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大規模疫病データのための将来予測アルゴリズム

木村 輔1,a) 松原 靖子1 川畑 光希1 櫻井 保志1

受付日 2020年9月10日,採録日 2021年1月4日

概要：本論文では，大規模疫病データのための高速予測手法である EpiCastについて述べる．EpiCast

は，様々な地域の大規模疫病データストリームが与えられたときに，その中から疫病の特徴を表現，要約，
共有し，長期的かつ継続的に将来の感染者数予測を行う．提案手法は (a)疫病の複雑な拡散過程を非線形
モデルで表現し，(b)それらの中に含まれる重要な特徴を各地域で共有し，適切なモデルを選択すること
で，感染拡大予測を実現する．ここで，提案手法は (c)データストリームの長さに依存せず，一定の計算
時間で感染者数を推定する．COVID-19の実データを用いた実験では，EpiCastが大規模疫病データス
トリームの中から疫病の重要な特徴を発見，共有することで感染者数を長期的に予測し，さらに，既存手
法と比較し大幅な精度，性能向上を達成していることを確認した．

キーワード：疫病，時系列データストリーム，非線形動的システム，将来予測
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Abstract: Given a large collection of co-evolving epidemics, how can we forecast their future characteristics?
In this paper, we propose a streaming algorithm, EpiCast, which is able to model, understand and forecast
future epidemic outbreaks as well as pandemics. Our method has the following features for the effective
and efficient modeling of the dynamics of spreading viruses. (a) Non-linear : we incorporate a non-linear
equation that is suitable for complex epidemic modeling. (b) Dynamic: it maintains multiple such non-linear
models to share important patterns among locations, and chooses the non-linear model for the forecast while
monitoring a co-evolving epidemic data stream. (c) Scalable: it can quickly forecast future phenomena at
any time in a practically constant time. In extensive experiments using real COVID-19 datasets over major
countries, we demonstrate that our proposed method outperforms existing methods for time series in terms
of forecasting accuracy, and significantly reduces the required computational time.

Keywords: epidemics, time series, non-linear dynamical systems, real-time forecasting

1. まえがき

新型ウイルスである COVID-19の感染は世界中で拡大

しており [27]，働き方やコミュニケーションの取り方など，

人々の生活に強い影響を与えている [3], [16]．将来起こり

うるアウトブレイク（感染爆発）やパンデミック（世界的

大流行）に対して，政府や人々が最良の意思決定を下すた

めには，疫病の感染状況について，より正確な予測を得る

1 大阪大学産業科学研究所産業科学 AI センター
ISIR, Osaka University, Ibaraki, Osaka 567–0047, Japan

a) tasuku@sanken.osaka-u.ac.jp

ことが重要である．もし，今後の感染者数を把握できれば，

通勤などの頻繁な社会活動を抑制したり，病床の稼働率を

コントロールすることで，パンデミックのリスクを事前に

管理することが可能となる [1]．感染状況を正確に把握す

るためには，信頼性が高い検査を迅速かつ大規模に実施す

ることが重要である．各国は感染者情報管理システム*1 を

運用することで，疫病の統計情報を把握する環境整備を進

めているが，現在の主な検査手法である PCR法の検査時

*1 https://protect-public.hhs.gov/,
https://www.rki.de/EN/Home/homepage node.html,
https://www.mhlw.go.jp/stf/seisakunitsuite/bunya/
0000121431 00129.html
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図 1 アメリカ合衆国における COVID-19 の感染者数に対する 7 日先の (a) 予測結果と (b)

予測精度の比較

Fig. 1 The seven-days-ahead forecasting results of EpiCast and its competitors over

the number of COVID-19 cases in the United States.

