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時空間データの関係性を柔軟に捉えるための

RNNアテンションモデル∗

井上 嵩史

内容梗概

近年，都市化が進み世界中の都市部において混雑や遅延が問題となっている．混

雑や遅延の問題の根本的な原因の一つとして挙げられるのは，人々の複雑な移動で

ある．人々の移動を予測することが混雑や遅延の問題を克服する上で効果的である

と考えられる．予測値に基づき誘導員を適切な場所に配置したり，適切なタイミン

グに人々を誘導するための放送を流す技術が現在検討されている．混雑や遅延を未

然に防ぐためには，人々の移動を予測することが一つの解決策であり，予測精度を

上げることが求められる．そこで，本研究では，予測精度の向上を目的とする．ア

テンション機構を適応した Recurrent Neural Network（RNN）を用いて，時空間
データの関係性を捉えることにより予測精度を向上させる研究が提案されている．

しかし，RNNによる人々の分布を予測する上で，RNNにおける予測したい場所の
現時刻の hidden layerの出力と異なる場所の過去の時刻の hidden layerの出力と
の関係性を捉えた手法は提案されていない．そこで，本研究ではアテンション機構

を用いて時空間データの関係性を柔軟に捉える RNNアテンションモデルを提案す
る．提案法において，予測したい場所の時系列データとは異なる場所の時系列デー

タを参照することが確認された．また，提案法により時空間データの関係性を柔軟

に捉えることは予測精度を向上させる上で有効であることが確認された．
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ング，データマイニング
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RNN Attention Models to Capture
Relations of Spatio-temporal Data∗

Takashi Inoue

Abstract

In recent years, congestion and delay problems are happend in cities by in-
creasing urbanization in the world. A basic reason of the problems is com-
plicated movements of people. For that reason, predicting movements are an
effective way to prevent from these problems. Based on the predicted val-
ues, technologies are developed now, for example setting guide appropriately
and announcing at the right time. To prevent from these problems, predicting
movements of people is a solution, but a high prediction accuracy is needed
to limit the extent of damage. Using recurrent neural network (RNN) with
attention mechanism, prediction methods that capture the relations of spatio-
temporal data have been proposed. But the relations between the output of
the hidden layer in the target area and the output of the hidden layer in other
area are not considered. In my research, using attention mechanism, I propose
RNN attention models that capture relations of spatio-temporal data. In prac-
tice, the proposed models predict future population data choosing population
data in other area. As a result, proposed methods are effective to improve the
prediction accuracy.

Keywords:

time series analysis, spatio-temporal data, population prediction, attention
mechanism, rnn, deep learning, data mining

∗Master’s Thesis, Department of Information Science, Graduate School of Information Science,
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第 1章 序論

1.1 背景と目的

近年，都市部に移り住む人々が増加したり，都市域ではなかった地域が都市に

なったりする都市化が顕著になっている [8]．都市化により起きる問題として混雑
や遅延などが挙げられる．混雑や遅延は都市化が進んでいる地域において世界的に

も問題となっており [3]早急に手を打たねばならない課題である．
混雑や遅延の原因として，事故や災害などの異常事態が挙げられるが，根本的な

原因の一つとして人々の複雑な移動が挙げられる．人々の複雑な移動が連鎖して混

雑，遅延が生じるのは想像に難くない．

人々の移動を予測することが現状の問題点を克服するためには効果的であると考

えられる．予測値に基づき誘導員を適切な場所に配置したり，適切なタイミングに

人々を誘導するための放送を流す技術が現在検討されている [6]．混雑や遅延を未
然に防ぐためには，人々の移動を予測することが一つの解決策であり，予測精度を

上げることが求められる．そこで，本研究では，予測精度の向上を目的とする．

人々の移動を予測する先行研究は，主にシミュレーションを用いた予測手法 [2, 9]
と機械学習を用いた予測手法 [1, 7]に分かれる．本研究では，機械学習を用いた予
測モデルを提案する．機械学習は実データを扱うため，より実用性のある予測がで

