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要 旨

遺伝的プログラミングを用いた時系列処理

神谷将司

時系列処理問題は古くから研究され，実用価値も高い．そのため応用範囲も色々と考えら

れる．また実際に実用化されたものもある．この問題の目的は，過去のデータから未来の

データを近似できる関数を求めることである．本論文では，時系列予測問題における例外値

を含むデータに対して処理する方法を示し，遺伝的プログラミングを組み合わせた解法につ

いて提案する．

キーワード 遺伝的プログラミング，時系列予測，Group Method of Data Handling
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Abstract

Time Series Management with Genetic Programming

Kamiya Masashi

A time series prediction has been reserched sice the old days, and value of utility

is high, too. Therefore it can think about various application ranges, too. A purpose in

this question is to find the function that future data can be appoximated from the past

data. A method to deal with to the data which contain exception value in the time series

prediction is shown and proposed about the answer law which genetic programming was

combined with by this thesis.

key words genetic programming, time series prediction
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第 1章

序論

時系列予測問題は古くから研究され，その実用価値も高い．そのため応用範囲も色々と考

え出され，実際に実用化された物もある．例えば，株価予測や貯水量，商品の売上の予測な

どが挙げられる．

一方，組合せ最適化問題の探索手法として，遺伝的プログラミング（Genetic Program-

ming）がある，これは遺伝的アルゴリズムの考え方を計算機プログラムの自動生成に利用し

た進化論的な探索手法である．遺伝的プログラミングではプログラムを一つの個体として扱

い，多数の個体を対象に遺伝的な進化をおこない，課題をもっともよく説明できる個体を進

化させることが目的となる．遺伝的な手続きを用いることは共通しているが，遺伝的アルゴ

リズムが答えを直接求めることに対して，遺伝的プログラミングは手続きを求めるという点

で違いがある．

本論文では，時系列予測問題を定式化し，これを遺伝的プログラミングで解くための工夫

と実験を行った．

2章では，時系列予測に用いられる GMDHという手法を紹介し，一度の試行でどれだけ

近似できるかを実験する．

3章では，遺伝的プログラミングについて簡単に紹介する．
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第 2章

時系列処理

2.1 時系列処理

ある関数 yがあり，この関数 y の観測値（時系列データ）x(1), x(2), x(3),…, x(t)をもと

にして，未来のデータの予測値 x(t + 1)を過去のデータで近似する関数

x(t) = f(x(t − 1), x(t − 2), x(t − 3),…, x(1))

を得たいとする．一度この近似関数を得れば過去のデータから未来を次々に予測することが

可能になる．このような問題は時系列予測問題（Time Service Prediction）と呼ばれ，実用

価値も高く古くから研究されてきた．一般に予測すべき時系列データの振舞いが非線形で複

雑な場合が多く，時系列問題では近似関数の形式とパラメータをいかに導出するかがポイン

トになる．このような問題を一般にシステム同定問題といい，与えられた入出力データから

未知のシステムの振舞いを予測する問題である．

2.2 GMDH

従来では，システム同定の技法はパラメータと関数の推定に基づいていた．しかしなが

らこれらのアプローチの多くは，訓練例やパラメータおよび制約の増加に伴って組み合わ

せ論的な暴発に陥りやすい．この種の手法の一つに，GMDH （Group Method of Data

Handling）がある．これはシステム同定問題の解法に用いられる多変量解析手法であり，出

力関数 y を近似するためのネットワークを構成する．ノードを表す関数は 2 次式となって

いる．
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2.2 GMDH

GMDHの構成を図で表すと次のようになる

x1

x2
z1

Gx1x2

(x1,x2)

図 2.1 GMDHの構成

x1

x2

x3

x4

z1

z2

Gx1x2

(x1,x2)
Gx3z1

(x3,z1)
Gx4z2

(x4,z2)

_
y

図 2.2 GMDHネットワーク

GMDHの基本構成は図 2.1となり，入力信号として 2変数を受取り，出力信号として 1

変数を返す．図 2.2では，ノードの構成が 3つになっているが，必ず 3つというわけではな

く予測するものによってとりうる構成が変わってくる．

近似関数を導くための GMDHのアルゴリズムは次のようにして行われる.

