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第1章 序論 

 研究背景（データセンタの動向） 

 データセンタの社会的役割 

データセンタ（DC）は複数のサーバルームを収容するための施設であり，クラウド等のネットワーク

を活用したサービスを提供するサーバやネットワーク機器の Information and Communication 

Technology(ICT)装置を集中管理している。これらのサービスは，我々が社会生活する際に欠かせ

ないものとなっており，DC が担う社会インフラとしての重要性は非常に高いものとなっている。日本

における成長戦略においても，各分野における ICT 化の推進，Internet of Things(IoT)や Artificial 

Intelligence(AI)の利活用が挙げられている[1][2]。その他にも Degital Transformation(DX),デジタ

ルツイン,5Gといった技術トレンドに関するデータを管理するDCが担う役割は今後も益々高まること

が予測され，継続的な運用が求められていくと考えられる。 

 

図 1-1 世界のＩｏＴデバイス数の推移と予測[1] 

 

図 1-2 データセンタ市場における推移及び予測[1] 
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 データセンタの消費電力に関する動向 

社会生活を支える重要な役割を果たすDCの消費電力は非常に大きく，全世界の消費電量の約

1％を占めると推算され研究も報告されている[3]。また，DCにおける消費電力の内訳を図 1-3に示

す[4]。消費電力のうち約 40%が冷却に占める割合となっており，この冷却にかかわる消費電力の

削減に関する取り組みが様々取り組まれている。DCにおける効率的なエネルギーの利用を評価す

る指標には，グリーングリッドが提唱する PUE（Power Usage Effectiveness：ファシリティ電力効率）を

はじめとした幾つかの指標が存在する[5]。 

 

図 1-3 DCにおける消費電力の内訳 

表 1-1 DCにおけるエネルギー利用を評価する指標の一例[5] 

No 指標名 算出式 

1 PUE（Power Usage 

Effectiveness） 

PUE = DC の総消費エネルギー[kWh]／IT 機器の総消費エ

ネルギー[kWh] 

2 REF（Renewable Energy Factor） REF＝再生可能エネルギー[kWh]/DC の総消費エネルギ

ー[kWh] 

3 ITEU（IT Equipment Utilization） ITEU＝IT 機器の総消費エネルギー（実測）[kWh]／IT 機

器の総定格消費エネルギー（定格）[kWh] 
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 データセンタの要素技術の動向 

一般的なサーバルームには，ラックに実装された ICT 装置が収容されており，これを稼働するた

めに冷却装置（空調機），電力装置が一体的に構成されている。前項で記載した冷却に関する消

費電力削減等の DC における効率化等を目的に，様々な新規技術が導入されている。本項では，

DC を構成する ICT 装置，冷却装置，電力装置の観点から，各技術に関する動向・導入技術の一

例を記載する。 

 

（１） ICT 装置 

ICT 装置に関する技術革新は非常に速く，様々な技術が導入されてきている。本項では，DC に

おいて導入が進む以下二つの技術の概要を記載する。 

(i) 仮想化技術 

ICT 装置の仮想化技術とは，物理サーバ上に仮想サーバを構築する技術を意味する。本技

術の導入は，リソースの有効活用・運用コストの削減・処理能力の変化や構成変更などの要求への

迅速な対応が可能等といったメリットが存在する。なお，多くのサーバを管理する DC において，サ

ーバの統合化が可能になる。この仮想化技術には，任意のサーバ上で実行させる機能も存在し，

仮想サーバを適切に集約あるいは分散させることで，耐障害性や省エネルギー性に優れた運用が

可能であるため，最適な運用方式の検討に取り組んでいる事例も存在する[6]。しかし，サーバの統

合化が可能になる一方で，ICT 管理者は物理サーバ以上の台数の仮想サーバを管理する必要が

あり，複雑化した管理への対応が求められる。 

(ii) 高発熱密度化 

クラウドサービス，IoT，AI などの普及に合わせ，DC が取り扱うデータの量は爆発的に増加し続

けている。これら日々増大する情報に対応するため，その処理を行う ICT 装置は高性能化及び高

集積化が進行している。同様に，ラック内における ICT装置の搭載状況についても，高密度に搭載

する傾向になっており，ラックあたりの消費電力は今後も増加傾向にある[7]。ICT 装置やラックにお

ける高密度化はサーバルームの高発熱化と関係し，適正な温度管理が求められる DC において深

刻な問題となっており，サーバルームの効果的な冷却方式に関する検討も各社で取り組まれている

[8][9][10]。 
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 (2) 冷却装置 

冷却にかかわるエネルギーの効率化，また高発熱密度化した ICT 装置やラックに対応するため

に，様々な冷却方式が DC に導入されている。空気により冷却を行う空冷方式，水や冷媒を利用す

る間接式液冷方式（コールドプレートの利用等）・直接式液冷方式（液浸冷却等）の様々な冷却方

式が存在する[11][12][13][14]。また，空冷方式について，サーバルームへの空気の供給方法（パ

ッケージ型エアコンの利用や外気の利用など）も様々である。また，近年では，サーバルーム内に

おける空気の供給方法も二重床下から冷気を供給する方法[15]，壁面から冷気を供給する方法

[16]，アイルコンテイメントの利用（ホットアイルキャッピング・コールドアイルキャッピング）[17][18]な

ど空冷方式に限定した場合においても選択肢は多様化している。 

また，前述した高発熱化したDCにおける効率的な冷却方式として液冷方式が存在する。冷媒の

種類や熱交換方式などは様々な方法がある[19][20]。また，サーバを直接冷媒に浸ける液浸冷却

などにおいても自然対流型・強制対流型など様々な選択肢も存在する[21][22]。このようにDCにお

ける冷却方式は多様化，かつ ICT 装置との関係性も密接化している背景からも，DC の運用・維持

管理が複雑化していることがわかる。 
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(3) 電力装置 

(i)    高電圧直流給電 

DC において，直流を電源とする ICT 装置は多く存在する。例えば，直流により動作する CPU は，

商用電源から給電する際には交流から直流へ変換を行う。ここで，電圧を変換する際に電気回路

の開閉によって電力の変換ロスが生じる。この変換ロスに対し，「高電圧直流給電（HVDC）」という

技術が注目されている。HVDC は，高圧直流電流の使用により電力変換を最小限に抑え，従来の

交流給電システムと比較し，給電効率が向上（省エネルギー化）するメリットがあげられる。また，そ

の他にも，交流変換装置が不要となり，省スペース化・故障ポイントの削減による信頼性が高まるメ

リットも存在する[23][24]。 

(ii) 再生可能エネルギーの利用 

大量に電力を消費する DC において，再生可能エネルギーの利用が求められている。各社にお

いて，DC の電力消費における再生可能エネルギーの使用割合を拡大する働きがあり，「再生可能

エネルギー100％」で運営する「ゼロエミッション・データセンター」の建設に関する発表なども存在

する[25]。また，1.1.2 節で記載した通り REF といった指標が提唱されていることからも，この再生可

能エネルギーの利用促進に関する需要は今後も拡大することが予測されており，DC における電力

消費は，省エネだけでなく創エネの観点も重要になることがわかる[5]。 

  



 

序論 

 

６ 

 データセンタ運営における課題 

 データセンタにおける適正な温度管理 

前節で記載した通り，社会的に重要性を増している DC における運用には非常に高い信頼性が

求められている。その一方で，1.1.3 項に記載した通り，DC には様々な技術が導入されており，複

雑な環境における運用・管理が求められている。特に，DC運用者とDC利用者の間でラック吸気温

度を一定以下に保つ Service Level Agreement(SLA)が締結されることが一般的であり，適切な温度

管理への要求は高い。しかし，ICT 装置の仮想化技術や高発熱密度化が導入されたサーバルー

ムにおける熱環境は，時間的にも空間的にも温度変動が大きくなることが予想され，適切な温度管

理が非常に難くなる。適切に温度が管理されない場合，サーバルーム内における熱だまりの発生，

その熱だまりを解消するために空調機の設定変更といった冷却に必要なエネルギーの増加が引き

起こされる可能性がある。この一事例からもわかるように，今後も高発熱化が進むと予測されている

DCにおいて適正な温度は重要な課題となっている。 
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 データセンタにおける省エネルギー化 

1.1.2 項で記載した通り，DC における消費電力は非常に大きく，省エネルギー化は喫緊の課題

である。そのため，DC の省エネルギー化について，1.1.3 項に記載した通り ICT 装置側・ファシリテ

ィ側（電力・冷却）の双方ともに技術開発が進められている。日本においても，DCにおける省エネル

ギー技術に関する研究開発は取り組まれており，各種報告がされている[24][25]。また，これら報告

内において評価指標として用いられている PUE からもわかるよう，DC の消費電力のうち約 40％を

占める冷却に関わる消費電力に関する省エネルギー化に注目が集まっている。 

 

図 1-4 モジュール型データセンタ（省エネルギー化技術に関する研究開発一事例）[24] 
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 本研究において取り組む課題 

 課題解決に期待される要素技術（統合管理技術・データの活用技術） 

ICT 装置側・ファシリティ側の関係性が密接化したことにより，DC の運用・管理は従来の個別管

理では非効率化・品質低下する問題（1.2.1 項で議論した適正な温度管理ができなくなる等）が引き

おこる可能性がある。この問題に対し，DCの情報を一元的に管理する統合管理技術に注目が集ま

っ て い る 。 ま た ， 統 合 管 理 の 実 現 を 支 援 す る ツ ー ル （ Data Center Infrastructure 

Management(DCIM)）も各社において開発されている[26][27][28][29]。これらのツール等利用によ

り統合管理を実現することで，ICT 管理者もファシリティ管理者もお互いの管理する情報を確認可

能となり，DC の運用・管理に関する効率化が期待されている。しかしその一方で，統合管理したデ

ータの活用事例の多くは，「見える化」に留まっており，統合管理に期待される DC の運用・管理の

効率化・品質向上に貢献するデータの分析事例は多く存在しない。そのため，統合管理の重要性

や考え方は浸透されつつあるが，見える化以上の効果を確認した事例が多くないため導入が進ん

でいないという現状である。 

 

図 1-5 個別管理と DCIMを用いた統合管理に関する概要 
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 本研究で対象とする課題 

本研究では，DCの統合管理したデータを活用することにより，前節で記載した DCの課題である

①適正な温度管理，②省エネルギー化に対して以下の取り組みを行う。 

適正な温度管理について，大きく二つの取り組みを行う。一つは， DC のサーバルームを対象と

し，空調機が運転している状態において負荷等が変化した際の室温環境の変化を予測する手法

の確立である。もう一つは，空調機が停止した状態における室温環境の変化を予測する技術である。

特に後者は，空調機停止に伴い急激に温度上昇が起こる可能性があるため，継続的な運用を求

められる DC において，空調機の故障や点検時における温度リスクを評価することは非常に意義が

ある。 

次に，省エネルギー化について，省エネ改善実行時におけるエネルギー基準算出手法の確立

に関する研究に取り組む。これは，高い信頼性が求められる DC において，省エネルギー施策を実

施・推進する場合には，施策の策定後におけるリスク評価，施策の実施後における効果の把握も施

策の策定と同様に重要であると考える。これは，信頼性を低下させるリスクや施策による効果を定量

的に把握できない場合，DC 運用者や管理者の省エネルギー化に対するモチベーションが低下し，

施策が実施されない，または継続されてない可能性が高くなるためである。そのため，省エネルギ

ー化の実現には，省エネルギー技術の開発・導入だけでなく，省エネルギー効果を正確に把握す

るためのエネルギー基準算出手法の確立が重要な課題と考え，本研究において取り組む課題と設

定した。 
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 既往の研究と本研究の位置づけ 

 サーバルームにおける室温予測の手法 

サーバルームにおける室温を予測する手法は様々な研究がされてきており，いくつかのアプロー

チが存在する。熱収支式等を用いた物理式，熱流体シミュレーションツール（Computer Fluid 

Dynamics simulation tool(以降，CFD と略す)）を利用するアプローチなどがあげられる。その他にも

実験に基づく近似式を作成するアプローチが存在する。 

(1) 空調機運転時におけるサーバルーム内の室温予測手法 

空調機運転時におけるサーバルーム内の室温を予測する手法に関する研究は，様々されてきて

いる。特に，CFDを用いたサーバルームの室温環境の予測が代表的である。黄ら[30]，Betsegawら

[31]は，外気導入型のサーバルームにおける冷却効果を検証するために，CFD を用いた検証を行

い外気導入型による効果を確認した。また，諏訪[32]は，サーバルームにおける様々な空調方式に

について，CFD を用いて各方式による換気性能や冷却性能に関する比較検討を行った。研究に

おける条件下において，天井吹出し・天井吸込みの採用が有意であると結論付けた。また，John ら

[33]，Sami ら[34]，Emelie ら[35]はサーバルームの気流方式におけるアイルコンテイメントの効果を

確認することを目的に，CFDを用いた検証を行い，各研究条件下におけるアイルコンテイメントにお

ける有効性を示した。これらの研究からわかるように，モデルの構築，境界条件を設定することで，

室内環境の算出が可能であり，CFDは DC の効率的な設計・構築に貢献可能と考えることができる。

更に，近年では冷却側だけでなく，ICT 装置側の変化も含めた研究が取り組まれている。境野[36]

は，サーバルームにおける ICT装置の負荷変動に対し空調機設定を変動・最適化するモデルを提

唱し，CFD を用いて温度環境の評価を実施した。山崎ら[37]は，ICT 装置の負荷を内部発熱とし

CFDにリアルタイムで情報を取り込むことにより，室内環境を従来と比較して高精度に予測可能なこ

とを示した。また，梯ら[38]は ICT 装置の P-Q 特性を CFD に取り込むことにより実験同様の結果を

得られることを明らかにし，この結果を用いサーバルームにおける換気方式の設計に関する検討を

加えた。これら研究からわかるように，ICT 装置側とファシリティ側の関係性が密接化したことにより，

ICT 装置側の情報を CFD に活用することで，より現状と近い室温環境の予測が実現可能なことが

わかる。しかしその一方で，多数存在するサーバルームを対象とした場合，モデルの構築及び境界

条件の設定に要する時間が膨大になることが推察される。また，精度向上の観点において，各モデ

ル単位にチューニングが発生する可能性がある点，３次元の計算を行う場合には非常に計算コスト

が大きくなる点などのデメリットも存在する。 

また，CFD 以外のアプローチとして，中尾ら[39,40]は，高発熱機械室における機器冷却特性に

ついて集中定数モデルを作成し，室温環境等の評価を行っている。このモデルは，室内に設置さ
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れる機器からの再循環比を定義し，熱平衡式からの各点の温度を求めている。また，羽山ら[41]は，

