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Abstract：本論文はカオス時系列データを再構成空間に再構成して予測行う場合の相関次元とGA -ニューロシステムの予測誤差の関係について考察する。実際に再構成空間において予測を行う場合、再構成次元数や遅れ時間を決定は試行錯誤的に行われているが、再構成空間の相関次元が予測精度の指針となりうることを示す。また、相関次元と最近隣法及びGA -ニューロシステムとの比較から、カオス特性を示すような場合にはGA -ニューロシステムが有効であることを示す。
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　カオス時系列データの予測では、データを再構成し再構成空間において予測を行なうことが有効であるとされている。しかし、実際に再構成空間において予測を行う場合、予測精度を見ながら試行錯誤的に再構成次元数や遅れ時間を決定することになる。本論文は、まず、カオス時系列データに対して再構成次元数と遅れ時間を変化させて相関次元を計算し、相関次元数が小さい値に収束すれば比較的低次元で再構成可能であることを示す。次に、再構成空間においてGA -ニューロシステムを適用してニューラルネットワークの構造の最適化し予測を行なうが、それでもなお遅れ時間τと再構成次元数によって予測精度が左右されること、拡張したGA-ニューロシステムで解決できることを示す。さらに、比較的低次元な再構成空間において予測する場合の相関次元と最近隣法及びGA -ニューロシステムの予測誤差について比較検討し、GA -ニューロシステムが有効であることを示す。

１．カオス時系列データの再構成と相関次元

　一般にカオス時系列データに対しては、再構成理論に基づいた手法が有効であるとされている。具体的には、Takensの埋め込み定理に基づき観測時系列データから遅れ時間τとして 
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次元の状態空間に再構成し、この空間内で予測を行う。対象システムの元々の次元数を
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とすると、再構成次元数
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であれば観測時系列データから再構成空間への埋め込みが十分とされている[3]。しかし、遅れ時間τや再構成次元数の決定は自己相関や相関次元などを手がかりに試行錯誤的に行う事になる[1][2]。また、データ数が十分ではない場合、再構成次元数と遅れ時間の値自体が問題となる。

１．１フラクタル次元（相関次元）

フラクタル次元とは、通常の次元の概念を非整数まで拡張したものであり、ハウスドルフ次元、容量次元、情報次元、相関次元などがあるが[4]、本研究では、比較的計算が容易であり実時系列データに対してよく用いられる相関次元を用いる。式(1)により定義される相関積分
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とスケーリングされるとき、つまり
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のグラフの傾きが相関次元
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となる。
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  　　　　　　　　（1）

Fig..1のような2002年10月１日から2003年3月31日までの120期分のスケーリングした円ドル為替データを用いて相関次元を求める。自己相関はt=22で極値を持つが、これより再構成の遅れ時間τは21以下を目安にすれば良い。遅れ時間τ=1～20とし、次元数1～5として相関次元を求めるとFig.2が得られる。Fig.2より、相関次元が3次元以下の低い小数次元で飽和していることが分かる。つまり、データはカオスの可能性があり、比較的低次元な再構成空間が構成可能であるといえる。
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　Fig..1　TTSレートの為替データ　　　　　　　Fig.2　再構成空間の相関次元（1～5次元まで再構成）
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１．２再構成空間における最近隣法による予測
GA-ニューロとの比較のため、為替データの前半の100期分を遅れ時間τを1～20、2～5次元に再構成し、最近隣法により後半の20期分を予測する。遅れ時間と再構成次元数、予測誤差をFig.3に示す。2次元では遅れ時間τ=12～16、3次元ではτ=12～15、4次元ではτ=7～11、5次元では遅τ=6～9が良い結果を示す。再構成次元数が上がると望ましい遅れ時間τの範囲の値が小さくなる。最も結果の良い再構成次元数は3次元、τ=14である。　　　　　　　　　　　　　　　　　　

２．再構成空間でのGA -ニューロシステムによる予測

２．１GA -ニューロシステムによるニューラルネットの構造決定

　再構成次元数や遅れ時間τを決定できたとしても、ニューラルネットを用いて予測を行うには、入力層-中間層の要素数すなわちネットの構造によって予測精度が大きく変化する。つまり、再構成空間の決定問題とは別に、自己相関を基本として同定誤差、予測誤差を見ながら試行錯誤的にネット構造を決定することが必要となる[5][6]。

ここでは、再構成空間内における予測に対して、GA -ニューロシステムを適用することを考える。ニューラルネットワークの構造決定に対するGAの適用法としては直接コード化法や文法コード化法があるが、基本的には遺伝子を基にニューロの構造を決定し学習後の予測値を適合度として、GA によってニューロの構造を探索・決定するものである。本研究のGA -ニューロシステムは、遺伝子には入力層と中間層のユニット数を直接コーディングしており、前半を入力層数、後半を中間層数としている。GA -ニューロシステムの概念図をFig.4に示す。
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為替データの前半の100期分を学習データ、後半の20期分を予測データとし、3次元に再構成を行った場合に限定してGA-ニューロシステムによる予測の概略を説明していく。GA モジュールおよびニューロモジュールのパラメータをTable1に示す。なお、再構成空間内の1期先の予測を行うため、出力層のユニット数は3で固定する。遅れ時間τを1～20までとして、それぞれの遅れ時間τごとに10回ずつ予測を行った結果をFig.5に示す。遺伝子長28に対して遺伝子数20、5世代で探索しているので各予測値は信頼できると考えられるが、Fig.5より遅れ時間τによって予測精度が異なることが分かる。再構成次元数3次元の場合、予測値x(t)は遅れ時間τ=5～15の範囲で良い予測精度を示し、τ=14の場合に最も良い精度を示す。
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２．２様々な再構成空間でのGA -ニューロシステムによるニューラルネットの構造決定