Step 1 :

入力変数を x1, x2, …, xm, 出力変数を y とする．var = {x1, x2,…, xm} と初期化
する．

Step 2 :

var から 2つの要素 z1, z2 を取り出す．多重回帰分析を用いて出力 yを z1, z2 により最

小誤差で近似する式 G(z1, z2)を構成する．

z = Gz1,z2(z1, z2)

Step 3 :

z の近似の精度が，与えられた基準以上のとき y の完全形を z として終了する．

Step 4 :
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2.2 GMDH

さもなくば var = var ∪ {z}として Step 2に戻る．

ここで，2次式 Gはつぎのように表現する．

Gz1,z2(z1, z2) = a0 + a1z1 + a2z2 + a3z1z2 + a4z
2
1 + a5z

2
2 (2.1)

また係数 ai(i = 0, ..., 5)は最小 2乗法を用いて以下のように計算される．

取り出した観測位置 z1, z2 から参照してデータを取り出し，目的変数 y を参照して学習

データが与えられる．出てきた 3変数のデータを 1組にして N 個のデータを用意する．

z11 z12 y1

z21 z22 y2

…

zn1 zn2 yn

(2.2)

2.2のようにまとめることが出来る．次に，まとめたデータを用いて係数を求めるため N

個数分方程式を作成し，行列として形作る．方程式の形は最小 2乗法で出てきた 2次式を用

いる．

X =




1 z11 z12 z11z12 z2
11 z2

12

1 z21 z22 z21z22 z2
21 z2

22

1 z31 z32 z31z32 z2
31 z2

32

…

1 zn1 zn2 zn1zn2 z2
n1 z2

n2




(2.3)

これらの行列を用いて下の式によって係数ベクトル aを求める．

a = (X′X)−1X ′y (2.4)

一連の流れから算出された係数 aは式（2.1）で用いられる．
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2.3 最小 2乗法

2.3 最小 2乗法

xと y は一次式で y = ax + bという関係がある．与えられた N 個のデータ (xi, yi)に最

もよく合う a, bを求めると，以下のような式 F (a, b)が考えられる．

F (a, b) =
N∑

i=1

(axi + b − yi)2

データに誤差がなく，データが厳密に y = ax + bにのっていれば，F (a, b)の値が 0とな

る a, bが存在する．しかしデータが誤差を含む場合，必ずしも F (a, b) が 0 にはならない．

そこで F (a, b)の値が最も小さくなるように aと bの値を決めることで近似的にデータの当

てはめを行う．このように，f(xi, yi)の 2乗和が最小になるように方程式の係数を決める方

法が最小 2乗法である．

先程の式を計算すると

F (a, b) =
N∑

i=1

(axi + b − yi)2

=
N∑

i=1

(a2x2
i + 2abxi − 2axiyi + y2

i − 2byi + b2)

= Aa2 + Bb2 + Cab + Da + Eb + F

簡略化するために係数に変換する A,B, C, D,E, F は xi, yi の式になるがこれらを定数と

考えると，F (a, b)を最小にするような a, bは以下の式を満たしている．

∂F

∂a
=

∂F

∂b
= 0

したがって上記の式を計算して，連立方程式を解けば a, bを A,B,…, F で表すことが出

来る．A,B,…, F は，データ群から計算されるので a, b が算出できる．この a, b が求める

べき方程式 y = ax + bの係数である．

2.4 単体実験

実験の目的として，GMDHの評価を行う．データを読み込ませたとき，どの程度近似す

ることができるかを実験する．単体での評価として，sin関数を近似させる．入力データと
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2.4 単体実験

して sin関数を 15◦ 毎にプロットした値を用いる．

実験手順は下記のように行う．

Step 1 :

観測位置 z1, z2 を選択する．目的変数 yは固定．

Step 2 :

観測位置と目的変数の値を参照して，データを取り出す．

Step 3 :

取り出したデータから行列（2.3）の形にする．

a = (X′X)−1X ′y から係数 aを算出する．

Step 4 :

式（2.1）に係数を入れる．計算結果を入れる配列（仮に v とする）を用意し，

目標変数の大きさ分配列 v にデータを入れる．

Step 5 :

v[i + y] = G(v[i + z1], v[i + z2])