本モデルを用い，ラック形状が空調用エネルギー消費量へ与える影響や室内及びラック内におけ

る再循環を考慮した機器モデルを提案し，ICT装置の吸込み温度に影響する要因，機器の冷却特

性が空調効率に与える影響を明らかにした。これらの研究より，DC で収集可能な情報よりモデルを

構築し，ICT 装置の吸気温度を高精度に算出することが可能なことがわかる。 

現在の DC における統合管理・サーバルームにおける IoT 化の推進といった背景や，既往の研

究より，ファシリティ側だけでなく，ICT 装置における情報を含め統合管理するデータを活用し，ラッ

ク吸気温度を高精度，かつ自己学習により簡易にモデル構築が可能な予測手法の確立が必要と

考える。 

(2) 空調機停止時におけるサーバルーム内の室温予測手法 

空調機停止時におけるサーバルーム内の室温を予測する手法は様々な研究が取り組まれてい

る。空調機運転時と同様に CFD を用いたアプローチや物理式を用いたモデルなどが存在する。 

Paulら[42]，Jinkyunら[43]は，空調機が停止した際の温度上昇に関する時系列変化を CFDによ

り算出し，サーバルームにおける室温環境の評価を実施した。さらに，Liz [44]は，空調機が停止し

た際の温度上昇に関する時系列変化を CFDにより算出し，その結果をDCにおける無停電電源装

置やバッテリー等の電力に関する設計への活用や設備の適正化に関する可能性を示した。また，

Emelie ら[45]，Doug ら[46]は，同様に CFDにより算出した空調機停止時の温度変化を CFDにより

算出し，アイルコンテイメントや蓄熱層が室温環境へ及ぼす効果を評価し，冷却に関する設計への

活用や設備の適正化に関する検討を行った。また，粕谷ら[47]は ICT 装置を模擬した発熱体を利

用し，空調機停止時における ICT 装置の発熱量と温度上昇の関係性を評価した。これらの研究か

らもわかるように，DC設計及び運用において CFDの活用は非常に有効であると考えられる。しかし，

前述した通り，CFD のモデル構築，チューニング，計算に要する時間が大きいため，全てのサーバ

ルームにおいて CFDによる詳細な検討を実施することは非常に難しいというデメリットも存在する。 

また，その他のアプローチとして，松島ら[48]、大島ら[49]は故障後の室温変化を指数関数 1 項

で近似した関数で表し，各故障パターンにおける許容温度の超過確率を簡便に求める方法を提案

している。また，これらの研究をもとに，羽山ら[50]は，発熱密度に分布が存在するサーバルームに

おける空調機停止後における最高温度を算出するモデルを構築し，決定係数 0.9以上の非常に高

い精度での予測が可能なことを明らかにした。このように，DC で収集可能な情報より物理式等を用

いたモデルを構築し，空調機停止時における室温変化を高精度に算出することが可能であれば，

DCの運用時において非常に重要な情報となる。特に，高発熱密度化する DCでは，空間的にも温

度環境が著しく変化することが予測され，最高温度だけでなく全てのラックにおける吸気温度を予
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測が可能であれば，DC 管理者にとって非常に有益な情報となると考える。 

現在の DC における統合管理・サーバルームにおける IoT 化の推進といった背景や既往の研究

より，ファシリティ側だけでなく，ICT装置における情報を含めた統合管理するデータを活用し，空調

機運転停止時における各ラック吸気温度を高精度，かつ自己学習により簡易にモデル構築が可能

な手法の確立が必要と考える。 
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 省エネルギー施策を支援するベースライン策定手法 

省エネルギー施策は DC だけでなく，商業ビル・オフィスビル・工場など様々施設において推進さ

れている。また，省エネルギー施策は自社施設の効率化だけでなく，ESCO 事業なども展開されて

おり，エネルギー削減効果を算出する方法は，大きく 2 通りのアプローチ提唱されている[51][52]。

一つは，過去の統計値である最大値・最小値・平均値をベースラインとして用い，省エネルギー施

策の効果を算出するアプローチである。もう一つは，ベースラインを推定するモデル（エネルギーシ

ミュレーションツール・物理モデルや統計モデルを用いた推定式）を作成して，省エネルギー施策

の効果を算出するアプローチである。 

Jian ら[53]は，サーバルームを対象とし，過去の最大値及び最小値を使用した推定モデルを構

築し，冷却システムの年間消費電力の推定が可能なことを報告した。西川ら[54]は，博物館を対象

とした省エネルギー施策を実施し，前年度の年間消費電力をベースラインとして比較を行い，省エ

ネルギー施策の効果を評価した事例を報告した。このようにデータの蓄積がある場合，過去データ

における最大値・最小値・平均値等の統計値を基準値として使用することは，簡易にベースライン

を算出可能であり，省エネルギー施策の効果を把握することも容易である。しかし，その一方で，

DC のようにサーバルームの ICT 負荷が時間的に変動する可能性が高く，今後高発熱密度化など

が進むといった背景の中，サーバルームにおいて過去の統計値である最大値・最小値・平均値を

ベースラインとして使用することは難しい可能性が高い。 

また，葛ら[55]はエネルギーシミュレーションツール BEST を使用して，ベースライン推定を行って

おり，高い精度でエネルギー消費量の計算を実現している。また，川村ら[56]は，高層ビルオフィス

に対し，eQuest をシミュレーションツールとして用いた際の省エネ施策の効果を報告している。また，

運用条件を追加しベースライン値を補正する手法を提案し，対象の条件下における提案手法の有

効性を示した。DCにおいても，河野ら[29]，境野[36]はCFDツールを利用し，サーバルームにおけ

る空調機に関する消費電力を計算している。しかし，前述したようにBESTやCFDツールといったシ

ミュレーションツールは高い精度での結果を得ることは可能であるが，その一方でそれらの準備や

計算に要する時間が大きいといったデメリットも存在するため，室温予測と同様に全てのサーバル

ームに適応することは現実的には難しいと考える。 

井城ら[57]は，事務所建物を対象としたエネルギー消費原単位に関する推定について，月別の

エネルギーに関する変動パターンより基本負荷と変動負荷を定義した。これらの基本負荷及び変

動負荷を推定する手法として，延床面積や外気温度を説明変数とした単回帰式及び重回帰式を

用いた。重回帰式を用いた場合，基本負荷や変動負荷いずれも約 0.5 程度の相関係数が得られ，

回帰式の利用により一定の相関を有する推定が可能なことを示した。Massimiliano ら[58]は，商業
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ビルにおける冷暖房に関わる消費電力を，外気温度，日射を説明変数とした回帰式により推定し，

高い精度で求まることが報告されている。また，寺野ら[59]は，事務所建物を対象とし，物理モデル

及び時系列モデルを用いてベースラインを推定し，二つのモデルについて比較・考察を行った。そ

の結果，いずれのモデルを使用した場合も実用可能な精度であると結論付けている。更に，物理モ

デルと比較して，時系列モデルの方が予測精度の観点で優れているが，変動が起きた場合の対応

が難しいといったデメリットがあると示しており，物理モデル及び時系列モデルを場合によって使い

分ける必要性について見解を述べた。 

省エネルギー施策を推進するための背景やこれらの既往の研究より，DCのサーバルームにおけ

る省エネルギー施策の推進を支援することを目的としたベースラインモデルは，結果が定量的に把

握可能なこと，ベースラインの算出結果が理解可能なこと（説明力が高い），ベースラインが高精度

なこと，かつ自己学習により簡易にモデル構築が可能な手法の確立が必要と考える。 
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 本論文の目的と構成 

近年，DC は社会生活において重要なインフラの一つとなった。今後もデータセンタに対する需

要は高まっていくことが予測されており，継続的な運営がより一層求められている。また，データセン

タにおける消費電力は，非常に大きく今後も増加し続けることが予測されている。その一方で，デー

タセンタを構成する ICT 装置の仮想化技術・高発熱密度化や空調方式の多様化等により ICT とフ

ァシリティの関係性は密になり，ICT とファシリティを個別に管理する従来の管理方法では非効率な

運用・管理となってしまう問題が生じている。そこで，ICT とファシリティを統合管理する手法に注目

が集まっている。また，統合管理に期待される役割は，運用・管理の効率化だけでなく，情報の活

用により DCの継続的な運営を実現するための信頼性の向上・データセンタの省エネルギー化にも

期待されている。しかし，現状は情報の見える化が中心であり，信頼性や省エネルギー性に寄与す

る分析や活用事例は少ない。 

本研究は DC の運用者及び保守者を対象とし、継続的な運営を支援することを目的とした，高品

質なデータセンタサービスの提供を支援する温度環境の運用・管理手法及びシミュレーション手法、

省エネルギー施策を継続的に実施するための効果の評価手法及びシミュレーション手法に関する

知見を与えることを目指している。 

第 1 章「序論」では、研究の背景と目的を述べ、関連する既往の研究について概説し、本研究の

位置付けを示した。 

第 2 章「空調機運転時における室温予測手法の研究」では、ICT 装置及び空調装置から取得可

能な情報を説明変数と定義し，各説明変数が変化した場合の温度環境へ及ぼす影響を考慮した

サーバルームの運用・管理手法の考察を行った。取得した情報と機械学習を組み合わせ，各説明

変数を入力値とし，1 時点先の各ラック吸気温度を出力するシミュレーションモデルを構築した。構

築したモデルに関する評価指標を定義し，機械学習の手法を複数比較検討しサーバルームにお

ける温度環境を管理するモデルとして適正な手法について提案した。また，機械学習と熱収支式を

組み合わせることによる予測精度へ及ぼす影響について考察した。さらに，シミュレーションモデル

の説明変数・学習頻度・学習期間が予測精度へ及ぼす影響に関する考察を加えた。 

第 3 章「空調機停止時における室温予測手法の研究」では、サーバルームにおける空調機が停

止した場合の温度環境を考慮したデータセンタの運用・管理手法の考察を行った。各種情報から

シミュレーションに用いる説明変数及び学習データを定義し，機械学習を用いた空調機停止後に

おける各ラック吸気温度の時系列変化を出力するシミュレーションモデルを構築した。また，シミュレ

ーションモデルに関する説明変数，停止前の空調機運転台数，及び学習データに関する学習頻

度や量が予測精度へ及ぼす影響について考察した。これらの結果，空調機停止後におけるラック
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吸気温度の時系列変化を高い精度で予測可能なことを確認し，保守者が空調機の点検時や故障

時における空調機停止時における温度環境へ及ぼす影響を事前に検討可能なことを示した。 

第 4 章「省エネ改善実行時におけるエネルギー基準算出手法の研究」では、省エネルギー施策

を実施する場合に必要な業務工程を定義し，省エネルギー施策を推進するためには施策の効果

を定量的かつ正確に評価することが重要，かつ課題であることを考察した。そこでエネルギー管理

を実施する運用者や保守者が省エネルギー施策の効果を定量的に把握するための基準値を算出

するモデルを構築した。サーバルームの特性を加味して，省エネルギー施策を実施していない場

合の消費電力推定値（ベースライン）を算出する機械学習を用いたモデルを提案した。特に，本モ

デルでは省エネルギー施策の実施者が算出された効果に対して納得感があることが重要と考え，

モデルの説明力という観点を加え機械学習の手法を複数選定した。それら複数手法を対象に本問

題において重要となると考え定義した評価指標により，比較検討を行った。また，一般的に用いら

れる過去の統計値を用いた基準値と提案するモデルを用いた基準値を比較し，提案したモデルの

方が過去の統計値を利用した場合に比べて高精度に算出可能なことを確認した。さらに，省エネ

ルギー施策を模擬した検証を行い，本モデルによる効果の見える化が可能なことを示した。 

第 5 章「結論」では、本研究で得られた知見を総括し、今後の課題と展望について考察した。 

本研究はデータセンタの運用者及び保守者を対象とし、継続的な運営を支援することを目的とし

た，高品質なデータセンタサービスの提供を支援する温度環境の運用・管理手法及びシミュレーシ

ョン手法、省エネルギー施策を継続的に実施するための効果の評価手法及びシミュレーション手法

に関する知見を得た。また，本提案する手法について，検証対象と異なる条件下におけるサーバ

ルームへの適応性や，大量のサーバルームを対象とした際の学習データについて，計算コストを加

味した最適化などは今後の課題であり，今後はこれら課題に取り組み，多くの DC の運営に貢献す

ることを目指したい。また，本研究において提案する手法により，DC において統合管理するデータ

の活用により DC の運営を高品質化・効率化できる可能性を示した。今後も DC におけるデータ活

用に関する研究開発に努め， DC の統合管理・高品質なサービス提供・高効率な DC 運営に貢献

していきたいと考える。 
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 空調機運転時における室温予測手法の研究 

 本章の背景と目的 

第一章で記述した通り，DC におけるサーバルームでは，ICT 装置側，ファシリティ側のいずれも

新技術をはじめ様々な技術の導入により，運用・管理が非常に複雑な環境となっている。社会的に

重要なインフラを担う DC では，このような環境の中においても，より高い信頼性が求められる。特に， 

DC運用者と DC利用者の間でラック吸気温度を一定以下に保つ Service Level Agreement(SLA)

が締結されることが一般的であり，適切な温度管理への要求は高い[1]。しかし，前章で記載した新

技術の導入等の影響により，空間的にも時間的にも熱環境が変化する複雑な場における適切な温

度管理は，非常に難しい。適切に温度が管理されない場合，サーバルーム内における熱だまりの

発生，その熱だまりを解消するために空調機の設定変更といった冷却に必要なエネルギーの増加

が引き起こされる可能性がある。また，従来の DC では現状の温度はモニタリングしているが，サー

バルームの環境変化（ラックや ICT 装置の増設や撤去等）に伴う将来の温度変化を把握することが

できず，ICT 装置の配置に関する事前検討が難しいという課題が存在する。このような課題に対し，

サーバルーム内におけるラック吸気温度を高精度に予測，シミュレーションする技術が求められて

いる。 

前章で記述した通り，温度を予測する既往の研究において，いくつかのアプローチが存在する。

一つは，代表点の温度等を計算する熱収支式の利用である。本技術で代表点等の温度を推定す

ることは可能だが，各ラック単位といった多点の吸気温度を予測することが難しい。また，もう一つア

プローチは，物理方程式を使用した熱流体シミュレーションの利用である。本アプローチでは，空間

全体の温度を把握することが可能であるがサーバルームや境界条件毎に発生するモデリングや計

算にかかる時間が膨大になるため，汎用的な展開が難しい。さらに，サーバルームの特性等の影

響により，シミュレーション結果と実測が乖離することがしばしば見受けられ，モデル単位にチュー

ニングが必要になる場合が多いといった問題も存在する。  

そこで，本研究では高精度かつ各サーバルームに汎用的に展開が可能な自己学習を特長とす

る機械学習と熱収支式を組み合わせた温度予測モデルを提案する。本報では，予測モデルに使

用する機械学習の各手法に関する特徴の把握及び手法の選定，一時点先(30 分先)の各ラック吸

気温度に関する予測モデルの構築及び検証した結果，考察を報告する。 
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 検証対象及び検証データ 

 検証対象のルーム 

東京都にあるオフィスビルに存在する，サーバルーム A 及びサーバルーム B を検証対象とする

（図 2-1）。各サーバルームに関する情報を表 2-1 に示す。 

 

図 2-1 サーバルーム平面図（左図：サーバルーム A，右図：サーバルーム B) 

表 2-1 各サーバルームの概要情報 

 サーバルーム A サーバルーム B 

床面積[m2] 140 85 

ラック数 26 22 

空調機台数 2 2 

タスク型空調機台数 2 0 
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 検証ルームにおける設備情報 

(1) 空調機情報 

いずれのサーバルームも空調機は空冷パッケージ型空調機（インバータ駆動）が設置されている。

また，それぞれの空調機の冷房能力（JIS基準値）は，空調機 1,2は 45kW，空調機 3,4は 40kWで

ある。 

 

(2) センサ情報 

各サーバルームにおいて，温度センサをラック前面高さ 1.5mの位置に設置した。本研究では，こ

の温度センサをラック吸気温度として定義する。以下図 2-2に温度センサ設置イメージを記載する。 

 