間が長く，また，検査できる場所が限られるため，1日あ

たりの検査数に限界が生じている．一方，PCR法に変わ

る新規の検査手法の開発を，多くの企業や研究機関が進め

ている．特に，近年の医療 ICT化と連動し，検査時間が短

く，誰でもどこでも検査できる，スマートデバイスと連携

した検査キット*2の開発を進める企業が多く存在する．こ

れらの新規検査キットの開発・導入と疫病情報の管理・把

握システムが組み合わさることで，大規模かつリアルタイ

ム性の高い疫病データセットの構築環境が整うことが予想

される．

強力な感染力を持つ COVID-19が引き起こす，さらなる

パンデミックを回避するには，感染の拡大や収束をすでに

経験した地域から，他の地域でも適用可能な形式で疫病の

特徴を抽出し，蓄積することで，拡散過程に関する知識を

互いに共有し，活用することが重要である．さらに，アウ

トブレイクを抑制するために施行された対策によって，疫

病のダイナミクスは，時間の経過とともに変化する可能性

がある [26]．よって，拡散過程の動的な変化をとらえ，今

後の感染状況を推定可能なストリーミング手法の確立は，

きわめて重要な研究課題である．

本論文では，大規模疫病データのための将来予測アルゴ

リズムである EpiCastについて述べる．EpiCastは，疫

病テンソルストリームに潜む疫病の振舞いを非線形モデル

で表現し，それらの中に含まれる重要な特徴を各地域で共

有することで，複雑な拡散過程を柔軟に表現する．

より具体的には，次の問題を扱う．

現在時刻 tcにおいて，rカ所の場所で観測された d次元の

属性で構成される疫病テンソルストリームX = {xtij}tc,r,d
t,i,j=1

が与えられたとき，ls ステップ先の未知の疫病テンソルス

トリームを継続的に予測する．

*2 https://www.sanofi.com/en/media-room/press-releases/
2020/2020-04-16-14-00-00,
https://attheu.utah.edu/facultystaff/portable-test-for-
covid-19/,
https://coughvid.epfl.ch/

1.1 具体例

図 1 (a)は，5つのスナップショットを含むアメリカ合

衆国における COVID-19の感染者数のダイナミクスを示

している．灰色の丸印は，感染者数の実データを示してお

り，赤色の丸印は，現在時刻 tc から 7日先で観測される

感染者数を表している．ここで，黒色の点線は現在時刻 tc

を，赤色の矩形は，7日先の予測ウィンドウ [ts : te]を示し

ている．最後に，各実線は，3種類の手法で推定した値を

示している．青色の線は，提案手法の EpiCast，オレン

ジ色と緑色の線は，比較手法の SIRと ARIMAである．

図 1 (a)から分かるように，提案手法が疫病の拡散過程を

とらえることに成功しているのに対し，どの比較手法もそ

のダイナミクスを上手くとらえられていない．線形モデル

の ARIMAは，疫病の持つ複雑なパターンを表現するこ

とが困難なため，アウトブレイクやパンデミックの予測に

は効果的ではない．一方，他の比較手法である SIRは，疫

病の時系列を想定した非線形モデルであるものの，疫病パ

ターンの動的変化には対応できなかったために，モデルパ

ラメータの学習が不十分となり，ARIMAと同様の結果と

なった．

図 1 (b)は，予測結果の評価指標である，7日先の実デー

タと予測値との二乗平均誤差（RMSE: root mean square

error）を示している．提案手法 EpiCastと，既存手法で

あるGRU，ARIMAおよび SIRを比較すると，提案手法

は，既存手法と比較して予測誤差を大幅に改善した．これ

は EpiCastが，4 章で説明する，ストリーミング手法に

よる感染予測を実現するうえで望ましい性質である，(P1)

複雑な疫病テンソルストリームの非線形モデルリングと

(P2) 複数の地域間におけるモデル共有の仕組みを持つた

めである．

1.2 本論文の貢献

本論文では，大規模疫病データのための将来予測アルゴ

リズムである EpiCastを提案する．EpiCastは以下の特

長を持つ．

c© 2021 Information Processing Society of Japan 11
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( 1 ) 非線形方程式に基づいた疫病モデルを構築し，疫病の