Step 6 :

iが指定回数を満たすまで，Step 5を繰り返す．

Step 7 :

v を出力する．

2.4.1 結果

観測位置 z1 = 0～9, z2 = 0～9すべて実験した結果，出力結果は “近似する”，“途中まで

近似する”，“近似しない”，“グラフとして出力できない”，の４パターンに分かれた．

4パターンの内 3つを以下に図 2.3，図 2.4，図 2.5に示す．

図示すると，実際に図 2.3が近似する例である．しかし，残りの図 2.4は部分的に近似し

ているが結果として，値が収束する．図 2.5は途中で近似できない．また出力できない例が
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2.4 単体実験

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

0 50 100 150 200 250 300 350

近似
元データ

図 2.3 近似したグラフ

-2.5

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

0 50 100 150 200 250 300 350

途中
元データ

図 2.4 途中まで近似するグラフ

あり，この場合計算過程で値が極端に大きくなるため，− inf やNaN が出てきた．

原因として考えられるのは，観測位置の選択や実験手順 Step4 で与えられた学習データ

と目標データは同じものを使い，計算式 Step5 で出た予測値を目標データとして付け加え

るので，繰り返すたびに徐々に算出される予測値が狂っていたと考えられる．
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2.5 単体実験 2

-1

-0.5

0

0.5

1

0 50 100 150 200 250 300 350

近似しない
元データ

図 2.5 近似しないグラフ

2.5 単体実験 2

先の実験では，算出した予測値は目標データに付け加えた．ここでは算出した予測値を付

け加えない場合を実験する．実験手順は，先の実験手順とほとんど変わらず，学習データも

同じ sin関数を 15◦ 毎にプロットした値を用いる．

2.5.1 実験結果

出力結果は，次の 2例になる．観測位置が同じでなければグラフは図 2.6のようになる．

前の実験に比べて，グラフは元データに近似しない．

2.6 例外値

今までは，整ったデータを扱って近似関数の予測値を求めて来た．しかし実際に与えられ

るデータは，例外値を含むようなものが多い．実験として例外値を含むデータを近似したと

きの出力結果を示す．

重回帰分析（最小 2乗法）では，モデルとデータとの誤差が平均 0の正規分布に従う場合

には，推定されたモデルは最適なものとなる．しかしデータに例外値が含まれているような
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2.6 例外値

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

0 50 100 150 200 250 300 350

近似データ
元データ

図 2.6 予測値を付け加えないグラフ

-1

-0.5

0

0.5

1

0 50 100 150 200 250 300 350

同値
元データ

図 2.7 予測値を付け加えないグラフ（同値の場合）

場合には，推定結果は例外の影響を大きく受けて，必ずしもよいモデルが推定できるとは限

らない．

次に例外値の前処理に付いて示す．例外値の前処理として挙げられるのは，平均値をとっ

て確認を行うことを今回は行う．
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2.7 単体実験 3

2.7 単体実験 3

実験手順は，実験手順 2とほとんど変わらず，学習データは例外値を含む sin 関数を 15◦

毎にプロットした値を用いる．最初 2つは例外値を含んだ状態での実験．後 2つは例外値を

除去する前処理を行ってから計算を行う．例外値を除去する条件として

|average − current| > 1 & average < current

が満たされた場合平均化を行う．

ここで averageは計算によって算出された平均値，currentは平均値の場所の元データ

2.7.1 実験結果

例外値が入った場合，出力されるグラフは，図 2.8のように目標データに近似しないこと

が多い．しかし観測位置が同じとき，振幅の小さい sin形状図 2.9になる．

例外値を除去した場合，出力結果はほぼ sin関数に近似した．（図 2.10）また同値の場合

には多少のずれがあるものの近似している．（図 2.11）

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

0 50 100 150 200 250 300 350

例外値を含むデータ
元データ

図 2.8 例外値を含むグラフ
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2.8 考察

-6
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8
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例外値を含むデータ 同値
元データ

図 2.9 例外値を含むグラフ（同値の場合）

-6
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図 2.10 例外値を除去グラフ

2.8 考察

1つのアルゴリズムについて様々な実験を行ったが，1度の試行で正確な近似はほとんど

得られなかった．1段のみで近似することには限界がある．また，例外値を除去するために

平均を用いているが，例外値が連続で出てくる場合には対応していない．そのため別の方法

を考える必要がある．
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2.8 考察
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図 2.11 例外値を除去したグラフ（同値の場合）
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第 3章

