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1．はじめに 
 現在、新型コロナウイルスの流行により経済的打撃やリモ

ートワークの推進など大きな社会体制の変化が起きている。 

そこで本研究は、病床の早期確保、ワクチンの確保、緊急事

態宣言等の行政的判断の早期決断のために新型コロナウイル

スの感染者数予測を行った。また、先行研究[1]により時系列

予測をする際は統計モデルと機械学習モデルを比較するよう

に指摘されていた為、統計モデル(自己回帰(AR)モデル、自己

回帰和分移動平均(ARIMA)モデル、季節変動自己回帰和分移

動平均(SARIMA)モデル)と機械学習モデル(多層パーセプト

ロン(MLP)モデル)、再帰型の機械学習モデル(リカレントニュ

ーラルネットワーク(RNN)モデル、ロングショートタイムメ

モリー(LSTM)モデル、ゲート付きリカレントユニット(GRU)

モデル)を用いて予測を行った。 

2. 実験内容・方法 
2.1 累積確認症例数予測 

 累積確認症例数の予測を統計モデルでは、AR(1)モデルと

SARIMA(p,d,q,P,D,Q) モ デ ル を 用 い て 行 っ た 。

SARIMA(p,d,q,P,D,Q)モデルにおいては最適なパラメータを

見つけるために p=1 から p=3、d=0 から d=2、q=0 から q=3、

P=0 から P=3、D=0 から D=2、Q=0 から Q=3 の範囲で総当た

り探索を行った。 

機械学習モデル及び再帰型の機械学習モデルでは、入力層及

び出力層のニューロン数を 1 個とし、中間層のニューロン数

またはブロック数を 16 個、32 個、64 個、128 個、256 個、512

個、1024 個で総当たり探索を行った。また、ドロップアウト

によりマスクするニューロンの比率を 0%、20%、40%、50%、

60%で総当たり探索行った。 

2.2 新規感染者数予測 

新 規 感 染 者 数 の 予 測 は ARIMA(p,d,q) モ デ ル と

SARIMA(p,d,q,P,D,Q)モデルを用いて行った。ARIMA(p,d,q)モ

デルにおいては最適なパラメータを見つけるために p=1 から

p=3 、 d=0 か ら d=1 、 q=0 か ら q=3 の 範 囲 で 、

SARIMA(p,d,q,P,D,Q)モデルにおいては最適なパラメータを

見つけるために p=1 から p=3、d=0 から d=1、q=0 から q=3、

P=0 から P=3、D=0 から D=2、Q=0 から Q=3 の範囲で総当た

り探索を行った。機械学習モデル及び再帰型の機械学習モデ

ルでは、入力層及び出力層のニューロン数を 1 個とし、中間

層のニューロン数またはブロック数を 16 個、32 個、64 個、

128 個、256 個、512 個、1024 個で総当たり探索を行った。ま

た、ドロップアウトによりマスクするニューロンの比率を 0%、

20%、40%、50%、60%で総当たり探索行った。 

なお、両データセットの機械学習モデル及び再帰型の機械

学習モデルの学習は 7 日間のデータを入力とし正解ラベルを

8 日目とした。予測時は直前 7 日間を入力とし、8 日目を予測

した。また、予測値を次の予測時の入力として用いた。 

2.3 評価関数 

 評価関数として次の式 1 で定式化される二乗平均平方根

誤差(RMSE)を用いた。 
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式 1 中の𝑦𝑖は観測値を、𝑦�̂�は予測値を、𝑛はデータ数を意味す

る。二乗平均平方根誤差は誤差を二乗することで負の値をと

らないようにしている。また、二乗することで予測が外れた

際に大きな値になる。 

3．実験結果 
 表 1 に各モデルで累積確認症例数を予測した際の評価値を

示す。 

累積確認症例数予測において最も精度が良かった統計モデル

は表 1 より SARIMA モデルであった。また、機械学習モデル

では、GRU モデルであった。また、全モデルで最も良い評価

を得たのは SARIMA モデルであった。 

表 1:各モデルによる累積確認症例数予測の評価(単位:人) 

 AR SARIMA MLP RNN LSTM GRU 

RMSE 2,8001 127 342 425 441 211 

次に、表 2 に各モデルで新規感染者数を予測した際の評価

値を示す。 

新規感染者数予測において最も精度が良かった統計モデルは

表 2 より SARIMA モデルであった。また、機械学習モデルで

は、MLP モデルであった。また、全モデルで最も良い評価を

得たのは SARIMA モデルであった。 

表 2:各モデルによる新規感染者数予測の評価(単位:人) 

 ARIMA SARIMA MLP RNN LSTM GRU 

RMSE 103 70 75 90 115 89 

 

4．考察 
本研究の結果として SARIMA モデルが最も良い結果を得

た。しかし、再帰型の機械学習モデルには精度向上の余地が

あると考える。これは、SARIMA モデルが季節変動成分の相

関を含むことでその精度が上がったことが表 1 の AR モデル

との比較及び表 2 の ARIMA モデルとの比較した際に考えら

れるからである。従って、再帰型の機械学習モデル 3 種では

7 日間の訓練データに対して 8 日目を正解データにするので

はなく、次の 7 日間の正解データを学習させる必要があると

考える。これは、8 日目だけを正解データにした際は、中間層

の最後の隠れ状態ベクトル𝒉𝑡のみ出力層に渡される。それ対

し、次の 7 日間を正解データにした場合は、各時刻における

中間層の隠れ状態ベクトル𝒉𝑡が出力層に渡されるため 1 日ず

つの誤差を最小化することができる。さらに、ある日のデー

タと 1 週間後のデータから予測を行うという考え方は

SARIMA モデルの考え方と似ている為、今回最も精度の良か

った SARIMA モデルと同程度もしくはよりも高い精度が期

待されるからである。 

また、今回-1 から 1 で正規化したデータを活性化関数の

ReLU 関数(0 以下の入力の出力を 0、0 より大きい入力の場

合はそのまま出力する)に入力したため学習が不十分であっ

たと考えられる。その為、正規化の範囲の変更もしくは活性

化関数の変更によって精度が向上すると考えられる。 

 また、同様に複数のデータを入力することによる精度向上

も期待される。 

5．結論 
 本研究の結果では統計モデルである SARIMA モデルが最

も良い予測精度を出した。ただし、再帰型の機械学習モデル

においては訓練データと正解データの関係や適切な正規化の

範囲の設定もしくは活性化関数の設定、複数のデータの入力

により SARIMA モデルと同程度もしくはより良い精度がも

たらされると期待される。その為、引き続き検証を行ってい

く必要がある。 
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