複雑な拡散過程をモデルパラメータとして抽出する．

( 2 ) 各地域の疫病モデルを共有し，適切なモデルを選択す

ることで，感染拡大予測を実現する．

( 3 ) 計算コストはデータストリームの長さに依存しない．

2. 関連研究

この章では，データマイニングと統計疫学の関連文献を，

時系列解析とデータストリームマイニングの 2つの観点か

ら紹介する．

時系列のモデル化と予測は，重要なトピックである [19]．

既存手法としては，自己回帰モデル（AR: autoregres-

sive model）およびカルマンフィルタ（KF: Kalman fil-

ters）などがあり [7]，これらの手法は様々に拡張されてき

た [18], [20], [21]. データセットの仮定が少ない，より一般

的な問題設定のための非線形モデル [13], [23]に加えて，適

切な非線形微分方程式を選択することで，最近のデータや

過去のデータでは観測されていない複雑なダイナミクスの

予測を可能にするドメイン知識をモデルに適用することが

できる [14], [22]．

Deep Neural Network（DNN）は，入力データから高次

元の時間領域の特徴を取得し，様々なコンテキストやドメ

インにおける将来のイベントを予測する新たな手法として

さかんに研究されている [5], [8], [17], [28], [29]．最新手法

である EpiDeep [2]は，インフルエンザのデータセットに

おいて，季節的に発生する感染症の拡散過程のモデル化に，

DNN を適用することに成功した．しかし，これら DNN

ベースの手法は，数多くのモデルパラメータを推定するた

めに，膨大な量の学習データを必要とする．そのため，こ

れまでのウイルスとは拡散過程が大きく異なり，かつ，学

習データが少ない新型ウイルスのモデル化は困難である．

計算時間や使用メモリの制約の下で，大量のデータを処

理・解析するオンラインアルゴリズムやストリーミングア

ルゴリズムの重要性が高まっている [4], [10], [11], [12]．一

方で，新型ウイルスの出現により，パンデミックのピーク

時期の予測を重要な目標とする，リアルタイム性の高い予

測も必要とされている [24], [25]．しかし残念なことに，こ

れら既存手法による疫病モデルの学習において，そのス

ケーラビリティについては議論されていない．

まとめると，いずれの既存手法も，疫病テンソルスト

リームの非線形な振舞いのモデル化，複数の地域間の拡散

過程の共有および高速な感染者数予測に対応していない．

本論文ではこれらの要件を満たすことで，COVID-19のよ

うな新型ウイルスの拡散過程を予測するためのストリーミ

ングアルゴリズムを提案する．

3. 提案モデル

本章では，疫病テンソルストリームのためのモデルを提

図 2 EpiCast の様子：提案手法は，オリジナルの疫病テンソルス

トリーム X（灰点線）が与えられたとき，共有する様々な地
域の疫病モデルから最良のモデルを選択し，カレントウィンド

ウの時系列パターン（色太線）を推定することで，ls ステップ

先の予測ウィンドウ（赤矩形内）を高速かつ継続的に出力する

Fig. 2 Illustration of EpiCast: Given an epidemic streams X ,

it incrementally maintains the current window [tm : tc]

in each i-th location (i.e., XC = {X(i)
C }r

i=1), captures

co-evolving epidemic patterns with shared non-linear

models among r locations/countries, and then forecasts

the ls-steps-ahead future window [ts : te].

案する．まず，具体的な問題設定について述べ，その後，

提案モデルについて詳細に説明する．

現在時刻 tc までに観測された，r カ所の地域における，

d次元の疫病データから構成される X ∈ N
tc×r×d を，疫病

テンソルストリームとする．本論文では，1日の感染者数，

回復者数および死亡者数に対応するために次元数を d = 3

とした．したがって，X の要素 {xtij}tc,r,d
t=1,i=1,j=1 は，時刻

tにおいて i番目の地域で観測された j 番目の属性を表す．

毎時刻において新たに Xtc+1 ∈ N
r×d が観測され，X の総

量は増加する．ストリーミング手法では，処理速度が重要

であるため，計算時間と使用メモリが小さくなるように制

約され，多くの場合，これまで観測したデータの一部のみ

から将来を予測する必要がある．よって，図 2 の上部に示

すように，最新の X のみを用いて予測するための短い時間
窓を定義する．より具体的には，疫病テンソルストリーム

の最新の時系列を含むカレントウィンドウを XC と定義す

る．同様に，VF は，推定値を生成したい期間に対応する

c© 2021 Information Processing Society of Japan 12
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図 3 EpiCast-base の状態遷移の様子

Fig. 3 EpiCast-base diagrams.

予測ウィンドウである．本論文で取り組む問題を以下のよ

うに定義する．

問題 1 長さ lc のカレントウィンドウ XC = {Xt}tc
t=tm

が与えられたとき，ls ステップ先の予測ウィンドウ

VF = {Vt}te
t=ts
を予測する．

3.1 EPICAST—単一地域の疫病ストリームの場合

1 章の COVID-19の疫病ストリームのスナップショット

から確認できるように，疫病は，非線形に拡散する傾向が

ある．まず解決するべき問題は，アウトブレイクからパン

デミックまでの複雑なダイナミクスをモデル化する方法を

見つけることである．ここで，単純化のために，疫病テン

ソルストリームの単一の地域にのみ焦点を当て，SIRベー

スのモデル EpiCast-baseを提案する．提案モデルは，次

の 4つの状態から構成される．

• Susceptible（感受性保持者）：時間の経過によって疫

病を患う可能性のある状態

• Infected（感染者）：感染率 β で疫病に感染した状態

• Recover（回復者）：回復率 γで感染から回復した状態

• Die（死亡者）：死亡率 δで感染から死亡した状態

これら 4つのクラスの時間依存性は，次の式で表される．

dS

dt
= −βS(t)I(t),

dI

dt
= βS(t)I(t) − γI(t) − δI(t),

dR

dt
= γI(t),

dD

dt
= δI(t). (1)

