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RBFN法によるカオス時系列予測の

予測誤差を用いた誤差補正法について

渡辺達男*l

About the Error Correction Method using the Prediction Error 

of the Chaotic Time Series Prediction by the RBFN Method. 

Tatsuo WATANABE 

In this paper, in Chaotic Time Series Prediction, in order to further raise the Accuracy of Prediction by the 

RBFN method心emethod of Error Correction is proposed. The time series of the error of the predicted value and 

true value which were calculated also by the RB.FN method is predicted by the method of Lorenz Analogues. The 

predicted value calculated by the RBFN method with the error predicted value is rectified. As a result, it is shown 

that the error of the predicted value of the RBFN method decreases. Moreover, it is shown by prediction of the 

weather that it can respond also to a sudden change. 
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1. はじめに

自然界の様々な災害は、現在にいたるまで事前

に予測することが難しく、また一度発生すると甚

大な被害が生じることが多い。

多くの情報を集めて、その情報から予測する方

法は大規模なシステムで既に行われている。例え

ば、地震予知には多くの場所の地殻変動センサー

情報を元に、今でも予測体制にある。また、天候

の予測には地上、 上空等の様々なデータを用い統

合的に予測を行っている。

しかし、それほど多くの情報を使わなくてもあ

る程度の予測は行える事を筆者は以前から示して

きた 1-7)。自然界の多くの現象は1変数モデルに置

き換えられ、カオス時系列と近似的に考えられる。

カオス時系列は簡単な規則に従うのにも関わらず、

予測が困難な時系列である。それにも関わらず、

様々な方法での予測が試みられてきている。その

結果、近未来ではある程度の精度で予測が行われ

るようになってきている。

古くはLorenzによって、気象の予測に対する、

Lorenzの類推法8,9)が考えられた。それによると、

時系列を任意の次元に区切り、空間に埋め込む。

その埋め込まれた空間上のベクトルとして、時系

列が扱われる。埋め込まれた空間のベクトルはそ

のベクトJレ一つが時系列の変化のパターンを示し

ており、ベクトルを扱うことで、時系列パターン

の類似性をもって予測を行おうとした。しかし

Lorenzの方法は単純すぎて、それだけでは予測精

度があまり良いと言えない。

箪者はこれまで Lorenzの類推法に関していく
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つかの改良を加え、予測精度の向上を考察してき