図 2-2 温度センサ設置イメージ 
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 システム構成 

サーバルームにおけるデータの収集を目的としたデータ収集システムを構築した。システム構成

概要を図 2-3 に示す。本システムは，空調機コントローラ，ラックコンセント，温度センサを対象にデ

ータを収集する。なお，データ収集の間隔は，いずれも 1 分間隔でデータ取得している。各種デー

タは，UDPプロトコルによりデータ取得しているため，データ欠損が発生した場合は線形補完によっ

て補うこととした。データ収集システムは，本研究で構築するラック吸気温度を予測するモデルを実

行するサーバとも同様に接続されており，収集データを CSV 化し計算実行用のサーバに受け渡す

仕組みとなっている。なお，本研究において使用するデータ種類については，次項で記載する。 

 

図 2-3 システム構成図 
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 検証データ 

本章で用いるデータの種類は，サーバルーム A 及び B において収集する各ラックの消費電力，

空調機の吹出温度・戻り温度・消費電力・冷房能力・効率，各ラックの吸気温度とした。各ラックの

消費電力は，各ラックに設置された合計 89 個の ICT 装置への配電用コンセントより消費電力を取

得・集計し使用した。また，空調機に関する情報は空調機と併せて設置されるコントローラより 5 つ

の情報を取得した。それぞれデータ収集システムにおいて 1分間隔で収集・蓄積されている各デー

タを，30 分間の平均値に加工したものを予測モデルの構築及び検証用データとして用いた。 また，

本章では表 2-2 に示す 3 つの期間のデータを用いて評価を行った。 

表 2-2 検証データ期間 

No 検証ルーム 期間 

1 A 2016 年 4 月 1 日～2016 年 4 月 30 日 

2 A 2017 年 5 月 1 日～2017 年 10 月 31 日 

3 B 2018 年 1 月 1 日～2018 年 2 月 28 日 
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 予測モデルの構築及び評価方法 

(1) 予測モデルの構築 

本章で取り組む各ラックの吸気温度予測について，目的変数を各ラックの吸気温度に設定し，

ICT装置の消費電力や空調機の情報を説明変数と設定した。検証期間の前 n日前までのデータを

学習期間とした予測モデルを構築し，予測時点の 30 分先のラック吸気温度を予測対象とした。予

測モデルに用いる手法は，表 2-3に示す複数手法を候補とした。なお，手法(b),(c),(d),(e)は以下の

ようにパラメータを設定する。(b) サポートベクターマシーンについて，python の scikit-learn に実装

されているライブラリ SVRを使用する。カーネルにはガウシアンカーネルを使用し，グリッドサーチ法

を用いて C=8、γ=3、ε=0.01 とパラメータを設定した。(c) ニューラルネットワークについて，pythonの

scikit-learn に実装されているライブラリ MLP regressor を使用する。グリッドサーチ法を用いて隠れ

層 1，ユニット数 100，バッチ数 100(ミニバッチ学習)，学習率 0.001，活性化関数 Relu，勾配配下法

adam，L2 正則化を設定し，上記以外のパラメータについてはライブラリのデフォルト値を使用する。

(d) Gradient boosting decision tree について，python を scikit-learn に実装されているライブラリ

xgboost を使用する。グリッドサーチ法を用いて学習率 0.1，葉の追加による損失減少の下限 0，木

の深さの最大値 3，ランダムに抽出される標本(データ)の割合 1，各決定木においてランダムに抽出

される列の割合 1 を設定し，上記以外のパラメータについてはライブラリのデフォルト値を使用する。

なお，No1 以外の期間においてもグリッドサーチ法により適正化したパラメータは同様の方法で適

正化を行う。(e)状態空間モデルについて，本研究では，pythonのライブラリ statsmodelsを使用する。

モンテカルロフィルタ及び擬似ニュートン法を用いてパラメータ推定を実施する。 

次に No1の期間の評価結果より手法を絞り込み，No2の期間で再度検証し詳細な評価を加えて，

サーバルームの温度予測に適した予測手法を選定する。 最後に，No3 の期間において，予測モ

デルの汎用性評価を目的とした検証を No2 の期間で選定した手法を用いて行う。 

表 2-3 検証データ期間 

No 手法 

(a) 線形回帰(LM) 

(b) サポートベクターマシーン(SVM) 

(c) ニューラルネットワーク(NN) 

(d) Gradient boosting decision tree (GBDT) 

(e) 状態空間モデル(SS) 

 

 



 

空調機運転時における室温予測手法の研究 

 

２８ 

(2) 評価方法 

予測モデルの精度評価は，ラック吸気温度の実測値と予測モデルより算出された予測値を比較

して評価を行う。なお，本章では，一般的な統計や予測の精度評価で用いられる相関係数，平均

二乗誤差(RMSE)に加え，サーバルームにおける吸気温度を予測する問題の特性より，正解率及

びピーク誤差の二つの指標を定義し，合計 4 つの指標により精度評価を実施した。 

(1)相関係数 

実測値と予測値の相関係数を算出し，精度を評価する。 

(2)平均二乗誤差(RMSE) 

予測等評価の指標として一般的に用いられる RMSE により精度を評価する。 

(3)正解率 

予測モデルの信頼性について，全体的にどの程度あたっているかを定量的に評価することが重

要と考え，データ総数に対し，実測値の±0.5℃に予測値が入っている数の割合を正解率と定義し，

精度を評価する。 

(4)ピーク誤差 

予測モデルの信頼性について，実測値と予測値が大きく外れることが問題と考えられる。特に，

実測値が予測値を上回る場合が運用上のクリティカルな問題となると考え。，実測値が予測値を上

回った最大誤差をピーク誤差と定義し，精度を評価する。 
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 空調機運転時における室温予測手法の精度評価 

 各手法の精度評価及び選定 

(1) No1 期間における検証(各手法の精度評価及び特徴把握) 

No1 期間における 2016 年 4 月第 4 週を検証期間とし，前 21 日を学習期間とした各手法を用い

た予測モデルの構築及び精度評価を行った。表 2-4 に各手法を用いた際の評価値を示す。これら

の値は，評価指標(1)~(3)は全ラックにおける評価値の平均，評価指標(4)は全ラックにおけるピーク

誤差の最大値を使用した。この結果より，手法(d),(e)の手法を用いた予測モデルの評価値が他の

結果に比べて全体的に良いことがわかる。その一方で，手法(b),(c)を用いた予測モデルの評価値

は低い．これは，2016 年 4 月第 4 週において，ICT 装置が増設されており，(b),(c)における予測は

その時点より大きく外れた結果が観察された。これは外挿への対応ができていないことが原因と考

えることができる。これらの結果より，No2 期間において，検証する手法を(d),(e)の二手法に絞り込

んだ。 

表 2-4 No1 期間における各手法の各評価指標値(N=40,320) 

No 手法 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

(a) LM 0.58 0.36 0.86 0.97 

(b) SVM 0.19 0.46 0.78 1.54 

(c) NN 0.14 1.43 0.75 3.58 

(d) GBDT 0.90 0.11 0.99 1.07 

(e) SS 0.97 0.10 0.99 1.04 
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(2) No2 期間における検証(手法(d)および手法(e)の精度評価及び特徴把握) 

No1の期間で絞り込んだ 2手法について，図 2-4, 図 2-5及び表 2-5に概要を示す[2][3] 。また，

No2期間では，学習期間及び検証期間をそれぞれ 1カ月間とし，検証対象月の前月のデータを学

習期間として設定した(表2-6) 。ラック吸気温度の実測値と各予測モデルを用いた際の予測値を比

較した評価値を表 2-7 に示す。評価指標(1)~(3)は全ラックにおける評価値の平均，評価指標(4)は

全ラックにおける評価値の最大を使用し，各月の予測結果を集計した値である。この結果よりどちら

の予測モデルを用いた場合でも，非常に高い評価値を示しており高い精度での予測が出来ている

と考えられる。また，全期間において若干であるが SSの方がGBDTに比べて評価値が高い結果が

観察された。 

次に温度の実測値と予測値の時間変化より，GBDT と SS の 2 手法の本研究目的に対する精度

について更なる検討を加える。1カ月間(2017年 7 月)における A1 ラックに対するラック吸気温度の

実測値と各予測モデルを用いて予測値の時系列変化をそれぞれ図 2-6,図 2-7 に示す。これら図よ

りわかるように，実測値の時系列変化に対して予測値が追従できていることがわかる。また，1 カ月

間(2017年 7月)における A7 ラックに対するラック吸気温度の実測値と各予測モデルを用いて予測

値の時系列変化をそれぞれ図 2-8, 図 2-9に示す。図 2-8から予測時点（2017年 7月 5日）におい

て，実測値と GBDT を用いた予測モデルにおける予測値の誤差が大きくなったことがわかる。これ

は，この時点における A7 ラックの吸気温度が学習期間・検証期間において全ラックの中で最も低

かったことが影響していると考えられ，GBDT では大きな変動が起こると予測が対応できず結果が

悪くなると考えられる。一方で，図 2-8,図 2-9,表 2-7 に示すように GBDT に比べて高い評価値が得

られた SS では，一時点前の結果を予測モデルに反映させ逐次的にモデル更新を実施しているた

め外挿への追従性が高く，良い結果が得られたと考えられる。 

 

図 2-4 GBDT のイメージ[2] 
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図 2-5 状態空間モデルのイメージ[3] 

 

図 2-6 A1 ラックにおける吸気温度の実測値と GBDT を用いた予測モデルによる予測値の比較 

 

図 2-7 A1 ラックにおける吸気温度の実測値と SS を用いた予測モデルによる予測値の比較 

 

図 2-8 A7 ラックにおける吸気温度の実測値と GBDT を用いた予測モデルによる予測値の比較 
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図 2-9 A7 ラックにおける吸気温度の実測値と SS を用いた予測モデルによる予測値の比較 

表 2-5 各手法の特徴 

No 手法 説明 

(d) GBDT 決定木を用いたアンサンブル学習で回帰・分類問題に

用いられる予測手法 

(e) SS 時系列問題に用いられる予測手法 

表 2-6 学習・評価期間の関係(期間 No2) 

2017 年 

5 月 6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 

学習 評価     

 学習 評価    

  学習 評価   

   学習 評価  

    学習 評価 

 

表 2-7 期間 No2 における各予測モデルの評価指標値(N=205,632) 

No 手法 
評価値 

(1) (2) (3) (4) 

(d) GBDT 0.82 0.35 0.62 2.77 

(e) SS 0.98 0.14 0.99 2.20 
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(3) 手法(e)に関する特徴（信頼区間の算出） 

SS の特徴として，学習より信頼区間を用いた上下限値を算出可能である。本研究では，信頼区

間 95%の上下限値を併せて算出した。図 2-10に信頼区間を用いて予測値に関する上下限値を描

画した温度の時系列変化を示す。図 2-10 からわかるように，予測上下限を用いることにより予測に

対して実測値の誤差を小さく類推することができる。これらの結果より，時間的に温度環境が変化し

高い信頼性を求められるサーバルームにおける予測では，追従性が高く，信頼区間を用いることに

より予測結果の誤差を小さく考えることが可能な SS の方が適していると考える。次節以降では，SS

を用いた予測モデルについて詳細な検討を加える。 

 

図 2-10 A7 ラックにおける吸気温度の SS を用いた予測モデルの予測値及び上下限値 
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 状態空間モデルを用いた室温予測手法に関する追加検証 

２.４.２.１ 熱収支式を組み合わせた際の精度評価 

前節で高い精度で予測が可能と考えられた SS について，更なる精度向上に向けた検討を加え

る。精度向上を目的とし，熱収支式により算出する 30 分先の代表点温度を仮想代表点温度(Tref)

と定義し，説明変数として加えた。熱収支式における周辺温度はサーバルーム A が隣接するルー

ムで計測する代表点温度を 30分で平均した温度を利用した。隣接するルームは，ロビーやオフィス

等のサーバルームではないオフィス空間である。また，ルーム間における熱伝達率は自然対流を仮

定し固定値を利用した。なお，サーバルームにおける ICT装置発熱量は，隣接するルームとの間に

おける熱伝達や熱伝導による熱の流入出と比較し，約 5-6倍程度の大きさである。本熱収支式の計

算におけるタイムステップは 0.5 秒間隔とした。 

 仮想代表点温度を加え，前節同様 No2 の期間について予測及び実測との比較による検証を

行った結果を表 2-8に示す。これら結果より，大幅な結果の向上は見られなかったが RMSEの値が

約 10%小さくなっていることからも熱収支式を組み合わせることによって，温度予測の精度が向上

すると考えられる。 

表 2-8 期間 No2 における SSモデルと Tref を説明変数に加えた予測モデル(SS+Tref)を用いた

予測の各評価指標値(N=205,632) 

No 手法 
評価指標値 

(i) (ii) (iii) (iv) 

(e) SS 0.98 0.14 0.99 2.20 

(f) SS+Tref 0.98 0.13 0.99 2.05 
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𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑛+1) = 

𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑛) + ∆𝑡/𝑐𝑝𝜌𝑉 {𝑄𝑖𝑐𝑡 + 𝑄𝐶𝑅𝐴𝐶 +∑ℎ𝑖𝐴𝑖(𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑛) − 𝑇𝑖) +

𝑛

𝑖

∑𝑘𝑖𝐴𝑖(𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑛) − 𝑇𝑖)

𝑛

𝑖

/𝑑𝑖} 

 

cp:空気比熱[J/g・K] 

ρ:空気密度[g/m3] 

V:サーバルーム体積[m3] 

∂T/∂t:温度時間変化 [T/s] 

Qict:ICT 装置発熱量 [W] 

Qcrac:空調機冷房能力[W] 

hi:外壁における熱伝達率 [W/m2・K] 

Ai:外壁面積 [m2] 

Tref(n+1):仮想代表点の n+1 時温度 [K] 

Tref(n):仮想代表点の n 時温度 [K] 

Ti:外壁温度 [K] 

ki:外壁における熱伝導率[W/m・K] 

di:外壁厚み [m] 
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２.４.２.２ 説明変数及び学習データが精度へ及ぼす影響 

(1) 説明変数が及ぼす精度への影響 

予測モデルを構築する際に，説明変数の選定は非常に重要である。それは，説明変数の選択が

精度に対し影響を与えるだけでなく，データ収集システムに対する要求仕様や予測モデル構築に

要する時間が大きく変化するためである。そこで本節では，予測モデルにおける各説明変数が精

度に及ぼす影響を考察するために，説明変数を大きく二通り変化させた際の検証を実施した。一

つは全ての説明変数より一つの説明変数を除いた場合，もう一つは一つの説明変数のみを説明変

数とした場合の検証をそれぞれ実施した。No2 の期間において，説明変数の影響について，

RMSE の値により評価を行っており，それらの結果を表 2-9, 表 2-10 に示す。全ての説明変数のう

ち一つの変数のみを説明変数とした検証では，空調機戻り温度のみを説明変数とした場合が最も

RMSE は良い値を示した。また，全ての説明変数より一つの説明変数を減らした場合，空調機戻り

温度を説明変数より外した場合のみRMSEの値が大きく低下していることがわかる。また，他の説明

変数を減らした場合は RMSEの値にあまり変化が見られなかった。これらの結果より，空調機の戻り

温度は精度に対する影響度が大きいと考えることができる。また，モデル構築に要する時間は，説

明変数を変化させた場合においても大きな変化は見られなかった。これは本研究における説明変

数自体が大量ではなく，変数の増減がモデル構築への影響が小さかったことが理由と考えられる。 
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表 2-9 No2 の期間における説明変数を一つのみ使用した場の RMSE の値(N=205,632) 

除いた説明変数 RMSE 

空調機の消費電力 0.22 

空調機の COP 0.21 

空調機の冷房能力 0.22 

空調機の戻り温度 0.15 

空調機の吹出温度 0.21 

サーバルーム全体の消費電力 0.22 

各ラックの消費電力 0.18 

仮想代表点温度 0.22 

 

