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遺伝的アルゴリズムを用いた基底関数構築と
非線形時系列予測

塚田 将太1,a) 佐藤 仁樹2,b)

受付日 2013年3月4日,採録日 2013年9月13日

概要：時系列データの相関に基づき遺伝的アルゴリズムにより抽出された基底関数を用いて，非線形時系
列の予測精度を改善した．まず，遺伝的アルゴリズムを用いて，時系列データと相関が高い基底関数を抽
出した．次に，時系列データを基底関数により変換し，重回帰分析を用いて予測を行った．その結果，予
測に必要となる説明変数の種類や数を特定できない場合でも，目的変数に関係する可能性がある観測デー
タをできるだけ多く説明変数として用いることにより，従来手法と比べて高い予測精度が得られた．
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Abstract: The accuracy of nonlinear time series prediction has been improved using basis functions extracted
by a genetic algorithm based on the correlation in the time series data. First, basis functions related to the
time series data were extracted using the genetic algorithm. Next, the time series data was transformed using
the basis functions, and the target time series was predicted using the multiple regression analysis. As a
result, we obtained a higher accuracy compaired with conventiral methods using as many predictor variables
that may be related to the criterion variable as possible, even if the predictor variables that are necessary to
predict the criterion variable cannot be identified.
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1. はじめに

我々の生活において，予測は非常に重要な役割を持って

いる．身近な例では，天気，地震，台風の経路などの自然

現象の予測があげられる．また，電力の需要予測は，安定

な電力供給にとって非常に重要である．このように，我々

の生活は様々な現象の予測によって支えられている．しか
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し，現実の予測問題は，予測対象が複雑な挙動を示す非線

形の予測問題であり，自己回帰（AR）モデルに基づく線形

予測 [1]では，高い精度が得られなかった．そのため，非線

形な現象を予測するための様々な手法が提案されてきた．

生物の神経回路系をモデル化したニューラルネットワー

クは，モデル化困難な対象に対して有効に機能し，汎化性

能が優れている．そのため，様々な対象に適用されてい

る [2]．RBF（radial basis function）[3]を用いたニューラ

ルネットワークによる予測手法では，入力データの空間的

特徴が RBFの超楕円性により効率良く抽出される [4]．ま

た，ウェーブレット変換を用いた予測では，時系列を時間

域に局在した周波数成分の和の形に分解する．その結果，

周波数の情報を時刻ごとに解析できるため，ホワイトノイ
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ズや低周波のノイズが重畳した時系列の予測に有効であ

る [5]．サポートベクタマシンを回帰問題に適用したサポー

トベクタ回帰（SVR）は，問題に適したパラメータを用い

ることにより，非線形の問題に対して非常に高い汎化能力

を発揮する．そのため，パターン探索法 [6]や正則化 [7]な

ど様々な手法によって，SVRのパラメータ推定が行われて

いる [8]．

これらの手法より，予測対象となる目的変数とその変化

を決める説明変数の関係が複雑な非線形性を持つ場合で

も，高い精度で予測が可能となった．しかし，現実の予測

問題では，目的変数の変化を決めるメカニズムが非常に複

雑であり，予測に必要となる説明変数の種類や数を必ずし

も特定できるとは限らない．これは，目的変数と説明変数

の関係が一般に非線形であるため，目的変数と観測データ

の線形な相関関数では目的変数の値を決定する説明変数を

抽出できないためである．さらに，目的変数と説明変数の

非線形性を考慮した場合，説明変数の候補となる観測デー

タの種類に対して，評価すべき非線形関数の組合せが指数

関数的に増加する．そのため，すべての観測データの非線

形な組合せと目的変数の相関を評価できない．

そのため，予測精度を上げるためには，目的変数に関係

する可能性のある観測データをできるだけ多く説明変数と

して用いることが望ましい．しかし，状態変数の次元に対

して必要なニューロンや基底の数が指数関数的に増加する

という問題（次元の呪い）が発生する [3]．さらに，説明変

数として用いられる観測データが目的変数と独立な場合，

それらが予測精度に悪影響を与えるノイズとして働く場合

がある．このように，従来は，真に必要となる説明変数を

システマチックに選択できないだけでなく，十分な数の説

明変数を使えなかった．

これらの問題を解決するために，我々は遺伝的アルゴリ

ズム（GA）[9]を用いて，時系列データと相関が高い基底

関数を抽出し，重回帰分析により予測を行う手法を開発し

た．本論文では，提案したアルゴリズムを用いて，様々な

時系列の予測を行い，本手法の有効性を示す．

2. 予測におけるスパース学習

dx 次元のベクトル xt = (x1;t, x2;t, . . . , xdx;t)T を未知の

関数 f(xt)の入力，yt+p をその出力，tを時刻，pを正の

整数とする．xt を説明変数，yt+p を目的変数として，学

習データ (y1+p, x1), (y2+p, x2), . . .から f(xt)の近似関数

f̃(xt)を構築する問題を関数近似問題という．また，f̃(xt)

