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遺伝的プログラミングによるカオス力学系の推定と  

その時系列予測への応用  
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l まえがき  

本報告では遺伝的プログラミング（GP：GeneticPro－  

gramming）によるカオス力学系の推定と時系列予測手  

法を示し，応用問題を考察する。従来より，時系列より推  

定されたカオスアトラクタの形状に注目し，システムの  

挙動をアトラクタ上で再構成し時系列を予測する手法が  

あるが，本報告ではシステムの方程式を，直接，遺伝的プ  

ログラミングにより推定する方法を用いる。これにより  

近似の精度が向上するとともに，より，決定論的な予測  

となる。  

3 カオスと時系列予測   

（1）アトラクタ再構成による予測   

カオスによる時系列予測の基本的な考えかたは，まず  

カオスアトラクタを求めておいて，アトラクタの上での  

将来の時刻における値（位置）を近似的に求め，これを逆  

に時間域に写像してこのアトラクタ軌道を生成する力学  

モデルを推定することにより予測を行う方法である。こ  

のような方法をアトラクタ再構成による時系列予測手法  

とよんでおく。   

もとのカオスのダイナミックスを  

エ（f＋1）＝J（∬（り）  （1）  2 埋め込み定理とアトラクタ  

カオスは方程式により決定論的に生成されるので，時  

刻ごとに観測データが一意に決まる。このことにより，  

カオス時系列の2つの時刻を同時に図として描くことに  

より明確な形状が観測される（アトラクタとよぶ）。アト  

ラクタの存在を検証するための理論としてTakensの定  

理がある。例えば，ご，肌Zの3次元空間の上をアトラクタ  

が走っている場合に，変数∬について過去のm個の値を  

組にしてm次元ベクトル  

∬＝（ご（り，∬（亡一エ），坤一2エ），…，コ中一（m－1）エ））   

を求め，これをm次元空間にプロットする（リターンマッ  

プ（returnmap）。ここで，Lは時系列のサンプリングの  

ための時間間隔である。このとき，m≧2几＋1であれば，  

もとのアトラクタをm次元空間に埋め込むことができ  

る（mを埋め込み次元とよぶ）。   

Takensの定理により，埋め込み定理を用いてm次元  

空間に埋め込まれたデータが明らかな形状（アトラクタ）  

をもっていれば，もとの時系列データがカオスであるこ  

とが結論づけられる。これにより推定される次元を相関  

次元（correlationdimension）とよぶ。相関次元の計算を  

1つのアルゴリズムとしてまとめたものがGrassberger－  

Procaccia法とよばれるものであるrll（詳細は省略する）。  

としたとき，変数ユ車）の微小変化（摂動項）に対するJの  

変化である即（∬）がヤコピ行列である。   

いま，時刻tまでの時系列の観測データユ申）が得られ  

ているとき，p時刻先の値項＋p）を予測する問題を考え  

る。アトラクタ上でのヱ（りに対応する点ズ（t）が与えら  

れていると‘きに，p時刻後のアトラクタ上での点ズ（けp）  
をズ（りを用いて予測する問題となる。  

ズ（けp）＝F（ズ（り）  （2）  

ここで，関数ダし）は予測を行うための近似関数である。  

なお，再構成された空間では時間遅れ要素を用いてm次  

元空間を構成するが，ここでは，時刻けpの時系列の値  

項＋p）だけを予測すればよく，近似的な予測式は次の  

ようになる。  

坤＋p）＝ダ（ズ（り）  （3）  

最も簡単な予測式として次のものを用いる。   

m  

坤恒）＝＝α0＋∑αた∬（ト（た一堰）（4）  
鳥＝1   

この式における係数は次のように決められる。まず，ズ（t）  

を除くすべてのズi（f）についてのズ（亡）とのユークリッ  
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ド距離を計算し小さい順に几個の点をズ（りの近傍点と  

して採用し，ズ，1（り，ガン。（り，…．，ズ丁，．（りとしておく。こ  

のもとで，次の式を最小にする係数を求める。  

71  

∑（ズTi（けpトダ（ズ丁‘（り））2→m壱れ  

i＝1  

（5）   

Householder法などを用いて係数akを計算し，この係数  

αたを式（3）に代入することにより，時系列の値坤＋p）  

を予測することができる。  

（2）GPによる方程式推定   

GPは木構造で表現された関数を最適化するための方  

法であ為。いま，変数坤）の離散系を考え，左辺が項）  

であり，右辺が項－1）などの時間遅れ要素からなる関  

数であるとする。関数は木構造で表現されている。遺伝  

的アルゴリズム■の場合と同様に，個体が1つの木構造（カ  

オス）を記述する方程式体系に対応している。GAの場  

合と異なり，木構造の一部を切断して別の．木構造に接合  

するなどの操作が必要となるので，封ccたCou乃fというカ  
ウンタとスタック構造（prefixrepresentation）を用いて  

制御する。例えば，方程式は次のような木構造となる。  

（6・4 

また木構造は∴スタックで表現される。  

Pl・＝・（可1川21，α【3】，－【2】，＋【1】，C【2】，－【1】）   

個体川東辺で計算された項）の値が，観測された  

時系列の良好な近似となっていれば適応度ぶ‘をあげる。  

適応度を次で定義する。  

筑＝∑（坤）一項））2／J2）‾1  （6）  

J2は時系列の分散であろ。適応度の高い個体どうしの交  

差処理を行ない，適応度の低い個体（木構造）をプールか  

ら除去する。   

個体に対してパラメータを慎重に求めるための局所  

探索を用いる。これらをGlobalmutaion，Localmuta－  

tionとして区別する。例題としてHenonMap，Logistic  

Mapに対するシステム方程式が正確に求まることが示  

される。  

測では参照とする時系列セグメントが多いほど（例えば  

1000以上）精度があがる傾向になり，逆に，GPによる方  

法では用いるサンプル数が制限されている（例えば50）。  

シミュレーションでは最も条件のよい場合の予測碍果を  

示す。ただし株価は100程度のデータしかない。表1は  

予測誤差（予測誤差を標準偏差で割ったもの）の比較を  

示している。図1にはGPによる方程式推定により，時  

系列を予測した例を示している。   

これらより分るように，GPによる予測では対象にあ  

まり影響されないで予測されている。これはシステム方  

程式を，ほぼ同数のサンプルで推定している結果である。  

これに対してAR（アトラクタ再構成）では，サンプル数  

に大きく依存しており，少ないサンプル数の株価予測は  

悪い。また，変化の激しい時系列ではアトラクタ再構成  

手法では全般に予測が悪く，変化に追従していないこと  

がプロット結果から分る。  

表1．アトラクタ再構成法とGP法の予測誤差  

系列名  SunSpOtS StOCk ozone ushikisales   

AR   1．31   0．47   

GP   0．65   0．27  0．64  0．10  0．18   
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図1．GPによる方程式推定の時系列予測の例  
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4 応用例  

以下では，2つのカオス時系列の予測手法（AR，GPで  

区別）を比較する。代表例を表1に示す。S血spots，  

stock，OZOne，uShiki，Salesは，それぞれ，太陽黒点，株価，  

オゾン濃度，感染症データ，販売データである。   

ただし，前提条件としてアトラクタ再構成による予  

－25－   

© 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.