表 2-10 No2 の期間における説明変数を一つ減らした場合の RMSE の値(N=205,632) 

除いた説明変数 RMSE 

空調機の消費電力 0.13 

空調機の COP 0.13 

空調機の冷房能力 0.13 

空調機の戻り温度 0.18 

空調機の吹出温度 0.13 

サーバルーム全体の消費電力 0.13 

各ラックの消費電力 0.14 

仮想代表点温度 0.14 

（参考）全ての説明変数を使用した場合 0.12 
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(2) 学習期間が及ぼす精度への影響 

予測モデルを構築する際に，学習期間をどのような期間にするかを検討することは非常に重要で

ある。それは，精度に及ぼす影響だけでなく，データ収集システムのサイジングや予測モデルの構

築に関連する時間が大きく変化するためである。そこで，予測モデルにおける学習期間が精度に

及ぼす影響を考察するために，No2の期間における 1カ月間(2017年 8月)のデータを用いて学習

期間を変化させた検証を実施した。学習期間を変化させた際の精度への影響は，RMSE の値によ

り評価を行っており，それらの結果を表 2-11に示す。表 2-11よりわかるように，学習期間を変化させ

ることによって RMSE に大きな変化は観察されなかった。一方で，学習に要する時間は最大で約 2

倍程度増加したが，本研究のサーバルームのみを対象とした場合，運用上問題とならない時間で

あった。この結果より，予測モデルの構築において，1 週間程度のデータがあれば高い精度の予測

が可能と考えられる。なお，高い精度を実現可能な最も短い学習期間の長さについては，今後の

検討課題とした。 

表 2-11  No2 の期間における学習期間を変化させた際の RMSE 値(N=41,644) 

学習期間 評価期間 
RMSE 

(SS +Tref model) 

評価期間前の 7 日間 

2017 年 8 月 

0.12 

評価期間前の 14日間 0.13 

評価期間前の 21日間 0.12 

評価期間前の 31日間 0.12 

評価期間前の 61日間 0.12 

評価期間前の 92日間 0.12 
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(3) 学習頻度が及ぼす精度への影響 

予測モデルを構築する際に，学習頻度は予測モデルの精度と非常に密接な関係がある。そこで，

予測モデルにおける学習頻度が精度に及ぼす影響を考察するために No2の期間において学習期

間を 1 カ月間(2017 年 7 月)・評価期間を 1 か月間(2017 年 8 月)と固定し，学習頻度を変化させた

予測モデルを構築し検証を実施した。表 2-12 に学習頻度を変更した際の RMSE の値を示す。表

2-12より，学習頻度を短くした方がRMSEは小さい値になっていることがわかる。この結果より，本対

象のサーバルームにおける温度予測において，直前の変動を学習させることが精度を向上に寄与

すると考えられ，学習頻度を短くする方法が有効である。しかし，その一方で学習モデルの構築を

短くすると構築毎に時間を要するため，運用や計算環境における適切な頻度を選定することが重

要と考える。 

表 2-12 No2 の期間における学習頻度を変化させた際の各 RMSE 値(N=41,644) 

Case 予測モデルの更新頻度 計算回数 RMSE(SS +Tref model) 

Case1 1day 31 0.10 

Case2 7days 4 0.11 

Case3 14days 2 0.11 

Case4 21days 2 0.11 

Case5 31day 1 0.12 
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２.４.２.３ 異なるルームにおける本予測手法の適用性に関する考察 

本節では汎用化の検討をすることを目的に，サーバルーム Bにおいて SS(case6)と熱収支式を説

明変数に加えた SS(case7)を用いた検証を実施した（表 2-13）。本節では，No3 の期間において学

習期間を 1 カ月間(2018 年 1 月)とした予測モデルを構築し，検証期間を 1 か月間(2018 年 2 月)と

した。  

Case6とCase7の結果より，どちらも同様に高精度の予測ができていると考えられる。また，熱収支

式を説明変数に追加した予測モデルの方が追加しない予測モデルに対して評価値が高いというこ

とがわかる。図 2-11に Case7における a1 ラックにおける吸気温度の実測値と予測値の時系列変化

を示す。図 2-11 より，サーバルーム A と同様に実測値を予測値が追従できていることがわかる。こ

れらの結果より，本提案する熱収支式を説明変数として加えた SS を利用した予測モデルは，同規

模のサーバルームであれば学習によりそのサーバルームにあった予測モデルを構築し高い精度で

の予測が汎用的に可能と考えられる。 

表 2-13 サーバルーム B における各予測モデルの評価指標値(N=37,632) 

Case Model 
Evaluation index 

(1) (2) (3) (4) 

Case6 SS 0.94 0.22 0.95 2.16 

Case7 SS+Tref 0.95 0.19 0.97 1.91 

 

 

図 2-11  サーバルーム Bの a1 ラックにおける吸気温度の実測値と SS+Tref を用いた予測モデルによる

予測値の比較 
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 本章のまとめ 

本研究では，サーバルーム A におけるラック吸気温度を予測可能な予測モデルを構築し，評価

を行った。予測手法として状態空間モデルを用いた予測モデルを構築し，熱収支式を説明変数と

して加えることにより高い精度で予測が可能なことを確認した。また，予測モデルの説明変数，学習

期間，学習頻度のそれぞれが精度へ及ぼす影響を考察し，特徴を把握した。さらに，同規模の異

なるサーバルーム Bにおいて，同予測手法を用いサーバルーム Bのデータにおいて学習を行った

予測モデルによる検証を行い，サーバルームAと同様に高い精度での予測が可能なことを確認し，

本予測モデルの汎用性を確認した。また，本章における今後の課題について，以下にまとめる。 

 本研究で対象とした２つの検証対象ルームと異なる条件下におけるルームへの適応性につ

いて検討が必要と考える。 

 本検証ルームと比較して大規模なルームへの適応性 

 アイルキャッピングが設置されていないルームにおける適応性 

 本検証ルームに設置される空調機は空冷式パッケージ型エアコンであるため，その他

空冷方式への適応性 

 冷気の供給方式について，本検証ルームと異なる方式に関する適応性 

 本研究では，学習期間 1 週間で高い精度を確認，学習頻度も短いほど精度が高くなる傾向

があることを確認した。汎用的に本シミュレーションモデルを展開した場合に，計算コストが

大きくなることが予測されるため，学習期間や学習頻度の最適化（どの程度まで短くできるの

か，短くした場合の精度への影響）に関する検討が必要と考える。 

 本技術の対象であるサーバルームにおける温度逸脱の発生有無に関する確認について，

今後設置が予測されている高発熱密度サーバ（10kW/Rack や 20kW/Rack）への対応につ

いて，検討することが重要と考える。 
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 空調機停止時における室温予測手法の研究 

 本章の背景と目的 

第一章及び第二章の背景において記述した通り，高い信頼性が求められている DC の運用にお

いて，時間的にも空間的にも変化する環境における適切な温度管理は非常に難しい。特に空調機

が停止した際の急激な温度上昇は、DC サービスの継続性に及ぼす影響が非常に大きい。この問

題に対し、アイルコンテイメントやサーマルストレージの利用等の急激な温度上昇の抑制対策に関

する需要があるほど，DC の運用において室温管理が重要なことがわかる。そのため、本章ではサ

ーバルームにおける空調機停止時の室温変化（ラック吸気温度）を予測する技術に着目した。 

1 章で記述した通り，空調機停止時におけるサーバルームの温度変化を予測するアプローチとし

て，いくつかの手法が存在する。一つは、熱収支式を用いた代表点温度の計算である。このアプロ

ーチは代表点温度を計算可能だが、各ラックの吸気温度を計算することが難しいという問題がある。

また、ほかの手法として非定常計算を実施するツールや CFDツールを使用するものがある。サーバ

ルーム全体の温度をシミュレーション可能だが、モデリングや計算に要する時間が非常に大きくなる

ため、多くの部屋に適応することが難しいという問題がある。さらに、シミュレーション結果と実測値

の乖離が存在することがしばしば起き、各モデル単位にチューニングも必要となる問題も存在する。 

近年の ICT装置の環境条件の緩和も進んでいるが、我々は既存フィールドの ICT装置の環境条

件を満足する室温環境の確保を目指し、より実環境に近いフィールドへの導入を目指して研究開

発に取り組む[1]。本研究では，空調機停止後におけるラック吸気温度の時系列変化をサーバルー

ムのデータと機械学習を使用して高精度かつ自己学習を特長とする予測モデルを提案する。本章

では，あるサーバルームにおける事例研究として、モデルにおける精度検証の結果、学習データや

説明変数がモデルへ及ぼす影響について考察した結果を報告する。 
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 検証対象及び検証データ 

 検証対象のルーム，設備情報，システム構成 

本章における検証対象のルームは，前章で記述したサーバルーム A とした（図 2-1）。ただし，空

調機停止時により温度上昇が起こりやすいルームにおいて本予測技術の需要が高いと考え，サー

バルームAにおけるアイルキャッピングは取り外して検証を行った。なお，キャッピングの有無を除き，

前章と同様の設備，システム構成を検証に用いた。 

  



 

空調機停止時における室温予測手法の研究 

 

４５ 

 検証データ 

(1) 検証データの種類 

データ取得システムが取得した情報のうち，各ラックの吸気温度，各ラックの消費電力，空調機の

冷房能力の三つを検証用データとして用いた。なお，本章では 1 分間隔で取得したデータを加工

せずに使用した。 

学習用データ・検証用データの収集，及び予測モデルの構築・検証を行うことを目的とした，各

空調機を運転させた状態から n分間停止後，再度運転開始する実験を 2019年 12月 15日～2020

年 2 月 28 日で実施した。空調機停止時間に関する検討を行うために，空調機の停止時間は 2 分

間，5分間，10分間，20分間と 4パターンの実験を合計 60回行った。各空調機の実験パターン数

を表 3-1に示す。なお，20分の停止実験のパターン数には，室内温度の上限値を超えるパターンも

存在しており，15 分程度で実験を停止したものも含む。 

表 3-1 各空調機の停止に関する実験条件 

停止条件 停止空調機 
空調機停止時間 

2 分 5 分 10 分 20分 

1 台→0 台 
空調機 1 4 回 3 回 3 回 4 回 

空調機 2 4 回 2 回 4 回 5 回 

2 台→1 台 
空調機 1 1 回 2 回 3 回 7 回 

空調機 2 1 回 3 回 5 回 9 回 
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(2) 検証データの様相 

本章で予測対象とする空調機停止後における室温変化を予測するため，各種データの振る舞い

が通常の運用とは異なるため，以下に検証期間における各種データの様相について記載する。 

（i）空調機情報に関する基礎集計 

実験を実施した期間における空調機の戻り温度に関する設定は 26℃に固定した。また，実験に

よる空調機 1,2 の発停状態切り替え・戻り温度の設定温度・消費電力・吹き出し温度を図 3-1, 図

3-2, 図 3-3, 図 3-4に示す。これらの図に示す挙動から，圧縮機が停止し送風状態になるサーモオ

フの影響を受けて，空調機設定温度に変更がない期間においても空調機の消費電力や吹き出し

温度は定常的に変化している現状が観察された。 

 

 

図 3-1 空調機の発停状態推移 

 

図 3-2 空調機の戻り温度に関する設定温度推移 
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図 3-3 空調機の消費電力推移 

 

図 3-4 空調機の吹出温度に関する推移 
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（ii）各ラックの消費電力に関する基礎集計 

 ラック消費電力の大きさはラック毎に異なる。(図 3-5, 図 3-6）また，列単位に算出した各ラック間

の相関係数も低く，トレンドについてもラック毎に異なることがわかった（表 3-2）。また，ラックに機器

が搭載されていない，また搭載機器が運転されてないという理由から，一部のラックは使用されてい

ないラックも存在する。 

 

 

図 3-5 A1 ラックにおける消費電力推移 

 

図 3-6 B1 ラックにおける消費電力推移 

表 3-2 架列内のラック消費電力に関する相関係数の範囲 

列 相関係数の範囲 

A列 0.01~0.32 

B列 0.01~0.37 

C列 0.01~0.42 

D列 0.01~0.27 
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（iii）各ラック吸気温度に関する基礎集計 

各ラックの吸気温度に関する時系列変化を図 3-7 に示す。各ラックの吸気温度に関する時系列

変化は類似していることがわかる。また，ラック列における各ラックを比較した場合，ラック単位に温

度の値は異なることがわかる。 

また，空調機の吹出温度とラック吸気温度の差が大きいほど冷房能力の需要も大きく，空調機停

止後におけるラック吸気温度に関する上昇の勾配も大きくなる。一例ではあるが，空調機の戻り温

度の設定が 26℃の場合におけるラック吸気温度の実測値を 24℃以上，24℃未満に分類した温度

の時系列変化を図 3-8に示す。この図より，停止後における温度変化は停止時における温度によっ

て異なることがわかった。また，停止時の温度が低い場合，高い場合に比べて温度上昇の勾配が

大きいことがわかった。 
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図 3-7(a) A列のラック吸気温度推移 

 

図 3-7(b) B列のラック吸気温度推移 

 

図 3-7(c) C 列のラック吸気温度推移 
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図 3-7(d) D列のラック吸気温度推移 

 

図 3-8 停止時温度別の停止前後における温度推移 
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 予測モデルの構築及び評価方法 

 予測モデルの対象と運転条件 

本章では，対象サーバルームにおいて 1 台の空調機が運転している状態から急停止した場合，2

台の空調機が運転している状態から 1台が急停止した場合の 2ケースについて，それぞれの停止し

た空調機が運転再開されるまでの各ラック吸気温度の時系列変化を予測対象とした。なお，空調機

を停止した時間から再起動した時間までを予測するため，空調機の運転状態が切り替わる区間をブ

ロックと定義し，各実験により生成されるブロックを学習データ及び評価に用いた。図 3-9, 図 3-10に

運転している空調機台数単位に各ブロックの生成方法に関する概要を示す。 

予測間隔はデータ収集間隔と同様の 1分間隔とし，空調機停止 1分後～空調機運転再開までを

予測する。なお，3.2.2 項で記載した基礎集計結果より停止時のラック吸気温度により上昇の勾配が

変化することがわかっている。その影響を受け，停止後のラック吸気温度の時系列変化を直接予測

する際に，停止直後の予測が大きく外れる可能性がある。そのため，ラック停止時の温度から何度上

昇するかを目的変数と設定した。 
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図 3-9 ブロックの概念図(空調機停止後の運転台数が 0 台のケース) 

 

図 3-10 ブロックの概念図(空調機停止後の運転台数が 1 台のケースを含む) 
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 予測モデルの手法 

前章において検討した 1 次点先のラック吸気温度を予測するモデルには，GBDT と状態空間モ

デルを用い、一定の精度で予測が可能なことを確認している。その結果より、本研究においても、こ

の２手法を候補として机上検討を行った。 

時系列データの分析に多く用いられる状態空間モデルは，1 次点前の状態により逐次的にモデ

ルを更新する特長を保有する。しかし，以下の点より空調機停止後の温度を予測するモデルに不

適と考えた。 

・予測結果を次の予測値に利用する（誤差を蓄積する）ため，精度が低下する可能性が高い 

また，同様の理由より説明変数の考慮が難しい。 

・基礎集計より，空調停止前後におけるラック吸気温度(目的変数）の関係性が確認できない。 

これらの観点より、機械学習の 1手法である Gradient Boosting Decision Tree(GBDT)を本章で取

り扱う手法として選択した(図 2-4)。なお，説明変数は表 3-3に示す変数を選定した。また，GBDTに

ついて，pythonを scikit-learnに実装されているライブラリ xgboostを使用する。モデルにおけるハイ

パーパラメータは，「葉の枚数」・「L2 正則化の重み」・「木の本数」についてグリッドサーチ法にて最

適化する設定を用い，上記以外のパラメータはデフォルト値を用いた。 

表 3-3 説明変数 

No 説明変数 

1 空調機停止後の経過時間 

2 停止した空調機 

3 ラック位置 

4 停止 1 分前のラック吸気温度 

5 停止 1 分前のラック総消費電力 

6 停止 1 分前の空調機 1 冷房能力 

7 停止 1 分前の空調機 2 冷房能力 
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 予測モデルの構築 