を構築し，xtから yt+pの近似値 ỹt+pを推定する問題を予

測問題という．

f(xt)の近似関数 f̃(xt)は，次式で表される．

ỹt+p = f̃(xt)

=
N∑

i=0

αiφi(xt) (1)

ここで，N は展開次数，{φi(xt)}は基底関数，{αi}は学
習データから求められる係数である．{φi(xt)}が正規直交
基底（付録 A.1 参照）の場合，式 (1)は Fourier級数展開

であり，{αi}は Fourier係数となる．この場合，{αi}は，
重回帰分析（multiple regression analysis（MRA））[10]に

より得られる．

学習データを {(yi+p,xi)}，k(x, xi)をカーネル関数とす

る．φi(xt)がカーネル関数，すなわち，φi(xt) = k(xt,xi)

の場合，式 (1)の係数 {αi}を学習データから決める代表的
な手法として，サポートベクタマシン（SVM）があげられ

る [11]．SVMはパターン認識や予測の分野において，最

も優れた手法の 1つであり，線形問題のみでなく，非線形

問題に対する能力も高い．また，式 (1)におけるN は学習

データの数に対応し，説明変数 xt が高次元の場合でも高

い性能が得られる．SVMでは，係数 {αi}に対する正則化
項として �2 ノルムを用いることにより，汎化能力を上げ

ている．また，�1 ノルムを正則化項として用いることによ

り，汎化能力を維持したまま，スパースな解 {αi}を得る
ことができる [12]．

一般に，スパースな解を得ることにより，問題に潜む構

造を明らかにできる．目的変数と説明変数の関係が線形の

場合には，高次元の説明変数に対してスパースな解を得る

方法が提案された [13]．これにより，たとえば，目的変数

が d番目と d′ 番目の説明変数に大きく影響を受けるとい

うような構造が陽に得られるため，d番目と d′ 番目の説明

変数の観測態勢を強化することにより，予測精度を改善で

きる．また，必要に応じて，d番目と d′ 番目の説明変数を

制御することにより，目的変数を望ましい方向に導ける．

このように，目的変数と説明変数の関係を明らかにするこ

とにより，予測精度を改善するだけでなく，予測問題に関

連する様々な問題の解決に貢献できる．

しかし，予測問題では，目的変数と説明変数が線形の関

係とは限らない．そのため，たとえば，目的変数が d番目

の説明変数の 2乗に反比例し，d′ 番目の説明変数に比例す

るといった目的変数と説明変数の非線形な関係を明らかに

することが望まれる．基底関数 {φi(xt)}をカーネル関数
とした場合，目的変数と説明変数の陽な関係が得られると

は限らない．一方，基底関数 {φi(xt)}が正規直交基底の場
合，学習データからスパースな解 {αi}が得られれば，目
的変数と説明変数の非線形な関係が陽に得られる．特に，

基底関数が Legendre関数（付録 A.1 参照）の場合，目的

変数を説明変数の冪乗で近似できるため，目的変数と説明

変数の高次の関係が明確になる．

しかし，通常の Fourier級数の正規直交基底（付録 A.1

参照）を用いた場合，説明変数 xtの次元 dxの増加に従い，
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必要となる基底および Fourier係数 αiの数が指数関数的に