図 3 は，EpiCast-base の状態遷移の様子を示す．ここ

で，モデルは，各推定値を生成するために，感染者数，回

復者数および死亡者数について，初期値 I0，R0，D0 を

それぞれ必要とする．また，総人口の概念に従って，初

期の感受性集団 S0 は，疫病の潜在的人口 N を用いて，

S0 = N − (I0 + R0 + D0)と計算することで求めることが

できる．

まとめると，推定したいパラメータ集合全体は以下のよ

うになる．

モデル 1（EPICAST-base） EpiCast-baseのパラメー

タ集合を θ = {N, I0, R0, D0, β, γ, δ}とする．各要素は以
下のように定義される．

• N：疫病の潜在的人口（0 ≤ N）

• I0：感受性保持者の初期人口（0 ≤ I0）

• R0：回復者の初期人口（0 ≤ R0）

• D0：死亡者の初期人口（0 ≤ D0）

• β：疫病の感染率（0 ≤ β ≤ 1）

• γ：疫病の回復率（0 ≤ γ ≤ 1）

• δ：疫病の死亡率（0 ≤ δ ≤ 1）

ここで，モデル 1が生成する記号V ∈ N
le×r×d，V ∈ N

le×d

および v ∈ N
dを使用する．たとえば，i番目の地域のウィ

ンドウ V (i) ⊂ V は，モデル 1 を用いて，各初期値 I0，R0

および D0 から値を推定し続けることで生成される．

3.2 EPICAST—複数地域の疫病ストリームの場合

提案手法においてより重要な目標は，異なる時刻におい

て発生する可能性のある地域間の類似するダイナミクスを

特定することである．これは各地域が，感染の初期段階の

ような共通する感染傾向を，潜在的に保持していると考え

られるためである．単一の地域でモデルを推定するための

十分な観測値が得られない場合には，別の地域で得られた

モデルを予測に適用すべきであるというのが，本手法が持

つべき最も重要な性質である．

そこで本研究では，地域ごとに人口や文化のような特徴

に違いがあることを考慮し，θのパラメータを，地域パラ

メータ θL および疫病パラメータ θE の 2つのグループに

分ける．ここで，θ = θL ∪θE である．疫病パラメータ θE

は，どの地域でも共有可能であるのに対し，地域パラメー

タ θL は，地域ごとに最適化されている．たとえば，異な

る地域で同じ感染対策が講じられていても，それを施行す

るタイミングが地域によって異なる場合，ダイナミクスが

変化する時期は異なるが，共通のダイナミクスを保持する

可能性が高い．したがって，図 2 で示すように，複数の

EpiCast-baseのパラメータ集合を保持し，共有すること

で，各地域で得られた知識を，他の地域の予測に反映させ

ることが可能となる．最終的に，EpiCast-fullのパラメー

タ集合を以下のように定義する．

モデル 2（EPICAST-full） g種類の疫病モデルから構成

されるEpiCast-fullのパラメータ集合をΘ = {θ1, . . . ,θg}
とする．これは疫病テンソルストリーム内のすべての非線

形ダイナミクスを記述しており，モデル θは，2つのパラ

メータグループから構成されている．

• 地域パラメータ：θL = {N, I0, R0,D0}
• 疫病パラメータ：θE = {β, γ, δ}

4. アルゴリズム

これまで，疫病テンソルストリームにおける非線形の拡

散過程をモデル化する方法を述べた．本章では，複数の疫

病モデルを時間発展とともに獲得するストリーミングアル

ゴリズム EpiCastを提案する．本アルゴリズムは，以下

に示す 2つの重要な特性を満たす．

(P1) 複雑な疫病テンソルストリームの非線形モデリング

(P2) 複数の地域間におけるモデル共有の仕組み

c© 2021 Information Processing Society of Japan 13
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図 4 EpiCast のアルゴリズム概要

Fig. 4 Overview of the EpiCast algorithm.

