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時系列・非時系列属性の混在データに対する埋込モデルに関する研究

稲葉 勇哉

要旨

本研究では，時系列属性と非時系列属性が混在したデータセットに対し，効果的な
特徴量抽出と，それに基づく埋込モデルを応用した分類モデルを構築することを目的
とする．
従来より，実務現場では機械学習での分類予測（例：顧客属性を利用した最適な商

品の分類など）において，非時系列属性（静的属性）と時系列属性（動的属性）の混
在データを用いる際には，時系列属性を前処理し特徴量抽出を行ったうえで分類モデ
ルに投入することが多く，人の手による前処理では特徴量抽出が十分に最適化できて
いないという課題がある．
本研究では以上の課題を解決するため，時系列属性の特徴量抽出から，非時系列属

性と統合した後の分類予測までを学習する End-to-Endモデルの構築を行う．具体的
には，Graph Deviation Network（GDN）を時系列属性の埋込表現学習に使用し，サ
ンプルに含まれている複数の時系列属性の相互依存を考慮しながら各時系列属性をベ
クトルで表現する．それに加えて非時系列属性を考慮した分類モデルとして構築する．
Pre-trainingで時系列ごとの「次点の値」を回帰タスクとして学習し，そこで得られた
重みパラメータを Fine-tuningによって再学習する．ただし，この Fine-tuning による
再学習の際に，時系列属性の埋込ベクトル表現と非時系列属性を統合し，最終層を分
類器とする．
使用するデータセットとしてYahoo!ファイナンスで公開されている上場企業のデー

タを用いる．時系列属性として過去の株価，非時系列属性として企業の属性（会社規
模，業種など）が含まれている．このデータを用いて，該当銘柄の株価が「上昇する
か／変わらないか（変動率○％以内）／下落するか」を予測する多値分類を行う．
本研究の提案手法である GDN 応用モデルによる分類予測の実験では，従来手法

（XGBoost，LightGBM）の精度（Accuracyおよびマクロ平均 F値）を上回る結果と
なった．さらに追加実験として行ったクラス不均衡を設定した場合の GDN応用モデ
ルの損失関数（Cross Entropyと Dice Loss）の比較では，Dice Lossを設定したモデ
ルがより良い性能を示した．しかしながら，実用化できるような精度には至っておら
ず，特徴量抽出における課題も残されている．GDN応用モデルにおける課題を解決で
きれば，さらに精度を向上させることができると考えている．
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第 1 章 序論

企業の実務現場においては，回帰や分類タスクといった教師あり学習のモデル構築
を行うにあたり，分析に用いるデータの説明変数に時系列（動的）属性と非時系列（静
的）属性が混在することがある．一般的な機械学習モデルにおいては，混在データの
ままモデルへ投入することができないため，時系列属性か非時系列属性のいずれかに
着目して設計される場合が多く，「データに何らかの前処理を行うこと」もしくは「時
系列・非時系列属性の混在データに適したモデルを新たに設計すること」が求められ
る．前者（前処理）におけるアプローチとしては，時系列属性から適切に特徴量を抽
出し，非時系列属性と併せて説明変数として用いることが考えられる．後者（新たな
モデル設計）におけるアプローチとしては，時系列モデルを拡張して非時系列属性を
考慮できるようにすることが考えられる．研究では，「時系列属性からの特徴量抽出」
および「非時系列属性を考慮した時系列モデルの拡張」に焦点を当て，多クラスの分
類タスクを想定したうえで，効果的に時系列属性と非時系列属性の混在データに対処
できるような応用モデルの構築に取り組む．
そもそも実務現場では時系列属性と非時系列属性が混在するデータセットを用いて

分類タスクを行う場合，いずれかの属性に着目することが多く，例えば非時系列属性
に着目した場合，時系列属性から特徴量を得るため前処理を行う必要がある．このよ
うな前処理を行うことで，後続のモデル（決定木や勾配ブースティングなど）での分
析が可能となる．しかし，前処理はしばしば属人的な作業となりやすく，上記のよう
な前処理～モデル構築での分析の一連において特徴量の抽出が不十分であることに起
因する予測精度の低下が課題となっている．
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Fig. 1.1 : 時系列属性の前処理イメージ

この課題を解決するためには，「時系列属性からの特徴量抽出」を適切に行うこと，お
よび「非時系列属性を考慮した時系列モデルの拡張」により両属性（時系列属性およ
び非時系列属性）を取り扱うことの 2点が必要であると考える．そこで，系列モデル
（ディープラーニング）を用いた応用モデルを構築し予測精度を向上させることを本研
究のねらいとする．従来は「時系列属性の特徴量抽出」と「分類器の学習」を独立し
て行う必要があったが，この応用モデルを用いることで，一つのモデルで「時系列属
性の特徴量抽出」と「分類器の学習」を一連の学習として行うことができ，学習パラ
メータの更新を「時系列属性の特徴量抽出」にまで逆伝播させることで，従来と比較
し，より効果的な特徴量抽出を実現することが可能となる．さらに，本研究で構築す
るモデルは，「非時系列属性を考慮した時系列モデルの拡張」を実現した End-to-End

の応用モデルであり，時系列属性の特徴量抽出から最終的な予測までを行うことがで
きるものである．この応用モデルにより，実務上の「担当者間の分析精度や手順のバ
ラつき」，「前処理の複雑化」といった併発する課題の解決にも資すると考える．
上記のような課題解決に向けて，非時系列属性と時系列属性が混在するデータセッ

