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1.まえがき
時間構造を持つデータに対して有用な Recurrent

Neural Network(以下RNNとする)を用いて時系列デー
タを予測する研究が行われている.松井らはRNNに株
式の成長率データを RNNに入力し予測を行う研究を
行っている.この研究では訓練データに対して良好な予
測精度を示したが,テストデータに対して予測精度を悪
化させた [1]. 南らは RNNに企業イベントを織り込ん
だデータを学習させ株価を予測する研究を行った [2].
この研究では,RNNの入力に予測対象のデータのみを
入力するのではなく決算発表日やプレスリリース等の
イベントを変数に用いることで,株価単体を学習させる
よりも精度が向上することが確認された. また,安達ら
は複数時系列データを利用する方法として,重回帰分析
を用いて複数時系列データを集約するフレームワーク
に関する研究を行い,説明変数の入力数を変化させるこ
とでRNNの予測精度の向上を実験的に確認した [3].こ
の研究は入力する説明変数は 1つずつ増加させて検証
するものであり,入力する説明変数の組み合わせが課題
となっている.
本研究では,グレンジャー因果検定 [5]に基づいて重
回帰分析で利用する説明変数を抽出し,複数時系列デー
タによって表現されたデータを RNNの入力に用いて
予測を行うフレームワークを提案する.

2.提案手法
提案手法の概略図を図 1に示す.
本手法は主に回帰分析部とRNN部に分けられる.回
帰分析部では予測対象時系列を目的変数,複数の時系列
データから抽出した時系列データを説明変数として重
回帰分析を行い,予測対象データの近似時系列を作成す
る.RNN部では回帰分析部で作成された近似時系列を
入力として予測対象時系列データの未来値を予測する.
最後に実測値と予測値を用いて予測精度を検証する.は
じめにデータ前処理として, それぞれの時系列データ
に対して,そのデータの最大値で除算することで全ての
データを 0から 1の範囲にする正規化を行った.

2.1.回帰分析部
回帰分析部では重回帰分析を行い,複数時系列データ
を集約して予測対象時系列の近似時系列を作成する.
重回帰分析は k次元データで kー 1個の変量を説明
変数にし, 1個の変量を目的変数にして回帰式を求める
ことができる.予測対象Ýは, k − 1個からなる説明変数
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を, x1, · · · , xk−1とすると,重回帰モデルは

Ý = ω0 + ω1x1 + · · ·+ ωk−1xk−1 (1)

と表現することができ,ω1 · · ·ωk−1は重回帰モデルにお
ける説明変数の偏回帰係数である.また,ω0は切片であ
る. このとき実測値を Y,回帰分析による推定値をÝを
用いて残差の平方和はωの関数

f(ω1 · · ·ωk−1) =

n∑
i=0

(Yi − Ýi)
2 (2)

で表すことができる. この時残差平方和を最小にする
係数 ωを求めることで回帰方程式が求められる [4].
重回帰分析では説明変数の種類や個数を変化させる
ことで予測精度も変化するが,適切な説明変数を選択す
ることは,データ数が多くなるほど困難になる.そこで,
グレンジャー因果検定を用いることで,説明変数の選択
を行った.

2.1.1.グレンジャー因果検定
グレンジャー因果検定とは,変数 X,Y 間の因果関係
を,過去のX の値が未来の Y の値を予測する際に「有
用」であるとき,変数X を変数 Y の原因と定義するも
のである [5]. 2つの時系列X,Y においてX から Y へ
グレンジャー因果関係があるか調べるとき,

Y (t) =

p∑
i=1

aiY (t− i) + e0(t) (3)

Y (t) =

p∑
i=1

aiY (t− i) +

p∑
i=0

biX(t− i) + e1(t) (4)

という 2つのモデルを考える.pは遡るタイムステップ
であり, tは時刻, eはノイズである.式 (3)は Y の予測
に Y の過去情報のみを用いる自己回帰モデルである.
式 (4)は Y の過去情報と他の系列Xの過去情報を用い
て Y の予測を行うモデルである.この 2つのモデルに
おいて,前者の予測精度よりも後者の予測精度が向上す
るとき,X から Y へグレンジャー因果関係があるとい
う.
本研究では予測対象データに対してグレンジャー因
果関係があるデータを説明変数として抽出した.
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図 1: 提案手法の概略図

2.1.2.多重共線性
重回帰分析において説明変数内に強い相関関係があ
ると,説明,予測のいずれにおいても支障をきたす多重
共線性の課題がある [6].多重共線性は,2つ説明変数間の
相関係数を rとするとき,ベクトル拡大要因 (Variance
Inflation Factor:以下 VIFとする)を算出し,VIFが 10
よりも大きな値になるとき,多重共線性ありと判断され
る. VIFは次のように求める.

VIF =
1

1− r2
(5)

本研究では多重共線性の回避法として,多重共線性あり
と判断されたデータの組み合わせの片方を説明変数か
ら除外する.