まず，非線形に振る舞う感染データにおける，複雑なダイ

ナミクスをとらえる必要がある．(P1)に対して，非線形

微分方程式を利用したストリーミングアルゴリズム（Epi-

Estimator）を提案する．また，(P2)に対して，地域間

の類似したダイナミクスを検出し，別の地域で得られた疫

病モデルを，他の地域の予測に利用できるアルゴリズム

（EpiReader）を提案する．図 4 は，以下の 3つのアルゴ

リズムで構成される EpiCastの概要を示している．

• EpiEstimator：i番目の地域において，Θ内の各モ

デル θとは異なるダイナミクスが観測されたとき，新

たなモデル θを推定し，そのモデルから，推定ウィン

ドウ V
(i)
E = V (i)[tm : te]を生成する（Algorithm 1）．

• EpiReader：i番目の地域のカレントウィンドウX
(i)
C

およびモデルパラメータ集合Θが与えられたとき，最

良のモデル θ を推定し，推定ウィンドウ V
(i)
E を生成

する（Algorithm 2）．

• EpiCast：各地域 iにおける最適なモデル θから推定

ウィンドウ VE = {V (1)
E , . . . , V

(r)
E }を生成する．その

後，ls ステップ先の予測ウィンドウ VF = V[ts : te]を

報告する．さらに，モデルパラメータ集合Θを更新す

る（Algorithm 3）．

4.1 モデル推定—EPIESTIMATOR

議論の単純化のため，まずは，疫病ストリーム上の非線

形モデルを効果的に推定する方法を説明する．具体的に

は，疫病テンソルストリーム X 内の単一の地域に焦点を
当て，カレントウィンドウ XC のモデルパラメータ θ を

推定できる EpiEstimatorを提案する．Algorithm 1 は，

EpiEstimatorの処理の流れを示している．XC ∈ N
lc×d

を単一の地域のカレントウィンドウとし，X
(i)
C ⊂ XC

（i = 1, . . . , r）を i番目の地域のカレントウィンドウとす

る．EpiEstimatorは，X
(i)
C が与えられたとき，次の式を

最小化することで，最適な θを発見する．

θ = arg min
θ′

||X(i)
C − V

(i)
C ||, V

(i)
C = f(θ′), (2)

Algorithm 1 EpiEstimator(XC)

1: Input: Current epidemic stream XC = {xt}tc
t=tm

2: Output: Estimated values VE = {vt}te
t=tm

and

Model parameter set θ = {N, I0, R0, D0, β, γ, δ}
3: ΘC ← ∅; // Candidate parameter set

4: for t′m = tm : tc do

5: X ′
C = XC [t′m : tc];

6: θ ← arg min
θ′

||X ′
C − VC

′||; // VC
′ = f(θ′)

7: ΘC ← ΘC ∪ θ;

8: end for

9: /* Choose the best model */

10: θ ← arg min
θ′∈ΘC

||XC − VC
′||; // VC

′ = f(θ′)

11: Compute VE using θ; // VE = f(θ)

12: return {VE , θ};

ここで，|| · ||は平均二乗誤差を表し，V
(i)
C = f(θ′)は θ′を

入力として式 (1)で生成されたX
(i)
C と同じ期間を持つウィ

ンドウを表す．最適な θ を得るためには，非線形最小二

乗問題を解く必要がある．θのすべてのパラメータは，非

線形性を有する学習に適した Levenberg-Marquardt（LM）

アルゴリズム [15]によって最適化する．また，予測ウィン

ドウの各次元の値は，4次のルンゲ・クッタ法 [9]に基づき

生成する．

次に，疫病ストリームにおいて，各地域のアウトブレイ

クはランダムに発生する．そのため，カレントウィンドウ

の初期値 {I0, R0, D0} ∈ θを推定する際に，適切な感染の

開始時刻を選択することは重要である．なぜならば，この

開始時刻 t′m の選択が，モデルの品質に影響を与えるため

である．

そこで本研究では，最適な開始時刻 t′m ∈ [tm : tc] を

探索する．t′m を tm, tm + 1, tm + 2, . . . と変化させながら

X[t′m : tc]を用いて新しいパラメータ θを推定し，tc−t′m+1

個の候補モデル θ を取得する．X
(i)
C と V

(i)
C の二乗誤差に

したがって，X
(i)
C に最適なモデルを選択する．この処理に

おいて，探索の候補となる時刻のうち，t′m = {t | Xt = 0}
となる範囲では，時刻 tにおいて，アウトブレイクが発生

しないことが保証されているので，開始時刻 t′m を探索す

る範囲から排除することができる．これにより，より効率

的に θを推定することが可能となる．

4.2 モデル選択—EPIREADER

カレントウィンドウ XC のダイナミクスが，時間と場所

によって変化する疫病テンソルストリームでは，単一の地

域における疫病の振舞いに関する情報が著しく不足して

いるため，任意の地域から得られる複数の非線形モデルを

利用する必要がある．そこで本研究では，既存モデルのパ

ラメータ集合 Θからカレントウィンドウ XC に最適なモ

デル θ を選択する EpiReaderを提案する．Algorithm 2
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Algorithm 2 EpiReader(XC ,Θ)

