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1 概要

近年、カオス時系列に関する研究は工学から経済学まで数多くなされているが $[1]-[6]_{\text{、}}$

その中で、 注目されている課題の中の一つはカオス時系列への予測問題である。 本論
文ではカオス時系列への予測を行なうファジィ推論システムの構成および性能評価に
ついて論じる。

2 システムの構成

21 ファジィルールによる推論

ファジィという概念は、 1965年にアメリカのザデー (Zadeh) 教授によって、 はじめ
て提唱された。 それは以前の確率論に対峙するもので、物事のあいまいさを表現でき
るコンセプトであった。 その後、 ファジィ理論は急速に発展し、特に日本においては、
その理論と応用が最も進み、 ファジィ研究に重要な貢献が数多くなされている。
ファジィ推論の最初の実用化は、イギリスのマムダニ (Manadni) 教授の手で初めて

なされ、 その後、 ますます拡張、深化されて広く応用されるようになった。特に非線
形制御の領域において、 ファジィ制御の有効性が知られている。
以下では、 各分野におけるファジィシステムの応用例の–部である。
(1) ファジィ推論
ファジィ推論の応用例としては、 よく知られているのはファジィ医療診断システム

である。 このファジィエキスパートシステムは、入力された患者の体の具合などの情
報に基づいて、 ファジィ推論を行い、 患者に対して、普通の医者よりも、 より精確な
診断を出力してくれる。

(2) ファジィ制御
ファジィ制御の例としてはマムダニのスチームエンジン制御の例がよく知られてい

るが、 彼はスチームエンジンにおけるボイラ出口の圧力制御において、ファジィ制御
を用いた。 その結果を通常の PID 制御の結果に比べると、 よりよい結果が得られた。
ファジィ制御におけるほかの応用例としては、セメントキルンや、地下鉄のスピード
の制御や、炊飯器の炊飯制御などなどが多く挙げられる。
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ファジィ推論には、推論ルール、 メンバーシップ関数が不可欠であるが、本論文で
は、 菅野ファジィ推論法を用いる [7]。すなわち、 以下のような推論ルールを用いる。

$L^{i}$ : if $x_{1}$ is $A_{1}^{i}$ and $x_{2}$ is $A_{2}^{i}$ .. . $x_{m}$ is $A_{m}^{i}$ then

$y^{i}=\alpha_{0^{+X+x_{m}}}^{iii}\alpha_{11}\ldots\alpha_{m}$ (2.1)

また、 非ファジィ化は以下のように行われる。 すなわち、

$y= \frac{\sum_{i_{--}1}^{n}\omega^{i}yi}{\sum_{i=1}^{n}\omega^{i}}$ (2.2)

$\omega^{i}=\prod_{j=1}^{m}A_{j}^{i}(X_{j})$ (2.3)

ここで、 $L^{i}(i=1_{\text{、}}2_{\text{、}}\cdots\text{、}n)$ は $i$ 番目の推論ノレ=ノレであり、 $x_{j}(j=1_{\text{、}}2_{\text{、}}\cdots\text{、}m)$

は入力変数であり、 $y^{i}$ は $L^{i}$ ルールの出力である。

3 パラメータの最適化

以上のシステムの中で、最適化しなければならないのは、推論に用いられるパラメー
タである。 特にファジィ推論の精度は、 メンバーシップ関数の形状に大きく左右され
る。 メンバーシップ関数の形状は、実際にはいろんなかたちが取れるが、例えば、対称
メンバーシップ関数として、対称三角形型とか、馬脚などがあげられるが、 -方、非
対称のメンバーシップ関数として、非対称型の三角形型などがあげられる。本論文で
は、 非対称型の三角形型のメンバーシップ関数を用いる。
一般的には、非線形パラメータのメンバーシップ関数の形状の最適化には、最急降
下法がよく使われるのが、 これに対して、本論文では、遺伝的アルゴリズム (Genetic
Alogrithm) を用いてメンバーシップ関数の形状をチューニングして最適化する。 GA
は 1975年、アメリカの学者ホランド (HHHolland) が最初に $\mathrm{G}\mathrm{A}$ の研究を始め、 その後盛
んになった。 その後、Goldberge などの研究によって、 $\mathrm{G}\mathrm{A}$ は各分野で応用されて、数
多くの研究成果を実った $[8][\mathfrak{g}][10][11]$。以下では、 $\mathrm{G}\mathrm{A}$ によりメンバーシップ関数の形
状を最適化するアルゴリズムを述べる。

31 $\mathrm{G}\mathrm{A}$ の概要

(1) 個体表現
まず、 $\mathrm{G}\mathrm{A}$ における個体とは、 システムを実現するパラメ一 $p$ の集合であると考え

れば良く、現在の課題では、 メンバーシップ関数の形状であるので、個体は–つのメ
ンバーシップ関数の座標値をあらわし、 対応する。
この個体は、 さまざまな形状をとることが可能であり、その数値により、 さまざま