2.2.RNN部
ニューラルネットワークの 1 つである Recurrent

Neural Network:RNN は構造上の特性として, ネット
ワークの隠れ層ノードの出力が次の時刻で入力となる
再帰的な構造をもつ [7].この再帰構造によって時系列
データの特性を捉えることができる. RNN部では,回帰
分析部で作成された予測対象時系列の近似時系列を入力
として予測対象時系列の未来値の予測を行う.本研究で
はGated Recurrent UnitとLong Short Term Memory
の 2つの RNNモデルを用いて比較検証を行った.

2.2.1.Long Short Term Memory

Long Short Term Memory(以下 LSTM とする) は
1997年に Hochreiterらによって開発された [9].LSTM
の模式図を図 2に示す.LSTMは忘却ゲート,入力ゲー
ト,出力ゲート,メモリセルから構成されており,各構造
の処理を解説する. 忘却ゲートではセルの情報の取捨
選択の割合を制御する.

図 2: LSTMセル

入力されるベクトルをxt,前時刻 t−1におけるLSTM
の出力ベクトルを ht−1とする.また,各ゲートの重み行
列をω∗, u∗,バイアスベクトルを b∗とすると忘却ゲート
ベクトル ftは

ft = σ(ωfxt + ufht−1 + bf ) (6)

と表される. 次に入力ゲートのベクトルを itとすると
it = σ(ωixt + uiht−1 + bi) (7)
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で表される.入力ゲートではノードに新たに入力され
る xtと及び t− 1時刻のノードの出力ベクトル ht−1の
情報量を制御する. メモリセルでは情報の記憶を行う.
メモリセルの更新をする候補値ベクトルを c̃t,時刻 tに
おけるメモリセルのベクトルを ctとすると

c̃t = tanh(ωcxt + ucht−1 + bc) (8)

ct = ft ∗ ct−1 + it ∗ c̃t (9)

で表される. 出力ゲートでは LSTMの出力制御を行う.
出力ゲートのベクトルを otとすると,

ot = σ(ωoxt + uoht−1 + bo) (10)

で表され,時刻 t における出力ベクトル htは活性化関
数 tanhで活性化されたメモリセルベクトルと出力ゲー
トベクトルが掛け合わされ,

ht = ot ⊙ tanh(ct) (11)

で表すことができる. ここで,⊙はアマダール積であり
,行列の要素ごとの積を表す.

2.2.2.Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit(以下GRUとする)は 2014年
に Choらによって開発された [8]. GRUのモデル図を
図 3に示す. GRUはリセットゲートと更新ゲートの二
つのゲート構造で構成される.内部の計算パラメータ数
は Long Short Term Memoryよりも少なく,計算時間
を短縮できることが期待されている.

図 3: GRUセル

次にGRUにおける処理を解説する. 各ゲートの重み
行列を ω∗, u∗,バイアスベクトルを b∗とする. 時刻 tに
おいて更新ゲートのベクトル zt,リセットゲートのベク
トル rtは,入力されるベクトルを xt,前時刻 t − 1にお
ける GRU の出力ベクトルを ht−1とすると,

zt = σ(ωzxt + uzht−1 + bz) (12)

rt = σ(ωrxt + urht−1 + br) (13)

と表される.
リセットゲートの値は過去ベクトルと掛け合わされ

,入力 xtとともに活性化関数により活性化される.活性
化後のベクトルをh̃tとすると,

h̃t = tanh(ωhxt + rt ⊙ uhhh−1 + bh) (14)

で与えられる. この時,ωz, uz, ωr, ur, ωh, uhは重み
, bz, br, bhはバイアスである. GRUではこの 9つのパラ
メータを更新する. 最後に,更新ゲートのベクトルは zt
と (1 − zt)に分割され,それぞれ過去ベクトル ht−1と
活性化ベクトルh̃tにかけられる.時刻 tにおける出力 ht

は
ht = zt ⊙ ht−1 + (1− zt)⊙ h̃t (15)

と表される.

2.2.3.精度評価指標
本研究では提案手法及び比較対象の予測精度の評価
指標として,平均二乗誤差 (Mean Squared Error:以下
MSEとする)を用いた.MSEは,RNNが出力した長さ
nの予測値Ý = {ý0, ý1, ..., ýn}とそれに対応する実測
の値 Y = {y1, y2, ..., yn}を用いて

MSE =
1

n

n∑
i=0

(yi − ýi)
2 (16)

で計算される.