トとして，株価データを使用し，該当の株価が一定期間のうちに「上昇するか／変わ
らないか（変動率○％以内）／下落するか」を予測する分類タスクを設定する．
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Fig. 1.2 : 株価の分類予測イメージ

使用するモデルについては，データ形式（本研究ではテーブル形式）への適合性，各
種タスク（本研究は分類タスク）における汎用性，系列データの分析精度を総合的に
勘案して，Graph Deviation Network（GDN）[1]を採用することとした．
実験では，GDNモデルを用いた応用モデルと従来モデルである勾配ブースティン

グで分類予測の精度を比較する．勾配ブースティングは複数の決定木を組み合わせて
学習するアンサンブル学習の一つであり，2次のテイラー展開による最適化を用いた
ものである．代表的な勾配ブースティングとしては，XGBoost[2]，LightGBM[3]やカ
テゴリカル変数に適した CatBoost[4] が挙げられる．本研究では，設定するタスクの
内容から XGBoost，LightGBMでモデル構築をし，予測精度の比較を行う．さらに，
損失関数には多クラス分類に用いられる Dice Loss[5]を適用し，従来の損失関数であ
る多クラス版 Cross Entropy との比較を行う．Cross Entropyは予測確率と正解／不
正解の組み合わせに着目する損失関数であるが，不均衡データではバランスよく学習
できない懸念がある．対して，Dice Lossは F値に着目しつつ，小さいクラスの正誤
へはペナルティを大きく，大きいクラスの正誤へはペナルティを小さくすることで不
均衡データにおいてバランスよく学習するよう設計された損失関数である．検証では，
Accuracyとマクロ平均 F値で比較を行う．
本稿の構成は以下のとおりである．第 2章では，Dice Loss，GDNの研究について

紹介する．第 3章では，本研究で提案するGDNの応用モデルと損失関数Dice Lossの
適用方法について述べる．第 4章では，実験設定と実験結果について述べる．第 5章
では，考察と結論について述べる．
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第 2 章 関連研究

本章では，本研究で用いた要素技術であるDice Loss，GDNおよびスケーリングに
ついて説明する．

2.1 Dice Loss

一般的に分類タスクにおいては，Cross Entropyが用いられることが多い．データX

において，インスタンスxi ∈ X，ラベル yi = [yi0, yi1]，各クラス予測確率 pi = [pi0, pi1]

であるとき，Cross Entropyは以下のように表される：

Cross Entropy = − 1

N

N∑
i=1

∑
j∈{0,1}

yij log pij (2.1)

各クラスのサンプル数が大きく異なる不均衡データの問題に対しては，ポジティブ
サンプルとネガティブサンプルについて，モデル内の損失関数の重み付けを行う重み
付け手法があり，その中でもXiaoya Liら（2020年）がDice Loss [5]を用いて，過去
の損失関数を上回る精度を記録している．
Dice Lossは，F値（適合率（Precision）と再現率（Recall）の調和平均）に着目し

た不均衡データに対応できる損失関数である．

Fig. 2.1 : F値とDice Lossの関係
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また，F値は以下のように表される：

F1 =
2× Precision× Recall

Precision + Recall
=

2× TP
TP+FN × TP

TP+FP
TP

TP+FN + TP
TP+FP

(2.2)

これを利用し，分母と分子にハイパーパラメータ γを加えることで，小さいクラス
の誤答にはよりペナルティを大きく，大きいクラスへの誤答にはよりペナルティを少
なくし，全体の学習のバランスを良くする仕組みとなっている．
Dice Lossは，以下のように表される：

Dice Loss = − 1

N

N∑
i=1

∑
j∈{0,1}

2pijyij + γ

pij + yij + γ
(2.3)

ハイパーパラメータ γ = 0のとき，Dice Lossは F値そのものを表し，バランスよ
く学習できているかどうかの一つの指標となる．なお，γ は 0以上の値をとり，値を
大きくするほどDice Lossの効果は大きくなる．

2.2 Graph Deviation Network

Graph Deviation Network（GDN）[1]は複数の時系列データからノード間の関係性
の構造を学習するGraph Neural Networkを利用したアルゴリズムで，センサーの多
変量時系列データセットにおける異常検知を目的としたモデルである．本研究ではセン
サー時系列を株価時系列に置き換えた多変量時系列の解析にGDNを適用する．GDN

は以下の 4つのアプローチからなる．
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1. センサー埋め込み
　N 個のノード，時刻 Ttrainまでのデータ strain =

[
s
(1)
train, . . . , s

(Ttrain)
train

]
を学習

用データとする．このとき，時刻 tにおけるN 個のノードの値は，N 次元ベク
トル s

(t)
train ∈ RN で表される．また，strainから切り取られる時刻 tにおける窓

幅 wの部分時系列は以下のように表される：

x(t) = [s(t−w), s(t−w+1), · · · , s(t−1)] (2.4)

　このとき，入力x(t)は，各ノードごとにd次元ベクトルvi ∈ Rd (i ∈ 1, 2, · · · , N)

に埋め込まれ，モデルの他のパラメータと同時に最適化される．

Fig. 2.2 : センサー埋め込み

2. グラフ構造の学習
　ノード間の依存関係を表すため，有向グラフが用いられる．ノード iの候補関
係を Ci(⊆ {1, 2, · · · , N}\{i}) とするとき，ノード iとノード j の類似度 eji は，
コサイン類似度で表される：

eji =
v⊤
i vj

∥ vi ∥ · ∥ vi ∥
for j ∈ Ci (2.5)