空調機停止後におけるラック吸気温度の時系列予測モデルとして，いくつかのアプローチを検討

した（表 3-4）。No1からNo5に番号が増えるにつれて，モデル粒度が細かくなる。これは，各状況に

合わせたモデル構築が可能になり精度が高くなることを期待した。しかし，その一方でモデル粒度

を細かくすると１度の実験で得られるサンプルデータ数の減少や計算時間が増加するというデメリッ

トも存在する。これら観点をふまえ，各モデルについて，次項で記載する評価指標に基づき精度比

較を行った。 

表 3-4 各モデルの概要 

Model No モデル名称 備考 

1 統一モデル 
全データを分類せずに一つの統一的

なモデルを構築 

2 空調機停止台数別モデル 
空調機停止時間別にデータを分類し，

空調機停止台数毎のモデルを構築 

3 空調機別モデル 
空調機毎にデータを分類し，空調機毎

のモデルを構築 

4 
空調機停止台数別かつ，空調

機別モデル 

空調機停止時間・空調機毎にデータを

分類し，モデルを構築 

5 ラック別モデル ラック毎にモデルを構築 
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 予測モデルの評価方法 

予測モデルの精度評価はラック吸気温度の実測値と予測モデルより算出された予測値を比較し

て評価を行う。本章の評価方法は，以下合計四つの指標により精度評価を実施した。 

なお，同一ブロックにおける温度変化は類似している傾向が観察された。類似の傾向があるデー

タを様々な分割に割り振ると予測が簡易になり，正しく評価することができないと考えたため，１ブロ

ックのサンプルはいずれの一つに割りふることとした。同様にデータセットに偏りがある場合，正しく

評価ができないと考え，停止後の空調機台数・停止した空調機ごとのブロック数が均等になるように

割り振り，交差検証を行った（表 3-5）。 

(1)決定係数 

本章では，既往の研究で用いられている決定係数を指標と設定した[2]。実測値と予測値の決定

係数を算出し，精度を評価する。 

(2)平均二乗誤差(RMSE) 

予測等評価の指標として一般的に用いられる RMSE により精度を評価する。 

(3)正解率 

予測モデルの信頼性について，全体的にどの程度あたっているかを定量的に評価することが重

要と考えた。そのため，データ総数に対し実測値の±0.5℃に予測値が入っている数の割合を正解

率と定義し，精度を評価する。 

(4)ピーク誤差 

予測モデルの信頼性について，実測値と予測値が大きく外れることが問題と考えられる。特に，

実測値が予測値を上回る場合が運用上のクリティカルな問題となると考え，実測値が予測値を上回

った最大誤差をピーク誤差と定義し，精度を評価する。 

 

表 3-5 交差検証用データの内訳 

停止後の空調機台数 停止空調機 
分割 Group[ブロック数] 

Group
1 

Group
2 

Group
3 

Group
4 

Group
5 

0 台 空調機 1 3 3 3 4 3 

空調機 2 2 2 3 3 3 

1 台 空調機 1 3 3 2 2 3 

空調機 2 4 4 4 3 3 
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 空調機停止時における室温予測手法の精度評価 

 予測モデルの精度評価及び選定 

(1) 全実験パターンを対象とした各モデルの精度評価 

実験 60パターンを対象とし，精度評価を行った際の各モデルの評価値を表 3-6に示す。評価指

標(1)~(3)について，全体的に同等かつ良い評価値を示していることがわかる。また，評価指標(4)

のピーク誤差では，Model No1,No2と比較してModel No3~5の評価値は悪い値を示しているように

捉えられる。この結果から，Model No1,No2 が全体的に良い評価値を示しており，更に予測精度と

モデル粒度の細かさとの関係性は大きくないと考えることができる。なお，各モデルに関する特徴を

把握することを目的に，次節以降で詳細な検討を加える。 

表 3-6 各モデルの評価指標値（全 60 パターン対象） 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.91 0.50 0.78 2.07 

2 0.90 0.53 0.76 2.50 

3 0.90 0.53 0.78 3.78 

4 0.90 0.53 0.79 3.33 

5 0.90 0.55 0.75 3.68 
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(2) 空調機停止後台数別の精度評価 

全実験パターンにおいて検証した結果を空調機停止後台数別に分類した結果を表 3-7, 表 3-8

に示す。空調機停止後 0 台の結果のみ抽出した場合の評価値は，全ての評価値で Model No1 が

最も良い値を示した。その一方で，空調機停止後台数 1 台の結果のみ抽出した場合の評価値は，

Model No1 は他の Model と比較してあまり良い値を示していないことがわかる。このように，Model 

No1 は空調機停止台数により評価値に差が出ることがわかった。また，Model No2~No4 は空調機

停止台数による評価値の差が大きくないため，空調機停止台数の違いに対して頑健なモデルと考

えられる。 

表 3-7 空調機停止後台数 0 台の結果のみ抽出した評価指標値 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.97 0.30 0.90 2.06 

2 0.90 0.54 0.76 2.46 

3 0.89 0.53 0.78 3.26 

4 0.89 0.56 0.76 3.33 

5 0.94 0.39 0.88 3.68 

表 3-8 空調機停止後台数 1 台の結果のみ抽出した評価指標値 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.80 0.57 0.71 2.07 

2 0.90 0.53 0.76 2.48 

3 0.90 0.54 0.78 3.78 

4 0.90 0.51 0.80 2.87 

5 0.79 0.60 0.69 2.71 
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(3) 停止空調機別の精度評価 

全実験パターンにおいて検証した結果を停止した空調機別に分類した結果を表 3-9, 表 3-10 に

示す。Model No5は，停止した空調機による評価値に差が生じていることがわかる。また，その他の

Model では停止した空調機の違いにより評価値に差が小さいことがわかる。この結果より，Model 

No1~Model No4 は停止した空調機の違いに対して頑健なモデルと考えることができる。なお，

Model No1,No2は空調機による違いを考慮せずにモデルを構築している。この結果より，本検証サ

ーバルームにおける検証では，空調機を識別したモデル構築は精度に大きな影響を与えないと捉

えることができる。 

表 3-9 空調機 1 を停止した際の結果のみ抽出した評価指標値 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.93 0.54 0.75 1.90 

2 0.89 0.55 0.77 2.46 

3 0.90 0.54 0.79 3.26 

4 0.89 0.54 0.79 3.33 

5 0.93 0.54 0.75 2.66 

 

表 3-10 空調機 2 を停止した際の結果のみ抽出した評価指標値 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.90 0.41 0.82 2.07 

2 0.91 0.52 0.75 2.48 

3 0.89 0.54 0.78 3.78 

4 0.90 0.52 0.78 3.15 

5 0.86 0.49 0.78 3.68 
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(4) 停止時間別の精度評価 

全実験パターンにおいて検証した結果を空調機停止後の経過時間別に分類（10 分未満，10 分

以上）した結果を表 3-11, 表 3-12 に示す。表 3-11 より，Model No1 は他の Model と比較して空調

機停止後（10 分未満）の時系列変化を高い精度で予測可能なことがわかる。その一方で，表 3-12

に示す通り，10 分後以降の予測精度が低下することがわかる。Model No5 も同様に空調機停止後

の時間により，評価値に差が生じている。また，Model No2~No4 は空調機停止後の経過時間に対

して評価値に大きな差が生じないことから，頑健なモデルであると考えることができる。 

表 3-11 停止時間が 10 分未満の結果のみ抽出した評価指標値 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.97 0.31 0.90 1.53 

2 0.91 0.53 0.78 2.46 

3 0.89 0.54 0.78 3.78 

4 0.90 0.54 0.79 3.33 

5 0.96 0.35 0.87 2.25. 

 

表 3-12 停止時間が 10 分以上の結果のみ抽出した評価指標値 

Model No 
評価指標 

(1) (2) (3) (4) 

1 0.90 0.67 0.61 2.07 

2 0.91 0.54 0.76 2.48 

3 0.89 0.52 0.79 3.26 

4 0.90 0.52 0.78 2.87 

5 0.86 0.73 0.58 3.68 
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(5) 各モデルに対する総合評価 

本項において，複数の観点で各モデルの精度評価を行った。これらの評価結果より，以下の 2つ

の理由より Model No2 の空調機停止台数別にモデルを構築することが適切であると考える。 

・全実験パターンを対象とした精度評価において，他のモデル同等に高い数値が観察された点 

・空調機停止台数・空調機号機・空調機停止後経過時間に関する観点での精度評価において，

安定して高い評価値が観察された点 

Model No2を使用した空調機停止後の C1, C3, C5, C7 ラックにおける実測値及び予測値の時系

列変化を図 3-10，図 3-11 に示す。図 3-10 よりわかるように運転停止後のラック吸気温度の時系列

変化の相関を捉えて予測できていることが視覚的にわかる。また，図 3-11 より一部のラック吸気温

度の予測値が実測値を約 1 度程度上回っているラックが存在するが大きな相関を捉えて予測がで

きていることが視覚的にわかる。 

なお，次項以降は Model No2 に着目し，詳細な検討を加える。 
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図 3-10 空調機 1運転停止後（停止後運転台数 0台）における C列ラックに関する吸気温度の実測値と

予測値の時系列変化 

 

図 3-11 空調機 1運転停止後（停止後運転台数 1台）における C列ラックに関する吸気温度の実測値と

予測値の時系列変化 
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 説明変数及び学習データが精度へ及ぼす影響 

（１）説明変数が精度へ及ぼす影響 

説明変数の適正化は精度向上の観点，計算コストの観点からも非常に重要である。そのため，本

項では説明変数に関する詳細な検討を加える。 

はじめに，各説明変数が精度へ及ぼす影響を考察するために，変数重要度を算出した。表 3-13

に停止後の空調機台数が 1台の予測における各説明変数の変数重要度を示す。この表より，ラック

位置・停止した 1分前のラック吸気温度・空調機 2の冷房能力などの説明変数が本検証ケースにお

いて重要だということ，各説明変数により精度への影響度が異なることがわかった。 

つぎに，各説明変数を変化させた際に精度への影響を考察するために，表 3-3 で示した説明変

数の１つを削除した場合，説明変数を１つのみ使用した場合で同様の検証を実施した。 

表 3-14 に説明変数の１つのみを使用した場合の精度評価値の一覧を示す。この結果より，説明

変数を 1 つにした場合精度評価値はいずれの場合も低下している。さらに，停止 1 分前のラック吸

気温度のみを使用した場合，他の説明変数のみを使用した場合と比較して，精度評価値は良い値

を示していることがわかる。 

表 3-15に説明変数の１つを削除した場合の精度評価値の一覧を示す。この結果より，ラック吸気

温度を除外した場合の評価値は，全ての説明変数を使用した場合と比較して全体的に低下してい

る。また，その他の説明変数を除外した場合の評価値は，全ての説明変数を使用した場合と大きな

差がないことがわかる。 

これらの結果より，本対象ルームにおける空調機停止後のラック吸気温度予測精度について，1

分前のラック吸気温度が非常に重要と考えられる。 
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表 3-13 各説明変数の変数重要度 

No 説明変数 変数重要度 

1 空調機停止後の経過時間 35.69 

2 停止した空調機 5.38 

3 ラック位置 18.91 

4 停止 1 分前のラック吸気温度 15.79 

5 停止 1 分前のラック消費電力 6.88 

6 停止 1 分前の空調機 1 冷房能力 5.01 

7 停止 1 分前の空調機 2 冷房能力 12.34 

 

 

表 3-14 説明変数 1 つのみ使用した場合の評価指標 

使用した説明変数 
評価指標 

1 2 3 4 

停止 1 分前のラック吸気温度 0.88 0.59 0.90 3.28 

停止 1 分前のラック消費電力 0.78 0.81 0.83 4.97 

停止 1 分前の空調機 1 冷房能力 0.80 0.78 0.82 4.51 

停止 1 分前の空調機 2 冷房能力 0.82 0.73 0.83 3.38 

（参考）全説明変数を使用 0.90 0.53 0.92 2.48 

 

表 3-15 説明変数 1 つを除外した場合の評価指標 

除外した説明変数 
評価指標 

1 2 3 4 

停止 1 分前のラック吸気温度 0.83 0.72 0.85 4.38 

停止 1 分前のラック消費電力 0.90 0.53 0.92 2.47 

停止 1 分前の空調機 1 冷房能力 0.90 0.55 0.91 2.57 

停止 1 分前の空調機 2 冷房能力 0.90 0.47 0.94 2.49 

（参考）全説明変数を使用 0.90 0.53 0.92 2.48 
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（２）学習データが精度へ及ぼす影響 

本モデルは教師有学習のため，学習データが必要となる。また，機械学習モデルを使用する場

合，精度と学習データの質や量の関係性は非常に密接である。そのため，以下では，学習データ

に関する三つの観点における精度への影響を検証・考察する。 

(i) 学習データのサンプル数が精度へ及ぼす影響 

学習データのサンプル数が精度へ及ぼす影響を把握することによって，どの程度のサンプル数

を収集する必要があるか検討が可能になる。精度への影響を考察するために，5 分割したデータセ

ットの評価用データセット以外のデータセットの割合を変化させた場合，どのように精度評価値が変

化するかを観察する。データセット数を減少させた場合の各精度評価値を表 3-16 に示す。この結

果より，決定係数・正解率・RMSE の値はデータセット数が減少するほど，悪い値となることがわかる。

また，データセット数が 0.4 程度あれば決定係数が 0.8 以上を示しており，高い精度で予測できたと

考えられる。その一方でデータセット数を 0.2 に減少させた場合，決定係数が 0.8 未満となり，予測

精度が高くない結果と考える。正解率や RMSEについてもデータセット数が 0.2になった場合，著し

く値が低下する結果が観察された。これら結果より，本検証ルームでは，評価データのサンプル数

に対して，40%のデータセットがあれば高い精度の予測が観察された。しかし，データセット数が多

いほど精度が高い結果が得られたため，可能な場合は評価データと同等のサンプル数を用意した

ほうが良いと考える。 

表 3-16 データセット数が精度へ及ぼす影響 

データセット割合 
評価指標 

1 2 3 4 

1.0 0.90 0.53 0.92 2.48 

0.8 0.88 0.59 0.89 2.76 

0.6 0.87 0.62 0.88 2.93 

0.4 0.83 0.68 0.88 4.04 

0.2 0.73 0.89 0.80 6.54 
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(ii) 学習データを一部空調機に限定した場合における精度へ及ぼす影響 

