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第1章 序論

1.1. 研究背景
紀元前より人類は感染症と闘い続けてきた。主に流行してきたウイルスはインフルエ

ンザ、ペスト、コロナウイルス、天然痘ウイルスである。そして近年では、コロナウイル
スとサル痘が形を変えて数度流行している。特に直近では、COVID-19の流行やサル痘が
流行している。COVID-19は、ウイルス分類学上Coronaviridae属に分類されるウイルス
によって引き起こされる。また、サル痘及び天然痘は、Orthopoxvirus属に属するウイル
スによって引き起こされる。
コロナウイルスは、その表面に太陽のコロナの様な突起を持つ [1]。コロナウイルスは、

鳥類や豚、牛などの動物と人に感染する。コロナウイルスに感染すると人の場合、呼吸器
症状を引き起こす。中でも、2002年 11月頃から流行した SARSコロナウイルスや 2012

年頃から流行したMERSコロナウイルスは人体に対して重症化の恐れがある呼吸器症状
を引き起こす。さらに、2019年 11月頃から中国の湖北省武漢市が発生源と言われている
新型コロナウイルスが流行した。この新型コロナウイルスは、Severe Acute Respiratory

Syndrome Coronavirus2（SARS-CoV-2）と名付けられた。また、SARS-CoV-2によって
引き起こされる症状についてはCoronavirus disease-2019(COVID-19)と名付けられた [2]。
Jasonら [3]によると、SARS-CoV-2は SARSコロナウイルスよりも人の細胞に取りつき
やすいとされている。そのため、その感染力は強く日本国内に置いても 2020年 3月頃か
ら流行している。さらに、現在も世界中で流行し続けている。
世界保健機関 (World Health Organization:WHO)の週刊報告書 [4]によると、本稿執筆

時時点 (2022年 12月 14日)で全世界で 6億 4500万以上の確認症例、660万人以上の死者
が報告されている。日本国内においても、第 112回新型コロナウイルス感染症対策アドバ
イザリーボード (厚生労働省)[5]によると現在でも病床使用率が 5割を上回る地域も多い。
COVID-19によって生活様式は大きく変化し、経済活動に対しても大きな影響を与え続け
ている。
また、Magnusら [6]によると、初めて天然痘のような症状が観測され症例者が隔離さ

れたのは 1958年のことである。サル痘は、Aritaら [7]によるとこれまで 1960年から数度
に渡りアウトブレイクを繰り返してきている。直近でも、世界各国でにサル痘ウイルスが
再度流行し、日本の厚生労働省は、各都道府県衛生主管部に情報提供を求めている [8]。
このような背景から、近年では医療体制の崩壊を防ぐことや政治的意思決定が重要に

なってきている。医療体制の崩壊は、病床や医療関係者の不足が原因で起こる。医療体制
の崩壊によって、感染者全員が十分な治療を受けることができずに重症化する患者が発生
してしまう。予測により、感染者の療養に必要な病床数や感染者や重症化患者を減らすた
めに必要なワクチンの供給量の把握が可能となる。
また、政治的側面では、感染爆発に伴う緊急事態宣言やGotoキャンペーンの停止など
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第 1 章 序論

重要な意思決定が必要になる。これらの判断を間違えると、企業や自治体が大きな経済的
損失を被ることになる。その為、症例数を実データから予測することでこれらの政治的意
思決定を根拠をもとに行うことが可能となる。
従って、公衆衛生、政治的意思決定、病床数及びワクチンの確保のために、各種感染症

の予測モデルの需要が高まってきている。そのため、本研究では COVID-19及びサル痘
の症例数予測モデルを構築する。

1.2. 関連研究
Wuら [9]は、疫病予測分野において統計モデルとNeural Networkモデルの比較を行っ

た。彼らは、Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)[10]、Long Short-Term

Memory (LSTM)[11]、Attention機構付きのSequence to Sequence(Seq2Seq + Attention)、
Transfor-

mer[12]の予測精度を比較した。彼らの研究では、機械学習モデルと統計モデルの比較
基準としてARIMAのRoot Mean Square Error (RMSE)を設定している。データセット
は、Centers for Disease Control and Prevention(CDC)提供のインフルエンザ様疾患発生
数のデータセットを用いていた。CDC提供のデータセットから過去 10週間の特徴量を入
力値とすることで直近 4週間のインフルエンザ様疾患の発生数を予測させている。彼らの
研究結果によると、ARIMAのRMSEから最も誤差を減少できたモデルはTransformerで
あった。
彼らの研究で最も精度が高かった Transformer[12]は、自然言語処理分野から登場し

近年様々な領域で応用され高い汎用性と精度を記録している [13, 14, 15, 16, 17]。特に、
知覚情報処理では Vision Transformer[18]が用いられている。自然言語処理 (NLP)では
Transformer[12]から更にモデルの改良及び発展を遂げBERT[19]などのTransformerのモ
デルアーキテクチャを基本とした多くのモデルが誕生している。本研究で我々が行う時
系列予測においては、Zhouら [20]によって時系列予測タスクに適応された Informerが提
案されている。Informerは、モデルの予測値を次時刻の予測の際の入力として再帰的に
予測を行うのではなく 1度の予測で複数数時刻を予測している。再起的に予測する際は、
累積的に初期の残差が影響してしまう欠点があるため 1度に複数時刻予測できることは予
測において利点である。
しかし、LeeらはTransfomer（彼らの論文内ではVision Transfomer）では大規模なデー

タセットでの学習が必要であり、小規模のデータセットの学習には新たな手法の提案が必
要だと述べている [21]。我々が行う感染症の時系列予測では、日更新データであり、予測
が求められる緊急性のある状態では数ヶ月分もしくは数年分のデータセットしか存在し
ない。そこで、本研究では機械学習のモデルとしてTransformerよりもモデルサイズの小
さい Recurrent Neural Network(RNN)と RNNから派生したモデルを構築し予測検証を
行う。
また、COVID-19の累積症例数を統計モデルと深層学習モデルで予測したArunKumar

ら [22]は、国毎に適切な予測モデルが異なると述べている。これは、国毎に感染対策等が
異なることに起因する。特に、累積症例数が一定の割合で増加する国の場合、統計モデル
の方が予測精度が高い。また、波形が非線形的な場合、つまり感染爆発が起きている国で
は深層学習モデルでの予測が適していると述べている。従って、症例数の時系列予測を行
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第 1 章 序論

う本研究においても統計モデルと機械学習モデルの比較を行う。
更に、Spyrosら [23]は、ARIMA等の統計モデルとRNNや LSTM等の機械学習の予測

精度を比較した。彼らは、他の研究での機械学習を用いた時系列予測の精度に疑問を抱い
た。そこで、時系列予測タスク一般に機械学習によってARIMA等の従来の統計的な時系
列予測手法を代替可能か検証した。彼らは、M3コンペティションと呼ばれるマーケット
の予測を行うコンペティションのデータセットを用いてモデルを構築した。その結果、統
計モデルの予測精度が機械学習モデルと比較した際に、モデルのパラメータ数の少なさと
比例して高い傾向があった。
前述のWuら [9]、ArunKumarら [22]、Spyrosら [23]の研究より、本研究においても統

計モデルと機械学習モデルを構築し比較検証することは重要な意味があると我々は考え
る。そこで、本研究ではWuら [9]の研究を参考にARIMAのRMSEをベースラインとし
たRMSEの増減率を算出し彼らのインフルエンザ様疾患発生予測モデルの結果と比較を
行う。また、Zhouら [20]の研究を参考に我々の機械学習モデルにおいても複数時刻予測
できるモデルを構築した。

1.3. 研究目的
本研究では、数多くある感染症に汎用的かつ予測精度の高いモデル構築の為、1.2節に

挙げた理由から以下 3つの実験を行った。
まず、実験 1では、以降で行う実験 2及び実験 3の為最も良い予測精度を与えるRNNに

おける入出力関係を探すため、数値実験として第 2波までのCOVID-19の症例数のデータ
を統計モデル（ARIMA、SARIMA）に、症例数、回復者数、死者数のデータを 3種類の入
出力のRNN（3.2.4節に後述）で学習させた。そして、Root Mean Squeare Error (RMSE)

を用いてテスト区間の予測精度を評価しARIMAのRMSEを基準として以降の実験で用
いるモデルを決定した。
次に、実験 2では実験 1で決定した入出力関係（3次元入力 3次元出力のMany to Many）

を用いて第 7波までのCOVID-19の症例数、回復者数、死者数のデータを 4種類の再帰型
のニューラルネットワークで訓練させた。これによって、どのモデルが汎用的に予測可能
なモデルであるか検証することを目的とする。
最後に、実験 3では実験 2と同じ実験条件でアメリカ、ドイツ、カナダのサル痘の症例

数のデータを 4種類の再帰型のニューラルネットワークで訓練させた。これにより、実験
2で使用したアルゴリズムが他の感染症でも使用可能か明らかにすることを目的とする。

3



第2章 実験手法

2.1. 統計的手法
2.1.1. 時系列解析と統計量
時系列解析は、一般的な統計分析と同じく基本統計量が基本となる。式 2.1から式 2.4

に時系列解析における各統計量を与える。一般的な統計学と同じく、時刻 tにおけるデー
タ ytに対する基本統計量の期待値と分散はそれぞれ、式 2.1と式 2.2で与えられる。そし
て、同一系列における異点間の共分散である自己共分散 γktは式 2.3で、自己共分散 γktが
単位に依存しないよう基準化した自己相関係数 ρktが式 2.4で与えられる。

　µt = E(yt) (2.1)

　 V ar(yt) = E[(yt − µt)
2] (2.2)

γkt = Cov(yt, yt−k) (2.3)

= E[(yt − µt)(yt−k − µt−k)]

ρkt = Corr(yt, yt−k) (2.4)

=
Cov(yt, yt−k)√

V ar(yt)V ar(yt−k)

自己相関係数は、2つの時刻の間にある時刻との関係も求まる。2点間のみの相関は、
偏自己相関と呼ばれ、式 2.5で与えられる。

Cov(yt, yt−k|yt−1, yt−2, ..., yt−k+1)√
V ar(yt|yt−1, yt−2, ..., yt−k+1)V ar(yt−k|yt−1, yt−2, ..., yt−k+1)

(2.5)