　さらに，計算されたコサイン類似度のうち，類似度の高いノードを抽出するた
め，隣接行列Aを以下のように定める：

Aji =1 {j ∈ TopK({eki : k ∈ Ci})} (2.6)

　このときTopKは計算されたコサイン類似度 ejiのうち上位 k個のインデック
スを表す．例えば，TopK=5とした場合，あるノード iと類似度の高いノード 5

つが選択され，それらをノード iの隣接ノードと仮定する．結果として，時系列
データが互いに類似したセンサー間に辺を描くようなグラフが得られる．
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Fig. 2.3 : グラフ構造の学習

3. グラフAttentionに基づく予測

　時刻 tにおけるノード iの集約された表現 z(t)は x(t)を用いて，以下のとおり
表される：

z(t) = ReLU

αi,iWx
(t)
i +

∑
j∈N (i)

αi,jWx
(t)
j

 (2.7)

　ただし，ReLUは活性化関数Rectified Linear Unit，αi,j は注意係数，N (i) =

{j|Aji > 0}は隣接行列Aのうち要素が正であるインデックスの集合，W ∈ Rd×w

は線形変換の表現行列である．なお，ReLUの定義は付録A.1を参照されたい．

　注意係数 αi,j は以下のように計算される：

g
(t)
i =vi ⊕Wx

(t)
i (2.8)

π(i, j) =LeakyReLU(a⊤(g
(t)
i ⊕ g

(t)
j )) (2.9)

αi,j =
exp(π(i, j))∑

k∈N (i)∪{i} exp(π(i, k))
(2.10)

　ただし，⊕はConcatenate（2つのベクトルを連結する操作），LeakyReLUは
活性化関数 Leaky Rectified Linear Unitである．なお，LeakyReLUの定義は付
録A.2を参照されたい．

　以上の計算により，時刻 tにおける集約された表現 {z(t)1 , · · · , z(t)N }と埋め込み
ベクトル {v1, · · · ,vN}から予測値 ŝ(t)を得る．さらに損失関数は以下のように
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計算される：

ŝ(t) =fθ

([
v1 ◦ z(t)1 , · · · ,vN ◦ z(t)N

])
(2.11)

LMSE =
1

Ttrain − w

Ttrain∑
t=w+1

∥∥∥ŝ(t) − s(t)
∥∥∥2
2

(2.12)

　ただし，fθは活性化関数（本研究では，ReLUを採用），◦はアダマール積を
表す．

Fig. 2.4 : グラフAttentionに基づく予測
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4. グラフ逸脱度のスコアリング
　時刻 tでのノード iの異常を示すスコア Errおよび正規化表現 ai(t) を Errの
時間全体の中央値 µ̃iおよび四分位範囲 σ̃iを用いて表し，その最大値 A(t)を計
算する：

Erri(t) =
∣∣∣ŝ(t) − s(t)

∣∣∣ (2.13)

ai(t) =
Erri(t)− µ̃i

σ̃i
(2.14)

A(t) =max
i

ai(t) (2.15)

　A(t)が固定された閾値を超えた場合に，時刻 tが異常としてラベル付けされる．

Fig. 2.5 : グラフ逸脱度のスコアリング

2.3 スケーリング

　GDN機構では，ノードから部分ノードを切り取り，入力データとして投入す
ることになるが，この際にスケーリングを行う．Deep AR[6]内で述べられてい
る Scale Handling を適用する．切り取られた部分ノード x(t)をその平均値 x(t)

で除算したのちに，GDN機構へ投入する．さらにGDN機構の出力で，平均値
x(t)を乗算し，逆のスケーリングを行う．これにより，ネットワークの入力層で
適切な範囲にスケーリングされ，出力層で予測値を元の大きさに戻す操作を行う
ことになる．
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第 3 章 提案モデル

本章では，GDNの回帰予測の機能を応用し，時系列属性および非時系列属性の混在
データに対応した応用モデルの提案をする．

3.1 提案モデルのねらい
本研究での目的は，時系列属性および非時系列属性の混在データにおいて，分類予

測を適切に行うことである．このためには，以下の条件を満たすモデル構築が必要と
なる：

1. 時系列属性を適切にベクトル化できること

2. 複数時系列に対応し，時系列間の相互依存を学習できること

3. 非時系列属性と統合し，最終的に分類タスクを構築できること

4. 逆伝播により可能な限り多くの学習パラメータを更新できること

以上の条件を満たすアルゴリズムとして，GDNが応用できると考えた．GDN を構
成する要素には，時系列属性の畳み込み処理および時系列間のコサイン類似度を計算
する構造がある．このモデルの最終層に分類器を適用し，Pre-trainingと Fine-tuning

を応用することにより，時系列属性を適切に処理しながら非時系列属性と統合し，最
終的に最適に分類予測を行うモデルが構築できると考えた．
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3.2 提案モデル
本研究で構築するGDN応用モデルを図式化したものを Fig.3.1に示す．

