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1. はじめに 

昨今では，情報通信の技術の進歩により，大量の時

系列データを容易に入手できる．しかしこの大量のデ

ータを人手で解析することは，コストがかかりすぎるとい

う点で現実的ではない．そこで，機械学習を用いた時

系列解析が盛んに行われている．2000 年代後半から

注目を集めている機械学習手法に Deep Learning があ

る．Deep Learning は自然画像処理の分野で著しい識

別精度向上を達成して注目を集めるようになった[1]．

Deep Learningは，データから特徴量を自動で抽出する

ことで，精度の良い識別を可能にしていると考えられて

いる．本稿では，Deep Learning による時系列データの

予 測 を 行 い ， そ の 精 度 を 検 証 す る こ と で ， Deep 

Learning の時系列予測に対する有効性を検証する． 

2. Deep Learning を用いた時系列予測 

本稿では，Restricted Boltzmann Machine (RBM)を

用いた Deep Learning を実装した．RBM とは，ニューラ

ルネットワークを生成モデルとして学習する手法である．

RBM は，生成モデルという特性上，データの潜在的な

特徴をとらえやすいと考えられる[2]．その点に注目して，

RBM の出力を用いた時系列予測の研究が報告されて

いる．呉本らは RBM を用いた時系列予測の手法を提

案した[3]．[3]では，前の時間点との差分データを入力

することで，より精度の高い識別を可能にしている．

Hrasko らは，連続値入力を可能にした RBM を用いて，

時系列予測の精度を向上させている[4]．本稿では，上

述の先行研究とは異なる方法での時系列予測を行う．

具体的には，RBM における“再構成データ”を用いる．

再構成データを求めるには，まず入力層から出力層ま

でデータを伝搬させる．得られた出力層の値を，次は入

力層まで逆伝搬させて，入力層の値を再構成する．こう

して得られたデータを再構成データと呼ぶ．入力する

データに欠損があっても，再構成データでは，その欠

損 5 補完されている．本稿では，この特徴を利用し，再

構成により補完された値を予測値として用いる． 

3. 実験及び結果 

まず，実験に使用したデータについて説明する．で

んき予報[5]から，1時間ごとの電力需要のデータが得ら

れる．このデータに対して，1 週間を 1 単位データとして，

計 416 データを得た．このうち，300 データを Deep 

Learning によって教師なし学習をさせた．テストデータ

には残りの 116 データを用いた．テストデータについて，

1 週間のうち，α日目以降のデータを意図的に欠損さ

せた．その状態で，再構成データを計算して，時系列

予測を行う．すなわち，例えばデータが（月）～（日）の 1

週間，α=2 であれば，月曜日の電力需要がわかった時

点での火曜日以降の電力需要を予測することになる． 

学習の結果，学習データにおける RMSE (Root Mean 

Squared Error)の平均は 5.436，最大は 63.605，最小は

0.417 となった．学習データの中には，電力需要が大き

く増加するデータがあり，それらは発生頻度が少なく，う

まく学習されなかった．しかし，RMSE の中央値は 3.679

と低かったことから，学習自体は高い精度で実現できて

いると考えられる．表 1 に，テストデータにおける予測値

の RMSE を示す．テストデータの結果から，αが大きく

なると，RMSE が小さくなることが確認できた．また，学習

データと比べても低い RMSE を実現できた． 

表 1．テストデータにおける予測値の RMSE 

4. まとめ 

本稿では，Deep Learning による時系列予測の精度

について検討した．実験結果から，Deep Learning の再

構成データを利用することの有効性が示唆された．今

後の課題として，他の手法との比較が挙げられる． 
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α 2 3 4 5 6 7 

平均 3.206 2.822 2.758 2.486 2.028 1.871 

最大 9.661 8.959 9.300 8.322 6.797 5.168 

最小 1.037 0.745 0.691 0.691 0.421 0.485 
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