆動型アプローチが有効であると考え
られる．
以上の背景に基づき，本研究の目的は，メッシュ単
位のデータ駆動型シミュレーションモデルを作成する
ことである．ここで述べるシミュレーションモデルと
は，ある時刻における対象地域内の全メッシュの観測
値を入力とし，一時刻期先の全メッシュの観測値を予
測するモデルである．本研究では，多層パーセプトロ
ンおよび制約ボルツマンマシンを利用してシミュレー
ションモデルを作成する．ミラノにおけるインターネッ
ト通信量のメッシュデータを適用対象とし，モデルの
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構造を可変とした上でシミュレーションモデルの予測
精度に関する比較・分析を行う．さらに，時間帯別に精
度を比較することで作成したシミュレーションモデル
の特徴についても考察を行う．
本稿の構成は以下の通りである．まず第２章で，多

層パーセプトロンおよび制約ボルツマンマシンについ
て概説した後，本研究の提案手法を述べる．第３章で
実データへの適用結果とその考察を示し，最後に第４
章で本研究の成果と今後の課題を述べる．

2. 提案手法

前述の通り，メッシュ単位のシミュレーションモデル
を作成する上では，メッシュ値の複雑なダイナミクス
を定式化する点，有効な特徴量を抽出して時系列予測
を行う点を考慮する必要がある．これらの要件を満た
すために，本研究では多層パーセプトロン（multi-layer
perceptron ; MLP）と制約ボルツマンマシン（restricted
Boltzmann machine ; RBM）を組み合わせた手法を構築
する．この章では，MLPと RBMについて概説した後，
両者を組み合わせた提案手法を説明する．

(1) 多層パーセプトロン
MLPはニューラルネットワークを多層にした構造で，

前の層のユニットの出力が次の層のユニットの出力と
なって情報が左から右に一方向に伝播する．図-1(a)の
ように中間層を１つ持つ構造のMLPを考え，各変数を
右肩に層の番号（l = 1, 2, 3）を付けて表す．入力 xが
与えられたとき，中間層（l = 2）と出力層（l = 3）の
ユニットの出力はそれぞれ

u(2) = W(2)x+ b(2), z(2) = f(u(2)) (1)

u(3) = W(3)z(2) + b(3), z(3) = f(u(3)) (2)

と計算され，最終的な出力は y = z(3) となる．上式に
おいてW(l) は各層間の重み， b(l) は各層のユニット
のバイアスであり，これらのパラメータを全てまとめ
てwと表記する．また，f は活性化関数である．訓練
データ xn の目標出力を dn とするとき，MLPの学習
は，誤差関数

E(w) =
1

2

∑
n

∥y(xn;w)− dn∥2 (3)

を最小化するwを求めることで行う．

(2) 制約ボルツマンマシン
RBMは，図-1(b)のように可視変数と隠れ変数を用い

てネットワークを定義する．可視変数はデータの全成
分に対応する確率変数である．また，隠れ変数はデー
タとは直接関係はないがネットワークの状態を支配す
る確率変数であり，この隠れ変数の集合をデータを低

図–1 (a)多層パーセプトロンと (b)制約ボルツマンマシン

図–2 シミュレーションモデルの作成手法

次元化した特徴量と捉えることができる．本研究では
RBMをメッシュデータに適用するため，可視変数に連
続値をとりうる Gaussian-Bernoulli RBMを利用する．
可視変数，隠れ変数の値をそれぞれ vi，hj のように
書き．エネルギー関数を次のように定義する．

Φ(v,h, θ) = −
∑
i

(vi − ai)
2

2σ2
i

−
∑
j

bjhj −
∑
i

∑
j

wij
vi
σi

hj (4)

ここで，{ai}，{bj}，{wij}はそれぞれ，可視ユニッ
トのバイアス，隠れユニットのバイアス，およびユニッ
ト間の結合の重みである．これらのパラメータをまと
めて θと表す．また {σi}は可視変数が従うガウス分布
の標準偏差である．式 (4)のエネルギー関数の式を用い
て，全ユニットの状態 {v,h}は確率分布

p(v,h|θ) = 1

Z(θ)
exp{−Φ(v,h, θ)} (5)

によって与えられる．Z(θ)はモデル分布が確率分布の
条件

∑
z p(z|θ) = 1を満たすための規格化定数であり，

分配関数と呼ばれる．
以上から，条件付き分布は次のように計算される．

p(vi|h) =
1√
2πσi

exp

{
−
(vi − ai −

∑
j wijhj)