増加する．そのため，高次元の説明変数 xt を用いた場合，

Fourier係数 {αi}の最適化が困難となる．たとえば，十分
な精度を得るために xd に対する展開次数 Nd

*1を 32とす

ると，dx = 4の場合，N は式 (A.10)より 1, 185, 920にな

る．そのため，dx ≥ 4の対象を，式 (1)でモデル化し，そ

の係数 {αi}を最適化することは困難である．
この問題を解決するために，GAのエリート戦略に基づ

く染色体の選択手法を用いて正規直交基底を構築し，関数

近似を行う手法 [14] が提案された．本論文では，この手

法に一点交叉と突然変異の機能を付加し，予測問題に適用

する．

3. 遺伝的アルゴリズムを用いた基底関数構築
と予測

遺伝的アルゴリズム（GA）は，最適化問題を解決するた

めの進化的アルゴリズムの 1つである [9]．i番目の個体は

染色体に対応するベクトル gi を持ち，個体の優劣は gi か

ら計算される適応度 Ji で表される．ここで，染色体 gi の

d番目の遺伝子を gi;d とすると，本論文では，gmax を gi;d

の値の最大値，gi;d を gi;d ∈ {0, 1, · · · , gmax}で定義した．
GAは，優秀な個体を得るために，選択，交叉，突然変異

を繰り返すことにより，染色体 gi を改良するアルゴリズ

ムである．GAは解空間を大域的に探索できるため，局所

解に陥りにくいという特徴がある．

本論文では，エリート戦略に従い染色体を選択した．個

体数を bmax とし，個体の適応度が高い順に gi をソートす

る．その後，g1, . . . , gN の個体を残し，gN+1, . . . , gbmax
の

個体を廃棄する．ここで，N は 2 章で定義された展開時

数であり，bmax は N < bmax のように設定される．次に，

g1, . . . , gN からランダムに 2つのベクトル gi，gj を選び，

gi と gj を交叉させる．交叉する点はランダムに決められ

る．上記の交叉により生成されたベクトルが，g1, . . . , gN

のいずれかと等しい場合，交叉により生成されたベクトル

を乱数により生成されたベクトルに置き換える．その後，

確率 pM で遺伝子は突然変異を起こす．突然変異を起こし

た遺伝子の値は，0, 1, 2, . . . , gmaxの一様乱数で決められる．

基底関数 φi(xt)のインデックスベクトルを giとする（付

録 A.1 参照）．GAにより改良された染色体 giを φi(xt)の

インデックスベクトルとすることにより，式 (1)で表され

た近似関数の精度を改良する．gi の d番目の要素 gi;d は，

xd;t の基底関数Kd(xd;t, gi;d)を式 (A.4)または式 (A.5)に

従って規定する．φi(xt)は，Kd(xd;t, gi;d)の積として，式

(A.3)および式 (A.7)により得られる．このように，イン

デックスベクトルは，基底関数を指定するために使用され，

*1 Nd は xd に対する展開次数であり，xd に対する精度を決める．
Nd の値が大きいほど xd の精度は高くなる．詳細は付録 A.1 を
参照．

予測精度に大きく影響する．そのため，目的変数 yt+p と

相関が高い基底関数を与えるインデックスベクトルを，無

数にあるインデックスの組合せから抽出できれば，予測精

度を改善できる．本論文では，適応度 Ji を次式により定

義し，この問題を GAを用いて解決する．

Ji = |E [yt+pφi(xt)] − E [yt+p]E [φi(xt)] | (2)

ここで，E [·]は平均を表す．式 (2)は，目的変数 yt+pとベ

クトル gi によって定められる基底 φi(xt)との間の共分散

の絶対値であり，Ji の値が大きいほど φi(xt)が yt+p に与

える影響が大きくなる，すなわち，染色体 gi が優れてい

ることを表す．したがって，GAにより，目的関数 yt+pと

の相関が高い基底関数を構築できる．そのアルゴリズムを

Algorithm 1に示す．ここで，gmaxは xd（d = 1, 2, . . . , dx）

に対する基底関数の最大次数である．gmax が大きいほど

複雑な基底関数を構築できるため，近似精度が高くなる．

しかし，探索空間が広がるためGAの収束が遅くなる．ま

た，式 (1)から分かるように，展開時数 N の増加に従い，

計算量が増加する一方で近似精度が高くなる．本論文では

bmax = 2N とした．

Algorithm 1 : GAを用いた基底関数構築

Step (1-1) パラメータ（N , pM , gmax,基底関数）を与

える．

Step (1-2) g1, . . . , gbmax
の要素に 0から gmax までの整

数を乱数で与え，初期化する．

Step (1-3) g1, . . . , gbmax
から適応度 J1, . . . , Jbmax を式

(2)より計算する．

Step (1-4) 適応度の値により，J1, . . . , Jbmax および

g1, . . . , gbmax
をソートする．

(Ji > Ji+1)

Step (1-5) {Ji}の値が収束すれば終了．収束していない
場合，Step (1-6)へ．

Step (1-6) g1, . . . , gN を残し，gN+1, . . . , gbmax
を廃棄

する．

Step (1-7) n = N とする．

Step (1-8) g1, . . . , gN から，2つのベクトル gi，gj をラ

ンダムに選ぶ．

Step (1-9) giと gj を交叉させ，gn+1, gn+2を作成する．

交叉ポイントは 2から dx − 1までの乱数と

する．

Step (1-10) 以下の条件を満たさない場合，以下の条件を

満たすように，gn+1 および gn+2 を乱数で

生成する．⎛⎜⎝ gn+1 �∈ {g1, . . . , gN}
gn+2 �∈ {g1, . . . , gN}
gn+1 �= gn+2

Step (1-11) n + 2 ≥ bmax ならば，Step (1-12)へ．
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n + 2 < bmax ならば，n = n + 2とし

て Step (1-8)へ．

Step (1-12) gi（N + 1 ≤ i ≤ bmax）の各要素を確率 pM

の突然変異により変更する．

Step (1-13) gi（N + 1 ≤ i ≤ bmax）∈ {g1, . . . , gN}の
場合，gi �∈ {g1, . . . , gN}となるように
gi を乱数で生成する．