1: Input: Current epidemic stream XC = {xt}tc
t=tm

and

Current full parameter set Θ = {θ1, . . . , θg}
2: Output: Estimated values VE = {vt}te

t=tm
and

Model parameter set θ = {N, I0, R0, D0, β, γ, δ}
3: ΘC ← ∅; // Candidate parameter set

4: for θ in Θ do

5: for t′m = tm : tc do

6: X ′
C = XC [t′m : tc]; θE ⊂ θ;

7: /* Estimate only location parameters */

8: θL ← arg min
θ′

L

||X ′
C − VC

′||; // VC
′ = f(θ′

L , θE )

9: /* Estimate full parameters */

10: θ′ ← arg min
θ′′

||X ′
C − VC

′||; // VC
′ = f(θ′′|θL , θE )

11: ΘC ← ΘC ∪ θ′;

12: end for

13: end for

14: /* Choose the best model */

15: θ ← arg min
θ′∈ΘC

||XC − VC ||; // VC = f(θ′)

16: Compute VE using θ; // VE = f(θ)

17: return {VE , θ};

は，EpiReaderの詳細を示している．

まず，カレントウィンドウ XC ⊂ XC および既存モデル

のパラメータ集合 Θが与えられた場合を考える．より具

体的に，i番目の地域のための X
(i)
C ⊂ XC をカレントウィ

ンドウとする．X
(i)
C について，アルゴリズムは，X

(i)
C およ

び θ で生成される V
(i)
C の二乗誤差に従って最適なモデル

θを選択する．しかし，このステップにおいて，i番目の地

域から推定されたモデルではなく，別の地域で推定された

異なる人口規模などを持つモデル θを使用する可能性があ

る．そのような場合，他の地域のモデルを適用するには効

果的な微調整が必要である．

そこで本研究では，まず疫病に関するパラメータ

θE = {β, γ, δ}を固定した状態で，地域に関するパラメー
タ θL = {N, I0, R0, D0}のみを推定することで，θ全体が

推定対象の地域に過適合しないようにする．具体的には，

次の目的関数を最小化する．

θL = arg min
θ′

L

||X(i)
C −V

(i)
C ||, V

(i)
C = f(θ′

L, θE), (3)

ここで，θE ⊂ θであり，また，V
(i)
C = f(θ′

L,θE)は，更新

された θ′
L および固定された θE を用いて，式 (1)によっ

て計算される．部分最適化後，θ内の全パラメータを同時

に更新するために式 (2)を最小化する．これによって，初

期値から推定する場合と比較して，非線形パラメータを効

果的に収束することができる．なお，EpiEstimatorと同

様の方法で，各候補の初期時刻について推定を反復する．

Algorithm 3 EpiCast(XC ,Θ)

1: Input: Current epidemic streams XC = {Xt}tc
t=tm

and

Model parameter set Θ = {θ1, . . . , θg}
2: Output: ls-steps-ahead values VF and

Updated model parameter set Θ′ = {θ1, . . . , θg′}
3: for i = 1 : r do

4: /* (1) Extract current window at i-the location */

5: X
(i)
C = {xti}tc

t=tm
;

6: /* (2) Parameter fitting for local epidemics */

7: {V (i)
E , θ} ←EpiReader(X(i)

C ,Θ);

8: /* (3) Estimate new regimes (if required) */

9: V
(i)
C = V (i)[tm : tc]; // Estimated values from tm to

tc

10: if ||X(i)
C − V

(i)
C || > ε then

11: {V (i)
E , θ′} ←EpiEstimator(X(i)

C ,Θ);

12: Θ′ ← Θ ∪ θ′; g′ = g + 1;

13: end if

14: end for

15: /* (4) ls-steps-ahead future value generation */

16: VE = V[tm : tc]; VF = V[ts : te];

17: return {VF ,Θ′};

