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第1章 はじめに

近年、情報通信技術やハードウェアの発展により、大規模なデータ群であるビッグ
データが保存されている。これらを活用して、データから潜在的に有意義なパター
ンや関係性を抽出する手法をデータマイニング [1]と呼ぶ。データマイニングは様々
な分野で活用されており、紙おむつとビールはセットで購入されやすいという関係
性を発見 [2]したり、クレジットカードの不正利用の検知 [3]、製造業やインフラ整
備における工場設備の異常検知 [4]、などの事例がある。
また、従来のデータマイニングでは、統計学や確率論を利用してデータ分析を行
う統計分析が主な手法であり、先に述べた事例もこの手法を用いている。しかし、
近年ではデータマイニングで機械学習が使われることが増えている。前者は、仮説
を立てた後、分析手法を選択した上で考察を行うことを自らの手で行う必要がある
が、後者はその必要がなく、人間では見落としがちな特徴や傾向を見つけることも
可能である。機械学習を用いたデータマイニングの手法の一つとして、人間の脳神
経のメカニズムを人工的に再現した機械学習手法である、ニューラルネットワーク
が挙げられる。ニューラルネットワークは入力層・隠れ層・出力層の 3つの層から
構成されており、入力層では入力されたデータを受け取り、隠れ層ではデータの特
徴を定量的な数値で表した特徴量と呼ばれる値を抽出し、出力層では特徴量をもと
に予測結果を出力する。隠れ層は複数階層構成することが可能で、そのように構成
されたニューラルネットワークを特にDNN (Deep Neural Network) と呼ぶ。これ
によって非線形性を持つ計算が実現でき、画像・音声・自然言語処理分野で活用さ
れている。また、これを用いて時間の経過とともに連続的に観測されるデータ系列
である時系列データを分析することも可能である。
ところで、多くの大学の食堂は、時間帯によって利用者が集中する。その主な要
因は、学部生によるものであると考えられる。学部生は大学を卒業するための単位
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を取得するために大学を訪れる必要があり、昼食休憩を挟んで講義を受講する人も
多い。そのため、昼食休憩時に食堂が混雑する場合が多い。しかし、大学では、各
学生で時間割が異なり、中学校や高等学校に比べて休講や補講が多いため、それに
よって大学を訪れない人が出てくる場合もある。そのような場合、食堂利用者は減
少し、食堂が混雑しない可能性がある。また、学部卒業研究生や大学院生は、講義
の受講よりも自身の研究に時間を充てることが多く、各自の都合で行動が異なるた
め、日によって食堂利用者数は不規則である。これらの理由のため、食堂の混雑度
を把握することは難しい。
先行研究として、過去に iBeaconを用いた食堂の混雑度把握システムの検討 [5]や、
新型コロナウイルス感染症予防を目的とした、無線LANを用いた混雑度把握システ
ムが提案されている [6][7]。しかし、これらの研究はリアルタイムでの混雑度把握が
目的であり、将来の混雑度を知ることはできないという課題があった。そこで、事
前に食堂内の人数を予測することで、予め混雑度を把握したいと考えた。
本研究では、過去の学内全体の無線 LAN接続数のデータと食堂内の無線 LAN接
続数のデータを利用し、後述するDA-RNNという手法を用いて人数予測を行った。
名古屋工業大学における無線 LANはMAINS-Xという無線 LANアクセスポイント
で統一されており、利用者は名工大 IDと呼ばれる、学内で使用される個人識別子
を用いてMAINS-Xに接続する。そのため、一台数に加えて重複接続を除いた実際
の人数の容易であり、リアルタイムでの計測も可能である。これを利用することで、
計測時点で学内にいる人数の概数を推定し、それに伴う食堂の利用者数を予測する。
本文では、第 2章で本研究で用いた予測手法を、第 3章では使用したデータの詳
細を、第 4章では予測結果及び考察について、第 5章では予測結果と今後の課題に
ついて述べる。
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第2章 背景知識

本研究で使用する手法を説明するにあたり、機械学習に関連する知識について述
べる。

2.1 RNN

RNN (Recurrent Neural Network) [8]とは、過去の情報を利用して現在・将来の入
力に対する精度を向上させるニューラルネットワークである。RNNは入力層・1層
の隠れ層・出力層の 3層で構成されている。時系列データのある時刻のデータを入
力し、そのデータに対して隠れ層で得られる演算結果を出力層に送ると同時に、そ
の演算結果を隠れ層自身に入力を行い、それ以降のデータに対しても同様の処理を
行う。これによって、隠れ層が 1層のみにも関わらず、見かけ上複数の隠れ層で構
成されたニューラルネットワークとなり、過去の入力内容が再帰的に利用されてい
る。そのため、現在・将来の予測値の出力に過去の入力が影響を与えることが可能
になり、柔軟な出力が可能となる。