また、自己相関関数及び偏自己相関関数の式において kの変数の関数としてグラフ上に自
己相関係数または偏自己相関係数をプロットしたものをコレログラムと呼ぶ。

2.1.2. 定常性
時系列データでは、確率過程が (弱)定常性を満たすか否かの判断が重要である。
（弱）定常性の定義を式 2.6と式 2.7に与える。ただし、µは定数、γkは自己共分散。な
お、（弱）定常性としたのは、強定常性が存在するからである。しかし、強定常性を満た
す時系列は実世界には少ない。その為、以降では弱定常性のことを定常性と記す。定常性

4



第 2 章 実験手法

は、データの各時刻における期待値が一定。かつ、自己相関が任意の時刻 kだけ離れた yt
と yt−kの相関関係が時点には依存せず、時刻差 kのみに依存することである。

E(yt) = µ (2.6)

Cov(yt, yt−k) = E[(yt − µ)(yt−k − µ)] (2.7)

= γk

定常性を満たさない確率過程を、非定常過程と呼ぶ。非定常過程には、トレンドが存在
し、時刻によって分散が変動する。
後述のMoving Average(MA)過程は、ホワイトノイズの線形和のため定常過程となる。

しかし、Auto Regressive(AR)過程は、定常と非定常のどちらかをもつ。そのため、後述
する ARIMA過程などでは自己回帰過程が定常の時、その系列は定常性を満たすことと
なる。

2.1.3. 反転可能性
AR過程及びMA過程では、それぞれがお互いを表現できる可能性が存在する。このこ

とを、反転可能性と呼ぶ。MA(q)過程が反転可能なとき、AR(∞)と表現できる。つまり、
無限の項を使用することでMA過程を AR過程で表現できる。同様に、定常性を満たす
AR(p)過程は、反転可能なときMA(∞)と表記できる。つまり、無限に項を使用すること
でMA過程によりAR過程を表現できる。

2.1.4. Auto regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

時刻 tのデータを ytとするとき、式 2.8のように時点のずれを表現するラグ演算子 Ld

を用いると、差分系列は式 2.9のように表せる。従って、d階差分系列を ∆dyt(ただし、
∆0yt = yt)と表記することにする。このとき、ARの次数 p、MAの次数 q、期待値µ、定数
c、過去の時刻 t−pのデータ yt−p、過去の時刻 t− qまでの誤差項 εt−q、自己回帰係数ϕ、移
動平均係数 θ、平均 0で分散σ2の正規分布に従う誤差 εtが与えられたとき、ARIMA(p,d,q)

は (2.10)式のように定式化される。なお以降では、ARIMA(p,d,q)をARIMAと表記し、
使用している変数は、2.1.5節においても使用する。

　 Ldyt = yt−d (2.8)

　∆dyt = (1 − Ld)yt (2.9)

(1 −
p∑

i=1

ϕiL
i)∆dyt = (1 +

q∑
j=1

θjL
j)εt (2.10)

ARIMAは、Auto Regressive（AR）過程とMoving Average(MA)過程の 2つの要素か
ら成り立つ。
p次のARモデルAR(p)は式 2.11によって定式化される。
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　 yt = c +

p∑
i=1

ϕiyt−i + εt (2.11)

定常的なARモデルは、定数 cの周辺で一定の分散に従って繰り返すモデルであり、そ
のような時系列データをモデル化することに有用である。また、yt ∼ AR(p)（ytがAR(p)

過程に従う）の場合、2.1.1節で述べたコレログラム (縦軸は自己相関係数または偏自己
相関係数、横軸はラグ)においてその自己相関関数は指数的に減衰し、偏自己相関関数は
p + 1次以降 0となる。
q次のMAモデルMA(q)は式 2.12によって定式化される。

yt = µ +

q∑
j=1

θjεt−j + εt (2.12)

MAモデルは、期待値 µの周辺で一定の分散に従って繰り返すモデルであり、そのよう
な時系列データをモデル化し表現することに対して有用である。
ytがMA(q)過程に従う場合、2.1.1節で述べたコレログラム (縦軸は自己相関係数また

は偏自己相関係数、横軸はラグ)においてその偏自己相関関数は指数的に減衰し、自己相
関関数は q + 1次以降 0となる。

ARIMAモデルが反転可能である条件は、ARIMAモデルを構成するMAモデルが反転
可能であること。また、ARMAモデルが定常である条件は、ARIMAモデルを構成する
ARモデルが定常であることである。

2.1.5. Seasonal ARIMA (SARIMA)

Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average (SARIMA)は、季節変動成分に対
してもARIMAを適用したモデルである。季節変動成分とは、日単位データの場合 1週間
周期、月単位データなら 1年周期で変動する成分のことである。
図 2.1に、1週間の季節変動成分の捉え方を与える。図 2.1中の ytは日単位データであ

る。ARIMAモデルでは、緑色で囲われた部分に対して相関を持つようにモデルを構築す
る。それに加えて SARIMAモデルは赤色で囲われた季節変動の周期成分に対しても相関
を持つようにモデルを構築する。これによって、長期的な成分をモデルに含むことが可能
になる。
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図 2.1: 季節変動成分の捉え方

ARIMAと同様に、季節変動成分に対するラグ演算子を LsD とし、D階季節差分をと
ることを∆D

s yt(ただし、∆0
syt = yt)と表記することにする。そして、季節自己回帰の次数

P、季節移動平均の次数Q、季節自己回帰係数Φ、季節移動平均係数Θが与えられたとき、
SARIMA(p,d,q,P ,D,Q)は、式 2.13で定式化される。

(1 −
p∑

i=1

ϕiL
i)(1 −

P∑
I=1

ΦIL
sI)∆d∆D

s yt = (1 +

q∑
j=1

θjL
j)(1 +

Q∑
J=1

ΘJL
sJ)εt (2.13)

2.1.6. Akaike Infomation Criterion (AIC)

Akaike Infomation Criterionは、モデルのデータに対する適応度とパラメータに起因す
る複雑さの兼ね合いを評価する指標である。AICは、2.14式で与えられる。ここで、Lは
対数尤度、kはモデルに含まれるパラメータ数を表す。尤度は、モデルのデータへの適応
度を表現する。尤度は、対数をとった方が扱いやすい為対数尤度を使用する。

AIC = −2 ln (L) + 2k (2.14)

第 1項目の−2 ln (L)は、尤度の増加に対して単調減少するが減少幅は次第に小さくな
る。また、第２項目の 2kはパラメータ数 kに比例して増加し、パラメータ数の多さに対
する罰則項として扱われる。従って、AICは同じモデルの適応度である場合、パラメータ
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数が少ないモデルの方が小さいAICとなる。通常、モデルのパラメータ数が多いモデル
よりも少ないモデルで予測精度が高い方が良いとされる。なぜならば、パラメータ数が多
いモデルは過学習しやすく適応度が高い場合も、テストデータに対して同じ精度を発揮す
ることができないからである。また、説明性の観点からもパラメータは少ない方が良い。
本稿では、入力変数の組み合わせを変更しAICが最小となる入力変数の組み合わせを総
当たり的に探索し推定することを最小AIC推定と呼ぶ。
ここで、i番目のサンプルに対する回帰モデルの誤差 ϵiが平均０かつ分散 σ2の正規分

布N(0, σ2)に従うと仮定する。また、サンプル数N、パラメータ θ、観測値 y、モデルに
よる予測値 ŷ、RSS =

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2を与える。

このとき、対数尤度関数は 2.15式で定式化される。

logL(θ) = − 1

2σ2

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 − N

2
log(2πσ2) (2.15)

= −RSS

2σ2
− N

2
log(2πσ2) (2.16)

ここで、σ2で微分し、極点を求めると、

∂logL(θ)

∂σ2
　 =

RSS

2σ4
− N

2σ2
(2.17)

= 0

となる。
従って、最尤推定量 σ2は σ̂ = RSS

N
となる。このとき、最大対数尤度は 2.18式で与えら

れる。

lnL = −N

2
− N

2
ln(

2πRSS

N
) (2.18)

従って、AICは回帰モデルの誤差 ϵiが平均０かつ分散 σ2の正規分布N(0, σ2)に従うと
仮定した時 2.19式で与えられる。

AIC = 2k + N ln
(RSS)

N
(2.19)

2.2. 深層学習手法
2.2.1. Recurrent Neural Network (RNN)

Rosenblatt[24]は、人間の脳内のニューロンを数式で表現したパーセプトロンを考案し
た。パーセプトロンをつみ重ねた多層パーセプトロンは、パターン認識などの様々な課題
を解決した。しかし、多層パーセプトロンでは、時系列データのパターンを十分に学習する
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ことが不可能だった。この問題を解決したのがRecurrent Neural Network(RNN)[25, 26]

である。
RNNの中間層（隠れ層）は、特別にリカレント層と呼ばれる。ここで、時刻 tにおける

入力 xt、入力 xtに対する重みWx、１つ前の時刻 t− 1における出力 ht−1に対する重み
Wh、バイアス bが与えられた時、リカレント層の時刻 tにおける出力htは式 2.20で定式
化される。　この時、リカレント層の出力 htは隠れ状態ベクトルと呼ばれ、時刻 tにお
ける情報を保持している。

ht = tanh (xtWx + ht−1Wh + b) (2.20)

式 2.20では、行列の積とそれらの和を計算し、tanh関数によって時刻 tにおける出力
htを算出する。tanhでは、情報の重要度によって−1から+1の値に写像される。
以下図 2.2に、RNNのリカレント層の構造を示す。なお、図 2.2中の tは時刻、xtは入

力、htは隠れ状態ベクトルを意味する。

図 2.2: Recurrent Neural Network

リカレント層は、入力xtに対応して隠れ状態ベクトルhtが出力される。隠れ状態ベク
トル htは、過去の記憶を表現している。展開された RNNの形は、多層パーセプトロン
と変わらないがすべて同じリカレント層に存在する点で異なる。図 2.2のようにそれぞれ
の時刻において、リカレント層は時刻 tにおける入力xtおよび一つ前の時刻 t− 1におけ
る出力 ht−1を入力として用いる。
それら２つをリカレント層の入力として用いて計算することでその時刻における出力が

計算される。この様に回帰的に計算することで、過去の情報を保持したまま新たな入力を
計算することが可能になった。
展開された RNNは、通常のニューラルネットワークと同様に Backpropagation[27]に