4.3 ストリームアルゴリズム—EPICAST

我々の最終目的は，様々な地域で発生した疫病モデル

Θ = {θ1, . . . ,θg}をとらえ，すべての地域の予測ウィンド
ウ VF = {V (1)

F , . . . , V
(r)
F }を推定することである．そこで，

時間発展する疫病の非線形ダイナミクスを考慮した，疫病

テンソルストリームの高速な予測を実現するストリーミン

グ手法 EpiCastを提案する．Algorithm 3 は，EpiCast

の手順をまとめたものである．カレントウィンドウ XC と

Θが与えられたとき，EpiEstimatorおよびEpiReader

を組み合わせることで，最良の非線形モデルを決定し，予測

ウィンドウ VF を生成する．ここでは，2つのアルゴリズム

を組み合わせるうえで重要な最適なパラメータの推定手順

およびΘの更新ルールについて説明する．i番目の地域に

ついて，アルゴリズムはX
(i)
C ⊂ XC を抽出し，EpiReader

を用いて最適なモデル θを探索することで，時刻 tmから te

までの V
(i)
E を得ることができる．もしΘに最適なモデル

が存在しないとき，アルゴリズムは，EpiEstimatorを用

いて新たなモデル θ′を推定する必要がある．アルゴリズム

は，X
(i)
C と V

(i)
C の誤差が，ε *3以上のとき，EpiEstimator

を実行する．新たなモデルは，Θに追加され，g′ = g + 1

となる．この手順を各地域に対して繰り返し行うことで，

最終的に VF を得ることができる．

補助定理 1 各時刻における EpiCast の計算時間は

O(g)となる．

証明 1 EpiCastのアルゴリズムにおいて，EpiReader

*3 本論文では，ε = 1/2||X(i)
C || とする．
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図 5 COVID-19 の感染者数に対する提案手法および比較手法の 7 日先の予測結果

Fig. 5 The seven-days-ahead forecasting results of EpiCast and its competitors over

the number of COVID-19 cases in major countries.

および EpiEstimatorは，Θ = {θ1, . . . ,θg}のパラメー
タの推定に O(g · lc · r · d)の計算時間を要し，最大で lc 回

繰り返される．lc, r, dによって与えられるカレントウィン

ドウのサイズは無視できるほど小さい定数値であるので，

EpiCastの計算時間は，時間点あたりのO(g)時間である．

5. 評価実験

本論文ではEpiCastの有効性を検証するため，COVID-

19の実データ [6]を用いた実験を行った．本データセット

は，200日にもわたる疫病データの 3次元のベクトル（感

染者数，回復者数および死者数）で構成される*4．本章で

は，以下の項目について検証する．

Q1 疫病ストリームの予測に対する提案手法の有効性

*4 https://github.com/CSSEGISandData/COVID-19

Q2 疫病の拡散過程の予測に対する提案手法の精度の検証

Q3 疫病ストリームの予測に対する計算時間の検証

実験は，16 GB のメモリ，Intel Core i7 2.8 GHz quad

coreの CPUを搭載したマシン上で実施した．

5.1 Q1．提案手法の有効性

本節では，疫病テンソルストリームに対する EpiCast

の予測能力を検証する．

図 1，図 5 は，実際の COVID-19データストリームに対

する提案手法および既存手法の予測結果である．ここで，

各国の人口および感染ステージ（拡大期，増加期および減

少期）はそれぞれ異なる．灰色の丸印はオリジナルデータ

を，青色の実線はEpiCastの予測結果を，オレンジ色と緑

色の実線は比較手法である ARIMAおよび SIRの予測結
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果をそれぞれ示している．また，赤色の丸印は，各時刻 tc