きる．機械学習を用いて時空間データを予測する手法が Vemulaらの論文 [10]にて
提案されている．この論文では，Recurrent Neural Network（RNN）モデルにア
テンション機構を応用し予測精度を向上させている．

先行研究 [10]では，人々の移動を予測するにあたって，予測したい場所における
現時刻の hidden layerの出力と異なる場所における hidden layerの出力との関係
性をアテンション機構を用いて捉えることにより予測精度を向上させている．しか

し，時空間データを扱うにあたって現時刻の hidden layerの出力のみにアテンショ
ン機構を応用させることは時空間データを活かしきれているとはいえない．そのた

め，時空間データを活かしきるには過去の hidden layerの出力も考慮に入れるべき
である．

そこで，本研究にて先行研究において考慮されていなかった予測したい場所にお

ける現時刻の hidden layerの出力と異なる場所における過去の時刻の hidden layer

1



の出力との関係性を柔軟に捉える RNNアテンションモデルを提案する．先行研究
においても活用されているアテンション機構を異なる場所まで拡張することにより

時空間データの関係性をより広範囲に捉えられるため，予測精度の向上が見込まれ

る．また，本研究にて仮想的な時空間データをアテンションスコアを算出する際に

加えた．予測したい場所と異なる場所の hidden layerの出力が関係性がない場合，
仮想的な場所の hidden layerの出力を参照させることにより予測精度向上を図る．

1.2 問題定義

本研究では，複数エリアの人口を予測することにより提案法の有用性を検証する．

全ての予測モデルにおいて，ある時刻の全ての地点それぞれの人口から次の時刻の

全ての地点それぞれの人口を予測する．本研究では，30分後の各地点の人口を予測
する．

1.3 論文構成

本論文において以下のような構成をとる．第 2章にて，まず提案法のベースとな
る従来法の詳細について述べる．その後に提案法の詳細について述べる．第 3章に
て，本研究で扱う実データの詳細や提案法と従来法の予測結果を示す．第 4 章に
て，提案法と従来法の予測結果の考察を述べる．また，仮想的な時空間データを加

えた場合による予測の考察も述べる．第 5章にて，結論を述べる．

2



第 2章 方法

2.1 従来法

2.1.1 RNNモデル

図 2.1 RNNモデル

まず，本研究において扱う RNNモデルを説明する．L地点ある時系列データの

中の地点 ℓの時系列データを用いた予測を図 2.1に示す．input layerにおける入力
データ xℓ

t に対するある時刻 t の hidden layerの k 番目のユニットの出力 hℓ
tk は，

hℓ
tk = f1(w1kxℓ

t + w⊤
2k hℓ

t−1 + b1k) (2.1.1)

と表現できる．w1k は，input layer と hidden layer 間のデータ xℓ
t における重み

とする．式 (2.1.1) の添え字 k は hidden layer の k 番目のユニットを示す．そし
て， w2k は要素数 K の重みベクトルとする．b1k は，バイアスである． hℓ

t−1 は

3



要素数 K の一時刻前の hidden layer の出力ベクトルとする．f1(x) は非線形関数
ReLU(x)である．

f1(x) = ReLU(x) = max(0, x) (2.1.2)

要素数 K の hidden layerの出力ベクトルは， hℓ
t = [hℓ

t1, . . . , hℓ
tk, . . . , hℓ

tK ]T であ
る．そして，output layerにおける出力値 x̃ℓ

t+1 は，

x̃ℓ
t+1 = f2( w⊤

3 hℓ
t + b2) (2.1.3)

である．このとき， w3 は output layerにおける要素数K の重みベクトル，b2 は

バイアスである．f2(x)は非線形関数である．そして，RNNモデルにおける目的関
数 C は，以下のように表現する．

C = 1
L(T − 1)

L∑
ℓ=1

T∑
t=2

(xℓ
t − x̃ℓ

t)2 (2.1.4)