より勾配を逆伝播することで学習することが可能である。ただし、時系列データにおける
誤差逆伝搬法は時間軸方向に展開したBackpropagationが行われる [28]。その為、時間軸
方向に展開したBackpropagationの意味でBackpropagation Through Time (BPTT)と呼
ばれる [29]。
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なお、RNNは後述のLong Short-Time Memory (LSTM)、Sequence to Sequence (Seq2Seq)、
Stacked LSTM は概念としてRNNに含まれる。そこで以降では、モデルのRNNと概念
を区別するためRNN、LSTM、Seq2Seq、Stacked LSTMを含む概念を再帰型のニューラ
ルネットワークとし、モデルをRNNと記述する。

2.2.2. Long Short-Time Memory (LSTM)

Long Short-Time Memory(LSTM)は、RNNから派生してできたアルゴリズムある。そ
の為、LSTMもRNNと同じく過去の時刻の中間層の出力を現在の時刻の入力に用いるこ
とで時系列データを学習する。

2.2.1節で述べた、RNNには課題があった。それは、勾配消失問題である [30]。勾配消
失問題とは、勾配の逆伝播の際に勾配が層を渡るにつれて小さくなりなくなってしまう問
題である [31]。勾配消失問題の原因は、RNNの活性化関数の tanh関数にある。tanh関
数は、微分すると dy

dt
= 1 − y2になる。dy

dt
= 1 − y2は、x = 0の時 y = 1となり、x = 0か

ら遠ざかるにつれてその値は小さくなる。従って、逆伝播の際に tanh関数を通過する度
にRNNの勾配は小さくなってしまう。　そこで、この問題を解決するためにHochreiter

と Schmidhuberが LSTMを提唱した [11, 32]。
LSTMは、人間の脳が持つ長期記憶と短期記憶を参考にしており、長期的な時系列情報

と短期的な時系列情報を保持する。これにより、長期的なトレンドと短期的な周期を捉え
ることが可能になった。LSTMの全体構造は、多層パーセプトロンにおける隠れ層の単
純なニューロンを図 2.3の Long Short-Time Memory ブロックに置き換えた構造となる。

図 2.3: Long-Short Time Memoryブロックの構造

時刻 tにおける入力xt、入力xtに対する重みW、１つ前の時刻 t−1における出力ht−1

に対する重みU、バイアス bが与えられた時、記憶セルCt、リカレント層の時刻 tにお
ける出力htは式 2.21から式 2.26で与えられる。　なお、同じ形式の式であっても後述の
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ゲートが異なる。そのため、式 2.21から式 2.24中の重み及びバイアスには各ゲートを意
味する添字を用いた。

　 f = σ(xtWf + ht−1Uf + bf ) (2.21)

　 g = tanh(xtWg + ht−1Ug + bg) (2.22)

　 i = σ(xtWi + ht−1Ui + bi) (2.23)

　 o = σ(xtWo + ht−1Uo + bo) (2.24)

　 ct = f ⊙ ct−1 + g ⊙ i (2.25)

　 ht = o⊙ tanh (ct) (2.26)

LSTMブロックは、主に 4つの要素で構成されている。それは記憶セルCtと 3つのゲー
トと呼ばれるニューロンからなる構成要素である。
まず、入力ゲートである。　入力ゲートでは、入力xt及び 1つ前の時刻の隠れ状態ベク

トル ht−1をどの程度反映するか調節する。具体的には、入力ゲートの式 2.23の Sigmoid

関数によって計算された 0から 1の値を式 2.22によって計算された値に掛け合わせる事
で新規の情報に対する重み付けを行っている。これにより、現在の時刻 tに入力された新
規の情報をどの程度後述する記憶セルCtに反映するか決定される。この時、重み付けの
値が 1であれば全ての情報が記憶セルCtに反映される。
次に、記憶セルCtである。記憶セルCtは、LSTMにおいて最も重要な構成要素であ

る。記憶セルCtには、時刻 tまでの過去の情報が格納される。したがって、記憶セルCt

には学習過程で必要と判断されたトレンド成分が格納されている。具体的には、式 2.22に
よって新たに追加される情報が計算され 1つ前の時刻の記憶セルCt−1に追加される。こ
の際、前述の入力ゲートと異なり Sigmoid関数ではなく tanh関数が用いられている。こ
れは、ゲートに重み付けを行う機能では無く、新しい情報を追加する機能を持たせたいか
らである。
次に、忘却ゲートである。忘却ゲートでは、記憶セルCtの内容をどの程度保持するか

調節される。入力xtと１つ前の時刻の隠れ状態ベクトルht−1を式 2.21のように Sigmoid

関数に入力し式 2.25記憶セル内部の過去の記憶Ct−1と掛け合わせる。Sigmoid関数の出
力は 0から 1の間である。従って、過去の記憶をどの程度保持するか調整することが可能
である。このとき、0は完全に忘却することを意味し、1は全ての情報を保持することを
意味する。
最後に、出力ゲートである。
現在の時刻 tにおける隠れ状態ベクトルhtが与えられたとき、出力ゲートによる出力は

式 2.26によって定式化される。出力ゲートは、情報に対する重み oと記憶セルCtによっ
て構成されている。ここで、記憶セルCtを入力とする活性化関数には tanh関数が用いら
れている。これは、記憶セルCtの情報に対する強度を-1から 1で表現する為に用いられ
いる。
また、oは、式 2.24によって定式化される。oは、入力xtと１つ前の時刻の隠れ状態ベ

クトル ht−1を Sigmoid関数に入力することで算出される。これにより、現在の時刻 tの
情報が次の時刻 t + 1の隠れ状態ベクトルとしてどれくらい重要か重み付けが行われ、新
たな隠れ状態ベクトル htが出力される。
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LSTMにおいて、一番重要な要素は図 2.3の一番上の線部である。RNNでは、逆伝播
の際に同じ重みを用いて行列の積演算を繰り返し行われる。そのため、勾配爆発や勾配消
失が発生していた。しかし、一番上の線上ある LSTMの演算は、加算と乗算のみである。
従って、LSTMの逆伝播では、要素ごとの乗算を行うだけの演算になる。その為、逆伝播
の際に勾配を劣化させることなく伝播することが可能となり勾配爆発や勾配焼失が起き
にくくなる。
なお、Maaliw[33]らのCOVID-19予測モデルでは、LSTM層を多層化したStacked LSTM

が用いられており良い予測精度を得ていた。そこで、本研究においてもリカレント層を 2

層用いた Stacked LSTMを作成しモデル比較に用いた。

2.2.3. Sequence to Sequence (Seq2Seq)

Sequence to Sequence (Seq2Seq)は自然言語処理の領域でGoogle翻訳等にも用いられ
ているモデルである [34]。

図 2.4: Seq2Seq

Seq2Seqでは、Encoderのリカレント層の最終時刻から出力された文脈ベクトル cを用
いてDecoderによって予測を行う。今回は、1週間の感染状況に関係するデータを要約し、
要約値をDecoderの入力とすることで翌週を予測するように学習する。本研究では、文脈
ベクトル cが予測にどのような影響を与えるかを観測した。

2.2.4. 再帰型のニューラルネットワークにおける入出力関係
RNNは、多種多様な入出力関係を構築することが可能である。RNNが持つ入出力関

係は、主に 4種類ある。それは、One to Many、 One to One、Many to One、Many to
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Manyである。本研究では Many To Many を用いた。One to One は時系列予測を行わな
い通常のニューラルネットワークであり、One to Many は時系列予測としての利点がな
いことから今回は使用しなかった。
ここで、Many To One のデータセットの例を図 2.5に与える。この例では、7日間の入

力に対して 8日目の予測を行っている。通常、再帰型のニューラルネットワークを用いた
時系列予測ではAbbasimehr[35]らの先行研究で行われているように　Many to One で行
われることが多い。しかし、Many to One には大きな欠点がある。それは、予測値と観測
値との残差が後の予測に影響を与えることである。これは、Many to One では 1つ先の
時刻の値しか出力しないため複数時刻先を予測するには、予測値を次の時刻を予測するた
め再起的に入力する必要があることに起因する。そのため、本研究では使用しなかった。
そこで、本研究では図 2.6に示す 1度の予測で複数時刻を予測可能なMany to Manyの

再帰型のニューラルネットワークを構築した。

図 2.5: Many To One のデータセット

2.2.5. 損失関数:Mean Seqyeare Error (MSE)

本研究では、損失関数にMean Seqyeare Error (MSE)を使用した。MSEは、観測値を
yi(i = 1, 2, 3, ..., n)、モデルより計算した予測値を ŷiとしたとき観測値と予測値が近づく
ほど、MSEは 0に近づき小さくなる。MSEは、誤差を 2乗するため、外れ値の影響を受
けやすい。その為、外れ値が予測値に含まれた場合、MSEは急速に大きくなる。

MSEは次の式 2.27で定式化される。予測値 ŷiと観測値 yiの差は 2乗されるため必ず正
値になる。

　 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (2.27)

また、単層のRNNと単層のLSTMにおいて過学習の傾向が観測された為、式 (2.28)の
ように L2ノルムを罰則項として通常の損失関数Eに加え、最終的な損失関数をEwとし
た。なお、λは正則化を反映するためのパラメータであり λ = 0.001とした。
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図 2.6: Many To Mamy のデータセット

Ew = E + λ
n∑

k=1

w2
k (2.28)

2.2.6. 評価関数:Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE)は、観測値を yi(i = 1, 2, 3, ..., n)、モデルの予測値
を ŷiで与えられたとき、式 2.29で定式化される。RMSEはMSE同様、誤差が 2乗され
る為外れ値が含まれた場合RMSEは急速に大きくなる。本研究では、RMSEをモデルの
評価関数として用いた。これは、RMSEがMSEのルートを取ることで２乗された単位か
ら人間にとって分かりやすい単位になるためである。

　
√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.29)
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第3章 実験条件

3.1. 全実験共通の条件
本章では、各実験の実験条件について述べる。共通の条件として、実験の実行、モデル

の実装において、プログラミング言語Pythonを使用した。時系列解析及び統計モデルの
構築には、Pythonの統計用パッケージの Statsmodels[36]を使用した。機械学習モデルの
構築には、オープンソースのDeep Learning用フレームワークのKeras[37]を使用し、そ
のバックエンドにはTensorflow[38]を使用した。
本稿で述べる実験は全て以下の手順で行われた。
1. データ収集
2. Deep Learning用入力データのスケーリング
3. データセット作成
4. モデル構築
5. モデルの評価と比較
本研究では、モデル評価のベースラインとしてARIMAを設定した。ARIMAは、時刻

tにおいて過去の時系列やホワイトノイズと何項分回帰するかを決定する次数 p及び q、
いくつ階差を取るかを決定する次数 I が存在する。pが ARの次数、qがMAの次数、d