Fig. 3.1 : GDN提案モデル

GDN応用モデルが分類予測をするまでの手順は以下のとおりである：

1. データ入力
　時系列属性および非時列属性の混在データを入力データとする．データ入力
後，時系列属性は非時系列属性と切り離され，GDN機構の入力となる．
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2. Embedding層，GNN層，Output層
　これらの層は，GNNモデルの中核となる機構である．時系列属性から一定の
窓幅の部分時系列に分割し，投入される．Embedding層では，入力された時系
列属性を指定された次元数に埋め込み，GNN層では，複数の時系列間の依存関
係を学習する．Output層では，Embedding層で得られた埋込ベクトルとGNN

層から得られたノード表現から回帰予測を行う．

3. Pre-training

　部分時系列を投入し，時点の値を予測する回帰タスクの学習を繰り返し，部分
時系列をスライドさせながら最適化する．

Fig. 3.2 : Pre-training

4. Concat層，Classifier層
　Pre-trainingから得られた時系列属性の埋込ベクトルと非時系列属性をConcat

層で統合（Concatenate）し，Classifier層で分類予測を行う．

5. Fine-tuning

　Concat層，Classifier層による学習を繰り返し，分類予測を最適化する．この
とき，Pre-trainingで学習済の Embedding層に関係するパラメータを再度更新
し，それ以外のパラメータはあらたに学習する．なお，Fine-tuningではテスト
用データでの精度を向上させるためPre-trainingで用いた学習用データのうち直
近部分のみを再利用する．

12



Fig. 3.3 : Fine-tuning

以上の 1～5の手順を経て，入力データの次点の株価の騰落の分類予測を行う．

3.3 Dice Lossの適用
分類タスクにおいては，最も基本的な損失関数としてCross Entropyが設定されるこ

とが多い．サンプル数N，クラス数Kのデータについて出力 zij，確率 pij，教師デー
タ yij とすると，Softmax 関数および多クラス版に拡張した Cross Entropyは以下の
とおり表される：

pij =Softmax(zij) =
exp(xij)∑K
k=1 exp(xik)

(3.1)

L =− 1

N

N∑
i=1

K∑
j=1

yij log(pij) (3.2)

また，本来 Dice Lossは 2クラス分類における不均衡データへの対処を想定したも
のであるが，本研究への応用として多クラス版の Dice Lossに拡張する．ハイパーパ
ラメータを γとすると，多クラス版Dice Lossは以下のとおり表される：

L =− 1

N

N∑
i=1

K∑
j=1

(
2 pij yij + γ

pij + yij + γ

)
(3.3)
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第 4 章 評価実験

本章では，実験用データの取得及び加工手順を示し使用するデータセットの概要を
説明する．次に実験設定と実験用の使用モデル（提案モデル 4パターンおよび従来モ
デル 2パターン）について説明する．最後に，実験（分類タスク）の結果について説
明する．

4.1 データセット
本研究では，Yahoo!ファイナンスから取得したデータを実験用のデータとして用い

た．yfinanceというライブラリを用いることでAPIにより東京証券取引所に上場する
3700社以上の企業の株価や財務指標などのデータが取得できる．
十分な株価時系列データを確保するため，東証上場企業（3700社以上）のうち，以

下の条件を満たすものを今回対象とする企業として選択した：

• yfinanceによりデータ取得が可能であるもの

• 2000年から 2021年までの間で 3000日以上の株価推移データを有するもの

以上の条件を満たす全 2730社のうち，ランダムに抽出した 100社を対象とし，時系
列属性および非時系列属性となり得るデータを以下のとおり抽出した：

時系列属性に利用するデータ

• 2000年から 2021年までの日次修正株価1

非時系列属性に利用するデータ

• 財務指標（ROA，ROE，売上高，売上高経常利益率，自己資本比率）

• 属性（業種，上場区分，会社規模）

1株式分割や配当に伴う権利落ち等を考慮した株価
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なお，非時系列属性2に利用するデータのうち，財務指標は直近 2年分および直近 2

四半期分の合計 4断面を用いる．

4.2 データセットに対する前処理
時系列属性および非時系列属性に用いるデータは，それぞれ以下のように前処理を

行った．

時系列属性に利用するデータ

• 説明変数としての影響力を揃えるため，企業ごとに標準化

• 傾向を見やすくするため 5日ごとの平均をとる（データサイズは 1/5）

非時系列属性に利用するデータ

• 属性（業種・上場区分・会社規模）をダミー変数化

• 財務指標と属性（業種・上場区分・会社規模）を統合

• 財務指標における欠損値をホットデック法により補完

• すべての非時系列属性について属性ごとに標準化

　以上の前処理を経て，時系列属性と非時系列属性の混在データを用意した．最終的
にサンプル数は 100社，時系列属性は 522時点，非時系列属性は 36属性とした．なお，
以下は標準化加工のイメージである：

Fig. 4.1 : 標準化加工イメージ

2厳密には，低頻度の時系列属性を含むが，本論文では便宜上，非時系列属性と表記する．
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4.3 実験設定と使用モデル
Fig.4.1で用意したデータセットを用いて実験を行う．実験では，一定量の学習用デー

タで学習を行ったあと，株価の騰落（「上昇するか／変わらないか（変動率○％以内）
／下落するか」）を予測する分類タスクを設定する．本研究におけるGDN応用モデル
と従来手法である勾配ブースティングの比較を行うが，より深く考察するため以下の
6つのモデルを用意した：