遺伝的プログラミング

3.1 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm, 以下 GA）は John Hollandの論文において導

入された手法で生物進化（選択淘汰・突然変異）の原理に着想を得たアルゴリズムであり，

確率的探索・学習・最適化の一手法と考えることが出来る．

3.1.1 処理手順

GAの処理手順は，次のようになる．

最初に初期集団の生成を行い．各々の個体に対して適応度の評価を行う．適応度の計算

は，解こうとする問題ごとに異なる．個体の適応度が決定されたら，それを基に選択交配を

行う．基本的に，適応度のより高い個体がより多くの子孫を残す仕組みとなる．選択交配を

行う個体対が決定されたら，染色体の交叉を行う．交差の方法も色々提案されているが代表

的なものについては後に記す．突然変異はある一定の確率で染色体の一部の値を買える操作

である．これら一連の操作が終了すると，新しい世代の集団個体が作られる．そして，新し

い集団に対して，適応度計算を行い選択・交配・突然変異を行い新たな世代を作成する．

3.1.2 選択交配

個体群のすべての個体について適合度を求める．この適合度に基づき次の世代に残す個体

を決定する．適合度は，問題における解の評価の高さで与えられた問題によって適合度の求
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3.2 遺伝的プログラミング

め方は変わる．よい解ほど高い適合度が得られるように評価関数を設定する．また選択の方

法について，さまざまな手法がある．

3.1.3 交叉

交叉は二つの親の染色体を組み替えて子の染色体を作る操作である．交叉する位置を 1点

の場合は単純交叉と呼ぶ．また 2点の場合は，2点交叉と呼ぶ．交叉時にマスクをかけてど

ちらの親の遺伝子を受け継ぐかを決定する方法は一様交叉と呼ぶ．

図 3.1 2点交叉の例

3.1.4 突然変異

遺伝子を一定の確率で変化させる操作で，遺伝子が局所的な最適解に落ち着いてしまうこ

とを防ぎ，より広い範囲で最適な解を探すことが目的である．突然変異がない場合，初期の

遺伝子の組み合わせ以外探索することは出来ない．そのため求められる解の質に限界がでて

くる．

3.2 遺伝的プログラミング

遺伝的プログラミング（Genetic Programming, 以下 GP）とは，GAが木構造を扱える

ように拡張した手法である．一般的な GAが一次元配列を扱うのに対して，GPは木構造で

個体を表現することにより，決定木・グラフ等の知識表現の獲得や，関数・プログラムの自

動生成など，階層的な表現能力を要する問題を直接的に扱えるという利点を持つ．GPでは
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3.2 遺伝的プログラミング

木と呼ばれる構造表現を扱う．木とはサイクルを持たないグラフのことであり，図 3.2のよ

うな構造を持つ．

A

B C

D

図 3.2 木構造

例えば，次の数式 sin(x + y) − cos(x − y)は図 3.3で表すことが出来る．図 3.3では下の

方にある木の葉に相当する xや yを「終端記号」，枝別れの部分にある −, +, sin, cosを「非

終端記号」と呼ぶ．関数を遺伝情報とするGPでは，終端記号は定数または変数，非終端記

号には関数名がくる．

-

sin cos

x y x y

+ -

図 3.3 木構造で表した数式

GPでは GAと同様に木構造に対して，交叉や突然変異・逆位などの遺伝子操作を用いる

ことによってプログラム（木構造）を進化させる．
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3.2 遺伝的プログラミング