が Iの次数と定義される。次数の決定方法は、主に 2種類ある。1つは、時刻同士の相関
を ACF及び PACFで算出しプロットすることで決定する方法。もう 1つは、ある次数
範囲におけるすべてのモデルを構築し、最もAICが低いモデルを総当たり的に選択する
方法である。通常次数選択において、ARIMAはACFやPACFによって次数を決定する
ことはモデルの柔軟さなどの理由から困難である。Ozaki[39]の研究は、この困難を最小
AIC推定により取り除ける可能性を数値研究により示している。そこで、本研究では表
3.1に示した範囲で総当たり的に次数探索を行った。そして、各モデルのAICを算出し、
COVID-19の第 2波までと第 7波まで、及びサル痘、それぞれの感染状況のデータにおけ
るARIMA(p, d, q)及び SARIMA(p, d, q, P,D,Q)7を選択した。

3.2. 実験1における実験条件
3.2.1. データ収集
実験 1で使用した第 2波までのCOVID-19に関するデータセットは、米 Johns Hopkins

University(JHU)提供のデータセット [40]を元に編集・使用した。図 3.1に使用した JHU

提供のデータセットを示す。
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表 3.1: 統計モデルの最小AIC推定時の次数探索範囲
(a) ARIMA(p, d, q)の次数探索範囲

p d q

min 1 0 0

max 3 1 3

(b) SARIMA(p, d, q, P,D,Q)7
の次数探索範囲

p d q P D Q

min 1 0 0 0 0 0

max 3 1 3 3 2 3

図 3.1: JHU提供のCOVID-19に関するデータセット

JHUは、各国が公開しているCOVID-19に関するデータを集計している。JHU提供の
データセットには、各国における累積の確認症例数、回復者数、死者数が含まれている。
Shahidら [41]が行った研究では、各国の感染状況の累積データと LSTM等の機械学習ア
ルゴリズムを用いてモデルを構築していた。しかし、累積データを用いたモデルの予測
では予測が 1日でも大きく外れた場合、後の予測に累積的に影響がある。そこで実験 1で
は、JHU提供のデータセットを yt − yt−1のように前日との階差を取ることで 1日におけ
る新規の症例数、回復者数、死者数のデータセットを作成し使用した。これにより、予測
が外れた際の累積的な影響を取り除くことが可能となった。また、感染症数理疫学で天
然痘の感染予測モデルとして開発されたモデルに SIR(Susceptible-Infective-Removed)[42]

がある。SIRは感染症数理疫学で幅広く利用されている。SIRでは、数式を利用してある
集団における感染状況をモデル化するために感染者数、回復者数、死者数の 3変数を含ん
でいる。そこで、実験 1及び実験 2においても機械学習を用いて感染状況をモデル化する
ため 1日における新規の症例数、回復者数、死者数の 3変数を用いてRNNのモデル構築
を行った。
訓練データは、2020年 1月 23日～同年 10月 21日の期間のデータを用い、テストデー

タは、2020年 10月 22日～同年 10月 28日の 1週間のデータを用いた。なお、RNNの学
習においては 3.2.3節で述べるデータセットの作成時に、7日間の対応関係が作成できな
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かった時系列後半のデータを使用せず、さらにそこから後半の 1割を検証データとして使
用した。

3.2.2. Deep Learning用入力データのスケーリング
次に、再帰型のニューラルネットワーク用にデータのスケーリングを行った。スケーリ

ングは、式 3.1によって行われる。xminは全入力変数の最小値、xmaxは全入力変数の最
大値として与えられる。実験 1において、ベクトル入力の場合は回復者数の最大値 3,941

人、スカラー入力の場合は感染者数の最大値 1762人とした。最小値は、どちらの場合も 0

人であった。maxとminは、それぞれスケーリングの最大値と最小値を意味する。今回
は、RNNの中間層の活性化関数である tanh関数の出力値に合わせ、−1～+1に設定した。

xscaled =
x− xmin

xmax − xmin

(max−min) + min (3.1)

3.2.3. データセットの作成
再帰型のニューラルネットワークは、様々な入出力関係を持つことが可能である。例と

して、Many To One、Many To Many、One To One、One To Many が存在する。今回
は、Many To Many を用いてモデルを構築した。Many To Many 用のデータセットは、1

週間分の訓練データに対して次の 1週間を教師データとし、図 2.6のように作成した。通
常、時系列予測タスクにおけるRNNでは、Abbasimehr[35]らの研究で行われているよう
にMany To Oneの入出力関係で行われることが多い。しかし、この場合出力が 1時刻の
ため、単純に複数時刻先まで予測することができない。複数時刻先まで予測するために
は、前時刻の予測出力を再帰的に次の時刻の入力とする必要がある。しかし、この方法で
は予測に誤差が存在する場合、累積的にその誤差が影響を生むことになる。そこで、本研
究では Many To Many の入出力関係を採用しモデルを構築した。

3.2.4. モデル構築
統計モデルのARIMA及び SARIMAは、3.1節で述べたように表 3.1に示した範囲で最

小AIC推定を行い次数を決定しモデルを構築した。その結果は、4.1節で述べる。
実験 1の RNNでは、図 3.2から図 3.4に示す 3種類の入出力関係を持つ RNNを構築

した。
図 3.2は、1次元入力 1次元出力のRNNである。このモデルには、直近 1週間の新規症

例数を変数と入力し翌週の新規症例数を出力させる。1週間内の系列特徴を訓練させる事
で翌週の症例数数を予測することを目的としている。図 3.3は、3次元入力 3次元出力の
RNNである。このモデルには、直近 1週間の新規症例数、新規回復者数、新規死者数を
入力し、翌週の新規症例数、新規回復者数、新規死者数を出力させる。図 3.2に示した 1

次元入力 1次元出力のRNNよりも多くの変数を使用することで、より精度の高い予測が
できると期待される。図 3.4は、3次元入力 1次元出力のRNNである。このモデルには、
直近 1週間の新規症例数、新規回復者数、新規死者数を入力し、翌週の新規症例数を出力
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図 3.2: 構築した 1次元入力 1次元出力のRNN

させる。このモデルでは、3変数の入力系列特徴量を 1次元の系列に写像することによっ
て図 3.2に示した 1次元入力 1次元出力のRNNや図 3.3に示した 3次元入力 3次元出力の
RNNよりも精度の高いモデルの構築が期待される。
これら 3種類の入出力のRNNのパラメータの詳細を表 3.2に示す。なお、表中の 1 to

1、3 to 1、3 to 3は、それぞれ 1次元入力 1次元出力、3次元入力 1次元出力、3次元入力
3次元出力を意味する。入出力以外の条件は全て同じ条件に設定し実験した。

表 3.2: 実験１におけるRNNの実験条件

入出力
パラメータ 入力層 (個) 中間層 (個) 出力層 (個) 最適化 エポック数

1 to 1 1 32 1 Adam 100

3 to 1 3 32 1 Adam 100

3 to 3 3 32 3 Adam 100

3.2.5. 評価関数によるモデルの評価と比較
各モデルのテスト区間における予測評価をRMSEを用いて行なった。また、Wuら [9]は、

自然言語から始まり、様々な研究分野で最新で高精度なAIを誕生させているTransfomer、
LSTM、Attention機構を用いた Seq2Seqを古典的な予測モデルのARIMAを基準として
予測精度の比較を行なった。Wuらの研究では、ARIMAを用いてテスト区間の予測を行
いRMSEで評価していた。さらに、Transfomerやその他のモデルとの性能差を測る為に、
式 3.2で ARIMAの RMSEを基準としてその誤差の差を計測していた。そこで、本研究
においても式 3.2を用いてARIMAのRMSEからの性能差を算出した。

　　 (
RMSE

ARIMA′sRMSE
− 1) × 100 (3.2)
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図 3.3: 構築した 3次元入力 3次元出力のRNN

3.3. 実験2における実験条件
3.3.1. データ収集
実験 2で使用した第 7波までの COVID-19に関するデータセットは、日本国の厚生労

働省が提供するオープンデータセット [43]を元に編集・使用した。実験 1で使用してい
た JHU提供のデータセットが各国のデータを毎日取得しているため途中でフォーマット
が崩れPythonでのデータ読み込みが難しくなってしまった。そのため、実験 1とデータ
セットの出典元が異なるである。
図 3.5に使用した厚生労働省のオープンデータセットを示す。
厚生労働省は、新規陽性者数の推移（日別）、入院治療等を要する者等推移、死亡者数

（累積）等のデータを提供している。実験 2で使用した厚生労働省が公開したデータセッ
トの回復者数及び死亡者数のデータは累積データの為 yt − yt−1のように前日との差分を
取ることで新たに 1日における新規回復者数、新規死者数のデータセットを作成し使用し
た。訓練データは、2020年 5月 10日～2022年 10月 16日の期間のデータを用い、テスト
データは、2022年 10月 17日～同年 10月 23日の 1週間のデータを使用した。なお、再帰
型のニューラルネットワークの学習においては 3.3.3節で述べるデータセットの作成時に
7日間の対応関係が作成できなかった時系列後半のデータを使用せず、さらにそこから後
半の１割を検証データとして使用した。

3.3.2. Deep Learning用入力データのスケーリング
再帰型ニューラルネットワーク用のデータセットには式 3.1を用いてデータのスケーリ

ングを行った。実験 1とは異なり各変数毎の最大値 (症例数=261004、回復者=273312、死
者=347)と最小値 (症例数=22、回復者=0、死者=0)で正規化を行った。また実験 1同様、
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図 3.4: 構築した 3次元入力 1次元出力のRNN

RNNの中間層の活性化関数である tanh関数の出力値に合わせ、正規化の範囲は−1～+1

に設定した。

3.3.3. データセットの作成
実験 2では、Many To Manyの入出力関係で再帰型のニューラルネットワーク (RNN、

LSTM、Seq2Seq、Stacked LSTM)を構築した。Many To Many 用のデータセットは、図
2.6のように 1週間分の訓練データに対して次の 1週間を教師データとして対応させる事
で作成した。