GDN応用モデル（End-to-Endモデル）
　 Pre-trainingではMSE（平均二乗誤差）を用いて，時系列属性（株価）の回
帰予測を行う．その Pre-trainingで得られた学習パラメータを Fine-tuning時に
初期値として与え，分類用の各種パラメータと同時に再学習を行う．モデルの詳
細は，Fig.3.1を参照されたい．

GDNプラグインモデル
　GDN応用モデルは，時系列属性を Pre-trainingおよび Fine-tuningで合計 2

回にわたり埋込表現が学習されるが，GDNプラグインモデルは Pre-trainingで
調整した学習パラメータを Fine-tuning時に固定するものである．これにより
Fine-tuning 時の分類のための学習パラメータを優先的に学習する．

Fig. 4.2 : GDNプラグインモデル
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GDNモデル（時系列属性のみ）
　GDN応用モデルに時系列属性のみを投入したモデルであり，時系列属性のみ
でどれだけ予測性能に寄与できるかを確認するためのものである．

Fig. 4.3 : GDNモデル（時系列属性のみ）

GDNモデル（非時系列属性のみ）
　GDN応用モデルに非時系列属性のみを投入したモデルであり，非時系列属性
のみでどれだけ予測性能に寄与できるかを確認するためのものである．

Fig. 4.4 : GDNモデル（非時系列属性のみ）
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従来手法：XGBoost

　従来手法の勾配ブースティングのうち，XGBoostによる分類モデルである．上
記 4つのモデルと可能な限り条件を揃えるため，時系列属性の前処理にGDN を
利用する．多変量の時系列属性をGDNに投入し，その回帰予測で得られた埋込
ベクトルを抽出する．そのベクトルを時系列属性の前処理とみなし，非時系列属
性と統合し，XGBoostの分類モデルに投入する．なお，XGBoostの詳細につい
ては付録.B.1を参照されたい．

Fig. 4.5 : GDNによる時系列属性の前処理イメージ

従来手法：LightGBM

　モデル構築方法は XGBoostと同様．なお，LightGBMの詳細については付
録.B.2を参照されたい．
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4.4 評価設定
本実験では，3つのクラスに分類する多値分類のタスクを設定する．N：データ数，

K：クラス数とし，クラス k(k = 1,…,K)を予測したときをPositivek，クラス k以外を
予測したときをNegativek，それぞれの真偽をTPk（Positivekが真である件数），TNk

（Negativekが真である件数），FPk（Positivekが真である件数），FNk（Negativekが
真である件数）とする．このとき以下の 2つの指標によって予測精度を測る：

Accuracy

　テスト用データに対する全体の正解率であり，もっとも単純な指標の一つで
ある．

Accuracy =
1

N

K∑
k=1

TPk (4.1)

マクロ平均 F値
　各クラスの Precision（適合率），Reacll（再現率），F1（F値）を算出したの
ちにクラスごとの各値を平均化したものであり，クラス不均衡の場合などにバラ
ンスよく分類予測をできているかの指標となる．

Precisionk =
TPk

TPk + FPk
(4.2)

Recallk =
TPk

TPk + FNk
(4.3)

macro-F1 =
1

K

K∑
k=1

2 · Precisionk · Recallk
Precisionk +Recallk

(4.4)
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4.5 実験手順
今回行う実験の手順は以下のとおりである：

1. データセット分割
　データセットには時系列属性と非時系列属性があるが，このうち時系列属性は
学習用／検証用／テスト用の 3つに分割する．分割イメージは以下のとおりで
ある：

Fig. 4.6 : 時系列属性のデータセット分割方法

2. ハイパーパラメータ探索
　ハイパーパラメータの探索では，optuna（ベイズ最適化を行うライブラリ）を
利用し，学習用データおよび検証用データを用いる．なお，時系列属性の学習用
データと非時系列属性から分類タスクの学習を行い，検証用データによって精度
の検証を行うことによって最適なハイパーパラメータを選択する．

Fig. 4.7 : ハイパーパラメータ探索時のデータセット分割方法
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3. テスト
　最終的なテストでは，選択したハイパーパラメータを固定したうえで，学習
用データと検証用データを学習に用い，テスト用データで精度の計測を行う．な
お，テストでは Pre-training（回帰タスク）・Fine-tuning（分類タスク）・損失関
数Dice Lossの適用における挙動の確認を行う．

Fig. 4.8 : テスト時のデータセット分割方法
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4.6 実験結果
ハイパーパラメータ探索結果

　時系列属性のテスト用データ以外を使用しハイパーパラメータの探索を行っ
た．GDN応用モデルのうち，予測精度への影響度が高い可能性のある以下のハ
イパーパラメータのみ探索した：

• slide-win

　時系列属性から部分時系列を切り取る時の窓幅

• dim

　時系列属性から切り取られた部分時系列を埋め込むときの次元数

• net-hidden-size

　時系列属性と非時系列属性を統合したのちに投入されるニューラルネッ
トワーク中間層の次元数

• dice-gamma

　損失関数Dice Loss内のハイパーパラメータ γ

ハイパーパラメータの探索については，以下のとおり 2段階で行った：

1. slide-win，dim，net-hidden-sizeの探索
　 GDN応用モデルの損失関数を Cross Entropyに設定し，評価指標をマ
クロ平均F値の最大化とし，slide-win，dim，net-hidden-sizeの 3つのハイ
パーパラメータのみ探索を行う．