Step (1-14) Step (1-3)へ戻る．

上記GAに基づくAlgorithm 1および重回帰分析（MRA）

を用いて予測を行う手順を Algorithm 2に示す（以下では

MRAGAと略す）．ここで，学習データとは目的変数 yt+p

および説明変数 xtの時系列であり，インデックスベクトル

{gi}および Fourier係数 {αi}を推定するために用いられ
る．学習データにより推定された {gi}と {αi}を用いて，
学習データとは異なる評価データに対して次式で定義され

る予測誤差 εを評価する．

ε = E
[
(yt+p − ỹt+p)2

]
(3)

Algorithm 2 : MRAGAによる予測

Step (2-1) 学習データから Algorithm 1により {gi}を
選択する．

Step (2-2) 学習データ {yt+p, xt}を {yt+p, φ(xt)}に変
換し，次式により Fourier係数 {αi}を推定
する．{

α = COV −1
φφ covyφ

α0 = E[yt+p] − αTE[φ(xt)]
(4)

Step (2-3) Step (2-1)で選択された {gi}を用いて，評価
データ {xt}を {φ(xt)}に変換する．

Step (2-4) Step (2-2)で推定された {αi}と，Step (2-3)

で変換された評価データ {φ(xt)}から，予
測値 ỹt+p を計算する．

ここで，式 (4)は重回帰分析であり，α = (α1, . . . , αN )T，

φ(xt) = (φ1(xt), . . . , φN (xt))T，E[yt+p]は {yt+p}の平均，
E[φ(xt)]は {φ(xt)}の平均，covyφ は {yt+p}と {φi(xt)}
の共分散ベクトル，COVφφ は {φi(xt)}と {φj(xt)}の共
分散行列である．

4. 性能評価

4.1 GAを用いた基底関数構築の評価

本節では，式 (5)で生成される時系列を用いて，3 章の

GAを用いた基底関数構築法（Algorithm 1）を評価する．

yt+1 = 0.39K1(x1;t, 1)K2(x2;t, 2) + 0.35K3(x3;t, 2)

+ 0.31K2(x2;t, 1)K3(x3;t, 1) + 2.04 (5)

ここで，dx = 4，xd;tを 0 ≤ xd;t ≤ 1の一様乱数，{Kd(·)}
を Legendre関数を用いた 1次元正規直交基底（付録 A.1

表 1 Algorithm 1 により得られた Ji および gi

Table 1 Ji and gi obtained using Algorithm 1.

i Ji gi

1 3.90 × 10−1 (1, 2, 0, 0)T

2 3.47 × 10−1 (0, 0, 2, 0)T

3 3.13 × 10−1 (0, 1, 1, 0)T

4 2.30 × 10−2 (2, 1, 2, 2)T

5 2.13 × 10−2 (2, 2, 2, 0)T

...
...

...

参照）とした．

本節では，Algorithm 1の動作を検証するために，学習

のために十分な量のデータを観測可能であると仮定し，

{xt, yt+1 | 0 ≤ t < 104}を学習データ，{xt, yt+1 | 104 ≤
t < 2 × 104} を評価データとした．また，時系列を生成
するシステムの構造（基底関数）が既知であると仮定し，

MRAGAの基底関数を式 (5)と同様に Legendre関数を用

いて定義した．

Algorithm 1により，Ji および gi が表 1 のように得ら

れた．g1，g2，g3を式 (A.3)に代入すると，g1は式 (5)の

第 1項，g2 は第 2項，g3 は第 3項を与える．また，J1，

J2，J3 の値が J4, J5, . . .よりも 10倍以上大きいことが分

かる．これは，式 (5)を近似するために最も適切な基底関

数が，Algorithm 1により選択されたことを表す．J1，J2，

J3 の値は，各々式 (5)の第 1項，第 2項，第 3項の係数と

一致する．これは {Kd(xd;t, gi;d)}が正規直交基底である
ため，式 (2)より明らかである．N = 3として Algorithm

2 で式 (5) の yt+1 を予測した結果，十分小さい予測誤差

（ε = 3.6 × 10−2）が得られた．

比較のため，Algorithm 1 の GA による基底関数構築

を用いずに，付録 A.1 記載の通常の Fourier 級数の正規

直交基底を {φi(xt)} として，式 (1) の近似関数 f̃(xt) に

より予測を行った．式 (1)の Fourier係数 {αi}は，Algo-

rithm 2の Step (2-2)と同様に，学習データ {yt+p,xt}を
{yt+p,φ(xt)}に変換し，重回帰分析（式 (4)）により推定

された．次に，Algorithm 2の Step (2-4)と同様に，学習

データから推定された {αi}と，{φi(xt)}により変換された
評価データ {φ(xt)}から，式 (1)により予測値 ỹt+pを計算

した．以下では，重回帰分析 (MRA)のみを用いて Fourier

係数 {αi}を計算する上記手法をMRAと呼ぶ．

MRAで用いる基底関数をMRAGAと同様に Legendre

関数を用いて定義した場合でも，N = 3のMRAGAと同

様の近似誤差を得るには，N を 80以上に設定しなければ

ならなかった．以上の結果より，時系列を生成するシステ

ムの基底関数とMRAGAの基底関数が一致し，かつ十分

な量の学習データがある場合には，MRAGAの展開次数は

MRAより十分小さく設定できることが分かる [14]．
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4.2 カオス的時系列の予測