3.3.4. モデル構築
統計モデルのARIMA及び SARIMAは実験 1と同様に 3.1節の表 3.1に示した範囲で最

小AIC推定を行い次数を決定しモデルを構築した。
実験 2では機械学習モデルとして、RNN、LSTM、Seq2Seq、Stacked LSTMの 4種類

の 3次元入力 3次元出力の Many to Many の再帰型のニューラルネットワークを構築し
た。また、パラメータの詳細を表 3.3に示す。全て同じ条件に設定し実験した。

3.3.5. 評価関数によるモデルの評価と比較
各モデルのテスト区間における予測評価をRMSEを用いて行なった。モデルからは、新

規症例数、新規回復者数、新規死者数が出力されるが、予測の目的が症例数である為ここ
では新規症例数のみの予測精度を算出した。実験 2においても実験 1と同様にWuら [9]

の研究を参考にして式 3.2を用いてARIMAのRMSEからの性能差を算出した。
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図 3.5: 厚生労働省提供のCOVID-19に関するオープンデータセット

表 3.3: 実験 2における再帰型ニューラルネットワークの実験条件

モデル
パラメータ 入力層 (個)

入力層のニューロン 3

中間層のニューロン 32

出力層のニューロン 3

最適化 Adam

エポック数 100

バッチサイズ 1

3.4. 実験3における実験条件
3.4.1. データ収集
実験 3で使用したサル痘データセットは、データサイエンスと機械学習のコンペティ

ションを開催する Kaggle上で公開されているデータセット [43]を元に編集・使用した。
図 3.6に使用したKaggle上で提供されているデータセットを示す。

Kaggle上で提供されているデータセットには各国の新規感染者数が日別や週別に記録
されている。本研究では、日別データが取得可能かつ感染者数の多い国を 3カ国選び使用
した。この 3カ国の症例数データを選んだ理由は、Kaggle上で提供されているデータセッ
トにはまだサル痘に関係するデータセットが少ないため回復者数や死者数のデータセッ
トが存在しない為である。そこで、実験 2で使用した同じアルゴリズム（RNN、LSTM、
Seq2Seq、Stacked LSTM）を用いる事ができ、かつ、同じ入出力関係が構築できるよう
に 3カ国（アメリカ、ドイツ、カナダ）の新規症例数を使用した。
訓練データは、2022年 5月 23日～同年 08月 19日の期間のデータを用い、テストデー

タは、2022年 08月 20日～同年 08月 26日の 1週間のデータを用いた。なお、再帰型の
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図 3.6: Kaggle提供のサル痘のデータセット

ニューラルネットワークの学習においては 3.3.3節で述べるデータセットの作成時に 7日
間の対応関係が作成できなかった時系列後半のデータを使用せず、さらにそこから後半の
1割を検証データとし使用した。

3.4.2. Deep Learning用入力データのスケーリング
実験 2と同じく、再帰型のニューラルネットワーク用のデータセットには式 3.1を用

いてデータのスケーリングを行った。また実験 2と同じく、各変数毎の最大値 (アメリカ
=1411 ドイツ=145 カナダ=99)と最小値 (感染者=0、回復者=0、死者=0)で正規化をお
こなった。また実験１と２と同じく、RNNの中間層の活性化関数である tanh関数の出力
値に合わせ、正規化の範囲は−1～+1に設定した。

3.4.3. データセットの作成
実験 3では、実験 2と同じく Many To Many を用いてモデルを構築した。Many To

Many 用のデータセットは、図 2.6のように 1週間分の訓練データに対して次の 1週間を
教師データを対応させることで作成した。

3.4.4. モデル構築
統計モデルのARIMA及び SARIMAは、実験 1及び実験 2と同じく 3.1節の表 3.1に示

した範囲で最小AIC推定を行い次数を決定しモデルを構築した。その結果は、4.4節で述
べる。
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実験 3の機械学習モデルとして実験 2と同じく、RNN、LSTM、Seq2Seq、Stacked LSTM

の 4種類の 3次元入力 3次元出力の Many to Many の再帰型のニューラルネットワーク
を構築した。これら、4種類の再帰型のニューラルネットワークのパラメータの詳細は、
全て表 3.3と同じである。

3.4.5. 評価関数によるモデルの評価と比較
各モデルのテスト区間における予測評価を RMSEを用いて行なった。モデルからは 3

カ国全ての新規症例数が出力されるが、アメリカの新規症例数の予測が目的である為ここ
ではアメリカの新規症例数のみの予測精度を算出した。実験２においても実験 1及び実験
2と同様にWuら [9]の研究を参考にして式 3.2を用いてARIMAのRMSEからの性能差
を算出した。
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4.1. COVID-19における統計モデルの探索結果
本研究において統計モデル（ARIMA、SARIMA）は、AICによる総当たり探索によっ

て次数が決定された。第 2波までの区間と第 7波までの区間のCOVID-19新規症例数を、
学習データセットとしてそれぞれARIMAと SARIMAに与えた。各データセットにおい
て、学習データからモデルを推定し、AICを算出した。その結果、ARIMA及び SARIMA

のAICが低いモデル 5つを次の表 4.1及び表 4.2に与える。表 4.1aは第 2波までのデータ
でARIMAの次数探索を行った結果を、表 4.1bは第 7波までのデータでARIMAの次数
探索を行った結果を示している。表 4.2aは第 2波までのデータで SARIMAの次数探索を
行った結果を、表 4.2bは第 7波までのデータで SARIMAの次数探索を行った結果を示し
ている。
表 4.1より、第 2波までのデータ及び第 7波までのデータをARIMAで学習させた結果、

次数の（p = 2, d = 2, q = 0）及び（p = 3, d = 2, q = 1）が共通してAICが低かった。そこ
で、よりAICの低い（p = 2, d = 2, q = 0）をARIMAの次数として選択し、モデルを構築
した。
また、表 4.2より、第 2波までのデータを学習させた結果及び第 7波までのデータを

SARIMAで学習させた結果、次数の (p = 1, d = 0, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)、(p =

1, d = 1, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)及び (p = 1, d = 2, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)が共
通してAICが低かった。これらの次数では、季節項に関する次数 (P = 1, D = 1, Q = 0)が
全て共通していた。そこで、2階差を取っている (p = 1, d = 2, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)

が定常過程になっている可能性が 3つのモデルの中で最も高いと考え (p = 1, d = 2, q =

1)(P = 1, D = 1, Q = 0)を SARIMAの次数として選択し、モデルを構築した。

　　
表 4.1: ARIMA(p, d, q)の次数探索結果

　　
(a) COVID-19の第 2波までの区間において

次数 AIC

(3,2,0) 17.8

(2,2,0) 19.2

(3,2,1) 19.9

(2,2,2) 20.1

(2,2,1) 20.2

(b) COVID-19の第 7波までの区間
次数 AIC

(1,2,0) 51.8

(2,2,0) 53.0

(3,2,1) 55.7

(1,2,2) 55.9

(1,2,3) 57.0
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表 4.2: SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)7のパラメータ探索結果

　　
(a) COVID-19の第 2波までの区間において

次数 　季節次数 AIC

(1,0,1) (1,1,0) 8.0

(1,1,1) (1,1,0) 8.0

(1,2,1) (1,1,0) 8.0

(1,1,2) (1,1,0) 10.0

(1,0,1) (1,1,1) 10.0

(b) COVID-19の第 7波までの区間
次数 　季節次数 AIC

(1,0,1) (1,1,0) 8.0

(1,1,1) (1,1,0) 8.0

(1,2,1) (1,1,0) 8.0

(1,1,1) (2,1,0) 10.0

(1,2,1) (1,1,1) 10.0

4.2. 実験 1：COVID-19の第 2波までを訓練させたモデルによる予測結果と考察

4.2.1. 結果
図 4.1から図 4.5に、COVID-19の第 2波までのデータを用いて訓練させた統計モデル

（ARIMA、SARIMA）及び 3種類の入出力のRNNに訓練に用いたデータと同じ区間を予
測させた結果を与える。図 4.1から図 4.2と図 4.3から図 4.5より、統計モデルの方が訓練
データへのモデルのフィッティングが良いことが分かる。一方、3種類の入出力のRNN

モデルの予測結果には、第 1波付近にバイアスが存在し、実際の観測値よりも予測値の方
が大きな値を示していた。さらに、第 1波周辺に観測値と予測値との間にラグが存在して
いた。

図 4.1: 第 2波までのCOVID-19のデータを
訓練させたARIMAによる訓練区間の予測結果

次に、統計モデル（ARIMA、SARIMA）及び 3種類の入出力のRNNで、モデル構築に
用いなかったテスト区間のデータを予測を行った。そして、予測値と実際の観測値との誤
差をRMSEで評価した結果を表 4.3に与える。なお、表 4.3中の 1to1、3to1、3to3はRNN
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図 4.2: 第 2波までのCOVID-19のデータを
訓練させた SARIMAによる訓練区間の予測結果

図 4.3: 第 2波までのCOVID-19のデータを訓練させた
1次元入力 1次元出力のRNNによる訓練区間の予測結果
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図 4.4: 第 2波までのCOVID-19のデータを訓練させた
3次元入力 1次元出力のRNNによる訓練区間の予測結果

図 4.5: 第 2波までのCOVID-19のデータを訓練させた
3次元入力 3次元出力のRNNによる訓練区間の予測結果
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の入出力関係を指し、それぞれ 1次元入力 1次元出力の RNN、3次元入力 1次元出力の
RNN、3次元入力 3次元出力のRNNを意味する。また、表 4.3の差（%）は、ARIMAの
RMSEを基準として何%誤差が増減したかを意味する。なお、差（%）は式 3.2によって
算出された。

表 4.3: COVID-19の第２波までのデータを訓練させた
モデルのテスト区間の症例数予測結果の評価

ARIMA SARIMA 1to1 3to1 3to3

RMSE(人) 464 67 110 59 47

差 (%) 0.0 -85.6 -76.3 -87.3 -89.9

表 4.3より、統計モデル（ARIMA、SARIMA）の中では SARIMAの方がテスト誤差を
最小化できていた。RNNの中では、1次元入力 1次元出力>3次元入力 1次元出力>３
次元入力３次元出力の順にRMSEが小さかった。全モデルの中で、感染者数の予測誤差
を最小化できたのは、3次元空間から 3次元空間に時系列データを写像したRNNであっ
た。また表 4.3中の差（%）より、統計モデルのARIMAのRMSEとの相対的な予測誤差
（RMSE）の増減率においても、最も減少したモデルは 3次元空間から 3次元空間に時系
列データを写像したRNNであった。RNNにおいて、3次元入力１次元出力のモデルは 3