2.2 勾配消失問題
ニューラルネットワークは学習を行う際、予測値と実測値の誤差を減らすために、
誤差逆伝播法と呼ばれる方法を用いてパラメータの変更を繰り返す。誤差逆伝播法
は誤差関数の勾配を計算し、その勾配に基づきパラメータを更新することで学習が
進められる。隠れ層が多くなるほど勾配が徐々に小さくなり、ニューラルネットワー
クの下層でのパラメータが更新されにくくなることで学習が停滞する、勾配消失問
題が発生する。RNNにおいてもこの問題に直面し、過去の入力を学習できなくなる。
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2.3 LSTM

LSTM (Long Short Term Memory) [9]とは、RNNにおける隠れ層をLSTM Block

と呼ばれる層に置き換えたニューラルネットワークである。LSTM Blockでは忘却
ゲート・入力ゲート・出力ゲートの 3つで構成されており、これにより勾配消失問
題に対応することが可能である。

2.3.1 忘却ゲート

忘却ゲートは、入力された情報を元にして、保存されている過去の情報をどれだ
け忘れるか決定する機構である。その忘れ度合いを 0から 1の数値で表し、0では過
去の情報を完全に忘却する、1では過去の情報をそのまま利用するとして定義する
と、過去の情報の忘れ度合いを数値で表すことが可能になる。その数値を出力する
関数を、式 2.1で表されるシグモイド関数で定義する。

σ =
1

1 + e−x
(2.1)

2.3.2 入力ゲート

入力ゲートは、入力された情報の取捨選択を行い、必要な情報を決定する機構で
ある。情報の重要度は 0から 1の数値で表し、数値が大きくなるにつれて重要度が
増すように定義する。その数値の出力は忘却ゲートと同様にシグモイド関数で定義
する。

2.3.3 出力ゲート

出力ゲートは、最終的に出力される情報を決定する機構である。忘却ゲート・入
力ゲートで決定された情報の重要度に応じたパラメータの重み付けを行い、情報を
出力する。このゲートで行われる重み付けにも他のゲート同様にシグモイド関数で
定義する。
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2.4 RNN Encoder-Decoder

RNN Encoder-Decoder[10]は、エンコーダ、デコーダと呼ばれる 2種類のRNNを
使用する手法であり、入力・出力ともに時系列にしたい場合に有用である。エンコー
ダは入力データに対して符号化処理を行い、入力データよりも短い固定長のベクト
ルに変換する機構である。情報をベクトルに圧縮する際、入力した情報から不要な
部分を消去する。デコーダはそのベクトルを復号化する機構であり、エンコーダに
より入力した情報から余分な要素が排除されているため、本質的な部分を抽出する
ことが可能である。

2.5 Attention機構
Attention機構は、時系列入力に対して、関連度の高い過去の情報に焦点を当てる
機構 [11]である。RNN Encoder-Decoderでは、時系列情報はエンコーダによって 1

つの固定長ベクトルに圧縮される。入力する情報ごとに重視する過去の情報は異な
るため、入力によって動的に変更可能なベクトルを導入する。

2.6 DA-RNN

DA-RNN (Dual-stage Attention-based RNN) [12]は、2段階のAttention機構を組
み込んだ RNNモデルである。また、このモデルで使用されているエンコーダ・デ
コーダは LSTMで構成されている。

2.6.1 第 1段階のAttention機構

第 1段階のAttention機構は入力情報に注意した機構であり、その構造を図 2.1に
示す。ある時刻 tにおいて、外生変数ベクトル xを直前の時刻 t − 1の隠れ層 ht−1

に入力することでベクトル etが得られる。その後、ベクトル etの各要素の和を 1に
するため、以下の式 2.2で定義されるソフトマックス関数を利用する。ただし、kは
ベクトル eの通し番号、nはベクトル eの要素数とする。

αk
t =

exp(ekt )∑n
i=1 exp(e

i
t)

(2.2)
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これによって、各外生変数が影響を与える度合いを表すベクトルαが出力され、こ
れを外生変数ベクトルxとかけ合わせることで、補正された外生変数ベクトル x̃tが
出力される。

2.6.2 第 2段階のAttention機構

第 2段階のAttention機構は時系列情報に注意した機構であり、その構造を図 2.2

に示す。RNN Encoder-Decoderは入力するシーケンス長が長いほどパフォーマンス
が低下する事が分かっている。ここで、時刻 T の予測値 ŷT を求める時、ある時刻 t