T は出力層における予測値の最終時刻とする．
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2.1.2 アテンションモデル

図 2.2 アテンションモデル

次に，RNNにアテンション機構を用いた場合の予測モデルを図 2.2に示す．図
2.2のように従来のアテンション機構 [5]では，過去の時刻の hidden layerの出力と
現時刻の hidden layerの出力を用いて attention layerにおいてアテンションスコ
アを算出し，concatenation layerにおいて現時刻の hidden layerの出力を連結さ
せることによりアテンションが適応された hidden layer の出力を得る．attention
layerにおける要素数K の出力ベクトル cℓ

t は，

cℓ
t =

t−1∑
i=1

aℓ
i,t hℓ

i (2.1.5)

である．ここで，attention layerにおけるアテンションスコア aℓ
i,t は，softmax関

数によって算出される．
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aℓ
i,t = softmax( hℓ

i
⊤

hℓ
t) = exp( hℓ

i
⊤

hℓ
t)∑t−1

j=1 exp( hℓ
j
⊤

hℓ
t)

(2.1.6)

そして，concatenation layerにおいて attention layerにて算出された値と現時刻
の hidden layerの出力を連結し，要素数 2K の出力ベクトル h̃

ℓ

t = [ hℓ
t ; cℓ

t]を算出
する．concatenation layer において算出された値を用いて，output layer におけ
る出力値 x̃ℓ

t+1 を以下の式にて算出する．

x̃ℓ
t+1 = f2( w⊤

4 h̃
ℓ

t + b2) (2.1.7)

このとき， w4 は output layer における要素数 2K の重みベクトル，b2 はバイ

アスである．f2(x) は非線形関数である．また，アテンションモデルにおいても式
(2.1.4)に示す目的関数 C を最適化する．

2.2 提案法

本研究では，従来の予測モデル [10]において考慮されていなかった時空間データ
の関係性を捉えるための予測モデルを提案する．提案法は，RNNモデルにおいて
アテンション機構を応用させた予測モデルである．従来法は，予測したい場所にお

ける現時刻の hidden layerの出力と異なる場所における過去の時刻の hidden layer
の出力との関係性を捉えていない．そこで，アテンションスコアを用いてそれらの

関係性を捉え予測精度の向上を図る．提案法では，予測したい場所の周囲の時系列

データを活用した．先行研究においても予測したい場所の周囲の時系列データがよ

り影響が大きいため，予測したい場所から離れた時系列データは無視していた [4]．
具体的には，図 2.3に示すように予測したい場所の周囲の時系列データを活用した．
各時系列データに 0∼7 の番号を本研究では振った．提案法のアテンション機構で
は，図 2.4に示すように予測したい場所の時系列データのみではなく異なる場所の
時系列データも参照する．提案法では，式 (2.1.5) と同様の計算を行うが，以下の

6



図 2.3 提案法において用いる周囲のデータ

ように拡張された要素数K の出力ベクトル c̃ℓ
t を算出する．

c̃ℓ
t =

t−1∑
i=1

aℓ
i,t hℓ

i +
M−1∑
m=0

t−1∑
j=t−LAG

amℓ
j,t hmℓ

j + aMℓ
t hM (2.2.1)

提案法では，図 2.4に示すように周囲の時系列データの過去の時刻数を LAGとし
た．LAGとすることにより，周囲の情報をヒューリスティックに調整することが
可能である．そして，M は周囲の場所の数を表す．式（2.2.1）におけるmは図 2.3
における番号を示す．提案法ではM = 8とした．このとき，m = M = 8として
仮想的な Haven Areaを本研究では加えた．予測したい地点（Target Area）の人
口が周囲の地点の人口と関係性が無い場合，Haven Areaの情報と関係性を持たせ
ることによって，予測精度の低下を防ぐ．式 (2.2.1)の第三項（Haven Area）にお
いて hM は要素数 K のゼロベクトルとする．同様に式 (2.1.6)のアテンションス
コアも提案法では以下のように算出する．

aℓ
i,t = softmax( hℓ

i
⊤

hℓ
t) (2.2.2)