次元入力３次元出力のモデルよりも精度が高くなることを期待していた。しかし、実際
には 3次元入力３次元出力のRMSEが小さかった。ただし、どちらのモデルとも統計モ
デルのARIMA、SARIMAと比べた際はRMSEを小さくできていた。入出力にベクトル
を用いたこれら 2つのRNNは、どちらともARIMAから約 90%誤差を減少していた。1

次元入力 1次元出力のRNNは、ARIMAよりも 85.5%RMSEを減少できていた。しかし、
その減少量は SARIMAよりも小さかった。
ここで、表 4.4にWu[9]らの研究でで示された ARIMAの RMSEに対するインフルエ

ンザ様疾患発生予測モデルの相対的な減少率を示す。

表 4.4: Wu[9]らのインフルエンザ様疾患発生予測モデルの予測評価
ARIMA LSTM SeqToSeq+Attention Transformer

RMSE(%) 1.020 0.807 0.642 0.588

Gap(%) 0.0 -20.9 -37.1 -42.4

次に、表 4.3に与えた本研究の実験１の結果と表 4.4のWuらの実験結果を比較した。
Wuらのモデルはインフルエンザ様疾患の前週の発生数との比率のデータで構築されてい
る。そのため、単純比較はできない。しかし、今回作成したモデルの中で最も予測誤差の
小さい 3次元入力 3次元出力のRNNは、Wuらの構築したTransformerよりも約 47.5%高
い精度を示した。

4.2.2. 考察
図 4.4から図 4.5より、入力を多変数とした RNNはどれも訓練させた期間を予測した

場合において予測精度が悪かった。これは、スケーリングの最大値と最小値の設定に問題
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があったと考える。実験１では、全てのデータの最大値である回復者数の 3,941人と全て
のデータの最小値である 0人で正規化を行なった。この時、使用した COVID-19の 2波
までのデータは図 3.1に示した通り、回復者の波と感染者数の波にラグが存在する。その
ため、正規化後のデータを学習した際にトレンドが回復者数のトレンドに近い値を学習し
た。その結果、第 1波周辺に存在するような観測値よりも予測値の方が大きい現象や、予
測値のピークが観測値のピークの後に遅れて予測される現象が起きたと考える。そこで、
今後は安定した予測の為に、各変数の最大値及び最小値を用いて正規化を行う必要がある
と考える。
次に、表 4.3の結果について考察する。まず、統計モデル (ARIMA、SARIMA)において、

SAIRMAがARIMAに対して約 85.5%RMSEを減少した。その要因は、SARIMAが季節
性をモデルに取り込めたからだと考える。図 4.6に、テスト区間をARIMA及び SARIMA

で予測した結果を与える。
図 4.6aより、ARIMAによる予測は右肩上がりの予測になっている。これは、テスト

データの区間が第３波に向けた上昇トレンドの区間であることから、ARIMAがトレンド
成分を学習した為だと考える。一方で、図 4.6bの SARIMAによる予測の結果は、1週間
周期の振幅を追随できている。

(a) ARIMA (b) SARIMA

図 4.6: テスト区間を第 2波までのCOVID-19のデータを
訓練させた統計モデルによって予測した結果

ここで図 4.7に、訓練を行った区間をARIMAモデルと SARIMAモデルによって予測し
た予測値と観測値の残差の自己相関関数のコレログラムを与える。コレログラムは、各ラ
グにおける自己相関をプロットした図のことを言う。図 4.7に示した青色の区間は、95%

の信頼区間でこの区間を超えた自己相関は統計的に有意な自己相関とされる。
図 4.7aより、ARIMAの残差には 7日間周期の季節成分が含まれていることがわかる。

その為、モデルに季節的な周期成分を含むことができていないと考えられる。また、図
4.7bの結果より、SARIMAの残差には統計的に有意な自己相関はあるもののほとんどそ
の係数は小さい。その為、モデルに季節成分を取り込めていると考えられる。このことか
ら、ARIMAはトレンド成分のみを学習し、SARIMAはトレンドに加えて季節成分を学習
できていると言える。
次に、3種類の入出力を行なったRNNモデルによってテスト区間を予測した結果につ

いて考察する。
最も精度の高いRNNは、3次元空間（入力）から 3次元空間（出力）へ写像したモデ

ルであった。3次元空間（入力）から 1次元空間（出力）に写像したRNNと比較すると、
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(a) ARIMA (b) SARIMA

図 4.7: 第 2波までのCOVID-19のデータを訓練させた
モデルの残差における自己相関関数のコレログラム

高次元空間から低次元空間に写像するよりも同次元の空間に写像した方が高い予測精度
を得られることがわかった。これは、RNNの中間層が式 2.20のように定義される事に起
因すると考える。RNNの中間層では、１つ前の時刻の中間層の出力 ht−1が xtと共に関
数 f の入力となる。従って、関数が f(xt,ht−1)で与えられ、高次元空間（入力）から低
次元空間（出力）に写像した場合、写像後に情報量の欠損が起きる。実験１の場合、感染
者数、回復者数、死者数の３次元空間から感染者数の１次元空間に写像している。そのた
め、回復者数と死者数に関する情報が入力空間のまま保持されていない。従って、その情
報を再起的に入力した場合にRNNがうまく回復者数や死者数の情報まで時系列として学
習できなくなると考える。一方で、3次元空間（入力）から 3次元空間（出力）へ写像し
たモデルでは全ての変数の情報量がそのまま写像され、　再帰入力されることで時系列情
報の欠損が起きずにRNNによって全ての変数の時系列情報が学習されたと考える。
今回作成した 3種類のRNNは、どのモデルもWuら [9]のインフルエンザ様疾患発生予

測モデルであるTansfomerの精度を大きく超える結果となった。この理由として、RNN

の中間層における活性化関数である tanh関数がAdditive Attention[44]として機能したこ
とが考えられる。ここでの、Additive Attentionとは、関数などのニューラルネットワー
ク内部の機構で特徴量を強調する機能である。今回の場合、このAdditive Attentionが自
己の系列の特徴量を強調する Self-Attentionとして機能したと考える。従って以降では、
Additive Attentionのことを Self-Attentionと記述する。
ここで、図 4.8に tanh関数の入出力を示す。図 4.8のように、tanh関数は入力が−2か

ら+2の際に最も出力値が変動する。実験１で扱った JHU提供のデータセットは、式 3.1

によって値が−1から+1に正規化されている。そのため、入力データが少しでも大きな
値、もしくは小さな値になった時に出力値が−1もしくは+1に近づく。従って、正規化
した入力データは tanhによって特徴量が強調されたと考える。
実験 1の場合では、−1から+１に正規化した入力データが中間層の tanh関数の Self-

Attentionによって重要な相関関係を持つ日を 1日単位で次のニューロンに流すことによっ
て良いモデルが構築されたと考える。
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図 4.8: Tanh関数の入出力
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4.3. 実験 2：COVID-19の第 7波までを訓練させたモデルによる予測結果と考察

4.3.1. 結果
図 4.9から図 4.14に、第 7波までのデータを用いて学習させた統計モデル（ARIMA、

SARIMA）及び 4種類の再帰型のニューラルネットワーク（RNN、LSTM、Stacked LSTM、
Seq2Seq）モデルに訓練に訓練区間を予測させた結果を与える。図 4.9から図 4.10及び図
4.11から図 4.14より、統計モデルの方が訓練データへのモデルのフィッティングが良い
ことが分かる。一方、４種類の再帰型のニューラルネットワークモデルの予測結果には、
第 5波より前の波形にバイアスが存在し、実際の観測値よりも予測値の方が大きな値を示
していた。また、図 4.13と図 4.14に示した層数の多い Stacked LSTMと Seq2Seqでは、
観測値と比べた際に第 7波の予測値が大きく下回っていた。

図 4.9: 第 7波までのCOVID-19を訓練させたARIMAによる訓練区間の予測結果
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図 4.10: 第 7波までのCOVID-19を訓練させた SARIMAによる訓練区間の予測結果

図 4.11: 第 7波までのCOVID-19のデータを訓練させたRNNによる訓練区間の予測結果
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図 4.12: 第 7波までのCOVID-19のデータを訓練させた
LSTMによる訓練区間の予測結果

図 4.13: 第 7波までのCOVID-19のデータを訓練させた
Stacked LSTMによる訓練区間の予測結果
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図 4.14: 第 7波までのCOVID-19のデータを訓練させた
Seq2Seqによる訓練区間の予測結果

次に、統計モデル（ARIMA、SARIMA）及び 4種類の再帰型のニューラルネットワー
クで、モデル構築に用いなかったテスト区間の予測を行った。そして、予測値と実際の
観測値との誤差をRMSEで評価した結果を表 4.5に与える。なお、表 4.5中の Stackedは
中間層にリカレント層を 2層用いた Stacked LSTMを意味する。また、表 4.5の差 (%)は
ARIMAの RMSEを基準として何%誤差が増減したかを意味する。差 (%)は、式 3.2に
よって算出された。

表 4.5: 第 7波までのCOVID-19のデータを訓練させた
モデルのテスト区間の症例数予測結果の評価

ARIMA SARIMA RNN LSTM Seq2Seq Stacked

RMSE(人) 28167 6707 14569 10827 25776 17419

差 (%) 0.0 -76.2 -48.3 -61.6 -8.5 -38.2

表 4.5より、統計モデル（ARIMA、SARIMA）の中では SARIMAの方がテスト誤差を
最小化できていた。4種類の再帰型のニューラルネットワークモデルの中で、最も小さな
予測誤差を示したモデルは単層の LSTMであった。全モデルの中で感染者数の予測誤差
を最小化できたモデルは、SARIMAであった。また表 4.5中の差（%）より、統計モデル
のARIMAのRMSEとの相対的な予測誤差（RMSE）の増減率においても、最も減少し
たモデルは SARIMAであった。
再帰型のニューラルネットワークにおいて、Seq2Seqや Stacked LSTMなどでは層数が