3.2.1 交叉

GPでは２つの木構造から，それぞれの部分木を組み替えて新しい木構造を作る．一般に

交叉する遺伝子の部分木の位置はランダムによる．

+

a -

b c

*

x ÷

y z

+

a

*

x -

b c

÷

y z

図 3.4 交叉
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3.2 遺伝的プログラミング

3.2.2 突然変異

突然変異は，遺伝子をある一定の確率で変化させる操作であり，終端記号を変化させ新し

い木構造を作る．突然変異にも種類があり以下に示す．

1. 終端記号から非終端記号への変異

この場合木構造は新しい部分木の生成を伴う

2. 終端記号から終端記号への変異

ノードラベルをつけ替える

3. 非終端記号から終端記号への変異

部分木の削除を伴う

4. 非終端記号から非終端記号への変異

• 新しい非終端記号と古い非終端記号の子の数が同じ場合
ノードラベルの付け替えを行う

• 子の数が異なる場合
部分木の生成・削除を伴う

+

a -

b c

+

a -

x c

図 3.5 突然変異

3.2.3 逆位

逆位は，1つの遺伝子の兄弟同士を交換させる操作である．
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3.2 遺伝的プログラミング

+

log × sin

x y z w

+

sin

w

log

x

×

y z

図 3.6 逆位

3.2.4 遺伝的プログラミングの流れ

GPの処理手順は，GAと同等の手順を行う．最初はランダムに初期集団を作り，そして

初期集団それぞれの適応度を求める．つぎに交叉・突然変異などの遺伝的操作を行い，新た

な集団を生成する．終了条件（最適解）を満たすまで，適応度計算・遺伝的操作を繰り返し

行う．

初期集団の生成

終了条件

適応度を求める

選択・淘汰

遺伝子の変異

終了

Yes

No

図 3.7 処理手順
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3.3 遺伝的プログラミングの利点・問題点

3.3 遺伝的プログラミングの利点・問題点

遺伝的プログラミングの利点

1. 構造の視覚化

従来の遺伝的アルゴリズムでは，遺伝子の構造が 1次配列状になるため，どの部分に対

して遺伝的操作が行われたかが解りがたい．しかし遺伝的プログラミングでは，木構造

となっているため．どの部分に対して遺伝的操作が行われたかが視覚化しやすい．

2. 自己関数定義

遺伝的プログラミングでは，関数を自身で定義して効率的に利用できる．自己定義の利

点として，探索の過程で木構造が莫大になり探索効率が劣化するのを防ぐという目的が

ある．

遺伝的プログラミングの問題点

1. 計算時間

遺伝的プログラミングでは，遺伝的操作を行うことによって自身の構造を書き換えるこ

とが出来る．最適解を見つけられない場合，木構造が深く，そして複雑になるため 1つ

の遺伝子にかかる計算が大きくなる．
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第 4章

遺伝的プログラミングを用いた時系

列処理

4.1 木の構造

遺伝的プログラミングを時系列処理問題に適用させる．GMDHは図 2.1のような構造し

ているため．そのまま木構造として見ることができ，そして GMDHの構成を一つの遺伝子

として扱う．

GMDHは第 2章で 2入力 1出力であることを示した．木構造に入る情報として，木の端

子には 2つの観測位置が入り，非終端コードには，近似するための 2次式が入る．そして出

力されるのは，選択された観測位置内の近似結果である．

4.2 適応度関数

木構造に対する適応度は，近似されたデータと元データの最小 2乗誤差から求める．ここ

で S2
N は最小 2乗誤差，N はデータの数，yi は近似されたデータ，yi は元データとなる．

S2
N =

1
N

N∑
i=1

|yi − yi|2

適応度は最小 2乗誤差の最小値とする．
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4.3 実験手順

4.3 実験手順

GPを用いた時系列処理の実験手順を提案する．

他のシステム同定問題に用いられる非終端記号 {+,−, ∗, /}は用いずに GMDH のみを非終

端記号とする．

実験手順は以下の 2点を除いて従来の GPと同一である．

1. 木が生成・変更されるたびに中間ノードが保持する係数を計算する

2. 最小 2乗誤差による適合度計算を行う
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第 5章

結論

本論文では，遺伝的プログラミングまで最終的にたどり着くことが出来なかった．しかし

GMDHアルゴリズムにおいては近似精度が測れた．今回の実験の中で，一度の試行で完全

に近似するグラフは得られなかったが，2 段，3段と組み合わせていく内に完全に近似する

グラフが得られると思われる．今回例外値を除去するために平均値を用いたが，この方法は

例外値が連続して現れると使うことが出来ない．よって，全体の偏差を見て例外値を消す工

夫や連続して現れる場合についても処理できるようにするアルゴリズムを開発することが今

後の課題と言える．
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