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1 はじめに
機械学習は多様なデータ形式に対して適用されてお
り，画像や音声，表形式データなどのそれぞれの構造に
応じたモデル設計が進められている [1]．なかでも，セ
ンサーログや経済指標などの時系列の表形式データは広
く利用されており，予測や異常検知，分類などにおいて
重要な役割を果たしている．このようなデータには，あ
る時点における複数の特徴量間の関係性（空間的情報）
と，時間に沿った連続的な変化（時系列情報）の双方
が存在することが多い．よって，これら両方の情報を
統合的に捉えるモデルが求められている．先の研究 [2]
では画像特徴抽出に優れる EfficientNetB0 [3]と時系列情
報の学習に適した LSTM [4]を統合したモデルを提案し
た．しかし，この統合モデルがデータ構造や分類，回帰
の違いによってどの程度適応できるかは十分に検証され
ていない．そこで，EfficientNetB0 と LSTM を組み合わ
せた統合モデルの異なるデータにおける汎化性能を検証
する．

2 長方形カーネルを用いた
EfficientNetB0と LSTMの統合モデル

本研究の対象となるモデルとして，先の研究で提案し
た EfficientNetB0と LSTMの統合モデルの構成と動作原
理の概要と，特徴の一つである長方形カーネルの導入に
ついて説明する．

2.1 統合モデルの構成要素
本モデルは，単一の画像や表形式データが持つ静的

な特徴と，それらの連続から生じる時間的な依存関係を
同時に学習することを目的として設計している．モデル
の全体構成として，まず，入力データから EfficientNetB0
により空間的な特徴を抽出する．その後，得られた特徴
ベクトルを，LSTMが時間的または順序的な依存関係を
学習できるように，適切な形状に変換して入力する．
また，データセットの規模や複雑さに応じて最適なモ
デルの表現能力は異なるので，過学習の抑制と予測精
度の向上を両立させるため，本研究では EfficientNetB0
の深さを調整したモデル群を用いる．基本となる

図 1 1-3群 EfficientNetB0の構成
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EfficientNetB0における 6段階のブロックに基づき，使
用するブロック数を変えた 6種類（1-1群～1-6群）の深
さのモデルを定義し，検証に用いる．1-3群の構成例を
図 1に示す．図 1より 1-3群は，EfficientNetB0の構造を
もとに，6つの段階的なブロックのうち後半 3ブロック
を省略し，入力層である stem，前半 3ブロック，および
出力に対応する headで構成される．

2.2 長方形カーネルへの拡張
空間的な特徴抽出には EfficientNetB0を用いるが，多

様なデータへの適応を目的としてカーネルの形状を変
更する．一般的な CNNは画像認識に用いられるが，行
を各種特徴量，列を時間とするような表形式のデータ
を，画像のような 2次元の行列として扱うことで，CNN
アーキテクチャへの適用が可能となる．しかし，このよ
うなデータにおいて，行方向は特徴量間の相関を，列方
向は時間的な相関を意味するため，両者の性質は本質
的に異なる．そこで，特定の方向性を持つ特徴をより
効率的に抽出するために，EfficientNetB0内の一般的な
正方形カーネル（𝑘 × 𝑘）を，非対称な長方形カーネル
（𝑚 × 𝑛）に拡張する．

3 異種データに対する汎化性能の実験的評価
EfficientNetB0と LSTMの統合モデルに対し，異なる
種類のデータや，分類と回帰の違いによる汎化性能を実
験的に評価する．分類には正解率を，回帰には決定係数
を評価指標とし，後述する 5種類のデータセットを用
いる．
分類には画像データである CIFAR-10 [5]とMNIST [6]
に加え，表形式データである Adultデータセット [7]を
利用する．CIFAR-10は自然画像を入力とし，飛行機や
犬など，写っている物体の種類を 10クラスに分類する．
MNISTは手書き数字の画像を入力とし，0から 9までの
10クラスに分類する．Adultデータセットは，個人の職
業や年齢，学歴などの属性からその人物の年収が 5万ド
ル以上か否かを 2値分類する．
一方，回帰にはいずれも表形式かつ時系列情報を持つ
為替予測データ [8]と成績予測に用いるデータを使用す
る．前者は，過去の為替レートや経済指標などから将来
の為替価格を予測し，後者は 2022年度の ICTの授業に
おける学習過程に取った小テストの結果から最終的な成
績を予測する．

3.1 分類予測
まず，CIFAR-10とMNIST，Adultデータセットを用い

て，分類予測の性能を検証する．
各群における最も精度の高かったものを表 1に示す．
表 1より，MNISTにおいては 1-4群が最も高い正解率で
ある 0.60を示し，モデルの深さがある程度までは性能
向上に寄与することが示唆される．一方で，1-5群以降
では精度が低下しており，過度な深さにより学習が困難
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表 1 各群の分類予測における正解率
群 MNIST CIFAR-10 Adult
1-1 0.30 0.17 0.80
1-2 0.36 0.17 0.80
1-3 0.44 0.18 0.80
1-4 0.60 0.18 0.80
1-5 0.55 0.12 0.79
1-6 0.30 0.12 0.76