た1-7)。特に、空間次元や近傍点数に依存して予測

精度が変化することを示し、最適予測のための次

元数や近傍点数に関する提案をしてきた。

さらに、以前の拙稿では、 Lorenzの類推法を改

良する方法の一つとして、“予測誤差時系列を用い

た補正法”を提案した 7)。この方法はあらかじめ

真の値が知られている時系列を Lorenzの類推法

で予測を行い、その時の誤差を真値から求め、誤

差の時系列を取得する。その誤差時系列をさらに

Lorenzの類推法で予測する。誤差にも変化のパタ

ーンがあると考えるからである。予測誤差を用い

て予測値を補正する。数値実験の結果、予測精度

は向上した。

この論文では、 “予測誤差時系列を用いた補正

法”を用いて、動径基底関数法 (RBFN法） 8,10)に

よる予測を補正して予測精度を高める事を行う。

動径基底関数法（今後 RBFNと略記する）は、

Casdagliにより提案された、関数補間の方法であ

る。Lorenz類推法が多数のデータを用いて予測す

るのに対して、少数のデータで高い予測精度を出

す性質がある。しかし、カオス時系列の性質から、

この方法でもある程度の予測後は誤差は大きくな

り、予測の限界はある。しかし、ある程度の誤差

データが蓄積されると、予測精度が向上すること

がわかる。

特に、Lorenzの類推法では数千個のデータが必

要となるが、RBFN法は数百個のデータで良い精度

が得られる。また、その数百個のデータだけを用

いて、誤差の予測も行えるので、あまり多くのデ

ータを取れない自然界の予測には向いている可能

性がある。

第2章は、Lorenzの類推法、RBFNと“予測誤差

時系列を用いた補正法”の説明。第3章は数値実

験結果。提案方法を自然界の予測に当てはめた結

果を報告する。第4章は考察。第5章はまとめに

当てられる。

2. Lorenzの類推法、 RBFN及びと誤差
について

E.N.Lorenzは、 1969年、類推法 (themethod of 

analogues)と呼ばれる手法を提案した 8,9)。

今、 1次元時系列x(O),x(l), …，x(t)を要素に

持った m次元ベク トルを考えると、v(t)={x(t-

m), x(t-mt-1), ・.. , x(t)}に対して、そのベク トル空

間上で、 今わかっている最後の点のベクトルの最

近傍点の次の時系列ベクトルをもって、Lorenzは

予測点とした。これは今の時系列パターンと同じ

パターンを過去に見出し、過去のパターンが繰り

返されるという仮定をもとに、その情報から予測

を行うものである。

データにノイズが無い場合には非常に有効な予

測手段であるが、ノイズの量が多いと、近傍点が

果たして最も良い点であるかが問題となり、予測

精度が悪くなる事が考えられる。しかし、最近傍

点数を増やす事で、ノイズを低減させ、予測精度

が向上する。複数の近傍点からどのように予測べ

クトルを一つ決定するかにより、予測精度も変化

する。もっとも一般的なのは複数のベクトルの加

重平均を取ることである。すなわち、近傍点ペク

トルv(k,.)、近傍点数N、近傍点と最後の点のベク

トルとの距離 d,とすると、予測点ベクトル v('/)

は、

ふv(k;+ 1) 
v(T)-;., 含d; (1) 

で与えられる。

動径基底関数ネットワーク法 (RBFN法） 8, JO)は、

変形された2層ニューラルネットワークの一種で、

動径基底関数という局在化された基底関数を重ね

合わせることにより、任意関数補完の方法として

考えられて来た。もともと関数補間の方法であっ

たが、M.CasdagliはRBFN法をカオス時系列予測

問題に応用した。

今、時系列 x(O),x(l), ・ ・ ・, x(t)を要素に持った

ベクトルv(t)={x(O),x(l), …, x(t)}に対して、次

の式を考える。

M 

x(t + 1) =}: 屈 (lv(t)-c;I) (2) 

ここで、ムは重み、 C;はセンターと呼ばれる点、

<Pは基底関数である。

基底関数刺こは幾つかのものが使われる。よく

使われるものに、ガウシアン関数があり、

剣r)=exp(-r2/b) (3) 

で与えられる。

また、ベル型関数、
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<I>(r)= 
1 

(4) 
l+cosh(br) 

等もある。今回はガウシアン関数 (3)の変形、

<I>(r) = exp(-r I b) (5) 

を用いて計算した。この準ガウシアン関数 (5)

を用いると、指数関数での発散が防げ、かつ予測

精度が良い事が経験的に知られる。

RBFN法を用いて時系列を予測する場合には、

あらかじめ既に知られている時系列を用いて重み

Lを計箕する。丸は2層ニューラルネットの結
合係数に相当するが、学習を用いて決定するので

は無くて、 一般には式 (2)に知られているデー

タ時系列を代入し、連立方程式を解くと人が求め

られる。

今回は、過去のデータ時系列を用いて、人を決

定する方法を用いた。

センターc,/ま任意である。センターはベク トル

で、 一般的には時系列v(t)と同じ次元でなくては

ならない。センターC;に関しては筆者の拙稿”に

おいて、過去の時系列データを用いることで良い

予測ができることがわかっている。今回は過去の

時系列データをセンターに採用することにする。

次に、予測器の予測精度をさらに改良する方法

として‘‘予測誤差時系列を用いた補正法"を提案

する。

“予測誤差時系列を用いた補正法”は、あらかじ

め1次元時系列x(O),x(l),... ,x(T-1)に対して、任意

の時間、例えばs(1さss1立）からpステップ予

測を行う。その結果x'(s+l),x'(s+2), …，x'(s+p)の予

測値が得られる。

得られた予測値と真値x(s+ l),x(s+2), ... ,x (s+p) 