2. dice-gammaの探索
　上記で決定した最適なハイパーパラメータ（slide-win，dim，net-hidden-
size）の値を固定し，損失関数をDice Lossにかえ，最適な dice-gammaの
探索を行う．

　はじめに，最適な slide-win，dim，net-hidden-sizeの値を選択するため，200

回の試行を行った．探索の結果（性能が良かった上位 5試行）は以下のとおりで
ある：
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Table 4.1 : slide-win，dim，net-hidden-size探索結果
slide-win dim net-hidden-size macro-F1

(3 - 20) (10 - 100) (5 - 100) ―
19 70 73 0.3736

13 72 51 0.3612

16 46 84 0.3569

17 57 45 0.3441

18 47 56 0.3439

　以上の結果から，slide-win=19，dim=70，net-hidden-size=73に設定した．

　次に，損失関数をDice Lossに設定したときの最適な dice-gammaの値を選択
するため，dice-gammaの値の探索範囲を 0から 2.0とし試行を行った．探索の
結果（性能が良かった上位 5試行）は以下のとおりである：

Table 4.2 : dice-gamma探索結果
dice-gamma macro-F1

(0 - 2.0) ―
0.9 0.4103

1.0 0.3942

1.7 0.3887

1.9 0.3856

1.5 0.3854

　この結果から，損失関数Dice Loss内のハイパーパラメータは γ = 0.9に設定
する．
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テスト（Pre-training）
　GDN応用モデルのPre-trainingでは，回帰予測のためにコサイン類似度の高
いノードを複数選択し学習に利用しているが，その選択するノード数をTopKと
いうハイパーパラメータで調整している．周辺ノードの特徴の取り込みが結果に
与える影響を確認するため，TopK=0の場合と TopK=5の場合で比較した．な
お，TopK=0は周辺ノードの特徴を取り込まない（すなわち，単変量の自己回
帰），TopK=5は類似性の高い 5つのノードの特徴を取り込むことを意味してい
る．検証した結果は以下のとおりである：

Fig. 4.9 : Pre-trainingでの回帰予測（先頭 4社分）

　 TopK=5の場合のほうが，より正解データに近い予測をしていることが分か
る．これは，類似度の高い時系列の特徴を回帰学習に取り入れることで，効率
的に回帰予測できているためである．この結果より，GDN応用モデルにおける
Pre-trainingでは，グラフ構造を用いることにより株価の時系列属性の特徴量を
適切に学習していると判断できる．
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テスト（Fine-tuning）
　正解データの各クラスのサンプル数をほぼ均等（「上昇する」：33.81％／「変
わらない（変動率 3％以内）」：33.22％／「下落する」：32.96％）に設定し，損失
関数を初期設定のCross Entropyとした．以上の条件で，株価データセットを 6

パターンのモデルに投入し，12回の試行（テスト）を行った．Accuracyおよび
マクロ平均F値の 12回の試行の平均値と標準偏差の結果は以下のとおりである：

Table 4.3 : GDN応用モデル精度

モデル
Accuracy macro-F1

　平均　 標準偏差 　平均　 標準偏差
GDN応用モデル 0.3674 0.0133 0.3466 0.0243

GDNプラグインモデル 0.3581 0.0090 0.3316 0.0162

GDNモデル（時系列属性のみ） 0.3619 0.0183 0.3345 0.0272

GDNモデル（非時系列属性のみ） 0.3504 0.0022 0.3157 0.0052

XGBoost 0.3523 0.0076 0.3078 0.0131

LightGBM 0.3526 0.0047 0.3117 0.0133

　今回の提案手法であるGDN応用モデルがAccuracyおよびマクロ平均 F値で
僅かに良い結果となった．続いて GDNモデル（時系列属性のみ）が良い結果
となった．GDNモデル（非時系列属性のみ）を除いて，従来手法（XGBoost，
LightGBM）より高い精度となった．

　また，GDNプラグインモデルでは，Pre-trainingの学習パラメータを凍結す
ることにより後続の Fine-tuningで分類予測のための学習パラメータを優先的に
学習するモデルであるが，GDN応用モデルより精度が低い結果となった．
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テスト（Dice Lossの適用）
　今回の提案モデルである GDN応用モデルについて，クラス不均衡（「上昇
する」：20.92％／「変わらない（変動率 7％以内）」：59.37％／「下落する」：
19.71％）を設定し，挙動を確認した．上記のように，正解データの各クラス間
のサンプル数の比率に差を設け，損失関数をCross EntropyとDice Lossで設定
し，実験を行った．それぞれの精度は以下のとおりである：

Table 4.4 : Dice Loss適用時の精度比較

GDN応用モデルの損失関数
Accuracy macro-F1

　平均　 標準偏差 　平均　 標準偏差
Cross Entropy 0.4844 0.0853 0.3540 0.0388

Dice Loss（γ = 0.9） 0.5350 0.0292 0.3743 0.0293

　結果としては，Dice Lossを適用した方が，Accuracyおよびマクロ平均 F値
の両観点において，大きく精度改善された．
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第 5 章 結論