本節では，式 (6)で生成される時系列の予測誤差を調べ，

MRAGAを評価する．

yt+1 = 0.3x̂1;t+1 + 0.5x̂2;t+1x̂3;t+1

+ 0.2x̂1;t+1x̂3;t+1 (6)

x̂1;t，x̂2;t，x̂3;t は，外乱を含むロジスティック写像 [15]で

あり，次式で定義される．⎧⎪⎨⎪⎩
x̂1;t+1 = h(a1x̂1;t(1 − x̂1;t) + bw1;t)

x̂2;t+1 = h(a2x̂2;t(1 − x̂2;t) + bw2;t)

x̂3;t+1 = h(a3x̂3;t(1 − x̂3;t) + bw3;t)

(7)

ここで，h(·) は値域を [0, 1] に制限する関数（h(·) def=

max[ min[ ·, 1], 0]），a1 = 3.8823，a2 = 3.777，a3 = 3.951，

bは定数，w1;t，w2;t，w3;tは外乱を表し振幅 1平均 0の一

様乱数で定義される．本節では，十分な量の学習データを

観測できると仮定し，{xt, yt+p | 0 ≤ t < 103}を学習デー
タ，{xt, yt+p | 103 ≤ t < 2×103}を評価データとした．時
系列を生成するシステム（式 (6)，(7)）は，Legendre関数

（式 (A.5)）の組合せの形に変形できる．すなわち，b = 0

の場合，Legendre関数を基底関数とすることにより時系列

を生成するシステムを誤差なく表せる．そこで，本節では，

時系列を生成するシステムの構造（基底関数）は未知であ

ると仮定し，MRAGAの基底関数を三角関数（式 (A.4)）

を用いて定義した．

MRAGAの近似誤差は，展開次数 N および gmax の増

加に従い小さくなる．しかし，その一方で，計算量や必要

なメモリが増加する．また，GAの探索空間が広くなり，

収束が遅くなる．そこで，gmax を次式で定義し，b = 0，

pM = 10−3 として，N と ĉが予測精度に与える影響を調

べた．

gmax = [ĉN
1

dx + 0.5] − 1 (8)

ここで，[·]はガウス記号である．また，突然変異率 pM の

値は，GAの収束が早くかつ評価データの予測誤差が小さ

くなるように最適化された．N および ĉと予測誤差の関係

を図 1 に示す．ĉ = 21/2および ĉ = 2の場合，展開次数N

の増加に従い予測誤差が減少し，N > 64で ĉ = 21/2 の予

測誤差が最小となった．一方，ĉ = 4の場合 N > 64で予

測誤差が増加する．これは GAの探索空間が広くなり，高

い適応度の染色体が得られなかったためである．

ĉの値がGAの収束速度に与える影響を評価するために，

MRAGAの学習回数と予測誤差の関係を図 2 に示す．こ

こで，展開次数N = 256である．図 2 より，学習回数の増

加に従い，予測誤差が減少することが分かる．また，ĉの

値の増加に従い探索空間が広がり，収束速度が遅くなる．

次に，予測誤差の比較のために，サポートベクタマシ

ン（SVM）の非線形識別機能を用いて予測を行った（付録

図 1 展開次数 N に対する予測誤差（MRAGA）

Fig. 1 Effect of degree of expansion (N) on prediction error

(MRAGA).

図 2 GA の学習回数に対する予測誤差（MRAGA）

Fig. 2 Effect of number of GA loop on prediction error

(MRAGA).

A.2 参照）．SVMはパターン認識の分野において，最も優

れた手法の 1つであり，線形のパターン認識問題のみでな

く，非線形問題に対するパターン認識能力も高い．そこで，

LIBSVM [16]の識別機能を時系列予測に適用した．SVM

のパラメータ（Lagrange乗数の上限値 C，ガウシアンカー

ネルにおけるガウス関数の広がりを表す σ，および，クラ

ス数 Nc）を C = 103，σ = 101，Nc = 20とした．これら

の値は，b = 0の際に評価データの予測誤差が最小になる

ように最適化された．

MRAGAと従来手法を比較するために，ロジスティック

写像の外乱の振幅 bが予測誤差に与える影響を評価した．

ここで，従来手法として前述の SVMおよび 4.1 節で述べ

たMRAを用いる．MRAの基底関数を，MRAGAと同様

に三角関数（式 (A.4)）を用いて定義した．その結果を図 3

に示す．ここで，b = 0において，MRAGA，MRA，および

SVMの予測誤差ができるだけ等しくなるようにMRAGA

のパラメータを，N = 256，ĉ = 2，pM = 10−3，MRAの
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図 3 外乱の振幅 b に対する予測誤差

Fig. 3 Effect of noise amplitude (b) on prediction error.