増えることで単層のRNNやLSTMよりも表現力が高くなり長期的トレンドをモデルに含
む事ができ予測精度が高くなることを期待していた。しかし、Seq2Seqと Stacked LSTM

の層数が多いモデルよりも層数が少ないモデル（単層のRNNとLSTM）の方がRMSEを
小さくできていた。Seq2Seqを除いた 3種類の再帰型のニューラルネットワークモデルは
どれもARIMAからの約 40%以上誤差を減少していた。
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次に、表 4.5に与えた本研究の実験 2の結果と表 4.4のWuらの実験結果を比較した。
Wuらのモデルは、インフルエンザ様疾患の前週の発生数との比率のデータで構築されて
いる。その為、単純比較はできない。しかし、今回作成したモデルの中で最も予測誤差の
小さい SARIMAモデルでは、Wuらの構築したTransformerよりも 33.8%高い精度を示し
た。また、4種類の再帰型のニューラルネットワークの中で最も予測誤差の小さい LSTM

では、Wuらの構築したTransformerよりも 19.2%高い精度を示した。

4.3.2. 考察
図4.11から図4.14より、4種類の再帰型のニューラルネットワークモデル (RNN、LSTM、

Seq2Seq、Stacked LSTM)は、全て第 5波までの波形に対してロバストなモデルとなり観測
値よりも大きな値を予測している。これはリカレント層の活性化関数である tanh関数の
影響だと考える。実験 2は、入力データを−1から+1で正規化をしている。そのため、感
染者数が少ないとき（正規化前の値が 0付近のデータ）、モデルの学習時に各アルゴリズム
入力される値は−1に近い値になる。図 4.8を見ると、−1に近い値が入力された場合出力
である y軸の値はほとんど変動せず−0.75に近い値を出力する。この現象は、図 4.11に示
したRNNで顕著に観測された。これに比べて、図 4.12から図 4.14に示したLSTMを基本
としたモデルでは、バイアスが出現した区間における振幅は小さかった。これは、LSTM

が式 2.24と式 2.26にあるように入力情報を sigmoid関数によって 0から 1の値に変換し、
長期記憶されたセルステートCtの出力を調節している事が原因と考える。4.2節で述べ
たように、−1から+1に正規化した入力データが中間層の tanh関数の Self-Attention[44]

によって 1日単位で重要な相関関係を持つ日を次のニューロンに流すことが可能なのは入
力値が 0付近に存在する場合である。従って、今回の入力データのように正規化後の最大
値 (+1)や最小値 (−1)に対してデータ量の偏りがある場合はロバストに反応するモデル
が構築されると考える。
次に、表 4.5の結果について考察する。まず統計モデルのARIMA及び SARIMAに関

して考察する。SAIRMAがARIMAに対して 76.2%RMSEを減少した。この要因は、季
節性をモデルに取り込めた結果だと考える。以下図 4.15に、テストデータを入力とした
ARIMA及び SARIMAの予測結果を与える。

(a) ARIMA (b) SARIMA

図 4.15: テスト区間を第 7波までのCOVID-19のデータを
訓練させた統計モデルによって予測した結果

図 4.15aより、ARIMAの予測は右肩下がりの予測になっている。これは、テストデー
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タの区間が第７波収束に向けた下降トレンドの区間であることから、ARIMAがこの下降
トレンドを学習した事に起因すると考える。一方で、図 4.15bの SARIMAの予測結果は
1週間周期の振幅を追随できている。
ここで図 4.16に、訓練に使用した区間をARIMAモデルと SARIMAによって予測した

予測値と観測値の残差の自己相関関数のコレログラムを与える。コレログラムは、各ラグ
における自己相関をプロットした図のことを言う。図 4.7に示した青色の区間は、95%の
信頼区間でこの区間を超えた自己相関は統計的に有意な自己相関とされる。

(a) ARIMA (b) SARIMA

図 4.16: 第 7波までのCOVID-19のデータを訓練させた
モデルの残差における自己相関関数のコレログラム

図 4.16aより、95%の信頼区間から大きく出ている値が 7日間周期に存在することがわ
かる。従って、ARIMAの残差には 7日間周期の季節成分が残っており、モデルに季節的な
周期成分を含むことができていないと考えられる。また、図 4.16bの結果から、SARIMA

の残差では、統計的に有意な自己相関がほとんど無く、モデルに季節成分を取り込めてい
ると考えられる。このことから、ARIMAはトレンド成分のみを学習し、SARIMAはト
レンドに加えて季節成分を学習できていると言える。
次に、4種類の再帰型ニューラルネットワークモデル (RNN、LSTM、Seq2Seq、Stacked

LSTM)にテストデータを入力し、予測した結果について考察する。
Stacked LSTMや Seq2Seqでは、単層のモデルよりも精度が高い事を期待していた。し

かし、表 4.5より単層のRNN及び単層の LSTMの方が高い精度を示した。この原因とし
て、単層のRNNと単層の LSTMでは、中間層 (リカレント層)における活性化関数であ
る tanh関数が Self-Attentionとして機能したことが考えられる。このことより、tanh関
数による Self-Attentionの効果は単層の時のみ機能すると考える。また、Seq2Seqのにお
いては図 4.14の最後の 1割の検証区間を見ると著しく予測精度が悪い。これは、検証区
間にスケーリング後の値が 0以上のサンプルが偏っているため 1週間における要約値であ
るコンテクストベクトルCtを用いて学習を行うことが難しかったと考える。
今回作成した SARIMA、単層のRNN、そして単層の LSTMは、Wuら [9]のインフル

エンザ予測用 Transfomerモデルの精度を大きく超える結果となった。この理由として、
SARIMAでは7日間の季節性が取り込めたことが考えられる。単層のRNNと単層のLSTM

では、中間層 (リカレント層)における活性化関数である tanh関数が Self-Attentionとし
て機能したことが考えられる。単層の RNNと単層の LSTMにおいて、LSTMの方が予
測誤差が小さかったのは LSTM Cellの機能的特徴が原因と考えられる。LSTMは、上記
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で述べたとおり最終出力の算出時に保持している長期トレンドに対して入力値に sigmoid

関数を通した 0から 1の値を乗算する。その為、入力データの値に偏りが長期にわたって
存在する場合 RNNよりも LSTMの方が精度の高いモデルが構築されたと考える。
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4.4. サル痘のデータにおける統計モデルの探索結果
サル痘予測モデルにおいても、AICを基準に総当たり探索を行うことで統計モデルの

ARIMA及び SARIMAの次数を決定した。
表 4.6に、AICを基準とした次数探索の結果AICが低かった 5つの次数を与える。

表 4.6: サル痘のデータにおける統計モデルの次数探索結果
(a) ARIMA(p, d, q)

次数 AIC

(3 , 2 , 0) 16.3

(3 , 2 , 2) 16.4

(3 , 2 , 3) 18.4

(1 , 2 , 0) 27.9

(2 , 2 , 0) 28.9

(b) SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)7

次数 季節次数　 AIC

(1 , 0 , 1) (1 , 1 , 0) 8.0

(1 , 1 , 1) (1 , 1 , 0) 8.0

(1 , 2 , 1) (1 , 1 , 0) 8.0

(1 , 2 , 1) (1 , 1 , 1) 10.0

(1 , 0 , 1) (1 , 1 , 1) 10.0

表 4.6aより、サル痘のデータを ARIMAで学習させた結果では、次数が（p = 3, d =

2, q = 0）のとき、AICが最も低かった。従って、（p = 3, d = 2, q = 0）をARIMAの次数
として選択しモデルを構築した。
また、表 4.6bより、サル痘のデータを SARIMA学習させた結果では、次数が (p =

1, d = 0, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)、(p = 1, d = 1, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)7及び
(p = 1, d = 2, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)7のとき、AICが最も低かった。これらは、季
節項に関する次数 (P = 1, D = 1, Q = 0)が全て共通していた。そこで、3つのモデルの
中で 2階差を取っている (p = 1, d = 2, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)7の定常過程になって
いる可能性が最も高いと考え (p = 1, d = 2, q = 1)(P = 1, D = 1, Q = 0)7を SARIMAの
次数として選択しモデルを構築した。

4.5. 実験3:サル痘のデータを訓練させたモデルの予測結果
と考察

4.5.1. 結果
図 4.17から図 4.22に、サル痘ウイルスのデータを学習させた統計モデル（ARIMA、

SARIMA）及び３次元（アメリカ、ドイツ、カナダの３国の症例数）入力３次元（アメ
リカ、ドイツ、カナダの３国の症例数)出力の再帰型のニューラルネットワーク (RNN、
LSTM、Seq２ Seq、Stacked LSTM)に、訓練に用いた区間を予測させた結果を与える。
図 4.17より、ARIMAモデルは初期の時系列にある感染者数が 1桁代のデータに対して

はフィッティングができていたが、振幅が大きくなる時系列の後半では短期的な負のトレ
ンドを大きく見積もってしまい感染者数が負の値になった。さらに、予測した値と観測値
には数日のラグが存在した。一方で、図 4.18から SARIMAは時系列後半においても過剰
に短期的な負のトレンドに対してロバストに反応する事はなかった。
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図 4.17: サル天然痘のデータを訓練させたARIMA

図 4.18: サル天然痘のデータを訓練させた SARIMA
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図 4.19: サル天然痘のデータを訓練させたRNN

図 4.20: サル天然痘のデータを訓練させた LSTM
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図 4.21: サル天然痘のデータを訓練させた Seq2Seq

図 4.22: サル天然痘のデータを訓練させた StackedLSTM

図 4.19から図 4.22より、再帰型のニューラルネットワークによる予測結果はどのモデ
ルも 0の値が多い時系列の初期の区間において、予測値が上下している。また、時系列の
後半に存在する 800人を超えるピーク波形を正確に予測できていない。しかし、800人を
超えるピーク波形以外は周期性を捉えている。
次に、統計モデル（ARIMA、SARIMA）及び３次元入力３次元出力の再帰型ニューラ

ルネットワークモデル（RNN、LSTM、Seq2Seq、Stacked LSTM）によって、モデル構
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築に用いなかったテスト区間の予測を行った。そして、予測値と実際の観測値との誤差を
RMSEで評価した結果を表 4.7に与える。なお、表 4.7中の Stackedは Stacked LSTMを
意味する。また、表 4.7の差 (%)は、サル痘のデータを用いて学習したARIMAのRMSE