5.1 考察
テスト（Fine-tuning）においては，GDN応用モデルによる予測精度の向上を目的

とし，株価の騰落を予測する分類タスクを設定した．Pre-training（回帰タスク）の
段階では，時系列属性（株価）の部分時系列から次点の株価を予測できていることが，
回帰誤差のグラフから判断できる．特に部分時系列に分割し GDN機構に投入する際
に平均化によるスケーリングを行ったことが回帰タスクにおけるMSE（平均二乗誤
差）の低減に大きく寄与したと考えられる．また，Fine-tuning（分類タスク）では，
Accuracyおよびマクロ平均 F値において従来手法（XGBoost，LightGBM）の精度
を上回り，特定のクラスに偏らない分類予測ができることを確認した．GDN応用モ
デルは，Pre-trainingと Fine-tuning からなる構造をしており，時系列属性の特徴量
抽出を 2回に分けて行っている．特に今回のタスク設定（株価予測）においては時系
列属性の特徴量抽出が重要な説明変数と捉え，Pre-trainingで学習したパラメータを
Fine-tuningで再学習し時系列属性の前処理まで逆伝播させている．勾配ブースティン
グでは，この逆伝播が時系列属性の特徴量抽出まで及ばないため今回のような精度の
違いが表れたものと推察する．
また，テスト（Dice Lossの適用）については，クラスのサンプル数をおよそ「1:3:1」

としクラス不均衡を設定した．このように分類タスクの難易度を上げ，損失関数をCross

Entropyに設定した状態では，Accuracyおよびマクロ平均 F値は期待どおりの値とは
ならなかった．Cross Entropyに替えDice Lossを設定したところ，Accuracyおよび
マクロ平均 F値は大幅に改善された．ただし，今回の精度改善はクラス不均衡の程度
が小さい場合に限るものであり，クラス不均衡の程度を大きくした場合は，より精度
が悪化すると考えられる．そのような極端なクラス不均衡の状況下では，Dice Lossで
は対処できない可能性もある．
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5.2 今後の課題
今回の実験では，GDN応用モデルで従来手法の勾配ブースティングの精度を上回

り，Dice Lossによる不均衡データへの対処も一定水準の成果を確認できた．しかしな
がら，期待した精度には届いていない部分もあり，以下のような課題が残っている．

非時系列属性の説明力
　今回のテスト（Fine-tuning）におけるGDNモデル（非時系列属性のみ）の結
果から分かるように非時系列属性のみでの分類予測は非常に困難であった．そも
そも yfinanceから十分なデータを取得することができず，4断面の財務データと
企業属性だけでは，タイムリーな株価の変化に対応できなかった．例えば「従業
員数」「本社所在地」「SGDs評価」などの比較的重要視されるようなデータが確
保できれば，非時系列属性の説明力は向上させることができると考える．

時系列属性と非時系列属性の統合
　時系列属性と非時系列属性の統合によりモデルの精度が相乗効果的に向上する
と期待していたが，今回の実験ではこれが十分に実現できなかった．GDN応用
モデル内では，比較的シンプルなニューラルネットワークでその実装をしていた
ため，さらに工夫すれば精度改善の余地はあると考える．

不均衡データへの対処
　テスト（Dice Lossの適用）では，程度の小さいクラス不均衡を設定し，分類
タスクの実験を行った．これより程度の大きいクラス不均衡を設定した場合には，
学習自体がままならない状況となった．原著論文の中では，程度の大きいクラス
不均衡でも成果を出しているため，Dice Lossによる精度改善の余地はあると考
えている．今回のような株価予測のような難しいタスク設定ではなく，比較的予
測しやすいタスクを設定したうえでの実験も行う必要がある．

他手法との比較
　本研究では，時系列属性の特徴量抽出をGDNを用いて行ったが，ARモデル
などの時系列分析モデルを用いる手法と比較することも考えられる．具体的には
時系列属性を用いて回帰タスクで次点の値を学習し，そこで得られた学習パラ
メータと非時系列属性と統合する実験である．
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5.3 結論
本研究では，従来モデルより僅かに精度（Accuracyおよびマクロ平均 F値）が向上

し，程度の小さいクラス不均衡における損失関数 Dice Lossの一定水準の精度改善の
成果が得られた．今回は，株価の騰落予測の分類タスクを行ったが，このモデルを用
いることで，例えば最適な商品を顧客にレコメンドするという分類予測にも応用でき
ると考えている．銀行顧客等の場合，顧客の属性の他に預金残高履歴や入出金履歴を
保有している．従来であれば，主に非時系列属性（顧客属性）を中心に説明変数を設
定し分類予測を行うことが多かったが，時系列属性も統合し予測をすることで，より
精度の高い予測ができると考えられ，今回提案した GDN応用モデルを異なるタスク
設定下で活用できる可能性もある．
以上より，今回提案した GDN応用モデルは従来から実務現場の課題として存在し

ている予測精度のロスへの対処として，一定程度の効果があるものと考える．さらに，
時系列属性の前処理の際の「担当者間の分析精度や手順のバラつき」，「前処理の複雑
化」といった課題に対しても副次的に解決に資するものと思料する．
ただし，本研究についてはまだ精度改善の余地はあり，改良を重ねればより良いモ

デルを構築することは可能であると考えている．分類器に勾配ブースティングを応用
したパターンやグラフニューラルネットワークに GDN以外のものを適用したパター
ンなども検討できる．
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付 録A 活性化関数

活性化関数とは，ニューラルネットワークにおいて，ある入力を活性化させて有効
な出力に変換することを目的とした関数である．本論文における重要な活性化関数で
あるReLUと LeakyReLUの定義を以下のとおり示す．

A.1 ReLU：Rectified Linear Unit

入力 xに対し，活性化関数ReLUは以下のとおり定義される：

ReLU(x) =

0, if x < 0

x, if x ≧ 0

(A.1)