になり過学習を引き起こした可能性がある．
また，CIFAR-10では全体的に正解率が低く，最高でも

1-3群，1-4群で 0.18にとどまった．これは，CIFAR-10
のような多様かつ高次元な画像データに対して十分な表
現力を発揮できないことが示唆される．さらに，MNIST
と同様に，深さの増加に伴って精度が低下する傾向が確
認された．

MNISTは画像から文字を認識して予測し，CIFAR-10
は画像から物体を認識して予測する．MNIST より
CIFAR-10の分類精度が低い理由として，文字は垂直や
水平方向に重要な情報が多く含まれるからであると考
える．
以上のように，画像分類においては性能が限定的であ
ることが確認された．これは，本モデルが時系列構造を
前提とした設計であることから，静的な画像データに対
しては構造的に不適合である可能性がある．
続いて，Adultデータセットでは，1-4群以下の群で最
も高い正解率である 0.80を示し，構造化された表形式
データに対しては本モデルが一定の分類性能を発揮する
ことが示唆された．Adultデータは各特徴量の意味が明
確で単純な表形式データであり，特徴量間の局所的な関
係性を EfficientNetB0の畳み込み層が適切に捉えたこと
で，高い分類性能に寄与した可能性がある．また，デー
タの構造が明瞭でノイズが少なかったため，深いモデル
においても過学習の影響が小さく，全体として安定した
精度が得られたと考える．この結果は，静的な画像デー
タに対して分類性能が限定的であったのに対し，構造を
持つ表形式データにおいては本モデルの構成が有効に機
能したことが示唆される．

3.2 回帰予測
次に，為替予測と成績予測の 2種類のデータセットを
用いて，回帰予測における性能を評価する．
各群における最も精度の高かったものを表 2に示す．
表 2より，為替予測においては 1-2群で最も予測精度が
高く，0.98であった．これは本モデルが時系列かつ表形
式のデータ構造に適合していることが示唆される．具体
的には，EfficientNetB0により各時点の特徴量間の関係
性を効果的に抽出し，LSTMが時間方向の依存性を捉え
ることで，特徴間・時系列間の双方の情報を統合的に学
習できたと考える．為替データのように明確な時間順の
構造と，複数の関連指標が並行して変化する表形式デー
タに対しては，このようなモデル構成が特に有効であ
り，モデルの構成要素がデータの特性と高い整合性を
持っていたことが，高精度の要因であると考える．ま
た，1-2群のような中程度の深さを持つ構造は，モデル
の表現力と汎化能力のバランスが取れており，データの
複雑さに対して適切な構造であった可能性がある．

表 2 各群の回帰予測における決定係数
群 為替予測 成績予測
1-1 0.74 -6.60
1-2 0.98 -6.32
1-3 0.96 -6.51
1-4 0.87 -6.45
1-5 -1.66 -6.34
1-6 -0.49 -5.46

次に成績予測では，表 2より，全ての決定係数が負の
値となり，為替予測と比較して明らかに精度が低く，十
分な予測性能は得られなかった．主な要因として，学習
に用いたデータ数の少なさが挙げられる．本実験では，
学習データが 60件，検証データが 29件と，深層学習モ
デルの学習に必要なサンプル数としては極めて少ない規
模であり，モデルの表現力を活かすには不十分であった
と考える．また，成績予測は他の予測と異なり，個人の
学習履歴や環境要因など，外的・内的に複雑な要因が影
響する可能性がある．このような非線形性やノイズ性の
高いデータに対して，サンプル数が限られていたことが
重なり，モデルの学習が困難になったと考える．

4 おわりに
本研究では，EfficientNetB0と LSTMを統合したモデ
ルに対して，分類および回帰の異なるタスクを含む 5
種類のデータセットを用い，汎化性能を実験的に評価
した．
分類予測では，MNISTにおいて中程度の深さのモデ
ルが最も高い精度を示した一方，CIFAR-10では全体的
に性能が低く，本モデルが複雑な画像データには適さな
い可能性が示された．一方，Adultデータに対しては比
較的高い精度を記録し，表形式データと相性が良いこと
が示唆された．回帰予測では，為替予測において高い決
定係数が得られ，時系列表形式データに対して本モデル
が有効であることが示唆された．成績予測では，データ
量の少なさにより，十分な性能は得られなかった．
以上の結果から，本モデルは時系列構造を持つ表形式
データに適しており，画像などの静的なデータやサンプ
ル数の少ないデータには不向きである可能性がある．
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