の観測から 7日後の感染者数を表している．ここで，GRU

の結果は，エラー値がきわめて高いため省略した．

すでに 1 章の図 1 においても示したように，EpiCast

は，長期的な将来の感染者数の効果的な予測に成功してい

る．図 5 (a)および図 1 は，フランスおよびアメリカ合衆

国の 5つの異なる時期における，7日先の感染者数をそれ

ぞれ示している．この 2つの国は，感染者数の増加傾向は

同じであるが，人口規模が大きく異なる．図から分かるよ

うに，EpiCastは，非線形モデルを共有し，各国の人口に

関連するパラメータ θL を更新することで，効果的な予測

を実現している．同様に，図 5 (b)および (c)から分かるよ

うに，EpiCastは，複数の感染段階から構成されるドイツ

およびイタリアの感染者数についても予測できることが分

かる．この結果は，EpiCastが，感染症の発生・増加・減

少のすべての段階を含む，将来の感染者数を正確にとらえ

る能力を有することを示す．提案手法の結果と比較して，

既存手法は，非線形のダイナミクスをとらえるのには，不

向きであることが確認できる．線形モデルであるARIMA

は，感染数の急激な変化を予測することができていない．

また SIRは，疫病の時系列をモデル化する非線形手法で

あるものの，疫病の振舞いの動的な変化には対応できてい

ない．

5.2 Q2．提案手法の精度

次に，本論文では，EpiCastの予測精度を検証するため，

既存手法である線形の時系列予測手法である (a) ARIMA，

一般的な非線形の疫病モデルである (b) SIR，再帰型ニュー

ラルネットワークモデルである (c) GRUと比較した．こ

れらのベースラインは，すべてオフラインの手法である

ため，各時刻における，すべての過去データを用いてパラ

メータを推定し，その時刻の感染者数を予測した．ここで，

ARIMAのパラメータ数は AICを用いて選択した．また，

GRUは，ユニット数 30の 2層のRNN層およびユニット

数 30の 4層の全結合層で構成し，最適化アルゴリズムに

Adamを使用した．ここではさらに，(P2)複数の地域間に

おけるモデル共有の効果を検証するため，EpiReaderを

用いず単一の地域のみで予測する場合の精度も検証した．

これを (d) EpiCast-Lと呼ぶ．

図 6 は，疫病テンソルストリームにおける EpiCastの

予測精度を示している．具体的には，オリジナルデータと，

7 日先の予測感染者数の推定値の平均二乗誤差（RMSE:

root mean square error）を示している．ここで，3種類の

感染ステージについてそれぞれ評価するために，データを

次の 3区間に区切った．(a) Rising stage：各国における感

染者数が最大となった日以前の 2カ月の区間，(b) Falling

stage：各国における感染者数が最大となった日以降の 2カ

月の区間，(c) Rising and Falling stages：感染段階 (a)お

図 6 COVID-19 の感染者数に対する 7 日先の予測精度の比較

Fig. 6 Forecasting error (RMSE) between original and forecast

values of EpiCast and its competitors.

図 7 EpiCast および比較手法の (a) 各時刻におけるの計算時間と

(b) 平均計算時間

Fig. 7 (a) Wall clock time vs. data stream length tc and (b)

average time consumption.

よび (b)を合わせた区間．図に示すとおり，EpiCastは，

3種類の区間すべてで高い予測精度を達成した．これは，

EpiCastが，疫病テンソルストリームの上昇と下降の両方

の感染段階をモデル化する能力を持っていることを意味す

る．また，EpiCast-Lと比較して精度が向上したことか

ら，複数の地域間におけるモデル共有の効果が確認できる．

5.3 Q3．提案手法の計算時間

続いて，提案アルゴリズムの計算コストを検証する．図 7

は，図 6 の結果を得たときの各時点 tc における計算コス

トを，提案手法の EpiCastと既存手法である ARIMA，

SIRおよび GRUとで比較したものである．図 6 で示し

た結果を得たときの各時点での計算時間を既存手法と比較

した．なお，グラフは，対数スケールで表示されており，

また，公正な比較のために，単一の CPUを使用した．図

に示すとおり，EpiCastは既存手法と比較し，長期的な

イベント予測に対する大幅な性能向上を達成した．具体的

には，GRUと比較し 2, 200倍の高速化を実現している．

図 7 (a)において，赤枠で囲まれた場所にいくつかのスパ

イクが見られるが，これは，EpiEstimatorが新しいモデ

ルを生成したことを表している．図 7 (b)において，疫病

ストリーム全体の計算時間の平均値を示している．図に示

すとおり，本研究の提案手法は，モデルパラメータのスト

リーミング推定により，精度，性能ともに向上しているこ
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とが分かる．

6. むすび

本論文では，大規模疫病データのための高速予測手法で

ある EpiCastについて述べた．EpiCastは，(a)疫病の

複雑な拡散過程を非線形モデルで表現し，(b)それらの中

に含まれる重要な特徴を各地域で共有し，適切なモデルを

選択することで，効果的な感染拡大予測を実現する．また，

(c)データストリームの長さに依存せず，一定の計算時間で

効率的に感染者数を推定する．公開されている COVID-19

の実データセットを用いて，提案手法が，既存手法よりも

計算時間を大幅に短縮しながら，疫病の拡散過程における

感染者数の上昇・下降パターンの予測精度を向上させるこ

とを実証した．
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