(t < T ) について、第 1段階のAttention機構で得られたベクトル x̃T をエンコーダ
に入力する。このとき、時刻 tのエンコーダは時刻 t− 1までで得られたエンコーダ
の隠れ層ht−1も入力の対象となっている。得られた値を時刻 T − 1のデコーダの隠
れ層 dt−1に入力することで、ベクトル lT が得られる。その後、ベクトル lT の各要
素の和を 1にするため、式 2.2の ekt を lkT、αk

t を βk
T と置き換えて同様に計算してい

く。これによって得られたベクトルβT を利用し、エンコーダの隠れ層ベクトルhT

とかけ合わせると、ベクトル cT−1が得られる。そして、ベクトル cT−1と目的変数
yT−1をデコーダの隠れ層 dT−1に入力することで、予測値 ŷT が得られる。
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図 2.1: 第 1段階の Attention機構の構造 ([12]から引用)

図 2.2: 第 2段階の Attention機構の構造 ([12]から引用)
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第3章 データの詳細

本研究で使用するデータの内容について述べる。

3.1 大学会館1階食堂の無線LAN接続数
今回の研究で予測する目的変数である。本学の大学会館 1階食堂には 4台の無線

LANアクセスポイントが存在しており、それぞれで得られた接続数の合計値を使用
する。対象期間は 2023年度前期 4月 1日から 7月 31日、2023年度後期 10月 1日か
ら 1月 31日、2024年度前期の 4月 1日から 7月 31日、2024年後期の 10月 1日か
ら 12月 23日の内、土曜日と日曜日を除外した計 322日分である。また、各日の食
堂の営業時間である 11時 00分から 14時 00分までの時間帯で、10分ごとに接続数
を計測しているため、1日あたり 19個のデータが用意されている。そのため、総計
で 6118個のデータを使用した。
　ここで、サンプルデータとして 2024年 11月 1日、4日、5日の接続数の推移を図
3.1に示す。1日は平日であるが休講日、4日は祝日であり、5日は平日であり講義は
通常通り行われている。この推移図の 5日の接続数の推移の仕方を見ると、11時 00

分から 11時 30分の間では緩やかに増加しているが、11時 30分から 12時 00分の間
では急激に増加している。その後、12時 00分から 12時 30分の間に接続数はピーク
を迎え、12時 30分から 13時 00分の間では急激に減少し、それ以降の時間では緩や
かに減少している。1日の接続数でも同様の推移が見られるが、5日と比較すると、
接続数の増減具合やピーク時の接続数は控えめであることが分かる。また、4日は
祝日であるため食堂は営業しておらず、接続数は 0に近い推移が続いている。
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図 3.1: 2024年 11月 1日、4日、5日の大学会館 1階の無線 LAN接続数推移

3.2 大学内の無線LAN接続数
今回の研究で食堂無線 LAN接続数を予測するために使用される説明変数である。
現在、学内には 707台の無線LANアクセスポイントが設置されており、それぞれの
アクセスポイントで得られた接続数の合計値を使用する。3.1節で述べたデータと同
様の日付のデータを利用しているため、こちらのデータも計 322日分のデータを利
用した。ただし、接続数を予測するにあたり、予測したい時刻の 1時間前の学内無
線 LAN接続数を利用している。つまり、各日 10時 00分から 13時 00分までの時間
帯で、10分おきに計測を行っており、こちらも 1日あたり 19個のデータが用意され
ている。そのため、こちらも総計で 6118個のデータを使用した。
　ここで、サンプルデータとして図 3.1と同様に、2024年 11月 1日、4日、5日の接
続数の推移を図 3.2に示す。5日における接続数の推移は、10時 00分から 11時 00

分の間で増加しており、11時 00分から 12時 00分の間ではほぼ横ばいとなる。その
後、12時 00分から 12時 30分にかけてわずかな減少が見られるが、それ以降の時間
で緩やかに増加している。1日の接続数は 5日と比べると少なくなっており、5日と
同様に 10時 00分から 11時 00分の間で増加しており、それ以降の時間は、10分ご
とに見るとほぼ横ばいとなっているが、11時 00分から 13時 00分の長期的な推移と
して見ると、わずかに増加している。また、4日は祝日のため、1日や 5日の接続数