図 4 目的変数と独立な変数の次元 dz に対する予測誤差

Fig. 4 Effect of noise dimension (dz) on prediction error.

パラメータを N � 256とした*2．図 3 より，各々に有意

な差はなく，bの増加に従い予測誤差が増加することが分

かる．

最後に，説明変数を x̂t = (x̂1;t, x̂2;t, x̂3;t, z1;t, . . . , zdz;t)
T

で定義し，説明変数に含まれる時系列 z1;t, . . . , zdz;tの影響

を評価した．ここで，z1;t, . . . , zdz;tは目的変数と独立な平均

0.5振幅 0.5の一様乱数，b = 0である．また，dz = 0におい

て，MRAGA，MRA，および SVMの予測誤差ができるだ

け等しくなるように，MRAGAのパラメータを N = 256，

ĉ = 2，pM = 10−3，MRAのパラメータをN � 256 *2とし

た．その結果を図 4 に示す．

目的変数と独立な時系列の次元数 dz の増加に従い，各

手法の予測誤差は増加する．しかし，MRAGAの予測誤

差増加率は，SVMおよびMRAと比較して小さい．これ

は，予測対象である目的変数と独立な説明変数を含むこと

なく，予測に有効な基底関数の組合せが，Algorithm 1に

よって適切に選択されたためである．

*2 MRA では，N の値は式 (A.10) で決まるため，任意の値をとれ
ない．そこで，N の値を 256 より大きくかつできるだけ近い値
とした．

図 5 説明変数の次元数 dx に対する予測誤差

Fig. 5 Effect of state dimension (dx) on prediction error.

4.3 気象データの予測

本節では，時系列を生成するシステムの構造（基底関数）

が未知な実データに対して MRAGA を評価するために，

2000年から 2011年までの北海道函館市における 1日の平

均気温 [17]を用いてシミュレーションを行った．2000年

から 2005年までのデータを学習データ，2006年から 2011

年までのデータを評価データ，tを 2000年 1月 1日または

2006年 1月 1日からの積算の日付，tにおける 1日の平均

気温を x̂t として，目的変数 yt+p を x̂t+p，説明変数 xt を

次式で定義した．

xt
def= (x̂t, x̂t−1, · · · , x̂t−dx+1)T (9)

ここで，x̂t の定義域は [−15, 30]である．

気象データの場合，目的変数の変化を決めるメカニズム

が非常に複雑であり，予測に必要となる説明変数の種類や

数を必ずしも特定できるとは限らない．このような場合で

も，目的変数に関係する可能性がある観測データをできる

だけ多く説明変数として用いることにより，MRAGAの

性能が向上することを示すために，説明変数の次元数 dx

が MRAGAおよび SVMの予測誤差に与える影響を評価

した．ここで，p = 3，SVMのクラス数 Nc を 45とした．

MRAGAおよび SVMのパラメータとして，4.2 節で得ら

れた最適なパラメータ（MRAGA：N = 512，ĉ = 21/2，

pM = 10−3, SVM：C = 103, σ = 101），および本節の

データに対する最適なパラメータ（MRAGA：N = 256，

ĉ = 21/2，pM = 10−3，SVM：C = 101, σ = 10−2）の 2種

類を用いた．また，基底関数が予測誤差に与える影響を評

価するために，MRAGAの基底関数を三角関数（式 (A.4)）

および Legendre関数（式 (A.5)）を用いて定義した．

その結果を図 5 に示す．図 5 より，SVMのパラメータ

は予測誤差に大きく影響することが分かる．また，SVM

では，どちらのパラメータを用いても dx の増加に従い予

測誤差が増加する．一方，MRAGAでは，dx の増加に従

い予測誤差が減少する．また，基底関数が Legendre関数

の場合，dxの増加に従いパラメータの違いによる予測誤差

c© 2013 Information Processing Society of Japan 2477



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.12 2472–2480 (Dec. 2013)

図 6 予測時間差 p に対する予測誤差

Fig. 6 Effect of prediction interval (p) on prediction error.