 サーバルームには複数の空調機が設置されている場合が多い。空調機毎の学習サンプルを収

集する必要性により，用意すべきデータセット数は大きく変化する。本内容の検討を目的に，学習

データセットから各空調機のデータを除外した際の精度評価を行い，各空調機の学習データがど

の程度精度へ影響を及ぼすかを考察する。 

 表 3-17 に空調機 1 のデータセットを学習データより除外した際の精度評価値を示す。この表よ

り，除外しない場合に比べて，学習データを除外した場合の方が精度評価値は小さくなっているが

大きな変化はない。また，各空調機の精度評価値を比較すると大きな差がないことがわかる。 

次に，表 3-18 に空調機 2 のデータセットを学習データより除外した際の精度評価値を示す。この

表より，除外しない場合の結果に比べて，精度評価値は悪化していることがわかる。また，各空調機

の精度評価値を比較すると大きな差がないことがわかる。これは若干であるが，空調機 2 のサンプ

ル数が多い（5 回実験回数が多いことを起因とする）ことが原因と考える。そのため，本検証ルーム

においては空調機 2 を停止させた学習データのみを使用した場合においても，空調機 1,空調機 2

の停止時の予測が同程度の精度であったことから，学習データを減少させることができる可能性が

あると考える。ただし，大規模なサーバルームにおいて，大量の空調機がある場合には本検証ルー

ムと条件が大きく異なるため，同様の事象が適用できるかは再検討が必要である。 

表 3-17 空調機 1 のデータセットを学習データから除外した場合の精度評価 

停止した空調機 評価指標 

1 2 3 4 

空調機 1(除外あり) 0.85 0.61 0.78 2.41 

空調機 1(除外しない場合) 0.89 0.55 0.92 2.46 

空調機 2(除外あり) 0.90 0.55 0.92 2.56 

空調機 2 (除外しない場合) 0.91 0.52 0.91 2.06 

 

表 3-18 空調機 2 のデータセットを学習データから除外した場合の精度評価 

停止した空調機 
評価指標 

1 2 3 4 

空調機 1(除外あり) 0.74 0.78 0.85 5.25 

空調機 1(除外しない場合) 0.89 0.92 0.55 2.46 

空調機 2(除外あり) 0.75 0.80 0.55 4.75 

除外しない場合(除外しない場合) 0.91 0.91 0.52 2.06 
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(iii) 学習データにおける空調停止時間が精度へ及ぼす影響 

 サービス提供をしているサーバルームにおいて，空調機の停止に関する学習データを収集す

ることは非常に難しい。また，空調機を停止させる時間が長ければ長いほど，温度が上昇していくた

め学習データに必要な空調機停止時間を把握することは非常に重要である。そこで，学習データ

セットにおける停止時間の長いデータセットを除いた場合に精度評価値がどのように変化するかを

検証した（表 3-19）。空調機停止時間が短いデータセットを使用するほど，評価値は低下することが

わかる。10分未満のデータセットのみを用いた場合，決定係数が 0.8を下回り，正しい予測ができて

いないと考える。この原因として考えられるのは，大きく二つある。一つは，学習に使用したサンプル

数のサイズが及ぼしたことが推測される。空調機停止時間が短いサンプルの場合，１ケースで取得

できるサンプル数が少ない。そのため，本検証において使用可能なデータセット数は，停止時間が

短くなるほど，急激に減っていく。二つ目は，外挿への対応が難しく，精度評価値が低下したことが

考えられる。これらの結果より，学習データに含まれない事象（短い停止時間の学習で長い停止時

間）を予測することは困難と推察する。 

表 3-19 停止時間が精度へ及ぼす影響 

学習サンプル 
評価指標 

1 2 3 4 

除外なし 0.90 0.53 0.92 2.48 

10 以下のデータ 0.88 0.58 0.91 3.92 

5 分以下のデータ 0.75 0.83 0.81 5.49 

2 分以下のデータ 0.46 1.24 0.66 6.63 
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(iv) 学習データにおける空調機停止前のデータ取得時間が精度へ及ぼす影響 

  空調機を停止させた後のラック吸気温度を予測する際に本モデルでは空調機停止前の状態

を説明変数として用いる。どの程度前の情報を用いる必要があるかという条件は，データ収集シス

テムへの要求仕様・本予測プログラムの実装方法・本予測の使用方法に大きく影響を及ぼすと考え

られる。そこで，学習データとして使用可能な停止前の時間を変化させ，精度へ及ぼす影響に関す

る考察を行う。表 3-20 に学習データとして使用可能な停止前の時間を変化させた際の精度評価値

を示す。1 分前のデータを使用できる場合，いずれの評価値も最も良い値を示す。また，１時間前よ

りも過去のデータのみ学習データとして使用する場合，1分前や 30分前のデータと比較すると値は

低下している。また，1時間前よりも過去のデータを利用した際には決定係数は大きな差が見られな

いこともわかる。これらの結果より，高い精度での予測を実現するためには，直前のデータを用いる

ことが必要と考える。 

表 3－20 停止時間が精度へ及ぼす影響 

使用可能な直前のデータ 
評価指標 

1 2 3 4 

1 分前 0.90 0.53 0.92 2.48 

30 分前 0.87 0.61 0.89 3.84 

60 分前 0.82 0.72 0.87 3.72 

6 時間前 0.84 0.66 0.89 3.88 

1 日前 0.84 0.66 0.88 3.05 

3 日前 0.80 0.75 0.84 4.76 

7 日前 0.80 0.73 0.86 4.48 
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 本章のまとめ 

本研究では，検証対象のサーバルームにおいて空調機停止後におけるラック吸気温度の時系

列変化を高精度に予測するモデルについて，GBDT を用いた予測モデルを構築し，検証を行い，

以下結果を得た。 

 予測モデルは，停止後の台数毎にモデルをわけることで，頑健なモデルを構築できることがわ

かった。 

 各説明変数が精度へ及ぼす影響を明らかにした。 

 本予測モデルの構築するためには，評価用データセット数と同等の学習データセット数を用

意することが必要なことがわかった。 

 学習データセットにおいて，停止する空調機が精度への及ぼす影響は小さかった。 

 本予測モデルを使用する場合，直前のデータを使用することが精度向上において重要という

ことがわかった。 

また、本研究は、一つのサーバルームを対象とした事例研究であり、汎用性の評価に関する今後

の課題を以下に示す。 

 本研究で対象とした検証対象ルームと異なる条件下におけるルームへの適応性について検

討が必要と考える。 

 本検証ルームと比較して大規模なルームへの適応性 

 アイルキャッピングが設置されているルームにおける適応性 

 本検証ルームに設置される空調機は空冷式パッケージ型エアコンであるため，その他

空冷方式への適応性 

 本研究では，各種学習データが及ぼす影響を明らかにした。汎用的に本シミュレーションモ

デルを展開した場合に，計算コストが大きくなることが予測されるため，学習期間や学習頻度

の最適化（どの程度まで短くできるのか，短くした場合の精度への影響）に関する検討が必

要と考える。また，空調機停止に関する学習データの取得は運用上難しいと考える。そこで，

擬似データの作成により学習データへ利用した場合の適応性について今後検証したいと考

える。 

 本技術の対象であるサーバルームにおける温度逸脱の発生有無に関する確認について，

今後設置が予測されている高発熱密度サーバ（10kW/Rackや 20kW/Rack）への対応につ

いて，検討することが重要と考える。  
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 省エネ改善実行時におけるエネルギー基準算出手法の研究 

 本章の背景と目的 

現在のDCで消費される電力は非常に大きい。近年 IoTや機械学習に関する技術の利用促進に

伴い，DC における消費電力も増加することが予測されている。これら背景からわかるように，DC に

おける省エネルギー化は喫緊の課題である。特に，DCにおける消費電力の約 4割を占める冷却に

関する省エネルギーに注目が集まっており，様々な省エネ技術に関する取り組み事例が報告され

ている。このような省エネ技術や施策をサーバルームへ適用及び推進する際には，①省エネルギ

ー施策の策定，②実施前の温度リスク評価，③省エネルギー施策の実施，④実施した省エネルギ

ー施策の評価の四つのステップを適切に実施することが重要と考える（図 4-1）。特に，④の省エネ

ルギー施策の評価において，正確に効果が把握できない場合，DCの運用者や管理者の省エネル

ギー化に対するモチベーションが低下し，省エネルギー施策を継続することが非常に難しくなること

が予想される。そのため，省エネルギー施策の推進や継続的な実施には，効果を正確に把握する

手法の確立が必要不可欠と考える。 

エネルギー施策による効果は，省エネ技術を導入していない場合のエネルギー消費（ベースライ

ン）との比較が一般的である。このベースラインを作成する方法として，ISO50001では，①過去 n年

のデータを用いた統計値（平均値や最小値）を使用する方法，②消費電力を推定するモデルを構

築する方法等が提唱されている[1]。①のアプローチは，過去データが存在すれば比較が簡易であ

るが，サーバルームの内部負荷は時間的変化が大きく，過去データの統計値（平均値や最小値）

を利用したベースラインでは，正確な効果を把握することが難しいと考えられる。②のアプローチと

して，熱流体シミュレーションを利用し，サーバルームにおける空調機に関する消費電力の推定が

可能であるが，本アプローチは，第 2章，3章の温度予測技術に関する研究においても記載した通

り，ルーム，空調機，及びラック等に関する境界条件の入力・モデリング・計算にかかる時間が膨大

になるため，汎用的な展開が難しいという課題が存在する。さらに，部屋の特性等の影響により，シ

ミュレーション結果と実測が乖離することがしばしば見受けられ，モデル単位にチューニングが必要

になる場合が多いといった問題も存在する。 

そこで，本章では自己学習を特長とする機械学習を用いることで，ある設定温度で運転する空調

機の消費電力に関し高精度かつ各ルームに適応可能なベースラインモデルを作成する手法，及

び省エネルギー施策を推進するためのプロセスを提案する．また，機械学習手法の選定，及びベ

ースラインモデルの構築・精度検証，異なるサーバルームの計測データにより再学習したベースラ

インモデルを用い，異なるサーバルームにおける精度検証を行い汎用性を評価した結果を報告す
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る。また，省エネ施策を模擬した実験を行い，本章で提案する省エネルギー施策のプロセスに基づ

き，第 2 章で報告したラック吸気温度を予測する技術と本ベースラインモデルを組み合わせ検証を

行った結果及び考察を報告する。 

 
 

図 4-1 本章で提案する省エネルギー施策のプロセス 
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 検証対象及び検証データ 

 検証対象のルーム，設備情報，システム構成 

本章における検証対象のルームは，第 2章と同様にサーバルーム A，サーバルーム B とした（図

2-1）。そのため，前章と同様の設備，システム構成を検証に用いた。 

 検証データ 

データ取得システムが取得した情報のうち，ICT 装置の消費電力，空調機の消費電力・冷房能

力，外気温度の四つを検証用データとして用いた。それぞれ 1分間隔，及び 5分間隔で収集・蓄積

されている各データを，30 分間の平均値に加工したものをモデル構築，及び検証に用いた。 

また，本章では表 4-1に示す期間のデータを用いて評価を行った。No1,2期間における空調機の

設定温度は，同じである。No3 期間は，設定温度を変更した際の効果を把握するために設定温度

の変更を行っている。なお， No2 期間における 2018 年 6 月 23 日~2018 年 7 月 2 日の間は全て

のデータが欠損していたため，欠損期間として扱い，学習及び評価には使用していない。 

表 4-1  データを使用した各期間 

期間
No 

ルーム 期間 

1 A 2017 年 5 月 1 日～2017 年 12 月 31 日 

2 B 2018 年 3 月 1 日～2018 年 8 月 15 日 

3 A 2019 年 10 月 21 日～2019 年 12 月 23 日 
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 エネルギー基準算出モデルの構築及び評価指標 

(1) モデルの構築 

近年，機械学習において予測結果やプロセスについて，人間によって説明可能である

Explainable AI(XAI)に注目が集まっている[2][3]。本研究の対象である空調機の消費電力に関す

る省エネ技術の効果を把握する場合，予測結果の説明力が高いモデルの方がベースラインモデル

として好ましいと考える。そこで本章では，説明力が高いと考える(a)線形回帰（pythonの scikit-learn

に実装されているライブラリ Linear Regression を使用），(b)決定木(python の scikit-learn に実装さ

れているライブラリ Decision tree Regression を使用)，の二つの手法に加え決定木モデルの応用で

ある(c)Gradient boosting decision tree（python の scikit-learn に実装されているライブラリ xgboost を

使用）の三つの手法を選定した。(c)のGBDTに関して，第二章と同様にハイパーパラメータは，「葉

の枚数」・「L2 正則化の重み」・「木の本数」についてグリッドサーチ法にて最適化する設定を用い，

上記以外のパラメータはデフォルト値を用いた。各手法の選定について，No1 期間において，ベー

スラインモデルの精度を検証し，詳細な評価を加え，サーバルームにおける空調機に関する消費

電力を推定するベースラインモデルの手法選定する． 

本研究の目的である各サーバルームの空調機に関する消費電力を目的変数に設定した。なお，

サーバルーム A の空調機 2 は停止状態のため目的変数から除外した。説明変数は，効果検証時

に利用可能な説明変数として，空調機の冷房能力，外気温度，ICT装置の消費電力の三つを選定

した。検証期間の n日前までのデータを学習期間としたベースラインモデルを構築した。なお，手法

の汎用性について，異なるサーバルームにおける空調機にベースラインモデルを適応した際の検

証を行い，汎用性を評価する。また， No3期間において，ベースラインモデルを用いた省エネ施策

の効果検証を行う。 
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(2) モデルの評価 

空調機の消費電力に関する実測値（以下，実測値）とベースラインモデルより推定した予測値

（以下，予測値）を用いて精度を評価する．本章で提案するベースラインモデルは 3 つの指標で精

度を評価した。なお，また，第二章，第三章で用いた正解率は，サーバルームのラック吸気温度の

推奨領域が提唱されているため有用と考え設定した[2]。しかし，本章の目的変数である空調機の

消費電力について，機器仕様毎に異なる数値のため n％以内に収まるという評価指標では，モデ

ルの汎用性を評価することが難しいと考え除外した。 

(1)相関係数 

実測値と予測値の相関係数を算出し，精度を評価する 

(2)Root Mean Square Error (RMSE) 

予測等評価の指標として一般的に用いられる RMSE により精度を評価する 

(3)ピーク誤差 

評価期間において，予測値が実測値を最も上回った値を本章におけるピーク誤差と定義し，評

価する。これは，省エネ施策を実施していない場合の基準として使用するため，予測値が実測値と

比較し大きくなる事象は省エネ効果を過大に評価してしまう可能性があるため，本評価指標を設定

した。 
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 エネルギー基準算出モデルの精度評価 

 エネルギー基準算出モデルの精度評価及び手法の選定 

(1) No1 期間における各手法に関する精度比較 

No1 期間において，学習期間，及び検証期間をそれぞれ 1 カ月間と設定し，各手法を用いた予

測モデルの構築，及び精度評価を行った(表 4-2,表 4-3)。これらの値は，評価指標(1)~(2)は各月に

おける評価値の平均，評価指標(3)は各月の最大値を使用した。この結果より，全ての評価値にお

いて手法(c)が最も良い値を示し，手法(a)は最も悪い結果を示した。また，(b)の手法用いた予測モ

デルの評価値は，(c)の手法を用いた評価値と比べ悪い結果であった。これは，(c)の手法が(b)の

手法に対して重み付けを行うブースティングを加えた手法であることから，ブースティングの有無が

精度に影響を及ぼしたと考えられる。 

表 4-2 学習・評価期間の関係(No1 期間) 

2017 年 

5 月 6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月 

学習 評価       

 学習 評価      

  学習 評価     

   学習 評価    

    学習 評価   

     学習 評価  

      学習 評価 

 

表 4-3 No1 期間における各手法の各評価指標値 

手法 
評価指標 

(1) (2) (3) 

(a)線形回帰 0.82 1.00 4.75 

(b)決定木 0.85 0.61 3.11 

(c)GBDT 0.88 0.56 2.56 
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(2) No1 期間における各月単位の各手法に関する精度比較 

