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1.はじめに
ニューラルネットワークを用いて時系列データ
を予測する研究が行われている.松井らの研究では
再帰型ニューラルネットワーク (Recurrent Neural
Network)を用いて時系列予測を行っている.4この
研究では特定の株式の利益率を予測対象にしてい
る.予測モデルは訓練データに対して高い精度を
示した.一方で未知のテストデータに対しては誤
差が大きく,十分な精度とは言えない.
ニューラルネットワークによる時系列予測の精
度を向上させるために,単一の入力ではなく複数
の入力を与える研究が行われている.南は株価に
加えて企業がHP上に公表する情報,企業の国内外
の受注残高,内閣府が統計をとっている工作機械
受注高を入力に用いて株価予測を行った.5結果と
して株価のみでの予測に対して企業情報を考慮し
た予測は精度が高いことが報告されている.宮崎
らは日経平均株価の予測に,日経平均株価に加え
主要な 30銘柄の株価を入力として予測を行った.6

いずれの研究もランダムな予測に対し改善が見ら
れたと報告している.
本研究ではRecurrent Neural Networkを用いた
時系列予測を行う.時系列データを予測する場合,
対象の過去の時系列データを入力として用いるが,
それだけでは予測誤差が大きくなってしまう.本
研究では,予測対象と関連する可能性のある複数
の時系列データを回帰分析を用いて 1つにまとめ,
ニューラルネットワークへ入力することで時系列
予測を行う手法を提案する.

2.提案手法
提案手法全体の模式図を図 1に示す.システム
は前処理部, 回帰分析部,Recurrent Neural Net-
work(RNN)部,比較部に分けられる.前処理部で
はデータの正規化と切り出しを行う.回帰分析部
では回帰分析を用いて複数の時系列を 1つに集約
する.RNN部は RNNを用いて予測対象の時系列
予測を行う.比較部では予測結果と実測値を比較
し精度を検証する.

2.1.前処理部
本研究で利用される時系列データは複数存在す
る.各時系列データをそれぞれの中の最大値で除
して 0～1の範囲に正規化する.
全時系列データから予測対象時系列データ Y と
入力として用いる時系列データX を取り出す.入
力であるX としてm種類の時系列データを用い
る.X,Y の長さは nとする.このとき,X および Y

†静岡県立大学経営情報イノベーション研究科,Graduate School
of Management and Information of Innovation,University of
Shizuoka

は次式のようになる.

X =

x11, x11, · · · , xn1
x12, x22, · · · , xn2· · ·
x1m, x2m, · · · , xnm

 (1)

Y = {y1, y2, · · · , yn} (2)

時系列データの t番目以降を RNNによる予測
範囲とする.RNNへの入力時系列長をAとする.X
および Y を各時系列データの t− 1番目を先頭と
して長さAで切り出す.切り出されたデータ X̌, Y̌
は次式のようになる.

X̌ =

xt−A
1 , xt−A−1

1 , · · · , xt−1
1

xt−A
2 , xt−A−1

2 , · · · , xt−1
2· · ·

xt−A
m , xt−A−1

m , · · · , xt−1
m

 (3)

=

 x̌11 x̌21 · · · x̌A1
x̌12 x̌22 · · · x̌A2· · ·
x̌1m x̌2m · · · x̌Am

 (4)

Y̌ = {yt−A, yt−A−1, · · · , yt−1} (5)

= {y̌1, y̌2, · · · , y̌A} (6)

2.2.回帰分析部
回帰分析は複数の変数から対象の変数の値を予
測する.3提案手法の回帰分析部では複数の時系列
データを 1つに集約する.これにより,予測対象の
過去時系列データを生成している.回帰分析の手
法として本研究では,今回,重回帰分析とファジィ
回帰分析を用いる.

2.2.1.重回帰分析

重回帰分析は重要で適用場面の多い多変量解析
の手法である.3 重回帰分析は,予測変数 Y を,説
明変数X を用いる多項式で表現する.Y は予測対
象 Y の推定値,Xは入力データである.入力データ
X の系列数が n個であったとき重回帰式は X =
x1, . . . xnに対し,次式のように定義される.