再構成次元数を2～5次元として、再構成次元数と遅れ時間τ及びGA-ニューロの予測精度の関係について考える。パラメータは前節と同じだが、出力層のユニット数は再構成次元数とする。各再構成次元数で遅れ時間τ=1～20とし、10回予測した場合の平均値をFig.6に示す。2次元では遅れ時間τ=10～16、3次元ではτ=5～15、4次元ではτ=4～8、5次元ではτ=3～8が良い結果となる。再構成次元数が上がると望ましい遅れ時間τの範囲が小さくなる。最も予測精度の良い再構成次元数は3、遅れ時間14、入力層数18、中間層数3、予測誤差0.03588となる。

２．３再構成次元数と遅れ時間も含めて探索する拡張したGA-ニューロによる予測
本節では、ニューラルネットワークの構造に再構成次元数と遅れ時間τを加えてGAにより探索を行うように拡張したGA-ニューロを用いて予測を行う。前節のGA-ニューロとの大きな違いは、遺伝子に入力層と中間層のユニット数に再構成次元数と遅れ時間τを加えてコーディングしたことである。拡張したGA-ニューロのパラメータをTable2に、10回ずつ予測を行った結果をTable.3に示す。前節の構造決定のみのGA-ニューロの結果と本節の拡張したGA-ニューロを比較すると、予測誤差の小さい再構成次元数と遅れ時間τおよびニューラルネットワークの構造をほぼ探索できていることが分かる。つまり、再構成次元数と遅れ時間τも含めて探索を行なう拡張したGA-ニューロにより、再構成空間とニューラルネットワークの構造を同時に最適化できているといえる。
 Table2　拡張したGA －ニューロシステムのパラメータ

	遺伝子数
	保存数
	変異率
	遺伝子長
	世代数
	
	

	500
	20
	0.10
	14bit
	5
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	学習係数
	学習回数
	入力層数
	中間層数
	出力層数
	停止誤差
	遅れ時間τ

	0.1
	5000
	2～80
	1～16
	2～5
	0.03
	1～16


Table.3　拡張したGA －ニューロシステムの予測誤差の平均値と最良個体の結果
	10回の試行における最良値
	平均値

	再構成次元数
	遅れ時間
	入力層数
	中間層数
	予測誤差
	予測誤差

	3
	11
	24
	4
	0.03769
	0.04245


３．再構成空間における相関次元と予測誤差

ここでは、再構成空間の相関次元と予測精度の関係、およびGA-ニューロの有用性について述べる。比較のため、相関次元、最近隣法とGA-ニューロの予測誤差のそれぞれのグラフを上から見たものをFig.7～9に示す。Fig.7の相関次元において、再構成次元が4, 5次元の部分に3次元以下ではあるが他と比較して高い次元を示すカオス特性を示す部分があり、元のデータの特性を良く再構成していると考えられる。この意味で相関次元は予測精度の指針となり得るので、相関次元に対する予測誤差を比較していく。この元データの特性を再構成していると考えられる部分に対して、
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Fig.8再構成空間と予測誤差（最近隣法）　　　　　Fig.9再構成空間と予測誤差（GA -ニューロ）
Fig.8の予測結果からは最近隣法がカオス領域に対応できているとはいえず、その周辺の領域において良い予測を行なっている。一方、Fig.9のGA-ニューロの結果では、元のデータの持つ特性を再構成していると考えられる部分に対して、完全とはいえないが良い予測結果を示している。以上のことから、再構成空間の相関次元は予測精度の指針となり得ること、及び、カオス特性を持つ時系列データに対してGA -ニューロシステムが有効であるということができる。

４．結論

本論文は、まず、データ数が十分でないカオス時系列データに対して再構成次元数と遅れ時間を変化させて相関次元数を計算し、遅れ時間を調整することによって比較的低次元な再構成空間で予測が可能であることを示した。次に、再構成空間においてGA -ニューロシステムを適用して予測を行うことによってニューラルネットワークの構造は最適化されることを示した。しかし、それでも遅れ時間τと再構成次元数によって予測精度が左右されることと良い予測値を示すτの範囲が存在すること、拡張したGA-ニューロシステムで解決できることを示した。さらに、再構成空間の相関次元と最近隣法とGA-ニューロ予測誤差の比較から、相関次元が予測精度の指針となり得ること、及び、カオス特性を示すような場合にはGA -ニューロシステムが有効であることを示した。
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Fig.5　遅れ時間と予測誤差















































Fig.4　GA -ニューロシステムの概念図








Fig.7再構成空間の相関次元（1～5次元）
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Fig.6再構成次元数と遅れ時間と予測誤差








Table1　GA －ニューロシステムのパラメータ。
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Fig.3再構成次元数と遅れ時間と最近法の誤差
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