　ReLUは微分しても勾配消失が起こりにくい特徴がある．

A.2 LeakyReLU：Leaky Rectified Linear Unit

入力 xに対し，活性化関数 LeakyReLUは以下のとおり定義される：

LeakyReLU(x) =

−0.01x, if x < 0

x, if x ≧ 0

(A.2)

　入力 xが 0より小さい範囲でもわずかに値を持つことから，ReLU関数と違って x

が負の値でも更新されるという特徴がある．
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付 録B 勾配ブースティング

勾配ブースティング手法は，複数の決定木を組み合わせて学習することで高い精度
を実現するアンサンブル学習の一つであり，小規模の学習器を追加していくことで，直
列的につなぎ精度を向上させるアルゴリズムである．なお，学習器の追加によりモデ
ルの予測値が学習用データに合致していき過学習を引き起こすことがあるが，これを
防ぐためにしばしば正則化項が用いられる．
いずれもテーブル形式データを扱うタスクにおいて高く評価されており，計算負荷

も軽く一定の精度で分析を行うことができることから，実データを利用した分析の実
務現場でも多く用いられている．

B.1 XGBoost

勾配ブースティングでは，サンプル数 n，データ次元数mからなるデータ
D = {(xi, yi)} (|D| = n,xi ∈ Rm, yi ∈ R) において，加法的関数を用いて以下のよう
に予測 ŷiを出力する：

ŷi = ϕ(xi) =
K∑
k=1

fk(xi), fk ∈ F (B.1)

ただし，F = {f(x) = wq(x)} (q : Rm → T,w ∈ RT ) とし，最終的な出力 ŷiはそれぞ
れの木の重みを総和したものになる．また，損失関数 lには残差二乗平均に類似した
微分可能な凸関数を用いて，各サンプルに対して予測値と教師データとの間の残差を l

で表現し，すべてのサンプルに対して総和をとる．さらに，それぞれの木に対する正
則化項 Ω の寄与を総和する．正則化項 Ω はさらに葉のノード数 T と重み wの L2ノ
ルム ∥w∥22 に分解できる．T が大きくなるほど損失関数が大きくなるため，木の構造
を複雑化を抑制する効果がある．一方，∥w∥22は過学習を抑制する効果がある．このと
き，損失関数 L(ϕ) は正則化項のバランスを調整するハイパーパラメータ γ, λを用い
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て以下のように表される：

L(ϕ) =
∑
i

l (ŷi, yi) +
∑
k

Ω(fk) (B.2)

Ω(f) = γT +
1

2
λ∥w∥22 (B.3)

ここから，XGBoostのモデルを決定するために，以下の手順が必要となる．

1. 木の構造を決定

2. 各葉のノードの出力（fk(xi), wq）を決定

また，fk(xi)を更新するため，初期状態 (t = 1)で生成した単一の決定木に t = 2の決
定木を追加していき，これを繰り返していくことにより，以下の式が成り立つ：

ŷ
(t)
i = ŷ

(t−1)
i + ft(xi) (B.4)

このとき，漸化式を用いると損失関数は以下のように表される：

L(t) =
n∑
i

l(y
(t)
i , ŷ

(t)
i ) + Ω(fk) (B.5)

=
n∑
i

l(y
(t)
i , ŷ

(t−1)
i + ft(xi)) + Ω(fk) (B.6)

ここで得られた損失関数について，xiの周辺のテイラー展開による 2次の項までの近
似での最適化により，最終的に以下の式を得る：

L̄(t) =
n∑
i

gift(xi) +
1

2
hif

2
t (xi) + Ω(fk) (B.7)

gi =∂ŷ(t−1) l(yi, ŷ
(t−1)) (B.8)

hi =∂2
ŷ(t−1) l(yi, ŷ

(t−1)) (B.9)

この損失関数を最小化する重みwを求めることにより最適なモデルを構築することが
可能となる．
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B.2 LightGBM

LightGBMは，XGBoostと同様に決定木の勾配ブースティングをベースとした高
速なアルゴリズムをもつモデルである．LightGBMは，訓練データの特徴量を階級に
分けてヒストグラム化し，Gradient-based One-Side Sampling（GOSS）と Exclusive

Feature Bundling（EFB）の技術を用いることで，意図的に厳密な枝分かれを探さず
大規模なデータセットに対しても計算コストを抑え，比較的計算負荷の少ない予測を
実現している．
初めに，GOSSについて説明する．勾配ブースティングにおける勾配は，インスタ

ンスの重要度の指標に用いられ，勾配が小さいことは訓練誤差が小さく学習が進んで
いることを示す．GOSSは大きい勾配を持つインスタンスは残して，小さい勾配を持
つインスタンスに対してはランダムサンプリングを行う．これにより効率の良いサン
プリングを可能にしている．次に，EFBについて説明する．特徴量の次元数が大きい
データセットは，スパースであることが多い．スパースなデータは情報を損失すること
なく次元削減できる．EFBでは，値の衝突（conflict：同時に非ゼロの値をとること）
の回数が一定の閾値以下であれば同じ bundle（特徴量の束）に追加し，同じ bundleに
含まれる特徴量を，それぞれの値が取る範囲がかぶらないように範囲をシフトさせつ
つ一つの特徴量にまとめることで，データ次元数を削減している．
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