Y = w0 + w1x1 + · · ·+ wnxn (7)

このとき,w0 は切片であり,wi (i = 1 . . . n)は説
明変数の係数である.1

入力データ及び予測対象の各系列ごとのデータ
数を m としたとき, 式 (8) を最小にするように
wi (i = 1 . . . n)を設定することにより,重回帰
式が求まる.

m∑
j=1

(yj − yj)
2 (8)

FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 45

CF-001

第2分冊



図 1: システムの模式図

2.2.2.ファジィ回帰分析

ファジィとは「あいまいさ」を扱うための理論で
ある.14このような「あいまいさ」を持ち,要素が集
合に属しているか否か連続的な値で表される集合
をファジィ集合という.9メンバシップ関数 µA(x)
は,式 (9)で定義される.

µA(x) =


0 x ≤ 15 のとき
x− 15

10
15 < x < 25のとき

1 x ≥ 25のとき

(9)

このファジィ概念を利用した回帰分析の手法が田
中らによるファジィ回帰分析 11,12である.ファジィ
回帰分析において,説明変数の係数はファジィ集合
である.最終的な予測はファジィ集合の形で出力さ
れる.
ファジィ回帰分析においては,ファジィ集合の形
を定義するメンバシップ関数は単純なピラミッド
型メンバシップ関数とする.これは µA(x) = 1と
なる頂点 bおよびその左右に等間隔で広がるあい
まいさ cで規定される.ピラミッド型メンバシップ
関数A = (b, c)は次式で定義される.

µA(x) =

{
0 その他のとき
1− (|b− x|)

c
b− c < x < b+ cのとき

(10)
ファジィ集合はピラミッド型メンバシップ関数で
定義されているものとする.
入力データXがn系列のとき,入力データは説明
変数 xi(i = 1, 2, . . . , n)とおく.係数 Aは Ak(k =
0, 1, . . . , n)となり,A0は定数項である.最終的な出
力 Y は次式のように定義される.

Y = A0 + x1A1 + . . .+ xnAn (11)

ファジィ集合どうしの和は頂点とあいまいさそ
れぞれの和となる.ファジィ集合と定数の積は頂
点,あいまいさそれぞれが定数との積をとる.

式 (11)により求まる Y に予測対象の実際の値
Y が含まれている可能性の度合を h(0 ≤ h ≤ 1)と
する.hが大きいと Y に Y が含まれる可能性が大
きくなるが,あいまいさも大きくなる.hは利用す
るデータの信頼性を反映しており,データの信頼
性が高いほど hは小さくなる.
ファジィ線形回帰モデルは係数Aを求めること
で構築される.このとき,Y には Y が h以上の度合
いで含まれていなければならない.また,回帰モデ
ルのあいまいさを表す cは最小になる必要がある.
入力データX が n系列で各系列のデータ数がm
個,予測対象の実際の値を Y = y1, . . . , Ymとした
とき,Aは式 (12)の問題を解くことで求まる.この
問題は制約条件をすべて満たす中で,

∑n
k=0 ckであ

る目的関数を最大化もしくは最小化することを目
的とする.



min

n∑
k=0

ck

s.t. (1− h)(c0 +

n∑
j=1

cj |x1j|) + b0 +

n∑
j=1

bj |x1j| ≥ y1

(1− h)(c0 +

n∑
j=1

cj |x1j|)− b0 −
n∑

j=1

bj |x1j| ≥ −y1

(1− h)(c0 +

n∑
j=1

cj |x2j|) + b0 +

n∑
j=1

bj |x2j| ≥ y2

(1− h)(c0 +

n∑
j=1

cj |x2j|)− b0 −
n∑

j=1

bj |x2j| ≥ −y2

...

(1− h)(c0 +
n∑

j=1

cj |xmj|) + b0 +
n∑

j=1

bj |xmj| ≥ ym

(1− h)(c0 +

n∑
j=1

cj |xmj|)− b0 −
n∑

j=1

bj |xmj| ≥ −ym

ck ≥ 0 (k = 0 . . . n)
(12)
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2.2.3.回帰分析部のフロー

回帰分析部の処理の流れを説明する.

1. 予測対象の時系列データ Y̌ と入力時系列デー
タ X̌ を受け取る.

2. 受け取った時系列データから回帰モデルを構
築する. 回帰モデルは重回帰分析またはファ
ジィ回帰分析とする.回帰モデルは式 (14)の
ように表される.このとき,Y は予測値,aは係
数である.