7



図 2.4 提案法

amℓ
j,t = softmax( hmℓ

j
⊤

hℓ
t) (2.2.3)

aMℓ
t = softmax( hM ⊤

hℓ
t) (2.2.4)

そして，concatenation layerにおいても従来法のアテンションモデルと同様に結合
し要素数 2K の出力ベクトル h̃

ℓ

t = [ hℓ
t ; c̃ℓ

t]を算出する．concatenation layerにお
いて算出された値を用いて，output layerにおける出力値 x̃ℓ

t+1 を以下の式にて算

出する．

x̃ℓ
t+1 = f1( w⊤

4 h̃
ℓ

t + b2) (2.2.5)

このとき， w4 は output layerにおける要素数 2K の重みベクトル，b2 はバイア

スである．また，提案法においても式 (2.1.4)に示す目的関数 C を最適化する．
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第 3章 実験

3.1 データセット

図 3.1 人口データの範囲（関東近郊） 図 3.2 人口データの範囲（関西近郊）

図 3.3 人口データの範囲（中部近郊） 図 3.4 人口データの範囲（北京近郊）
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本研究では，提案法を評価するために人口データを用いて実験した．人口データ

は，関東近郊と関西近郊と中部近郊と北京近郊の人口データを扱った．人口デー

タは各地点 30分ごとに一日分が集計されている．例えば，地点 ℓでは人口データ

xℓ = [xℓ
1, . . . , xℓ

t, . . . , xℓ
48]⊤ が一日分集計されている．xℓ

t は，地点 ℓ 周りの 5km
四方の範囲の時刻 tにおける人口を表している．ただし，北京近郊の人口データの

み 1km四方の範囲内が計測されている．本研究では，図 3.11)，図 3.21)，図 3.31)，

図 3.41)の赤枠内の地点の人口を予測するが，提案法では赤枠に隣接した地点も考

慮するためその地点においては人口データ xℓ がゼロベクトルとなるように初期

化した．また，本研究では，時系列を考慮し各エリアの人口データをトレーニング

データ，バリデーションデータ，テストデータに分割した．

関東近郊の人口データ トレーニングデータを 2013 年 7 月 1 日（月），2013 年 7
月 7日（日），2013年 10月 7日（月），2013年 10月 13日（日）の 4日間，
バリデーションデータを 2013年 12月 16日（月）の 1日間，テストデータ
を 2013年 12月 22日（日）の 1日間とした．

関西近郊の人口データ トレーニングデータを 2013 年 8 月 8 日（木），2013 年 8
月 11日（日），2013年 9月 16日（月），2013年 9月 22日（日）の 4日間，
バリデーションデータを 2013年 12月 24日（火）の 1日間，テストデータ
を 2013年 12月 29日（日）の 1日間とした．

中部近郊の人口データ トレーニングデータを 2013年 7月 22日（月），2013年 7
月 28日（日），2013年 9月 16日（月），2013年 9月 22日（日）の 4日間，
バリデーションデータを 2013年 12月 24日（火）の 1日間，テストデータ
を 2013年 12月 29日（日）の 1日間とした．

北京近郊の人口データ トレーニングデータを 2008 年 2 月 2 日（土），2008 年 2
月 3日（日），2008年 2月 4日（月），2008年 2月 5日（火）の 4日間，バリ
デーションデータを 2008年 2月 6日（水）の 1日間，テストデータを 2008
年 2月 7日（木）の 1日間とした．

関東近郊，関西近郊，中部近郊，北京近郊の人口データのそれぞれの日は，489地
点分，944地点分，711地点分，1209地点分の 48時刻分含まれている．

1)https://openstreetmap.jp/
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3.2 提案法の条件設定

本研究では，従来法と比較するため複数の提案法を検討した．以下の 8種類の提
案法を考えた．

提案法（LAG = 1）（proposed(LAG = 1)） 提案法における LAG = 1 のときの
予測モデルである．ただし，Haven Areaは加わっていないものとする．