の差が減少し，dx = 10でその差はほぼ 0になる．しかし，

基底関数が三角関数の場合（図の凡例では，trigで表され

る），基底関数が Legendre関数の場合と比較して予測誤差

は大きい．SVMの最小予測誤差は C = 101，σ = 10−2，

dx = 2で ε = 11.4，MRAGAの最小予測誤差はN = 256，

dx = 10で ε = 8.9であり，MRAGAの予測誤差が小さい

ことが分かる．

次に，図 5 で最小予測誤差が得られた dx を用いて，p

が予測誤差に与える影響を評価した．その結果を図 6 に

示す．ここで，pは予測対象（目的変数）と説明変数の時

間差を表し，p が大きいほど長期の予測となる．図 6 よ

り，MRAGA および SVM の両者とも p の増加に従い予

測誤差が増加することが分かる．しかし，図 5 と同様に，

基底関数として Legendre関数を用いた場合，MRAGAの

パラメータによる予測誤差の差は SVM と比較して小さ

く，MRAGAの予測誤差は SVMと比較して小さい．また，

MRAGAの基底関数として Legendre関数を用いた場合の

方が，三角関数を用いた場合よりも，予測誤差が小さい．

これらの結果より，気象データの予測には，基底関数とし

て Legendre関数が適していることが分かる．

図 3 から図 6 のシミュレーションでは，ある与えられた

条件（b，dz，p，dx）においてパラメータ（N，ĉ，pM，基

底関数，C，σ，Nc）を最適化し，その最適化されたパラ

メータを用いて，様々な条件に対する予測誤差を調べた．

その結果，SVMと比較して，MRAGAは，

( 1 ) 予測対象や条件による予測誤差の変動が少ない，

( 2 ) できるだけ多くの説明変数を用いることにより予測誤

差を改善できる，

( 3 ) 予測誤差が小さい，

という特徴を持つことが分かった．

パラメータが固定された状態における上記 ( 1 )の特徴

は，MRAGAが条件の変化にロバストであることを表して

おり，MRAGAは他の手法と比べて汎化能力が高いことが

予想される．

表 2 最適化されたパラメータに対する予測誤差（分割法）

Table 2 Prediction errors for optimum parameters (hold out

method).

予測方式 予測誤差 最適なパラメータ

MRAGA 1.03 × 101 ĉ = 2, N = 64

SVM 1.11 × 101 σ = 10−3, C = 101

表 3 最適化されたパラメータに対する予測誤差（交差検定）

Table 3 Prediction errors for optimum parameters (cross val-

idation).

予測方式 予測誤差 最適なパラメータ

MRAGA 9.50 × 100 ĉ = 1.12 ∼ 2, N = 32 ∼ 64

SVM 1.07 × 101 σ = 10−2 ∼ 10−3, C = 100 ∼ 101

そこで，MRAGA および SVM の汎化能力を検証する

ために，気象データを 2000 年～2003 年，2004 年～2007

年，2008年～2011年に 3分割し，2000年～2003年のデー

タを学習データ，2004 年～2007 年のデータを評価デー

タとして，評価データの予測誤差が最も小さくなる最適

なパラメータを選定した．ここで，すべてのパラメータ

（MRAGA：N，pM，ĉ，基底関数，SVM：Nc，C，σ）およ

び dxを最適化することは困難なため，基底関数，pM，Nc，

および dx を，図 5 においてMRAGAと SVMの予測誤差

がほぼ一致する点の値に固定した（基底関数を Legendre

関数，pM = 10−3，Nc = 45，dx = 6）．また，p = 3とし

た．最適なパラメータは，MRAGAでは N が 8，16，32，

· · ·，512の 7種類，ĉが 1，· · ·，22.6（gmax が 1，3，7，

15，31の 5種類となるように選択），SVMでは σが 10−4，

10−3，· · ·，102の 7種類，Cが 10−1，100，· · ·，104の 6種

類の組合せの中から選ばれた．次に，得られた最適なパラ

メータを用いて，2004年～2007年のデータを学習データ，

2008年～2011年のデータを評価データとして，予測誤差

を測定した（分割法）．その結果を表 2 に示す．同様に，3

分割されたデータを順に入れ替え予測誤差を測定し，その

平均を求めた（交差検定）．その結果を表 3 に示す．表 2

および表 3 に示すとおり，MRAGAの予測誤差は SVMよ

り小さく，図 3 から図 6 の評価と同様に，MRAGAの汎

化能力が高いことを確認できた．

5. 結論

予測に必要となる説明変数の種類や数を特定できない場

合でも，目的変数に関係する可能性がある観測データをで

きるだけ多く説明変数として用いることにより，従来手法

と比べて高い予測精度が得られた．これは，目的変数との

相関が必ずしも明らかでない場合でも，可能性のある様々

な観測値を，提案手法の説明変数に取り入れられることを

表す．すなわち，十分な数の説明変数を使えないという問

題を解決し，真に必要な説明変数とその基底関数をシステ

マチックに選択できること意味する．今後，提案手法にお
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ける選択，交差，および突然変異を改良することにより，

収束速度と予測精度を改善していく．
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付 録

A.1 関数近似のための正規直交基底

x
def= (x1, . . . , xdx)