の差分で作られる誤差ベクトルe(s)は、

e(s) = {x'(s + 1)-x(s + 1),-・ ・,x'(s + p)-x(s + p)} 

(6) 

このp次元誤差ベク トルe(s)が張る p次元空間に

すべての誤差ベクトルを埋め込む。

次に、これから予測しようとする既知の最後の

点x(T-1)に関してpステップ前からの予測を行い、

真値との誤差ベクトルe'(t)を求める。

e'(t) = {x'(t-p)-x(t-p),-・ ・,x'(t)-x(t)} 

(7) 

この誤差ベクトルe'(t)に対して、誤差ベク トル

が埋め込まれたp次元空間においての最近傍ベク

トルe"Cr)(1'.SrさT・l)を求める。

誤差ベクトル e"(r+l)がTからの予測ベクトル

の誤差ベクトルを表すと考え、これを予測された

ベクトルV (T)に対して、

v1(T) = v(T)-e"(r + J) (8) 

なる補正を加えて、補正された予測ベクトルと考

える。

この方法は、誤差の時系列があるパターンを持

っていると仮定される時、大きな効果があること

考えられる。

3 数値実験結果

始めに、予測はLogisticMapに対する予測、 す

なわち、

x,,+1 = ax,, (1-x,,) (9) 

なる 1次元時系列に対する予測を行った。

LogisticMapは当初は生物の個体数の変動を表す

式として提案された。なお、a=3.8,xo=0.5とした。

予測のテストとして、TentMapも用いた。す

なわち、
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である。a=l.5,xo=0.5とした。

予測はRBFNを用いた。なお、センターは予測

時系列の過去データを用い、係数lは過去データ

を元に、箕出した。センターの次元は3とした。

図1は RBFNを用い予測しさ らに誤差補正を行

った結果である。実線が真値、鎖線が補正無し予

測値、 一点鎖線が補正有り予測値である。

LogisticMapはxOからの100項を過渡的である

という理由で捨て、その後500項めから RBFN

で予測をさらに500項 (xOからだと 110 0項

まで）まで行い、その中で、400項まで(xOか

らだと、 600項から 1000個まで）のデータの

誤差パターンから Lorenzの類推法で誤差の予測

を行った。さらにその誤差予測から、 RBFNでの予

測値を補正した。RBFNでの予測値は元々xOから6
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0項めからスタートしている。

因を見ると、真値と補正無し予測値は、ずれて

いるがわかるが、補正有り予測値が真値に近づい

ているのがわかる。すなわち、RBFNにおいても誤

差補正が効果を上げている。ただし、誤差補正は

Steps=403程度までで、その後は効果は定かでは

ない。
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補正法を用いた予測結果

因1の誤差を取り出した結果を図2に示す。実

線が補正無し予測値の誤差、破線が補正有り予測

値の誤差である。因を見ると、やはり 、Steps=403

までは補正有りで誤差が減少している。が、その

後、有り無しでどちらが良いかは判然としない。

むしろ、補正無しの方が良い場合が多い。
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同じ方法でTentMap (年1.5, Xi。=O.5)式 (10) 
で予測、補正を行った結果を図3に示す。