提案法（LAG = 2）（proposed(LAG = 2)） 提案法における LAG = 2 のときの
予測モデルである．ただし，Haven Areaは加わっていないものとする．

提案法（LAG = 3）（proposed(LAG = 3)） 提案法における LAG = 3 のときの
予測モデルである．ただし，Haven Areaは加わっていないものとする．

提案法（LAG = ALL）（proposed(LAG = ALL)） 提案法における LAG = ALL
のときの予測モデルである．周囲の場所の過去の情報全てを含めるものとす

る．ただし，Haven Areaは加わっていないものとする．
提案法（LAG = 1, haven）（proposed(LAG = 1, haven)） 提案法における LAG

= 1のときの Haven Areaが加えられた予測モデルである．
提案法（LAG = 2, haven）（proposed(LAG = 2, haven)） 提案法における LAG

= 2のときの Haven Areaが加えられた予測モデルである．
提案法（LAG = 3, haven）（proposed(LAG = 3, haven)） 提案法における LAG

= 3のときの Haven Areaが加えられた予測モデルである．
提案法（LAG = ALL, haven）（proposed(LAG = ALL, haven)） 提案法における

LAG = ALL のときの Haven Area が加えられた予測モデルである．周囲
の場所の過去の情報全てを含めるものとする．

RNN の各 hidden layer のユニット数をエリアごとに選択した．バリデーション
データにおける目的関数の値が一番小さかったときの hidden layer のユニット数
を選択した．学習係数 0.001 の Adam を用いて提案法を最適化した．本研究にお
いてはミニバッチ学習を行った．ミニバッチサイズは関東近郊の人口データでは

489，関西近郊の人口データでは 944，中部近郊の人口データでは 711，北京近郊の
人口データでは 1209と各エリアの地点数とした．
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3.3 比較手法の条件設定

提案法の有用性を確認するために複数の従来手法を用意した．

コピーモデル（Copy） 一時刻前のデータを予測値とするモデルである．

平均モデル（Avg.） トレーニングデータ 4日間の各地点各時刻の平均値を予測値
とするモデルである．

自己回帰モデル（AutoRegressive: AR） 一時刻前のデータを参照する自己回帰モ

デルである．

ニューラルネットワークモデル（Neural Network: NN） input layer, hidden
layer と output layer の三層から成るニューラルネットワークモデルであ
る．hidden layerの非線形関数は ReLU関数とした．また，output layerで
は線形回帰を行い予測値を算出した．

リカレントニューラルネットワークモデル（Recurrent Neural Network: RNN）
提案法においても用いられる RNNとし，output layerでは線形回帰を行い
予測値を算出した．

アテンションモデル（conventional Attention） ターゲットエリアの過去の hid-
den layer の出力のみを参照するアテンションモデルである．リカレント
ニューラルネットワークモデル同様 output layer では線形回帰を行い予測
値を算出した．

そして，提案法と同様の条件下で比較手法を最適化した．

3.4 評価指標

本研究では，一時刻先（30分後）の人口データを予測し提案法の有用性を評価し
た．ただし，このとき参照する過去の情報は予測モデルごとに異なる．また，本研

究では原則としてある地点のある時刻の人口データを入力し，その地点の 30分後
の人口データを予測した．入力に人口以外のデータを含めないものとした．予測モ

デルの評価指標として，式 (2.1.4)を用いて評価した．
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表 3.1 提案法とベースラインの平均二乗誤差の比較