Y = {y1, y2, · · · , yA} (13)

Y = a0 + a1x̌1 + · · ·+ anx̌n (14)

3. 構築した回帰モデルに入力時系列データを入
力する.回帰モデルが予測結果を出力する.出
力時の計算は次のようになる.

yc = a0 + a1x̌
c
1 + · · ·+ anx̌

c
n (c = 1, . . . , A)

(15)

4. 得られた予測結果を予測対象の過去時系列と
して返す.

2.3.Recurrent Neural Network部
Recurrent Neural Network部では,回帰分析部に
よりまとめられた過去時系列データから未来の予
測対象の時系列データを予測する.本研究ではRe-
current Neural Networkとして Long Short Term
Memory(LSTM)を使用する.

2.3.1.Long Short Term Memory

Long Short Term Memory(以下,LSTMとする)
は,1997年にHochreiterら 2により開発されたRe-
current Neural Network(以下,RNNとする)の一
種である.は Neural Networkの一種である.RNN
は時系列に対し高い適性を持つ.RNNの構造上の
特徴として,ネットワークの隠れ層ノードの出力が
次の時刻で入力される再帰的な構造をもつ.再帰
構造W を持つ LSTMの全体構造を図 2に示す.
LSTMは特徴的な構造としてLSTMブロックを
持つ.図 2の隠れ層にある LSTMは LSTMブロッ
クを意味する.LSTMブロックの内部構造は図 3の
ようになる.
ここで,入力時系列データXの系列数をmとし,
時系列の長さを lとする.このとき,X は次式のよ
うになる.

X =


x11 x11 · · · xl1

x12 x22
...

...
. . .

...
x1m · · · · · · xlm

 (16)

図 3における f は活性化関数である.f の出力が
LSTMブロックへの入力となる.図 2の隠れ層に
おける i個目のLSTMブロックをLSTMブロック

図 2: LSTMの全体構造

iとする.i時刻 tにおけるLSTMブロック iの入力
zti は次式で求められる.

vti =

m∑
j=1

uijx
t
j +

n∑
k=1

wikh
t−1
k (17)

zti = f(vti + bini ) (18)

このとき,LSTMブロック数を n , uij は入力層
のノード j から LSTMブロック i への結合の重
み, wik を LSTMブロック k から LSTMブロッ
ク i への回帰結合の重み, bini をバイアス,vti を外
部入力とする.
図3における IGは入力ゲートである.入力ゲート
はノードに入力された信号を取捨選択して伝達さ
せる.伝達させるかどうかは入力ゲート値 gig,ti (0 ≤
gig,ti ≤ 1)で判定される.値が大きいほど信号はそ
のまま伝達される. 入力ゲート値 gig,ti は次式で求
められる.

vig,ti =

m∑
j=1

uig
ijx

t
j +

n∑
k=1

wig
ikh

t−1
k + wig

i ct−1
i (19)

gig,ti = σ(vig,ti + bigi ) (20)

このとき, uigij は入力層のノード j から LSTM

ブロック i の入力ゲートへの結合の重み, wig
ik を

LSTMブロック k から LSTMブロック i の入力
ゲートへの回帰結合の重み, vig,ti を時刻 tのLSTM

ブロック i の入力ゲートへの外部入力,wig
i をメモ

リセルから入力ゲートへの結合の重みとする.cti を
時刻 tの LSTMブロック iのメモリセルの出力,zti
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図 3: LSTMブロックの概略

を時刻 tの LSTMブロック iの出力,bigi をバイア
スとする.
図 3におけるMはメモリセルである.メモリセ
ルは過去の情報を記憶する.時刻 tにおけるLSTM
ブロック iのメモリセルへの入力 atiは次式で求め
られる.

ati = ztig
ig,t
i (21)

図 3におけるFGは忘却ゲートである.忘却ゲー
トはメモリセルの情報の消去を制御する.忘却ゲー
トの値 gfg,ti (0 ≤ gfg,ti ≤ 1)は次式で求められる.

vfg,ti =

m∑
j=1

ufg
ij x

t
j +

n∑
k=1

wfg
ik h

t−1
k + wfg

i ct−1
i (22)

gfg,ti = σ(vfg,ti + bfgi ) (23)