パラメータ aにより、異なることもあるが、Step

が少ない範囲においては、補正法の誤差が少なく、

RBFNにおいても補正が効果的であることがわか

る。
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Tent Mapの予測誤差

次に、実際の自然界の現象、気象データの予測

を行った。栃木県小山市の19 7 8年1月から 2

007年 12月までの月合計降水最のデータ＂ ）

を用い、 2008年1月から2008年12月の

月合計降水量の予測を行ってみた。結果の一例を

図4に示す。予測には16 0個の予測データから

誤差を求め、その誤差で予測値の補正を行った。
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410 
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図2 補正法無しと有りの誤差 図4 小山市の降水最の予測
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圏を見ると、8月に降水量が異常に増加してい

るのがわかる。RBFNの予測はこの増加に追従して

いない。しかし、誤差補正を加えた結果、8月の

降水量の増加を予測しているように見える。提案

の誤差補正が効果を表している。

4. 考察

RBFN法は Lorenzの類推法に比べて、系の特徴

を係数いこ捉えているので、入を計算した時系列

から離れた時系列（より未来の時系列）でも、時

系列を予測できると考えられる。図1の補正無し

の予測データはある程度の真値との符合があるの

で、それを表している。提案した補正法はさらに

時系列に含まれる情報を拾い上げて、精度を上げ

る事を目標に考えた。

前回の拙稿 7)では、 Lorenzの類推法での予測の

誤差を同じLorenzの類推法での予測で求めたが、

今回はRBFN法での予測を Lorenzの類推法で補う

形の方法であり、異なる予測器の融合であると考

えられる。

今回は補正はLorenzの類推法で行っているが、

Lorenzの類推法で予測精度を上げるには、多くの

時系列データを必要とする。RBFNはそれに反して、

少ない時系列データで良い予測精度が出る。誤差

補正をLorenzの類推法で精度良く行うには、より

多くのRBFNによる予測とその真値が必要である。

しかし、RBFNの利点と相反するので、適度なRBFN

での予測が最良の誤差補正を行う事ができると考

えられよう。

補正を加えて、必ずしも RBFNそのままより予

測誤差が少なくなるとは限らない。RBFNは予測精

度が良いので、単純な変化をする時系列では、誤

差補正の効果があまり出ない。例えば、図4にお

いて、 8月以外では誤差補正がほとんど必要がな

いくらい、真値にRBFNの予測結果が合っている。

しかし、誤差補正のためのLorenzの類推法を用い

ると、 Irregularなデータが近傍にある場合、そ

のデータの特徴をLorenzの類推法が捉え、誤差を

補正してくれる可能性がある。

時系列データの予測器には様々な方法が考え

られている。それらをこの補正法を用いて、融合

することにより、より予測精度を向上させること

ができると考えられる。例えば、ヤコビ行列推定

法、ニューロネット（多層）推定法等 8)を相補的、

2重、3重の誤差補正として用いれば、時系列に

よりより予測精度の高い方法が構築できると考え

られる。

RBFN法の問題点として、本文では触れなかった

が、センターベクトルの選択や基底関数の選択の

問題があり、今回は時系列そのものをセンターベ

クトルとして用いた。センターベクトルを効果的

に選ぶ方法に関しては、まだ議論の余地がある。

センターベクトルはベクトル次元が1次元では時

系列から簡単に決定できる。しかし2次元以上で

は決定が難しい。予測効率の良いセンターベクト

ルを求めることは必要である。

5 まとめ

RBFN法を用いた時系列予測法に、その誤差を

Lorenzの類推法で予測し誤差補正を加える事で、

より高精度な予測ができる方法を提案、立証した。

また、この方法に対して、さらに知られている

多くの予測器を複合的に用いる事により、より予

測精度を向上させることが期待される。

しかし、実際の自然現象は複雑であり、これら

の方法でもまだまだ不足かもしれない。

自然界の予測には様々な気象観測データを元

に、既存の物理理論、流体力学、気象学等を駆使

し、予測を行うものもあるが、本拙稿で示すよう

に、データのパターンから予測する方法も有効と

思われる。

今後は複数予測器の融合方法による予測精度

の向上に関して、さらなる検討が必要と思われる。
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