を基準として何%誤差が増減したかを意味する。差 (%)は、式 3.2で算出された。

表 4.7: サル痘のデータを訓練させたモデルによるテスト区間の症例数予測結果の評価

ARIMA SARIMA RNN LSTM Seq2Seq Stacked

RMSE(人) 1629 276 360 450 474 523

差 (%) 0.0 -83.1 -77.9 -72.4 -70.9 -67.9

表 4.7より、統計モデル (ARIMA、SARIMA)の中では SARIMAの方がテスト区間の
予測誤差を最小化できていた。３次元入力３次元出力の再帰型のニューラルネットワーク
の中では、Stacked LSTM > Seq2Seq > LSTM > RNNの順にRMSEが小さかった。全
モデルの中で、最も小さな予測誤差を示したのは、SARIMAであった。また表 4.7中の差
（%）より、統計モデルのARIMAのRMSEとの相対的な予測誤差（RMSE）の増減率にお
いても、最も減少したモデルは SARIMAであった。再帰型のニューラルネットワークに
おいて、Seq2Seq及び Stacked LSTMモデルは単層のRNNや単層のLSTMよりも精度が
高くなることを期待していたが、単層のRNNと単層の LSTMの方がRMSEが小さかっ
た。ただし、どちらのモデルとも統計モデルの SARIMAと比べた際はRMSEをARIMA

のRMSEと比べて 5%以上減らす事ができていなかった。
次に、表 4.7に与えた本研究の実験 3の結果と表 4.4のWuらの実験結果を比較した。

Wuらのモデルは、インフルエンザ様疾患の前週の発生数との比率のデータで構築されて
いる。その為、単純比較はできない。しかし、実験 3で作成したモデルの中で最も予測誤
差の小さい SARIMAモデルでは、Wuらの構築したTransformerよりも約 40.7%高い精度
を示した。また、4種類の再帰型のニューラルネットワークの中で最も予測誤差の小さい
RNNでは、Wuらの構築したTransformerよりも約 35.5%高い精度を示した。

4.5.2. 考察
表 4.7の結果について考察する。統計モデルにおいて、SAIRMAがARIMAに対して約

83.1%RMSEを減少した。その要因は、モデルに含まれる季節性の有無だと考える。以下
図 4.23に、ARIMA及び SARIMAによってテスト区間を予測させた結果を与える。
図 4.23aより、ARIMAの予測は右肩下がりの予測になっている。これは、学習区間の

後半の時系列の波の収束時のトレンドを ARIMAが学習した為だと考える。一方で、図
4.23bの SARIMAの予測結果は 1週間周期の振幅を追随できている。
ここで図 4.24に、ARIMA及び SARIMAに訓練させた区間予測させた予測値と観測値

の残差の自己相関関数のコレログラムを与える。コレログラムは、各ラグにおける自己相
関をプロットした図のことを言う。図 4.7に示した青色の区間は、95%の信頼区間でこの
区間を超えた自己相関は統計的に有意な自己相関とされる。
図 4.24aより、ARIMAの残差には 7日間周期の季節成分が含まれており、モデルに

季節的な周期成分が含むことができていないと考えられる。また、図 4.24aの結果から、
SARIMAの残差では、自己相関がほとんど無くモデルに季節成分を取り込めていると考
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(a) ARIMA (b) SARIMA

図 4.23: サル痘のデータを訓練させた統計モデルによるテスト区間の予測結果

(a) ARIMA (b) SARIMA

図 4.24: サル痘のデータを訓練させたモデルの残差における自己相関関数のコレログラム

えられる。このことから、ARIMAはトレンド成分のみを学習し、SARIMAはトレンド
に加えて季節成分を学習できていると言える。
次に、4種類の再帰型のニューラルネットワークモデル (RNN、LSTM、Seq2Seq、Stacked

LSTM)にテストデータを入力し、予測した結果について考察する。
表 4.7から、4種類の再帰型のニューラルネットワークモデル (RNN、LSTM、Seq2Seq、

Stacked LSTM)の中で最も予測精度が高かったのは RNNである事がわかる。また、図
4.19から図 4.22においてもRNNのフィッティングが最も良いことがわかる。
これは、データセットの量が関係していると考える。Basharら [45]は、LSTMはパラ

メータ数が多いことから膨大な数のデータセットで学習させる必要があり、女性差別的発
言をクラスタリングする際のデータセットなどでそのサイズが小さい場合モデルパラメー
タは過剰にデータセットに適応すると述べている。その為、今回のサル痘症例数のように
まだデータの観測が始まったばかりでデータセットの量が十分でない場合はパラメータの
多い LSTMやその派系モデルの Seq2Seqや Stacked LSTMは予測モデルとして選択する
ことに不適だと考える。その為、今回のサル痘症例数データにおいては LSTMやその派
生モデルでは学習が不十分であり、その結果相対的にRNNの精度が高かったと考える。
今回作成した SARIMA及び 4種類の再帰型のニューラルネットワークモデル (RNN、

LSTM、Seq2Seq、Stacked LSTM)は、全てWuら [9]のインフルエンザ予測用Transfomer

モデルの精度を大きく超える結果となった。この理由として、ARIMAが収束時の下降トレ
ンドを学習していた為予測値が大きく外れたこととSARIMAや 4種類の再帰型のニューラ
ルネットワークモデルがデータの周期性を追随できた為と考える。なお、SARIMAとRNN
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を比較した際に SARIMAの方がテスト区間の RMSEが小さかった。これは、SARIMA

の推定にカルマンフィルター [46]を用いたことで感染状況における状態をより良く推定
できたからと考察する。
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本研究では、様々な感染症に対応できる時系列モデルの構築のため COVID-19及びサ
ル痘の症例数データを用いて実験 1から実験 3を行った。
本研究で使用する再帰型のニューラルネットワークはさまざまな入出力関係を持つこ

とが可能である。そこで、実験 1では以降の実験で使用する入出力関係を決定する為 3種
類の入出力関係のRNNを構築し統計モデルのARIMA及び SARIMAとの比較を行った。
モデルには、COVID-19の第 2波までのデータを各モデルに与え最後の 1週間の症例数
を予測した。また、Wuら [9]の研究と比較するためARIMAのRMSEを基準とした誤差
の増減率を算出し比較を行った。結果として、Wuらの実験条件と異なるため単純比較は
できないが、全てのモデルでWuらのTransformerより約 33%以上高い精度を示した。特
に、3次元入力 3次元出力のRNNでは約 47.5%高い精度を示した。この精度の理由とし
て、多次元入出力のMany to Many RNNにおいて中間層の活性化関数である tanh関数
が自己系列に対するAdditive-Attention[44]として機能したと考えた。
実験 2及び実験 3では、実験 1の結果を基にRNNとその派生モデルのLSTM、Stacked

LSTM、Seq2Seqを 3次元入力 3次元出力のMany to Manyモデルとして構築した。
実験 2では、各モデルに第 7波までの COVID-19のデータを与え訓練し評価した。更

に、Wuら [9]の研究との比較も行った。Wuらの研究で最高精度のTransformerよりも、
我々の統計モデルで最も精度の高い SARIMAでは約 33.8%、我々の再帰型のニューラル
ネットワークで最も精度の高い LSTMでは約 19.2%高い精度を示した。
実験 3では、各モデルにサル痘に関するデータを与え訓練し評価した。更に、Wuら [9]

の研究との比較も行った。Wuらの研究で最高精度のTransformerよりも、我々の統計モ
デルで最も精度の高い SARIMAでは約 40.7%、我々の再帰型のニューラルネットワーク
で最も精度の高いRNNでは約 35.5%高い精度を示した。
上述の結果をまとめると、感染症予測において SARIMAモデルの予測精度が最も高い。

機械学習を用いた場合は、数ヶ月程度の小規模のデータセットでの訓練ではRNNの精度
が、1から 2年程度の中規模のデータセットでの訓練では LSTMの精度が高いといえる。
また、実験 2及び実験 3を通じて最も高い精度を示した SARIMAにおいて、表 4.2と表

4.6bより次数探索結果の上位 3つのモデルで次数が共通していた。これは、少なくとも
COVID-19とサル痘の間には感染を発生させる原因に共通点があることを示している。こ
の共通の要因には、両実験において SARIMAが最も高い精度を示していたことより季節
性が含まれていると考えている。そのため、今回 SARIMAの精度には及ばなかったが高
い精度を示していた単層のRNNやLSTMにおいても今後残差のコレログラムを描画しそ
の季節性の有無を解析する事でより精度の高いモデル構築へ繋がると考えられる。季節性
を上手く取り込む為には、階差データを用いた学習が必要だと考えられる。Hewamalage

らは、季節的パターンがありデータ数が十分な際にRNN(LSTM)はモデリング可能であ
り、季節パターンが存在しない場合はそれらを作成する前処理が必要だと述べている [47]。
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今回の COVID-19及びサル痘のデータセットは、両方とも時刻によって振幅が大きく異
なるデータである。そのため、モデリングが難しいと考える。そこで、1次階差を取る前
処理を行うことで非定常データを定常データに変換することができ、モデリングが容易に
なると考えられる。従って、今後の活動では残差のコレログラムにおける季節性の確認を
行い階差データを用いた際のモデルの振る舞いを確認していく。
また、全実験を通じて自己系列に対するAdditive-Attention[44]と考えられるモデルの

振る舞いが確認された。そこで、他のデータセットを用いて自己系列に対するAdditive-

Attentionとして機能しているか否かの検証を行う必要がある。従って、今後の活動では
モデルの重みを解析を行なっていく。
さらに、直近の研究ではHasaniらとその関連研究によって [48, 49, 50, 51, 52]によって、

RNNに常微分方程式を導入することでより高い精度で入力の変化にも対応するモデルが
構築されている。このモデルでは、今まで離散値しか取り扱うことができなかたRNNに
微分方程式を導入することで連続値を扱うことができる様になっている。また、Salinas

ら [53]は、対数尤度を損失関数とすることで予測の際に誤差の 95%の信頼区間も示してい
る。我々は、今後の活動でこのモデルのように対数尤度を導入することで関数の近似を行
なっていたRNNが時系列の発生させる分布を近似できる様になることを期待している。
今後の研究では、これらのモデルも含めて検証することでより良い感染症予測モデル構

築への貢献に繋がることを期待し結論とする。
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