このとき,ufgij は入力層のノード j から LSTM

ブロック i の忘却ゲートへの結合の重み, wfg
ik を

LSTM ブロック k から LSTM ブロック i の忘
却ゲートへの回帰結合の重み, vfg,ti を時刻 t の
LSTMブロック i の入力ゲートへの外部入力,wfg

i
をメモリセルから忘却ゲートへの結合の重みとす
る.cti を時刻 tのLSTMブロック iのメモリセルの
出力,htiを時刻 tの LSTMブロック iの出力,bfgi を
バイアスとする.
メモリセルの回帰結合により,メモリセルの出力

ctiは次式で求められる.

cti = ati + gfg,ti ct−1
i (24)

図 3におけるOGは出力ゲートである.出力ゲー
トは LSTMブロックの出力を制御する.出力ゲー

トのゲート値 gog,ti は次式で求められる.

vog,ti =

m∑
j=1

uog
ij x

t
j +

n∑
k=1

wog
ik h

t−1
k + wog

i cti (25)

gog,ti = σ(vog,ti + bogi ) (26)

このとき,uogij は入力層のノード j から LSTM

ブロック i の出力ゲートへの結合の重み, wog
ik を

LSTMブロック k から LSTMブロック i のゲー
トへの回帰結合の重み, vog,ti を時刻 t の LSTMブ
ロック i の入力ゲートへの外部入力,wog

i をメモリ
セルから忘却ゲートへの結合の重みとする.cti を時
刻 tのLSTMブロック iのメモリセルの出力,htiを
時刻 tの LSTMブロック iの出力,bogi をバイアス
とする.
図3におけるθは活性化関数である.メモリセル
の出力はθに入力される.θの出力と出力ゲート値
によりLSTMブロックの出力が決定される.LSTM
ブロック iの時刻 tにおける出力を htiとする.htiは
次式で求められる.

hti =θ (cti)g
og,t
i (27)

2.3.2.RNN部のフロー

RNN部の処理の流れをAlgorithmに示す.Al-
gorithmは定義ステップ,初期処理ステップ,学習
ステップ,予測ステップからなる.
定義ステップは 1～5行目である.ここでは変数
の定義を行う.
初期処理ステップは 7～9行目である.8行目では
過去時系列データを入力データと教師データの組
に分割する.入力データは連続する n個,教師デー
タはその直後のデータである.
学習ステップは 10～20 行目である. ここでは

RNNに入力データを与える.結果として出力され
たデータと教師データの誤差を記録する.記録さ
れた誤差が一定回数連続で減少していなければ,学
習は完了したと判断する.その場合学習ステップを
終了し予測ステップに移る.減少していれば学習ス
テップを繰り返す.
予測ステップは 21～28 行目である.22 行目で

RNNに過去時系列データの最後からn個のデータ
を入力する.末尾までのデータを与えられたRNN
は過去時系列データ全体の直後の未来の値を予
測する.23,24行目で出力を予測結果と過去時系列
データの末尾に追加する.22～24行目を繰り返す
たびに 1個ずつ未来を予測することができる.こ
れらの処理は B回繰り返される.
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Algorithm RNN部の処理の流れ

1: ・n =連続して誤差が減少した回数
2: ・e =誤差
3: ・ė =前回の誤差
4: ・B =予測する長さ
5: ・t =現在の繰り返し回数
6: start
7: 回帰分析部より過去時系列データを受け取る
8: 受け取った時系列データを入力データと教師デー
タのペアに分割する

9: RNNのネットワークを構築する
10: while n < 10 do
11: ネットワークに入力データを入力
12: e =ネットワークの出力と教師データの誤差
13: ネットワークを学習させる
14: if ė < e then
15: n = n+ 1
16: else
17: n = 0
18: end if
19: ė = e
20: end while
21: while t < B do
22: 過去時系列データの末尾までを入力する
23: 出力を予測結果の末尾に追加する
24: 出力を過去時系列データの末尾に追加する
25: t = t+ 1
26: end while
27: 予測結果を返す
28: end

2.4.比較部
比較部では予測結果と実際の値を比較し精度
を検証する.予測結果の精度を定量的に評価する
ための指標として平均 2 乗誤差 (Mean Squared
Error, 以下 MSE とする) を利用する.MSE は各
n 個の予測値 Y = {y1, y2, . . . , yn} と実際の値
Z = {z1, z2, . . . , zn}に対し,次式で求められる.