な形状を実現する。 このように 1つの個体が 1つのメンバーシップ関数に対応してい
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る。

(2) 個体の適応度
個体 $i$ を表現する遺伝子は、最初の段階では乱数を発生することにより得られる。

このとき、 $N$ 個の個体があれば $N$ 個のメンバーシップ関数の表現がある。

次に、個体の能力を評価する。 その評価方法としては、個体 $i$ が実現するメンバー

シップ関数を用いてファジィ推論を適用した場合に、 出力として得られるものが、 最

初に与えた外的基準と、 どの程度一致するかにより計られる。 これを、 適応度とよん

でいる。 個体 $i$ の適応度を $fitneSs_{i}$ として、 これを大きい順にソートしておく。

(3) 交叉処理
適応度の第 1番目、 2番目の個体をとりだし、 ランダムに選択した位置で交叉し

て、 新しい 2つの個体を生成する。すなわち、個体 $A_{\text{、}}B$ があったとき、 これから子

供 $C_{\text{、}}D$ を生成する場合、個体の適当な位置で目印をつける。 子供は $C_{\text{、}}$ 個体 $A$ の目

印から前半の部分と個体 $B$ の目印から後半の部分を接続することにより生成する。子

供 $D$ は、 逆に前半を個体 $B$ から、 後半を個体 $A$ からもらう。 これにより、子供であ

る個体 $C_{\text{、}}D$ は個体 $A_{\text{、}}B$ より適応度が高まることが期待できる。現実には、 この選

択は適応度に応じて選択するルーレット戦略などを用いる。
(4) 置き換え
新しく生成した個体 $C_{\text{、}}D$ により fitnessi が最低の値を取る 2つの個体を置き換え

る。 この置き換えは (3) を適用することに行ない、一定数に達したら止める。

(5) 繰り返し
以上のステップ 2から 4までの操作を、 必要回数だけ実施することにより、適応度

の高い個体だけが残ることが期待できる。
(6) 突然変異
上のような交叉処理だけでは、特定のパターンをもった個体に収束して、 大域的な

最適化が達成できない可能性がある。 そのため、突然変異とよばれる、個体の遺伝子

を、 乱数で置き換える操作をほどこす。 この突然変異は頻繁には実施しないので、そ

の確率を与えておき、 これに従って実施する。

3.2 後件部のパラメータの最適化

また、後件部のパラメータ $\alpha 0_{\text{、}}\alpha_{1}\text{、}\cdots\text{、}\alpha_{m}$ の最適化については、学習データを用い

て、 最小自乗法によるパラメータの推定を行なう。

4 カオス時系列の予測への応用

本論文では、 カオス時系列は Mackey –Glass という微分方程式 (4.1) から生成し

た時系列データを用いて、学習によるシステムのパラメータの最適化を行う。 方程式
で発生させた時系列データに対して、二つのグループに分け、 -部学習データ (教師信

号) として使い、パラメータの最適化に使用する。学習が終ると、残り –部の時系列
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データを予測に当てはまる。

$\frac{dx(t)}{dt}=\frac{ax(t-\tau)}{1+x^{10}(t-\mathcal{T})}-b_{X}(t)$ (4.1)

具体的には、上記の (4.1) 式において、 $a=0.2_{\text{、}}b=0.1$ とする。 また、 時系列フ–*–
タの $x(t-18)\text{、}x(t-12)\text{、}x(t-6)_{\text{、}}x(t)$ を入力として用い、将来の時刻 ($Dx(t+6)$ の

予測を行うとする。 すなわち、 ファジィ推論の入力変数としては $X(t-18)_{\text{、}}X(t-12)$

$\text{、}x(t-6)\text{、}x(t)$ を用いる。 メンバーシップ関数の個数を 2として、推論ルールの個数
は全部で $2^{4}\text{、}16$個ルールである。学習グループおよび予測グループのデータ数は各々
500組を用いる。
上記のようにパラメ一 $P$の最適化および予測をおこない、 以下の結果が得られた。

表 4-1予測誤差

表 4-1からわかるように本論文の手法 ( $\mathrm{G}\mathrm{A}$ による最適化、非対称三角形メンバ一

シップ関数) を用いた予測は従来の手法 (最急降下法、対称三角形メンバーシップ関数)
より僅かではあるが、予測精度が高いことが確認された。

5 むすび

本論文ではカオス時系列への予測は、 遺伝的アルゴリズムとファジィとのハイブラ
イド法を用いて行い、その有効性が確認された。今後の課題としては、 $\mathrm{G}\mathrm{A}$ とファジィ

とのハイブライド法を経済時系列などの実例への応用などが考えられる。
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