2

2σ2
i

}
(6)

p(hj = 1|v, θ) = σ

(
bj +

∑
i

wij
vi
σi

)
(7)

RBMの学習は，対数尤度関数

logL(θ) =
∑
n

p(vn|θ) (8)

を最大化するパラメータ θを求めることで行う．
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図–3 対象範囲

(3) シミュレーションモデルの作成手法
MLPと RBMを組み合わせたシミュレーションモデ

ル作成手法の概要を図-2に示した．まず RBMを用い
てメッシュデータの特徴量を抽出し，次にMLPを用い
て一時刻先の特徴量を予測し，最後に RBMを用いて特
徴量からメッシュ値に復元することで，ある時刻の全
メッシュ値から一時刻の全メッシュ値の予測を行う．こ
こで，RBMの隠れ層のユニット数およびMLPの中間
層のユニット数は手動で設定する必要があるため，ユ
ニット数を可変とした実験を行い，可能な限り簡潔な
モデル構造かつ高い精度を担保するという観点から各
ユニット数を決定することとする．

3. 提案手法の適用と精度検証

(1) 適用対象データ
本研究で適用対象としたメッシュデータは，携帯電話

会社 Telecom Italiaが計測したミラノにおける 2013年
11月から 12月の 2ヶ月間のインターネット通信量デー
タである．各メッシュの値を 10分間隔の通信量の 1時
間集計値とし，休日と年末（12月 23日以降）を除いた
平日 35日分，全 5040データを使用した．
各メッシュのサイズは 235m四方であり，対象範囲と

して 10× 10=100メッシュのA：Duomo（ドゥオーモ）
周辺，B：Milano Centrale（ミラノ中央駅）周辺の 2か
所を選定した（図-3）．
なお、学習のしやすさの観点から，あらかじめ各時刻

のデータの平均を 0、分散を 1にする正規化を行った．

図–4 隠れ変数を可変とした場合の RBMによる復元誤差

(2) 制約ボルツマンマシンのユニット数決定のための
実験

ここでは，データから特徴量を抽出する機構である
RBMの隠れユニット数を決定するための実験の内容と
その結果を示す．

RBMの可視層のユニット数は 100であるため，隠れ
層のユニット数は 100より小さい値で設定可能である．
２つの対象エリアについて隠れ層のユニット数を，10
から 90まで 10ごとに変化させて実験を行った．メッ
シュデータを隠れ層，可視層の順にサンプリングし，そ
の期待値を用いてメッシュデータを復元した結果と元
のデータとの RMSE（Root Mean Squared Error，二乗
平均平方根誤差）で RBMの性能を評価した．これは
１メッシュあたりの復元誤差であり，値が小さいほど
RBMの性能が高いことを意味する．RMSEの算出は交
差確認法によって行った．以降の実験においても同様
に交差確認法を用いる．

RBMの復元誤差を各隠れユニットについて求めて図-
4に示した．モデルが扱いやすい隠れユニット数が小さ
なものから順に検討していく．対象範囲 Aの場合，隠
れユニット数 40まで低下した誤差が，ユニット数を 50
にすると増加する．その後 60で低下し，70で再び増
加する．一方，対象範囲 Bでは，ユニット数が 20から
40にかけて誤差が増加し，その後 60まで減少，70に
すると再び増加する．対象範囲 A，Bともに前後の隠
れユニット数より誤差が小さい 60に決定する．
隠れユニット数が 60のモデルにおいて，時間帯別の
詳細な復元誤差を図-5に示す．RMSEの平均で 0.48の
精度で復元できたことが確認できる．また，時間帯に
よってRBMの復元誤差が大きく変動することが読み取
れる．深夜から早朝にかけての時間帯は対象範囲A，B
ともに誤差が大きくなっており，日中に比べて通信量
が少ないこのような時間帯は RBMによる特徴量の抽
出が難しく，日による通信量の変動が予測誤差を増加
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図–5 隠れ変数が 60の場合の RBMによる時間帯別復元誤差

図–6 対象範囲 Aにおける RBMによる時間帯別の復元結果

させやすいという可能性が考えられる．鉄道駅を中心
とする対象範囲 Bを見ると，8時頃と 19時頃がとりわ
け復元誤差が小さくなっている，これは通勤のため駅
の利用数が多いと思われる時間帯であり，RBMによっ
てその時間固有の有意な特徴量を抽出できたからと予
想される．
対象範囲 Aにおける，ある一日の観測データと，そ

