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1 はじめに

工学,経済,自然科学,社会科学など，さまざまな分野

において多くのシステムは複雑で，その振舞いは非線形

である．このようなシステムを解析するためには，観測

されたデータに矛盾することなくシステムを適切に記述

できる数理モデルが必要とされる．

数理モデルを作成するためには，対象とするシステム

内の各要素間関係の詳細が分かっていなくてはならな

い．しかし，システム内部が未知であるような場合にモ

デルを作成することは容易ではなく，特定の領域に関す

る詳細な知識はもちろん，豊かな発想力や緻密な観測,

経験など，人間の知能を多く要する．したがって，これ

までの手法では主に線形のシステムなど非常に限られた

範囲の問題しか扱うことができなかった．

進化的計算手法を用いることで，従来は困難であった

非線形システムのモデリングをコンピュータによって行

うことが可能となる．

本研究ではシステムを微分方程式系でモデル化し，そ

の式を遺伝的プログラミングによって推定する．

伊庭らは，GP と最小二乗法を組み合わせることに

よって，時系列データから多項式の微分方程式系を推定

するシステムを開発した [3]．本研究ではこれに超越関

数を導入し，さらに複雑な微分方程式系をも推定可能な

システムの構築を試みる．

2 従来の手法

通常の GPでは，モデル式中の係数・定数といったパ

ラメータはランダムに生成されてしまうため，必ずしも
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正しく最適化されるとはいえない．しかし一方でこれら

のパラメータはモデルの振舞い (時系列)に対して大き

な影響を及ぼす．

[3]では，GPでは式の構造 (項)のみを進化させ，各項

の係数は与えられた時系列データから最小二乗法によっ

て求めるという手法が提案されている．この手法では，

微分方程式系を多項式によってモデル化している．

この手法は，通常の GPやパラメータを GAによって

決定する手法 [1][2]よりも優れていることが確認されて

いる．

3 三角関数の導入

3.1 三角関数を含む微分方程式系

従来の手法により，多項式による微分方程式の推定は

高い精度で行うことができる．しかし実社会には，多項

式による微分方程式では簡潔に記述することができない

システムも存在する．例として，交流電源を持つ RC回

路，RL回路，RLC回路等がある．本研究では，このよ

うなシステムの微分方程式系を推定することを試みる．

3.2 個体の定義

GP個体は探索の対象となる変数 Xi に対応する連立

微分方程式中の 1本の式の右辺 fi(X1; : : : ; Xn; t)とし，

式の構造 (項)を表す木構造と，各項に対応する係数を

保持するテーブルとからなる．関数ノードとして

F =f+;�;�g

を，終端ノードとしては

T =fX1; X2; � � � ; Xn; t; sin!t; cos!t; 1g

を用いる．ただし，! は与えられた定数である．木構造

を構成するために通常用いられる定数はこれには含まれ

ず，式中の各項の係数は最小二乗法により決定される．

3.3 適合度の定義

探索の目的は，目標とする時系列データに近い振舞い

をする微分方程式系を求めることである．GP個体の適

合度は，与えられた時系列データとの最小二乗誤差の和
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と，方程式中の項数に比例するペナルティからなってお

り，式 (1)により算出する．

fitness =

T�1X
k=0

(x0
i
(t0 + k�t)� xi(t0 + k�t))2 + am

(1)

0
BB@

t0 : 開始時刻
�t : 時間刻みの幅
n : 系の要素 (変数)の数
T : 与えられた時系列のデータポイントの数

1
CCA

ここで xi(t0 + k�t)は与えられた時系列データであり，

x0
i
(t0+ k�t)は GP個体が表す時系列データである．式

(1)の第 2項は個体が表す式の項数に対するペナルティ

を表しており，mは式中の項数，aはペナルティの係数

である．

与えられた時系列データにより近く，かつ項数のより

少ない個体ほど良い適合度が与えられる．

3.4 実験結果

3.4.1 1変数による微分方程式

式 (2)のパラメータ (a; b; !1; �1; c; !2; �2; d)に様々な

値を代入し，そこから作られる時系列データを基に実

験を行った．ただし，!1; !2 は 0; 1; 2; 3のいずれかと

した．
_X = aX + b sin(!1t+ �1) + c cos(!2t+ �2) + d (2)

GPパラメータには次の値を用いた．
個体数 : 3000
世代 : 20
交叉率 : 0.8

突然変異率 : 0.2

終端記号の !を 1とした．それぞれの場合において，加

法定理によって展開された形で推定され，10�3 の位ま

で正確にパラメータを推定することができた．

3.4.2 2変数による微分方程式系

1 変数の場合と同様に ，式 (3) のパラメータ

(a; b; c; d; !1; �1; e; !2; �2; f) に様々な値を代入して時

系列データを作成し，実験を行った．ただし，!1; !2は

0; 1; 2のいずれかとした．GPパラメータは 1変数の場

合と同様である。�
_X1 = aX2

_X2 = bX1 + cX2 + d sin(!1t+ �1) + e cos(!2t+ �2) + f

(3)

終端記号の !を 1とした．それぞれの場合において，加
法定理によって展開された形で推定され，10�3の位まで
正確にパラメータを推定することができた．例として，�

_X1 = X2

_X2 = �2X1 �X2 + 5 sin(2t)
(4)

としたときの適合度の推移を図 1に示す．このとき，�
_X1 = 1:0000X2

_X2 = �1:9999X1 � 1:0001X2 + 9:9997 sin(t) cos(t)

(5)

という式を獲得した．

図 1: 適合度の推移
4 考察

係数を最小二乗法で求めることにより，探索空間を式

の構造のみに減らすため収束が早く，パラメータを正確

に決定できる．実験を行った範囲内では，三角関数を導

入してもこの利点を活かすことができた．

RC 回路,RL 回路は 1 変数，RLC回路は 2 変数の微

分方程式系に対応しており，実験の結果から交流電源の

周波数が既知であるときには素子の値を 10�3 まで推定

することができる．

5 おわりに

今回の実験では周波数を既知の値としたが，実際には
既知であるとは限らない．今後は超越関数の引数部分に
ある係数も時系列データから推定し，さらに複雑なシス
テムの解析を行う予定である．
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