第 3章 データの詳細 10

��
�� ��
�� ��
�� ��
�� ��
�� ��
�� ��
��
�

	��

����

�	��

����

�	��

����
�
�
�
�
�
�
�
�

����������

����������

��������	�

図 3.2: 2024年 11月 1日、4日、5日の大学内の無線 LAN接続数推移

よりも少なく、11時 00分から 14時 00分の長期的な推移で見てもわずかな増加しか
見られない。

3.3 データの処理
無線 LANでは同一人物が複数のデバイスを所有し、それぞれのデバイスが無線

LANに接続されている場合がある。そのため、接続数と実際に無線 LANを使用し
ている人数は異なる。しかし、第 1章で述べたように、MAINS-Xでは名工大 IDで
接続者の管理を行っているため、各デバイスにおける接続主を知ることが可能であ
る。これにより、重複を除外することが可能であるため、デバイスの接続主が重複
する場合は接続数のカウントから除外した。また、計測に不測の事態が起こった場
合、そのときのデータは欠損値となる。今回用意したデータの一部にも欠損値が生
じており、それらのデータは補間した。
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第4章 DA-RNNを用いた利用予測

第 2章で述べたDA-RNNを用いて、第 3章で述べたデータをもとに、食堂の無線
LAN接続数を予測する。

4.1 DA-RNNのハイパーパラメータの定義
ハイパーパラメータとは、学習前に設定するパラメータである。本研究における
ハイパーパラメータは表 4.1の通りとなる。

表 4.1: 使用したハイパーパラメータとその値
ハイパーパラメータ 値
隠れ層の数 64

バッジサイズ 32

エポック数 100

学習率 0.01

シーケンス長 19

4.2 評価方法
学習モデルの評価方法にはMAEとRMSEの 2つの評価指標を使用する。それぞ
れの指標は以下の式で定義される。ただし、yは実測値、ŷは予測値、nはデータの
総数とする。

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (4.1)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (4.2)
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MAE (Mean Absolute Error) とは平均絶対値誤差のことであり、実測値と予測値の
差の絶対値の平均化した値である。この値はデータ全体としての誤差を平等に評価
する指標である。また、RMSE (Root Mean Squared Error) とは二乗平均平方根誤
差のことであり、実測値と予測値の差の二乗の和を平均化した後、平方根を求めた
値である。この値は、実測値と予測値の差が大きい外れ値があると値が大きくなる
傾向がある。いずれの指標も実測値と予測値の誤差に関する指標のため、小さいほ
ど学習モデルの精度が良いと評価できる。

4.3 予測方法
食堂内接続数を予測するにあたって、予測日前日の学内接続数と食堂内接続数、予
測日の学内接続数を使用し、前準備として、予測日前日の学内接続数を格納したリ
ストA、予測日前日の食堂内接続数を格納したリストBをそれぞれ作成する。まず、
11時 00分の値を予測したい場合、リストAの末尾に 10時 00分の学内接続数を追
加し、ダミー変数として 0をリストBの末尾に追加する。これらを事前に用意した
学習モデルに入力すると、予測値が出力され、リストBの末尾に格納されたダミー
変数 0をこの予測値に置き換える。次に、11時 10時の予測値を取得したい場合、古
い情報を除外するため、リストA、Bの先頭の値を削除する。その後、リストAの
末尾に 10時 10分の学内接続数を追加し、ダミー変数 0をリストBの末尾に追加し、
学習モデルにこれらのリストを入力すると予測値が得られ、同様にダミー変数を予
測値に置き換える。11時 10分以降の予測値取得にはリストA、Bからリストの先頭
の値を削除することに注意しながら同様の処理を行うと、現在時刻の 1時間後の食
堂内接続数の予測値が得られる。

4.4 予測結果
学習データを 2023年度前期及び後期と 2024年度前期の学内接続数と食堂内接続
数、テストデータを 2024年度後期の学内接続数・食堂内接続数としてデータを分割
し、予測を行った。テストデータを 2024年度後期の接続数として利用して検証した
結果を図 4.1、表 4.2に示す。また、予測値の推移図は 1日の途中であっても出力可
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能であり、これによってリアルタイムで 1時間後までの予測を見ることが可能であ
る。サンプルとして 2024年 12月 11日の 11時、12時、13時に予測推移図を図 4.2、
図 4.3、図 4.4に示す。本来なら予測時点では 1時間後までの実績値は判明していな
いが、検証は過去のデータで行なっているため、実測値を付加している。
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図 4.1: テストデータに対する実測値・予測値のプロット図

表 4.2: 学習結果
MAE 35.000

RMSE 46.997
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図 4.2: 2024年 12月 11日の 11時時点で得られる予測値と実測値の推移図
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図 4.3: 2024年 12月 11日の 12時時点で得られる予測値と実測値の推移図
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図 4.4: 2024年 12月 11日の 13時時点で得られる予測値と実測値の推移図