次に，各月ごとの評価値を表 4-4, 図 4-2, 表 4-5, 図 4-3, 表 4-6, 図 4-4 に示す。 

表 4-4, 図 4-2 に示す相関係数について，いずれの手法も高い相関がある数値を示しており，高

い精度での予測ができていると考えることができる。ただし，手法(a)と手法(b)は他の 2 つの手法の

何れと比較しても悪い値を示す月が存在する（(a)：6月，12月／（b）：7月，8月，9月）。一方で，手

法(c)は，3 つの手法のなかで最も悪い値を示す月はなく，かつ最も良い値を示す月が多い結果が

得られた。 

表 4-5, 図 4-3に示す RMSEについて，手法(a)は 3つの手法の比較において最も良い値を示す

月はなく，月による変動も他の手法と比較して大きい。また，手法(b)と手法(c)の RMSE は近い値を

示した。相関係数と同様にわずかな差ではあるが手法(c)の方が良い値を示す月が多い結果が得

られた。 

表 4-6, 図 4-4 に示すピーク誤差について，手法(a)は他の 2 つの手法と比較して良い値を示す

月が複数存在（7 月，10 月，12 月）するが，月による変動が他の手法と比較して大きい（最小：

0.48kW（7 月），最大：4.75kW（9 月））。また，手法(b)と手法(c)のピーク誤差は近い値を示すが，手

法(c)の方が良い値を示す月が多い結果が得られた。 

これらの結果より，手法(a)は月によって予測精度に係る評価指標が変動したのでベースラインの

モデルとしては不適と考える。また，手法(b)と手法(c)について，いずれも高い相関係数を示し，高

い精度で予測が可能と考える。ただし，手法(b)と比較して総じて良い値を示した手法(c)がベースラ

インモデルとして頑健性が高く，適していると考え，以後手法(c) を使って評価を行うこととする。 
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表 4-4 各月における各手法の相関係数 

手法 
2017 年度の月別相関係数 

6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月 

(a)線形回帰 0.77 0.90 0.87 0.87 0.94 0.67 0.67 

(b)決定木 0.84 0.85 0.84 0.84 0.94 0.75 0.91 

(c)GBDT 0.90 0.89 0.89 0.88 0.95 0.70 0.94 

 

 

図 4-2  各月における各手法の相関係数 

表 4-5 各月における各手法の RMSE 

手法 
2017 年度の月別 RMSE 

6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月 

(a)線形回帰 2.35 0.61 0.67 0.68 0.56 0.84 1.28 

(b)決定木 0.83 0.69 0.64 0.64 0.44 0.37 0.69 

(c)GBDT 0.66 0.62 0.56 0.57 0.54 0.41 0.61 

 

 

図 4-3  各月における各手法の RMSE 
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表 4-6 各月における各手法のピーク誤差 

手法 
2017 年度の月別ピーク誤差 

6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月 

(a)線形回帰 3.85 0.48 4.71 4.75 0.68 0.51 0.40 

(b)決定木 2.20 1.10 2.20 2.37 2.78 2.35 3.11 

(c)GBDT 1.64 0.75 2.22 2.20 1.14 2.56 2.16 

 

 

図 4-4  各月における各手法のピーク誤差 
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 説明変数及び学習データが精度へ及ぼす影響 

(1) 説明変数が精度へ及ぼす影響 

予測モデルを構築する際に，説明変数の選定は非常に重要である。学習期間が精度に対し影

響を与えるだけでなく，モデル構築に要する時間が大きく変化するためである。さらに，ベースライ

ンモデルを用いて省エネ効果の検証する場合，省エネ効果を実施していない推定値がユーザに理

解が可能，もしくは説明が可能なことが重要であると考える。そこで本項では，ベースラインモデル

における各説明変数が精度に及ぼす影響を調査するために，説明変数の重要度を算出した。この

重要度は，各説明変数が精度向上にどの程度寄与したかを意味する。11 月を学習期間・12 月を

評 価 期 間 と し た 際 の モ デ ル に つ い て ， python の 既 存 ラ イ ブ ラ リ を 使 用 し 算 出

（(xgb.plot_importance(x))，デフォルトの gain使用）した結果を図 4-5に示す。この結果より，最も精

度に影響するのは冷房能力であることがわかる。また，その他の説明変数についても，値は半分以

下となるが，無視できない程度の値を示しており重要な説明変数として考えられる。手法(a)や手法

(b)と比較して，複雑な手法であるが，図に示すような目的変数に対する説明変数の重要度を示す

ことで，ロジックを一部理解することが可能である。 

 

図 4-5 ベースラインモデル構築における説明変数の重要度 
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(2) 学習期間が精度へ及ぼす影響 

学習期間の長さが及ぼす精度への影響を考察するため，評価期間を 1 か月間（11 月，12 月）と

固定し，学習期間を直前 1 週間から直前 6 ヶ月と変化させる(表 4-7)。学習期間を変化させた際の

評価期間 1 か月（11 月，12 月）の精度に関する評価指標値を表 4-8, 表 4-9 に示す。これらの表よ

り，直前 3 週間以上の学習期間の場合，学習期間と評価値の関係は小さいと考えることができる。

一方で，1 週間などの評価期間に対して非常に短い期間の場合，精度値は低下するという結果が

得られた。 

表 4-7  学習・評価期間の関係 

学習期間 No 学習期間 評価期間 

1 直前 1 週間 

1 か月間(11 月,12 月) 

2 直前 2 週間 
3 直前 3 週間 
4 直前 1か月間 

5 直前 2か月間 
6 直前 3か月間 
7 直前 4か月間 
8 直前 5か月間 
9 直前 6か月間 

 

表 4-8 学習期間を変化させた際の評価指標(評価月 11 月) 

評価指標 
学習期間 No 

9 8 7 6 5 4 3 2 1 

(1) 0.67 0.53 0.60 0.59 0.52 0.70 0.74 0.52 0.51 

(2) 0.56 0.78 0.61 0.70 0.76 0.41 0.39 0.48 0.46 

(3) 2.17 3.11 2.51 2.54 2.81 2.56 2.38 2.36 2.39 

 

表 4-9 学習期間を変化させた際の評価指標(評価月 12 月) 

評価指標 
学習期間 No 

9 8 7 6 5 4 3 2 1 
(1) 0.94 0.94 0.95 0.95 0.94 0.94 0.94 0.94 0.88 

(2) 0.59 0.62 0.60 0.58 0.62 0.62 0.60 0.63 0.99 

(3) 1.36 1.31 1.61 1.64 1.96 2.16 2.11 1.90 1.64 
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 異なるルームにおける本手法の適用性に関する考察 

(1) No2 期間全体における精度評価 

サーバルーム B において，学習期間，及び検証期間をそれぞれ 1 カ月間と設定し，モデルの構

築，及び精度評価を行う。(表4-10)．評価指標は，サーバルームAと同様の方法を使用した。また，

サーバルームBでは全期間において空調機 3,4のどちらも運転されている。そのため，空調機単位

にベースラインモデルを構築し，精度評価を実施した(表 4-11)。この結果より，前節で検証したベー

スラインモデルを適用した場合においても，いずれの空調機も高い相関係数を示しており，高い精

度のベースライン推定が可能と考えられる。なお，各空調機 4に比べて空調機3の方が高い指標値

を示したため，次項で各月単位における詳細な精度評価を行い，考察を加える。 

表 4-10  学習・評価期間の関係(No2 期間) 

2018 年 

3 月 4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 

学習 評価     

 学習 評価    

  学習 評価   

   学習 評価  

    学習 評価 

 

表 4-11 No2 期間における各空調機の各評価指標値 

空調機 No 
評価指標 

(1) (2) (3) 

空調機 3 0.95 0.26 0.94 

空調機 4 0.76 0.64 1.34 
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(2) No2 期間における各月単位の精度比較 

次に，各空調機における各月ごとの評価値を表 4-12, 表 4-13 に示す。表 4-12 に示す空調機 3

の結果より，各月も同様に高い精度でベースラインを推定したことがわかる。ただし，空調機 3 は空

調機 4 に比べて，圧縮機の運転時間が非常に低い。これは対象のサーバルームにおける内部負

荷に対し，2 台の空調機に関する冷房能力が大きく，空調機 3 は送風運転の状態が多いためであ

る。そのため，送風運転の期間は消費電力の値及び変化も非常に小さく，推定が容易だったことが

空調機 4 と比較して精度が高かった要因の一つであると考える。一方で，表 4-13 に示す空調機 4

の結果では，7 月の評価値が他の月に比べて悪いことがわかる。この要因について，2018 年 6 月

23 日~2018 年 7 月 2 日の間のデータが欠損しているおり，2018 年 7 月の評価期間(7 月 3 日～7

月 31 日)において，直前データが欠損していることから精度が低下していると仮説を立てた。仮説

検証のために，2018 年 7 月の評価期間を 7 月 4 日～7 月 31 日，学習期間は，6 月 1 日~6 月 22

日と直前のデータとして 7月 3日を組み合わせたデータで，精度検証を行った(表 4-14)。直前のデ

ータを加えることで，精度評価値が他の月と同様に高くなり，高い精度でのベースライン推定が可

能になったと考えられる。この結果より，ベースラインモデルを構築する際には推定月の直前にデ

ータ欠損した場合，精度が低下すると考えられ，省エネ施策の効果を検証する際には注意する必

要がある。 

表 4-13 2018 年 4 月~8 月における空調機 3 に関する評価値 

評価指標 
2018 年の空調機 3 における各評価値 

4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 

(1) 0.87 0.95 0.95 0.99 0.99 

(2) 0.28 0.30 0.33 0.20 0.19 

(3) 0.60 0.84 0.94 0.49 0.49 

表 4-13 2018 年 4 月~8 月における空調機 4 に関する評価値 

評価指標 
2018 年の空調機 4 における各評価値 

4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 

(1) 0.90 0.86 0.83 0.36 0.85 

(2) 0.46 0.41 0.34 1.96 0.34 

(3) 1.20 2.03 1.50 1.55 0.66 

表 4-14 7 月の学習期間を変更した際の空調機 4 に関する評価値 

評価指標 
2018 年の空調機 4 における各評価値 

4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 

(1) 0.90 0.86 0.83 0.90 0.85 

(2) 0.46 0.41 0.34 0.49 0.34 

(3) 1.20 2.03 1.34 1.34 0.66 

（★７月以外は表 15, 表 16 は同じ）  
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(3) サーバルーム Bにおける空調機に関する説明変数が精度に及ぼす影響 

サーバルーム B における各空調機に関して，説明変数がベースラインモデルに及ぼす影響を前

項と同様の方法で評価した。各空調機における各説明変数の重要度を図 4-6 に示す。図 4-6 に示

すようにサーバルーム A と同様に最も重要度が高かった説明変数は対象の空調機に関する冷房

能力であった。本提案するベースラインモデルは，異なるサーバルーム・異なる空調機においても，

説明変数が精度へ及ぼす影響が類することがわかった。 

 

図 4-6 空調機 3,4 に関する各説明変数の重要度 
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 省エネルギー施策実施時における効果検証 

 効果検証の概要 

本項では，本節において実施する省エネルギー施策を模擬した実験及び効果検証の概要を記

載する。本節では，空調機の戻り温度に関する設定を変化させた実験を行い，第二章で議論した

ラック吸気温度を予測する技術と本章で議論したベースライン技術を用い，省エネルギー施策実施

に関するプロセスの提案及び有効性を議論する。 

本節における検証は，サーバルーム Aを対象とし，表 4-1に示す期間 No3において，ラック吸気

温度及びベースラインモデルを構築し，空調機の戻り温度に関する設定温度を上げた際（区間

No2）の事前リスク評価及び省エネ施策の効果把握を行う。また，空調機の戻り温度に関する設定

温度を下げた際の実験（区間 No4~区間 No7）を行い，ベースライン技術の効果把握に関する追加

検証を行った。表 4-15 に，No3 期間における学習期間と検証期間と併せて空調機の戻り温度に関

する設定温度，各期間の検証に使用したデータ数を点数として示す。期間 No1 と同様に期間 No3

においても戻り温度は 28℃を通常の状態とする。 

表 4-15 期間 No3 における学習期間と検証期間及び空調機に関する戻り温度の設定温度 

区間 No 開始日時 終了日時 点数 設定温度 備考 

1 2019/10/21 0:00 2019/11/20 23:30 1489 28℃ 学習期間 

2 2019/11/21 15:00 2019/12/6 13:00 706 30℃ 

評価期間 

3 2019/12/6 13:30 2019/12/10 13:00 192 28℃ 

4 2019/12/10 13:30 2019/12/12 13:30 97 26℃ 

5 2019/12/12 14:00 2019/12/16 14:00 193 24℃ 

6 2019/12/16 14:30 2019/12/18 14:30 97 22℃ 

7 2019/12/18 15:00 2019/12/20 13:00 92 20℃ 
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 ラック吸気温度予測モデル及びベースラインモデルの構築 

(1) ラック吸気温度予測モデルの構築 

期間 No3における区間 No1のデータについて，2019年 10月 21日～2019年 11月 7日を学習

期間，2019 年 11 月 8 日～2019 年 11 月 20 日を検証期間と二分割し，第 2 章で議論した状態空

間モデルを用いてモデルを構築・検証した。ただし，この際に，説明変数を空調機の戻り温度，ラッ

ク消費電力，1 時点前のラック吸気温度の三つを以下理由より選定した。 

空調機の戻り温度は，第 2 章で議論した通りラック吸気温度の予測において重要な変数である。

更に，空調機の戻り温度に関する設定を変化させた実験を行うため，事前リスク評価を行う際に必

要不可欠な変数のため選定した。ラック消費電力は，サーバルームにおける内部負荷を示しており，

重要と考え選定した。1時点前のラック吸気温度は，状態空間モデルを用いる際には必要な変数の

ため，説明変数として用いた。 

精度検証の結果を表 4-16 に示す。この結果は第 2 章で議論した精度と同等の評価指標値を示

しており，高い精度でのモデルを構築できたと考える。 

表 4-16 区間 No1 期間のデータにおけるラック吸気温度予測モデルの精度評価値 

(検証期間 2019 年 11 月 8 日～2019 年 11 月 20 日) 

モデル名 
評価指標 

相関係数 RMSE 正解率 ピーク誤差 

状態空間モデル 0.99 0.14 0.98 2.37 
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(2) ベースラインモデルの構築 

次に，空調機に関する戻り温度 28℃で運転された区間 No1 及び No3 のデータセットを用いて，

ベースラインモデルの精度評価を行う。学習期間を区間 No1（2019 年 10 月 21 日～2019 年 11 月

20 日）の 1 か月と設定し，ベースラインモデルを構築した。評価期間として設定した区間 No3（2019

年 11月 21日～2019年 12月 23日）において，構築したベースラインモデルを用いて算出した値と

実測値を比較し精度検証を行った(表 4-17)。この結果より，本章で議論した内容と同程度の評価値

を示したことから，高い精度での予測が可能なベースラインモデルと考えることができる。そのため，

次項以降において，本モデルを用いて省エネルギー施策の効果を検証する。 

表 4-17 区間 No3 におけるベースラインモデル各評価指標値 

モデル名 
評価指標 

決定係数 RMSE ピーク誤差 

GBDT 0.91 0.26 0.49 
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 本研究で提案する省エネルギー実施に関するプロセスの検証 