3.検証実験
本研究の提案手法の回帰分析部において,多重共線性
を考慮に入れた場合と考慮に入れない場合,及び RNN
に自己系列のみを入力し予測する 3種類の手法による
MSE値の比較検証を行う. また,RNNモデルに GRU
と LSTMのそれぞれを用いた場合についても比較検証
を行う.実験に使用するデータは日経平均株価や米ドル
円レートなど,1988年 1月から 2005年 3月までの 1ヶ
月ごとのデータ 26種類を用いる.データ長は 207であ
る. データは日本銀行 [10],内閣府 [11],セントルイス
連邦準備銀行 [14]及び e-Stat[12]から入手した.本研究
で用いたデータの略称,正式名称,及び出典は図 4の通
りである. RNNモデルに GRUと LSTMを用いてそ
れぞれの手法で 10回ずつ実験を行い,最も優れたMSE
の値をそのデータの予測精度とする.
次に実験を行う 3種類の手法について解説する.
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図 4: 実験データの名称と出典

3.1.自己系列入力手法
予測対象時系列の過去情報をRNNに入力し,予測を
行う従来の手法を自己系列入力手法と題する.システム
は正規化された予測対象時系列を学習データ：教師デー
タ = 8 : 2に分割し,学習データを RNNに入力して予
測する.予測値と教師データからMSE値を算出し出力
する.

3.2.グレンジャー適応手法
提案手法である重回帰分析による近似時系列を用い
た RNN予測手法について解説する. RNNの入力に重
回帰分を行うことで得られた予測対象時系列の近似時
系列を用いる. グレンジャー因果検定に基づいて重回
帰分析で扱う説明変数を抽出する. この手法をグレン
ジャー適応手法と題する. 図 5に処理の流れを示す.
グレンジャー因果検定を適応した結果, それぞれの
データに最適な説明変数を抽出することができた.図 6
に各データに対応する説明変数の個数を示す.
3.3.多重共線性回避手法
提案手法において,多重共線性を考慮した場合におい
ても検証を行う.図 7に多重共線性回避手法における処
理のフローチャートを示す.多重共線性が発生する説明
変数の組み合わせがある時,片方のデータを説明変数か
ら除外した新たなデータセットを作成することでこの
問題を回避する. この手法を多重共線性回避手法と題
する. 本研究で使用した時系列データの中には,2組 4
種類のデータで多重共線性を発生する強い相関を持つ
データが観測された.

図 5: グレンジャー適応手法の処理の流れ

図 6: 説明変数の抽出個数
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図 7: 多重共線性回避手法の処理の流れ

3.4.GRUによる予測実験
RNNモデルにGRUを用いて実験を行った結果を図

8に示す. 図中の緑欄は他の比較している 3手法の中で
最も予測誤差が小さいことを表している.26種類中 11
の時系列データにおいて本手法である多重共線性回避
手法の予測誤差が小さく,フレームワークが有用な結果
を示すデータが確認された.
グレンジャー適応手法に関しては良好な MSEを示
した結果はなかったが,グレンジャー因果関係に基づい
て抽出したデータから更に多重共線性を排除すること
で,26種類中 25の時系列データで予測精度の向上が確
認された.

3.5.LSTMによる予測実験
RNNモデルに LSTMを用いて同様の実験を行った
結果を図 9に示す. LSTMを用いた実験では 26種類
中 13の時系列データで提案手法による予測精度が良好
な値を示した.今回自己系列入力手法が最も良い精度と
なった 13種類のデータは,GRUを用いた時でも同様に
自己系列入力手法で最も良好な値を示している. 本手
法の適応は全てのデータに有効ではなく,データの中に

図 8: GRUを用いた各手法のMSE値

は重回帰分析の適応が RNNの予測精度に悪影響を及
ぼすものが確認された.

3.6.GRUー LSTM比較
グレンジャー適応手法において,GRUの方が予測精
度が良好だった時系列データは 26 種類中 10 種類で
あった.これに対して,多重共線性回避手法では,GRU
が LSTMを上回った時系列データは 26種類中 19種類
と大幅に増加していることから,GRUを用いた提案フ
レームワークでは,多重共線性回避手法が予測精度向上
に影響していると考えられる.

4.おわりに
本研究ではリカレントニューラルネットワークを用
いた時系列データ予測において,複数時系列データを重
回帰分析と組み合わせることで集約し入力するフレー
ムワーク,及び本フレームワークにおける説明変数選択
の効率化手法としてグレンジャー因果検定に基づく抽
出を行う仕組みを提案した. 検証実験ではRNNモデル
に GRUと LSTMを利用してモデル間の予測精度,計
算速度について比較を行った.GRUを用いた実験では
多重共線性回避を適応することで,提案手法における予
測精度を向上させることが確認された.しかし,自己系
列入力手法が最も良好な値を示した時系列データが 2
つのRNNモデルで共通していることから, 本手法に適
さないデータも存在することも明らかとなった.本研究
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図 9: LTSMを用いた各手法のMSE値

で行った多重共線性回避の方法は一方の時系列データ
を削除する次元削減を用いた.これはデータ数が増える
と汎用性を失うため,説明変数データの組み合わせ最適
化手法の検討が今後の課題として挙げられる.
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