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − zi)
2 (28)

3.検証実験
本研究で提案した手法を用いて時系列予測を行
い,予測の精度を検証した.使用する時系列データ
はGDP,株価,総人口など実際の統計データを合計
11系列使用した.時系列の期間は,いずれも 1973
年～1998年のものを使用している.表 1に時系列
データの詳細を示す.データはいずれも 1年ごとの
データである.日経平均株価は毎日の終値の年平均,
米ドル円レートは 17時時点の毎月平均の年平均に
より年次に変換している.出国者数,失業率,GDP
はRESAS7から入手した.消費者物価指数,総人口,

出生率,住宅着工件数は e-Stat10から入手した.企
業物価指数,公定歩合,米ドル/円レートは日本銀行
8から入手した.日経平均株価はYahoo!Finance13

から入手した.

時系列データ 本論文内での略称

島根県の出国者数 syukkoku

全国の失業率 situgyou

消費者物価指数 cpi10

企業物価指数 cgpi8

総人口 japanese

日経平均株価 nikkei13

公定歩合 rate

出生率 syusseip

米ドル円レート usdjpy

住宅着工件数 zyuutaku

GDP gdp

表 1: 使用したデータ一覧

3.1.実験概要
提案手法により予測する対象を表 1の 11系列
の中から 1系列選択する.予測対象を除く残りの
10系列を入力時系列の候補とする.検証実験では,
回帰分析の手法として重回帰分析とファジィ回帰
分析をそれぞれ使用した場合を比較し,予測の精
度を検証する.次にRNNに対する入力時系列の長
さ,RNNによる予測時系列の長さを変更し,精度が
どのように変化するか検証する.最後に回帰分析
に入力する時系列データの系列数を変更し,精度
の変化を検証する.

3.2.回帰手法比較検証
回帰分析の手法を重回帰分析とした場合, ファ
ジィ回帰分析とした場合の両方で RNNによる予
測を行い,予測の精度を比較した.いずれも 1973年
～1992年の対象データを回帰分析により他時系列
よりまとめてRNNに入力した.RNNは 1993年～
1998年の対象の数値を予測する.入力時系列数は
予測対象ごとに 1～10まで変化させた.1パターン
につき 10回予測を行い,予測対象ごとにMSEの
平均をとっている.ファジィ回帰分析の場合,対象
が統計データであり信頼性は高い.よってファジィ
線形回帰においてデータの信頼性の低さを表す h
は h = 0.1とした.実験結果を図 4,5に示す.
図 4では予測対象を企業物価指数,消費者物価指
数,失業率,島根県の出国者数,GDPとした場合,図
5では住宅着工件数,米ドル/円レート,出生率,公
定歩合,日経平均株価,総人口とした場合の結果を
示している.結果としては,重回帰分析がファジィ
回帰分析に比べ高い精度を示している.この結果
より,本研究においては回帰手法として重回帰分
析を採用する.
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図 4: 回帰手法比較 (予測対象:企業物価指数,消費者物
価指数,失業率,島根県の出国者数,GDPの場合)

図 5: 回帰手法比較 (予測対象:住宅着工件数,米ドル/
円レート,出生率,公定歩合,日経平均株価,総人口の場
合)

3.3.時系列長検証
この節では RNNへの入出力データの長さを変
更し,精度がどのように変化するか検証している.
入力時系列数は予測対象ごとに 1～10まで変化さ
せ,かつ 1パターンにつき 10回予測を行い,予測
対象ごとにMSEの平均をとっている.

3.3.1.入力時系列長検証

入力時系列長を変更する. 入力時系列長は
短期:1973～1983, 中期:1973～1988, 長期:1973～
1992の 3パターンとした.その後の RNNによる
予測の長さは 5年とした.RNNによる予測は 1パ
ターンにつき 10回行い,MSEの平均をとった.結
果を図 6,7に示す.縦軸はMSE値であり,低いほ
ど精度が良いことを示している.
図 6では予測対象が企業物価指数,消費者物価指
数,失業率,島根県の出国者数,GDPの場合,図 7で
は住宅着工件数,米ドル/円レート,出生率,公定歩
合,日経平均株価,総人口とした場合の結果を示し
ている.長期の時系列データを与えたほうが高精
度な予測が可能であると考えられたが,実際には必
ずしもそうなってはいない.これは,データごとに

図 6: 入力時系列長比較 (予測対象:企業物価指数,消費
者物価指数,失業率,島根県の出国者数,GDPの場合)

図 7: 入力時系列長比較 (予測対象:住宅着工件数,米ド
ル/円レート,出生率,公定歩合,日経平均株価,総人口
の場合)

長期変動と短期変動の特性があるためと考えられ
る.短期変動の影響が強い時系列を予測する場合,
短期の時系列データを与えたほうがむしろその特
性をより学習できるものと考えられる.