Model Kanto Kansai Chubu Beijing
Copy 21.376 2.081 1.180 3.776
Avg. 335.434 12.635 6.331 51.039
AR 21.372 2.081 1.178 3.728
NN 21.304 2.046 1.167 3.709
RNN 9.743 1.906 1.036 3.048
conventional Attention 9.691 1.856 1.014 3.042
proposed(LAG = 1) 9.806 1.819 1.035 3.009
proposed(LAG = 2) 9.721 1.856 1.028 3.009
proposed(LAG = 3) 9.850 1.838 1.027 3.011
proposed(LAG = ALL) 11.937 1.823 1.054 3.342
proposed(LAG = 1, haven) 9.637 1.849 1.010 3.013
proposed(LAG = 2, haven) 9.738 1.840 1.007 3.014
proposed(LAG = 3, haven) 9.658 1.815 1.028 3.009
proposed(LAG = ALL, haven) 13.730 1.838 1.031 3.343

3.5 実験結果

3.5.1 性能評価

表 3.1に示すように，どのエリアにおいても Haven Areaを加えた提案法が最高
精度を記録した．伝統的な時系列予測手法である ARモデルなどと比較して提案法
はかなり精度が高くなった．また，提案法のように周囲の人口データを考慮に入れ

ることにより，従来のニューラルネットワークモデルよりも予測精度が向上するこ

とが確認できた．そして，アテンション機構が人口データに対して応用可能である

ことが表 3.1から確認できた．また，本研究において扱っている人口データは過去
の人口データの平均値を予測値とするよりも一時刻前の人口データを予測値とする

方が正解値との誤差が小さくなる傾向があった．
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3.5.2 Haven Areaの評価

表 3.2 Haven Areaのアテンションスコアが 0より大きい地点における
提案法とベースラインの絶対誤差の比較

Model Kanto
conventional Attention 0.036
proposed(LAG = 1) 0.025
proposed(LAG = 1, haven) 0.017

表 3.2の予測誤差の平均は，次式にて表される．

D = 1
N (T − 1)

T∑
t=2

N∑
n=1

| xt,n − x̃t,n| (3.5.1)

式（3.5.1）はテストデータ中の Haven Areaにおいてアテンションスコアが 0より
も大きかった N = 12地点を対象とした．表 3.2においてよりモデルごとの差が現
れる絶対誤差を採用した．表 3.2より提案法がベースラインと比較して一日に観測
された人口が 0人の地点の予測においては有効であることがわかった．
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第 4章 考察

4.1 周囲の地点の情報を使い分けている地点

図 4.1 提案法による予測（田島駅周辺）
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図 4.1に示すように，proposed(LAG = 1, haven)においては，田島駅周辺の人
口データを予測するときに周囲の地点の情報を選択していることがわかる．また，

t = 35のときの田島駅周辺の人口を予測するときは，t = 34のときの佐野市運動
公園周辺の情報と t = 3のときの田島駅周辺の情報との関係性を捉え予測していた
ことがわかった．このことから，時刻ごとに関係性のある地点の情報を用いて柔軟

に予測していることがわかった．そして，アテンションスコアの印象として全体に

ばらけるのではなく，ある時刻はある地点を選択するという傾向があった．このこ

とから，ターゲットエリアの過去の情報を用いるよりも他の地点の情報を用いた方

が予測しやすいのではないかと考えられる．
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4.2 ターゲットエリアのみを選択する地点

図 4.2 提案法による予測（篠塚駅周辺）
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図 4.2に示すように，篠塚駅周辺のように他の地点に比べて人口が多い地点にお
いて，proposed(LAG = 1, haven)は，ターゲットエリアの情報のみを参照してい
たことがわかった．人口が他の地点と比べて多く全体的に変動が少ないときに提案

法は conventional Attentionモデルのようにターゲットエリアの過去の情報のみを
参照していたことがわかった．このことから，提案法は状況に応じてモデルを使い

分けて予測していると考えられる．
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4.3 選択した地点が偏っていた地点

図 4.3 提案法による予測（用土駅周辺）
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図 4.3に示すように，proposed(LAG = 1, haven)においては，用土駅周辺の人
口データを予測するときに周囲の特定の地点の情報のみを参照していたことがわ