T，Dx
def= {x|xmin d ≤ xd ≤ xmax d,

1 ≤ d ≤ dx}とする．本章では，x ∈ Dxの正規直交基底に

ついて述べる．g
def= (g1, . . . , gdx)T ∈ Z をインデックスベ

クトル，Z を gの集合，h(g)を gに対する Fourier係数と

する．関数 f(x)の Fourier級数展開は，次式により定義さ

れる [18].

f(x) �
∑
g∈Z

h(g)K(x, g) (A.1)

h(g) def=
∫
Dx

f(x)K∗(x, g)dx (A.2)

ここで，上付き添え字 ∗は複素共役，{K(x, g)} は多次元
正規直交基底である．{Kd(xd, gd)}を 1次元の正規直交基

底とすると，K(x, g)は次式で定義される．

K(x, g) def=
dx∏

d=1

Kd(xd, gd) (A.3)

Kd(xd, gd) が三角関数を用いた正規直交基底の場合，

Kd(xd, gd)は次式により定義される [19]．

Kd(xd, gd)
def=

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

√
1

Dxd
for gd = 0√

1
Dxd

sin( gd+1
2 ω0d(xd − xmin d))

for gd ∈ No√
1

Dxd
cos( gd

2 ω0d(xd − xmin d))

for gd ∈ Ne

(A.4)

ここで，Dxd
def= xmax d − xmin d，ω0d

def= 2π/Dxd，Noは偶

数の集合，Ne は奇数の集合である．

また，Kd(xd, gd)が Legendre関数を用いた正規直交基

底の場合，Kd(xd, gd)は次式により定義される．

Kd(xd, gd)
def=

√
2gd+1
Dxd

P

(
2
xd−xmin d

Dxd
−1, gd

)
(A.5)

ここで，P (·)は x ∈ [−1, 1]の Legendre多項式であり，次

式で表される．⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

P (x, 0) = 1,

P (x, 1) = x,

P (x, 2) = (3x2 − 1)
2 ,

P (x, 3) = (5x3 − 3x)
2 ,

...

(A.6)

基底関数 {φi(·)}を次式で定義する．

c© 2013 Information Processing Society of Japan 2479



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.12 2472–2480 (Dec. 2013)

φi(x) def= K(x, g) (A.7)

ここで，iは基底のインデックスである．

通常の Fourier 級数の場合，Nd を xd の展開次数，

Zd
def= {0, 1, . . . , Nd}，Z を Zd の直積により Z def= Z1 ×

Z2×, . . . ,×Zdx
のように与えると，iは g を用いて次式で

表される．

i =
dx∑

d=1

gd

dx∏
d′=d+1

(Nd′ + 1) (A.8)

すなわち，通常の Fourier級数は，Fourier係数を αi，基底

関数 {φi(x)}を式 (A.3)，(A.7)，(A.8)で表される正規直

交基底で与えることにより，

f(x) �
N∑

i=0

αiφi(x) (A.9)

で定義される．また，xの展開次数 N は次式により得ら

れる．

N =
dx∏

d=1

(Nd + 1) − 1 (A.10)

A.2 Suport Vector Machineによる時系列
予測

LIBSVM [16]の非線形 SVMの手法の 1つであるサポー

トベクタ分類機（C-support vector classification（C-SVC））

のパターン認識機能は，多次元ベクトルで表される入力 x

が属するクラスの番号を出力する．その機能を用いて時系

列の予測を行うアルゴリズムを，Algorithm 3に示す．

Algorithm 3 では，予測対象である目的変数 yt+p を

量子化数 Nc で量子化し，量子化された値をクラス

classt+p ∈ {1, 2, . . . , Nc} に変換する．これにより実数
yt+p の予測問題をパターン認識問題に置き換え，SVMの

パターン認識機能を用いて予測を行う．ここで，上記アル

ゴリズムの SVMで用いられるカーネル関数はガウシアン

カーネルである．また，量子化数 Nc は SVMのクラス数

と等しい．

SVMの内部計算で用いられる Lagrange乗数の上限値 C

およびガウシアンカーネルにおけるガウス関数の広がりを

表す σ は予測精度に大きく影響する．また，量子化数 Nc

を大きくすることにより，量子化誤差を削減できる．しか

し，Ncの増加に従い SVMの計算が複雑になるため，予測

精度が上がるとは限らない．

Algorithm 3 : SVMを用いた予測

Step (3-1) パラメータ（Nc，C，σ）を与える．

Step (3-2) 学習データの目的変数 yt+p を量子化数 Nc

で量子化し，量子化された値をクラス数

classt+p ∈ {1, 2, . . . , Nc}に変換する．
Step (3-3) classt+p を出力，学習データの説明変数 xt

を入力として SVMの学習を行う．

Step (3-4) 評価データの説明変数 xt を Step (3-3)で構

築した SVMに入力し，その出力を，xt に

対応するクラス classt+p の推定値 ˜classt+p

とする．

Step (3-5) ˜classt+p を逆量子化し，予測値 ỹt+p とする．
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