3.3.2.出力時系列長検証

出力時系列を変更する場合は, 入力時系列の
長さを 1973～1983 で固定とした. 予測する長さ
を短期:1984～1989,中期:1984～1994,長期:1984～
1998とした.RNNによる予測は 1パターンにつき
10回行い,MSEの平均をとった.結果を図 8,9に示
す.図 8では予測対象を企業物価指数,消費者物価
指数,失業率,島根県の出国者数,GDPとした場合,
図 9では住宅着工件数,米ドル/円レート,出生率,
公定歩合,日経平均株価,総人口とした場合を示し
ている.縦軸はMSE値であり,低いほど精度が良
いことを示している.
全体的に長期時系列の精度が低下する傾向が見
られる.これは遠未来の予測は困難なため,精度が
低下するためと考えられる.
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図 8: 出力時系列長比較 (予測対象:企業物価指数,消費
者物価指数,失業率,島根県の出国者数,GDPの場合)

図 9: 出力時系列長比較 (予測対象:住宅着工件数,米ド
ル/円レート,出生率,公定歩合,日経平均株価,総人口
の場合)

3.4.入力時系列数検証
入力時系列数を 1～10個まで変化させたとき,最
終的な RNNによる予測の精度がどう変動するか
を検証する.いずれも入力時系列データは 1973～
1992のものとする.RNNにより 1993～1998の対
象の数値を予測した.RNNによる予測は 1パター
ンにつき 10回行い,MSEの平均をとった.実験結
果を図 10,11で示す.縦軸はMSE値であり,低い
ほど精度が高いことを表す.曲線は対数関数によ
る近似曲線である.

図 10: 系列数変更 (予測対象:出国者数)

図 11: 系列数変更 (予測対象:日経平均株価)

出国者数を予測した場合 (図 10),系列数が増加
すると精度も向上する傾向が見られる.しかし,日
経平均株価を予測した場合 (図 11)はむしろ系列
数が増加すると精度が悪化する傾向が見られる.入
力データの系列数は多ければ精度が向上するとは
言い切れず,むしろ対象によっては精度の悪化を招
くことが実験的に確認された.

4.おわりに
本研究では,回帰分析とRNNを用いて複数時系
列から単一時系列予測を行う手法を提案した.RNN
として長期時系列の予測に優れる LSTMを利用
した.
提案した手法を基に回帰分析の手法,入力とし
て与える時系列データの長さ,系列数,予測として
出力する時系列の長さをそれぞれ変更する検証を
行った.予測の精度はMSEを用いて評価した.回
帰分析の手法の比較検証では重回帰分析を用いた
方がファジィ回帰分析を用いるより全体的に良好
な精度を示すことが確認された.日経平均株価な
ど一部のデータではファジィ回帰分析を用いた方
が高い精度を出している.日経平均株価は短期的
に複雑な変動をする.ファジィ回帰分析のあいまい
さにより変動の一部が吸収され,結果として全体的
な変動を予測しやすくなった可能性がある.入力時
系列長を変更する検証では長期の時系列データを
与えれば単純に精度が向上するわけではないこと
が確認された.出力時系列長を変更する検証では,
長期の予測は精度が悪化する傾向があることが確
認された.入力時系列数を変更する検証では,予測
対象によって系列数変更に伴う精度の変化の様態
が異なることが確認された.日経平均株価を予測
した場合は,全体的に系列数が増えるに従い精度
が悪化する傾向がある.しかし,一時的に精度が向
上する場合もある.単純な数だけでなく入力時系
列データごとの特性が影響を及ぼしている可能性
がある.予測対象によって,適切な入力時系列デー
タの長さや系列数は大きく異なると考えられる.
今後の課題として,現在入力時系列の系列数を
変更する場合,系列を順番に追加することで系列
数のみを変更している.これに対し今後は,入力時
系列の組み合わせを考慮する.また,本研究では入
力時系列として自己系列を含んでいない.自己系
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列を含むことにより精度が向上する可能性がある.
今後は自己系列を含む場合についても検証する.
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