(1) 空調機の戻り温度に関する設定変更（30℃へ変更） 

本章で提案するエネルギー施策を実施・推進するプロセスは，①省エネルギー施策の策定，②

実施前の温度リスク評価，③省エネルギー施策の実施，④実施した省エネルギー施策の評価の四

つのステップです。 

①省エネルギー施策の策定では，空調機の戻り温度に関する設定温度を 30℃に上昇させる実

験と設定した。 

①省エネルギー施策の策定後，設定温度を 30℃に上昇させた際にラック吸気温度が上昇しない

かを②実施前に温度リスクを事前評価する。ラック吸気温度予測モデルを用い，説明変数にはそれ

ぞれ次の入力値を設定する。まず，空調機の戻り温度には設定温度 30℃を入力する。また，1時点

前のラック吸気温度は省エネルギー施策の実施 1時点前の値を入力値とした。ラック消費電力につ

いて，DC における各ラック消費電力を予測することは非常に難しいため，温度環境に対する条件

が厳しくなる過去 1 か月間における最大値を入力値として設定した。これらの入力値は，過去 1 か

月における最大の内部負荷に対して，設定温度を変更した場合のラック吸気温度を予測することを

意味しており，この予測値より省エネルギー施策の温度リスクの有無を判断する。表 4-18 に，これら

入力値とラック吸気温度予測モデルから出力された予測値と評価期間における実測値の最大値・

平均値を比較した。この表から、予測結果は実測値の平均値と非常に近い値を示していることがわ

かります。また、全ラックにおける予測結果と実測値の最大値の誤差は 2.33℃であり，前項におい

て示したピーク誤差である 2.37°C（表 4-16）の範囲内であることがわかる。この結果より、モデル構築

時において評価したピーク誤差値は，モデルの保持する最大誤差と見なすことが可能であり，評価

期間中に発生する可能性のある誤差と捉えることができると考える。図 4-7 に評価期間における実

測値の最大値と，（予測値＋ピーク誤差 2.37℃）を比較した図を示す。（予測値＋ピーク誤差

2.37℃）を事前評価で用いる場合，評価期間中のいずれの最大値よりも高いため，フェールセーフ

な考え方となる。また、表 4-18，図 4-7 から，どのラックが高温になるかの予測ができているため、省

エネ対策を実施する際に留意する点を事前に把握も可能である。これらの結果より，本ラック吸気

温度を予測するモデルを事前のリスク評価に利用することは有効であると考える。 

②実施前の温度リスク評価の実施後に，区間 No2における期間で③省エネルギー施策を実施し

た。次に，本章で提案したベースラインモデルを用いた④実施した省エネルギー施策の評価を行っ

た。空調機に関する戻り温度を 30℃に設定変更した際の実測の消費電力とベースラインモデルに

よる予測値との差分から算出した省エネ効果を表 4-19，時系列変化を図 4-8に示す。約 14日間設

定温度を 2 度緩和することにより，消費電力が約 50kW の削減効果があったと捉えることができる。
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また，図 4-8 からは同様の傾向で時系列変化することに加え，ベースラインの方がわずかではある

が高い値を示す割合が高いことがわかる。これらの結果より，本ベースラインモデルを活用すること

で省エネルギー施策の効果を定量的に把握することが可能なことを確認した。 

表 4-18 評価期間におけるラック吸気温度の予測値，及び実測値における最大値・平均値との

関係 

ラック名 予測値 実測値の最大値 
（実測値の最大

値-予測値） 
実測値の平均値 

（実測値の最大

値-予測値） 

A1 30.36 32.62 2.26 30.77 0.41 

A2 29.52 31.45 1.93 29.52 -0.01 

A3 30.63 32.61 1.98 31.09 0.46 

A4 29.56 31.57 2.01 29.16 -0.40 

A5 33.46 35.00 1.54 32.82 -0.64 

A6 29.99 32.11 2.12 29.54 -0.45 

A7 31.15 33.35 2.19 31.21 0.05 

B1 30.86 32.89 2.03 31.09 0.23 

B2 29.31 31.09 1.78 29.04 -0.28 

B3 29.48 31.45 1.97 29.11 -0.37 

B4 31.48 33.58 2.10 31.43 -0.04 

B5 29.38 31.34 1.96 29.47 0.09 

B6 31.76 34.06 2.30 31.61 -0.15 

B7 29.13 31.46 2.33 29.03 -0.10 

C1 30.38 32.67 2.29 30.86 0.47 

C2 30.20 32.3 2.10 30.71 0.51 

C3 32.85 34.92 2.08 33.15 0.31 

C4 29.66 31.44 1.78 29.72 0.06 

C5 29.05 30.76 1.71 29.14 0.09 

C6 29.87 31.82 1.95 30.01 0.15 

C7 28.80 30.53 1.73 28.87 0.07 

D1 30.25 32.00 1.745 30.45 0.20 

D2 29.99 31.77 1.78 30.20 0.21 

D3 30.83 33.09 2.26 31.11 0.28 

D4 30.01 31.49 1.48 29.84 -0.17 

D5 29.53 31.14 1.61 29.34 -0.18 

D6 28.88 30.73 1.85 29.03 0.15 

D7 28.62 30.50 1.88 28.83 0.20 

表 4-19 設定温度を 30℃に変更した際の省エネ効果 

区間 No 点数 設定温度 
（実測値―ベースライン） 

706 点の総和 

2 706 30℃ -49.15kW 
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図 4-7 各ラックにおける実測値の最大値と，（予測値＋ピーク誤差 2.37℃）の比較 

 

 

図 4-8  空調機の戻り温度に関する設定温度を 30℃に変更した際の実測の消費電力とベースラインの

時系列変化の比較(区間 No2) 
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(2) 空調機の戻り温度に関する設定変更（20~26℃へ変更） 

ベースラインモデルの確からしさを確認するために，空調機の戻り温度に関する設定温度を下げ

た追加検証を行った。なお，設定温度を下げるため本追加検証では。温度リスクの事前評価は除

外した。空調機に関する戻り温度を 20℃~26℃に設定変更した際の実測の消費電力とベースライ

ンモデルによる予測値との差分から算出した効果を表 4-20，各値の時系列変化を図 4-9 に示す。

設定温度を下げることにより消費電力が増加する効果があったと捉えることができる。また，図 4-9か

らはベースラインの方が低い値を示していることがわかる。この結果より，ベースラインモデルによる

予測値を用いることで，設定温度を下げた場合のエネルギー増加を定量的に評価が可能なことを

確認した。 

表 4-19 設定温度を 20~26℃に変更した際の消費エネルギーへの影響 

区間 No 点数 設定温度 
（実測値―ベースライン） 

各点数の総和 

4 97 26℃ 33.05 

5 193 24℃ 37.76 

6 97 22℃ 13.67 

7 92 20℃ 126.97 

 

図 4-9  空調機に関する戻り温度を 20℃に設定変更した際の実測の消費電力とベースラインの時系列

変化の比較(区間 No7) 
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 過去データを使用した場合のベースラインモデルとの比較 

省エネ効果を検証する場合に，過去データを用いる場合がある。機械学習を用いたモデルを利

用することの特長を確認するために，2019 年 11 月の消費電力を前年度の消費電力（空調機に関

する戻り温度の設定温度は 28℃）を使用した場合の効果検証を行う。各年度の空調機 1 に関する

消費電力の実測値，及び 2019 年データを用いたベースラインモデルによる予測値の時系列変化

を図 4-10 に示す。この結果からわかるように，空調機の戻り温度（28℃）が同じで，かつ期間（11 月

1 日～20 日）も同じであっても過去の空調機消費電力の実績をベースラインとして扱うのは難しい。

これは前述したように，内部負荷の状況が時間的に変化していることから昨年度データを使用する

ことが難しいことが原因と考えることができる。 

 

 

図 4-10  空調機 1の消費電力に関する 2019年度実測消費電力と 2018年度実測消費電力，及びベー

スラインの比較 
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 本章のまとめ 

本研究では，サーバルーム A における空調機の消費電力に関するベースラインモデルを構築し，

高い精度で空調機消費電力の予測値推定が可能なことを確認した。また，ベースラインモデルの

説明変数，学習期間のそれぞれが精度へ及ぼす影響に関する考察した。さらに，同規模の異なる

サーバルーム Bにおいて，このベースラインモデルを用いた検証を行い，サーバルーム Aと同様に

高い精度での予測が可能なことを確認し，本ベースラインモデルの汎用性を確認した。一事例では

あるが，ベースラインモデルを用いて省エネ施策の効果を検証する実験を行い，ベースラインモデ

ルの有用性を示した。 

また，本章で提案する手法に関する今後の課題を以下に示す。 

 本研究で対象とした検証対象ルームと異なる条件下におけるルームへの適応性について検

討が必要と考える。 

 本検証ルームと比較して大規模なルームへの適応性について検討が必要 

 本検証ルームに設置される空調機は空冷式パッケージ型エアコンであるため，その他

空冷方式への適応について検討が必要 

 本研究では ICT 装置の負荷を予測が困難と考え，過去期間における最大値を使用してリス

ク評価を行った。そのため，運用者は最大リスクの値として把握する。しかし，ICT 装置の負

荷に関するシナリオを作成が可能な場合，各ラック吸気温度について発生する温度の確率

（発生頻度）を計算可能にあるため，リスクが起こりうる可能性として判断することが可能にな

るため，運用上利便性が高いと考えられる。今後は ICT 装置側の負荷に関するシナリオ作

成・シナリオの使用に関する妥当性について検討を加えたい。 
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 結論 

 本研究のまとめ 

本研究は，DC において統合管理した情報を活用し，運用者や保守者が高品質なデータセンタ

サービスを提供するためのサーバルームの管理手法及びシミュレーション手法，省エネルギー施策

が及ぼす効果の評価手法に関する知見を得た。 

第 1 章「序論」では、以下内容を示した。 

DC は，社会生活において非常に重要なインフラの一つになっており今後も重要性が増していく

ことが予測される。DC における消費電力は，世界の消費電力における約 1%を占め非常に多くの

消費電力を消費しているため，省エネルギー化は喫緊の課題であることを示した。また，DC は様々

な先端技術の導入に伴い，非常に複雑な環境下のもと，高い信頼性かつ高効率な運用が求めら

れており，特に適正な温度管理が非常に難しく，DC 運用・管理における課題となっていることを示

した。このような環境における運用・管理について，従来の個別管理から統合管理の必要性が高ま

り，統合管理による課題解決が求められているが現状は「見える化」にとどまり，統合管理している

データの活用ができていないことを述べた。このような背景や課題に対し取り組んだ本研究の目的，

及び関連する既往の研究について概説し、本研究の位置付けを示した。 

第 2 章「空調機運転時における室温予測手法の研究」では、ICT 装置及び空調装置から取得可

能な情報を説明変数と定義し，各説明変数が変化した場合の温度環境へ及ぼす影響を考慮した

サーバルームの運用・管理手法の考察を行った。取得した情報と機械学習を組み合わせ，各説明

変数を入力値とし，1 時点先の各ラック吸気温度を出力するシミュレーションモデルを構築した。構

築したモデルに関する評価指標を定義し，機械学習の手法を複数比較検討しサーバルームにお

ける温度環境を管理するモデルとして状態空間モデルを提案した。また，機械学習と熱収支式を

組み合わせることによる予測精度へ及ぼす影響について考察した。さらに，シミュレーションモデル

の説明変数が予測精度へ及ぼす影響について考察を加え，空調機の戻り温度が予測精度に最も

寄与している変数であることを明らかにした。また，本モデルでは直前 1 週間を学習期間に設定す

ることで高い精度で予測が可能なことを確認した。また，本モデルにおける学習頻度が精度へ及ぼ

す影響について，学習頻度を短くすることで約 10％の精度改善が観察され，運用時における計算

コストと精度を検討する際の一考を加えた。 

第 3 章「空調機停止時における室温予測手法の研究」では、サーバルームにおける空調機が停

止した場合の温度環境を考慮したデータセンタの運用・管理手法の考察を行った。各種情報から

シミュレーションに用いる説明変数及び学習データを定義し，機械学習を用いた空調機停止後に



 

結論 

 

９６ 

おける各ラック吸気温度の時系列変化を出力するシミュレーションモデルを構築した。複数のシミュ

レーションモデルを構築・比較検証し，空調機停止台数別に構築したシミュレーションモデルは，検

証データに対して頑健なモデルが構築可能なことを明らかにした。また，シミュレーションモデルに

関する説明変数の重要度を見える化し，空調機の冷房能力が重要な変数であることを明らかにし

た。また，停止前の空調機運転台数，及び学習データに関する学習頻度や量が予測精度へ及ぼ

す影響を検証し，各項目が及ぼす影響に加え，運用時におけるデータ収集システムの仕様やデー

タ収集方法について考察した。これらの結果，空調機停止後におけるラック吸気温度の時系列変

化を事前に高い精度で予測可能なことを確認し，保守者が空調機の点検時や故障時における空

調機停止時における温度環境へ及ぼす影響を事前に検討可能なことを示した。 

第 4 章「省エネ改善実行時におけるエネルギー基準算出手法の研究」では、省エネルギー施策

を実施する場合に必要な業務工程を定義し，省エネルギー施策を推進するためには施策の効果

を定量的かつ正確に評価することが重要，かつ課題であることを考察した。そこでエネルギー管理

を実施する運用者や保守者が省エネルギー施策の効果を定量的に把握するための基準値を算出

するモデルを構築した。サーバルームの特性を加味して，省エネルギー施策を実施していない場

合の消費電力推定値（ベースライン）を算出する機械学習を用いたモデルを提案した。特に，本モ

デルでは省エネルギー施策の実施者が算出された効果に対して納得感があることが重要と考え，

モデルの説明力という観点を加え機械学習の手法を複数選定し，本問題において重要となると考

え定義した評価指標により，各手法の比較検討を行った。また，一般的に用いられる過去の統計値

を用いた基準値と提案するモデルを用いた基準値を比較し，提案したモデルの方が過去の統計値

を利用した場合に比べて高精度にベースラインを算出可能なことを確認した。さらに，省エネルギ

ー施策を模擬した検証を行い，本モデルによる効果の見える化が可能なことを示した。 

以上，本研究は DC の運用者及び保守者を対象とし、継続的な運営を支援することを目的とした，

高品質なデータセンタサービスの提供を支援する温度環境の運用・管理手法及びシミュレーション

手法、省エネルギー施策を継続的に実施するための効果の評価手法及びシミュレーション手法に

関する知見を獲得した。本知見を活用することで，継続的なDC運営・データセンタサービスの高品

質化に貢献できると考えられる。 
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 今後の課題と展望 

本研究において，検証対象のサーバルームにおける室温予測の手法，及び省エネ改善実行時

におけるエネルギー基準算出手法の有効性を示した。その一方で，検証対象と異なる条件下にお

けるサーバルームへの適応性や，大量のサーバルームを対象とした際の学習データの計算コストを

加味した最適化などは今後の課題と考える。 

本研究で提案する機械学習を用いたサーバルームにおける施設管理手法及び本研究で得られ

た知見は，高品質な DC サービスの提供や高効率な DC の運営を目指す DC 運用者や管理者の

業務を支援可能だと考える。今後は，本研究で提案する手法の異なる条件下における適応性の検

討や計算コストを加味したモデル構築における学習データの最適化等の汎用性に関する検討に取

り組むことで，より多くの DC の運営に貢献できることを目指したい。また，DC において統合管理す

るデータについて，機械学習等を用いた分析を活用することで，DC サービスの高品質化や高効率

化に貢献（見える化以上の効果）できる可能性を示した。そのため，DC の運営における課題に対し，

データを活用することで改善可能な技術開発にも努めることで，DCの統合管理・高品質なサービス

提供・高効率な DC運営に関する推進に貢献していきたいと考える。 
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