れを隠れユニット数が 60の RBMによって復元した結
果を３時間ごとに図-6に示す．各時刻において左側が
入力の観測データ，右側がRBMによる復元結果である．
メッシュ値が小さい青い範囲は青く復元され，メッシュ
値が局所的に大きい赤いメッシュは赤く復元されてお
り，大域的な特徴と局所的な特徴を捉えられているこ
とが読み取れる．全体的に RBMを用いてメッシュデー
タから有効な特徴量を抽出できたといえる．

(3) 多層パーセプトロンのユニット数決定のための実験
特徴量の時系列変化を学習する機構である，MLPの

中間層の構造を決定するための実験の概要とその結果
を示す．
ここでは，隠れユニット数が 60の RBMを用いて各

時刻のメッシュデータから特徴量を抽出したデータを

図–7 中間層のユニット数を可変とした場合のMLPによる特
徴量の予測誤差

使用した．各時刻の特徴量データを入力，入力の一時間
先の特徴量データを出力としてMLPの学習を行った．
MLPは中間層が１つの構造とし，中間層のユニット数
を 10から 50まで 10ごとに変化させて実験を行った．
MLPの性能は，MLPによる出力とその時刻の実際の特
徴量データとの RMSEによって評価する．
中間層のユニット数を可変としたMLPの予測誤差を
図-7に示した．中間層のユニット数を増やすたびに誤
差は小さくなり特徴量の時系列予測精度が向上したこ
とがわかる．これは，ユニット数を増やすことでより
複雑な特徴量変化を表現可能になることを意味してい
る．モデルの扱いやすさという観点も踏まえて，MLP
の中間層のユニット数を 40とする．

(4) シミュレーションモデルの予測精度の検証
RBMの隠れ層のユニット数を 60，MLPの中間層の
ユニット数を 40に設定し，両者を組み合わせて一時間
後の全メッシュ値の予測を行って精度を RMSEによっ
て評価する．時間帯別の予測精度を図-8に示した．こ
こから，どの時間においても RMSEの平均で 1.1の予
測精度であることが確認された．また，対象範囲 Bに
おいて，ある一日においての予測結果と実際の観測デー
タとの比較を図-9に示す．大域的な傾向を捉えられた
時間が存在した一方で、特徴を捉えられなかった時間
が多い結果となった．RBM自体の復元精度がRMSEで
0.48であったのが，MLPによって特徴量の時系列変化
を予測する機構を挟んだことで予測誤差がRMSEで 1.1
に増幅していることから，特徴量からメッシュ値への
復元においてMLPによる予測誤差が増幅された可能性
が考えられる．
作成したシミュレーションモデルの予測誤差の原因
はいくつか考えられる．まず，本研究のモデルは時間帯
を考慮せずに１時間後の全メッシュ値を予測するもの
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図–8 作成したシミュレーションモデルの時間帯別の予測誤差

図–9 対象範囲 Bにおける予測結果の一部

となっている．しかし現実においては，時間帯によって
メッシュ値のダイナミクスは大きく変動し同一のモデ
ルでは十分に表現できない可能性がある．さらに，本
研究で学習に用いたのはメッシュ値の観測データのみ
であり，気象情報やユーザー属性情報といった通信量
に変動を与える外部要因をモデルに組み込んでいない
ことも予測誤差の原因と考えられる．

4. おわりに

本研究では，メッシュデータを用いてデータ駆動型シ
ミュレーションモデルを作成した．具体的には，RBM
を用いてメッシュデータの特徴量を自動で抽出して低
次元化した上で，MLPを用いて特徴量の時系列変化の
予測を行った．そして，提案手法をミラノにおけるイン
ターネット通信量のデータに適用した．予測精度に関
する比較・分析を行い，可能な限り簡潔なモデル構造か
つ高い精度を担保するという観点から RBMとMLPそ
れぞれのユニット数を決定した．最後に，RBMとMLP
を組み合わせて作成したシミュレーションモデルの予
測精度を分析した．RBMについては復元誤差が大きい
時間帯が存在したものの全体の傾向を復元できる学習
が行え，有意な特徴量を抽出できたことを確認した．一
方で，RBMとMLPを組み合わせた全メッシュ値の予
測においては，大きな誤差が生じることを確認した．
今後の課題としては，予測精度の向上が挙げられる．

まず，時間帯を考慮したモデルを構築することが考え
れる．また，本研究の提案手法においては RBMの可
視層に複数の観測データを設定することが可能である．
メッシュ値に変動を与える気象情報等の複数のデータ
を統合することで，より本質的な特徴量を抽出するこ
とができ，予測精度の向上が期待できる．さらに，人
口分布データ等の他のメッシュデータに対する適用可
能性も検討する必要がある．
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