4.5 考察
図 4.1を見ると、休講がなく講義が授業日程予定の通りに行われている日 (以下、
通常日と呼ぶ)と、通常日と比べて接続数の増減及びピーク時の接続数が控えめな
休講日で予測値の推移が異なり、ピーク時の食堂接続数の最大値も異なる。学内接
続数によってこれらの日の区別がつけられており、それぞれの日に応じた予測値の
出力に対応できていることが分かる。また、テストデータには祝日が混在しており、
図 4.1における 10日目と 25日目に該当する。これらの日は食堂は営業していない
ため、実測値は 0に近い推移が続く傾向があり、予測においても同様の推移が見ら
れ、こちら学内接続数によって柔軟な出力ができていることが分かる。その要因は、
DA-RNNにおける説明変数で用いた学内接続数に関する影響と時系列の流れに関す
る影響の学習ができているからだと思われる。通常日、休講日、祝日のそれぞれの
場合において学内接続数の範囲が異なり、通常日では 1511から 4014の範囲、休講
日では 259から 2202の範囲、祝日では 271から 807の範囲である。休講日は通常日
に比べて食堂内接続数の増減具合やピーク時の食堂内接続数が控えめになり、祝日
は 0に近い食堂内接続数を維持することから、学内接続数が分かれば、食堂内接続
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数の増減具合やピーク時の食堂内接続数を予測することがある程度可能である。ま
た、休講日であっても、学内接続数が通常日と大差ない場合があり、例えば学内接
続数が 2000である場合が該当する。しかし、1日の流れにおける学内接続数を考慮
すると、時間が経過するほど学内接続数が増加していく傾向にあるため、この場合、
学内接続数の測定時刻を参照することによって食堂内接続数の予測値を予測するこ
とが可能になる。これらが要因となり、通常日、休講日、祝日のそれぞれに合わせ
た予測値が出力されたと思われる。
　また、図 4.1の 9日目のように、13時頃に食堂内接続数がわずかに上昇する場合
がある。これは、研究室所属生がピーク時の混雑を回避するべく、お昼休憩が終わ
り講義が再開する 13時頃は混雑しないだろう、と考える人が多くなり、そういった
人たちによる利用が一時的に集中するからだと思われる。この時間帯の予測をする
際、学内接続数は 12時頃の接続数を利用するが、学内接続数の推移傾向によると 12

時頃から学内接続数はわずかに減少するため、学内接続数の影響を受けた予測値と
は考えにくい。また、この現象が発生することで一時的な接続数の増加具合が大き
くなるほど、ピーク時の予測値が小さくなる傾向がある。
　今回の結果における課題として、休講日における予測値の推移は実測値の推移と
比べてかなり乖離したものとなる現象が発生する。これは休講日における利用者の
性質が要因と思われ、通常日は講義の開催時間に沿って行動する利用者が多く、通
常日の学内接続数はどの日も概ね同じ推移を辿っているため、通常日の学内接続数
にもその傾向が見られる。しかし、休講日は講義の開催時間に左右されず各々のタ
イミングで行動ができるため、日によって学内接続数の推移にばらつきが見られ、
それに対応できなかったからだと思われる。また、通常日におけるピーク時の食堂
接続数が実測値よりも下回る場合が多い。これは学習モデルの構築方法に問題があ
ると考えられ、ハイパーパラメータを適宜変更することで予測精度が上がると期待
できる。1日を通した食堂の利用人数の合計は予測できているが、利用時刻は個人
によって異なるだろう。図 4.2から図 4.4の場合、11時台の食堂利用者がいつもよ
り少なければ 13時台は食堂利用者がいつもより多くなりそうだと想像できる。少な
かった場合、13時台は食堂利用者が多くなるだろう、と考えることができる。その
ため、説明変数として予測値の測定時刻までの実測値を加えることで、予測精度が
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上がる可能性があると思われる。
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第5章 むすび

本研究ではDA-RNNを利用して、大学内における無線 LAN接続数を用いて大学
食堂の利用者数の予測を行った。結果として、講義の有無や祝日の影響に関わらず、
食堂内の無線 LAN接続数の予測値は実際の食堂内の無線 LAN接続数に近づくこと
ができた。今後の課題としては、講義がある日のピーク時の接続数をより実測値に
近づける予測を行う学習モデルの構築を行う。また、得られた予測値を利用して、
食堂利用者が閲覧可能なwebアプリケーションを開発したい。
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