かった．図 4.3の特徴として挙げられるのは，前述のような他地点の使用法ではな
く，用土駅周辺を予測する場合は全ての時刻において栗田鉄金周辺の情報のみを選

択していたことである．図 4.3のように変動が激しい場合は，提案法は予測しやす
い情報を柔軟に選択していたと考えられる．

4.4 Haven Areaを加えた場合による予測

図 4.4 ベースラインと提案法による予測（原始村周辺）
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Haven Area を提案法にて採用しているが，Haven Area がアテンション機構に
おいて活用されているときは一日に観測された人口が 0人の地点である．従来法と
Haven Areaを加えていない提案法においては，図 4.4のように 0人というのは予
測しにくいが，Haven Areaを加えた提案法においては，予測しやすいことがわか
る．このことより，周囲に予測したい人口と似たような情報があると予測しやすい

と考えられる．
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第 5章 結論

本研究にて，時空間データの関係性を柔軟に捉えるための RNNアテンションモ
デルを提案した．アテンション機構を活用し，異なる場所の時系列データとの関係

性を柔軟に捉えることにより，予測精度が向上することを確認できた．今後の課題

として，提案法は予測したい場所の周囲 8 地点の人口データを活用したが，さら
に広い範囲を考慮に入れた場合，一定の予測精度が保たれるか検証する必要性があ

る．そして，本研究において扱った人口データよりも多次元なデータにおいて提案

法が利用されることを期待したい．
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付録 A　長期予測

提案法が長期予測において機能するか検証した．全ての予測手法において，t =
1のときの人口が既知の場合，それ以降の人口を予測値のみから算出し長期予測を
行った．提案法にて用いている RNNモデルにおいて，時刻 1のときは，式 (2.1.1)
と同様に中間層の出力を算出する．時刻 2以降は以下の式にて中間層の出力を算出
する．

hℓ
tk = f1(w1kx̃ℓ

t + w⊤
2k hℓ

t−1 + b1k) (A.1)

このとき，f1(x)は式 (2.1.2)と等しいとする．そして，最終的な予測値 x̃ℓ
t+1 は，各

予測モデル，式 (2.1.3)，式 (2.1.7)，式 (2.2.5)を用いて算出する．また，長期予測
においても式 (2.1.4)に示す目的関数 C を最適化する．それぞれの予測モデルは本

論と同様に条件設定を行った．

表A.1 提案法とベースラインの平均二乗誤差の比較
Model Kanto Kansai Chubu Beijing
AR 1079.3 41.1 15.91 15.00
NN 833.6 32.6 10.43 14.11
RNN 484.9 32.3 7.89 13.56
conventional Attention 725.3 32.5 10.52 13.78
proposed(LAG = 1) 608.9 21.6 9.21 13.71
proposed(LAG = 2) 513.7 23.3 6.46 13.45
proposed(LAG = 3) 557.4 22.5 6.96 13.44
proposed(LAG = ALL) 571.5 22.1 9.29 13.20
proposed(LAG = 1, haven) 622.8 21.8 9.01 13.47
proposed(LAG = 2, haven) 553.2 22.1 6.54 13.19
proposed(LAG = 3, haven) 576.1 22.7 8.57 13.42
proposed(LAG = ALL, haven) 618.9 19.4 8.92 13.49

表 A.1は長期予測における各予測モデルの結果を示す．関東近郊以外において提
案法が従来法と比較して予測精度が高いという結果となった．また，表 3.1と比較
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して，長期予測における平均二乗誤差は大きい値となった．

図A.1 ベースラインと提案法による予測（西山公園周辺）

図 A.1 は長期予測における西山公園周辺の予測である．人口の予測値を元に予
測する場合，人口の正解値を元に予測する場合と比べてかなり精度が悪いことがわ

かる．また，図 A.1において t = 15から急激に人口が増加するが，このように変
動が激しい場合は，長期予測において予測することは難しいことがわかった．しか

し，提案法は他の従来法と比べて大まかな流れは予測できていることが図 A.1から
確認できる．このことからも，時空間データの関係性を柔軟に捉えることは，時空

間データを予測する上で有効であることがわかる．
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