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GMDH(発 見的自己組織化法)と 複雑な系の同定 ・予測

池 田 三郎＊・椹木 義一＊

は じ め に

過去200年,科 学技術の発展は主として科学の専門

分化に伴い,簡 単な系や,よ り単純な要素に細分化で

きる系を対象 として,そ こでの法則性を見出すことに

よって行なわれてきた.し かしながら,現 在,わ れわ

れが解決をせまられている重要な問題 たとえば

(a) 生物(人 間)の 大脳皮質系の活動

(b) 人 間社会の経済活動

(c) 環境 問題

(d) 生態系の諸問題

など,こ れ らは単に変数が多 い とい う意味だけでな

く,動 的で相互に結合しあっているので,「 複雑さ」

を避けることはできず,従 来の個別的,専 門科学の方

法で,数 理科学的取扱いのできる物理モデルとして作

成することは非常に困難である.仮 りにできたとして

も,現 実の計画制御のために実用に供することはほと

んど不可能なものが多い.最 近まで科学はこのような

システムの研究をさけ,単 純なものに還元できるよう

なシステムにその焦点をしぼってきた.

「複雑さ」を取扱 う方法の中で重要 でかつ一般的な

ものはサイバネティクスである.サ イバネティクスは

Wienerに よって 「生物と機械における通信と制御の

一般的科学」 と定義された1).サ イバネティ

クスは,そ の本質的な複雑さによって現在の

ところ,わ れわれの攻撃の外側にいる生物的,

心理的,社 会的,経 済的な諸問題を解決する

たあの有効な方法を与えて くれるように思わ

れた.し かしながらその後,サ イバネティク

スに関する非常に多くの研究がなされたにも

かかわらず,真 に複雑な系や,多 くの変数と

制約をもった制御問題は

(i) 定式 化の困難 さ

(ii) 高次元の呪い

のために,実 用となる程度に有効に解決された例はあ

まりない.サ イバネティクスを電子計算機とその応用

に関する面に限定 したとき,図1に これまでの研究対

象(左 半面)と 今後の研究対象(右 半面)が 模式的に

与えられている.現 在のサイバネティクスはWiener

の最初の思想が忘れられ,図1の 右半面のような問題

を解 くための方法論は,よ り固有で,よ り高度に専門

化 し,そ の専門家の狭い範囲内でしか手がとどかなく

なっている.サ イバネティクスの特別の効用はきわめ

て複雑ではあるが,無 視するにはあまりにも重要なシ

ステムを科学的に取扱う方法を提供する点にある.こ

の意味でサイバネティクスは複雑な シス テムに対 し

て,そ の系に固有の方法でなく,一 般的でかつ,柔 軟

な方法の提供を要求されている2).

A.G. Ivakhnenko3～14)に よって開発されたGMDH

(Group Method of Data Handling)は,著 者 によれ

ば,ま さにサイバネティクスの一般性の回復の要請に

答えるものであり,発見的自己組織化(Heuristic Self-

Organization)の 原理に基づいて本質的に複雑なシス

テム,す なわち

a) 非常 に多 くの変数とパ ラメータの存在(高 次元)

b) 相互 の関係が非線形

c) 原 因と結果,入 力 と出力の関係を見出すことが

図1 工学的サ イバネテ ィクスにおけ る基本的なテーマ
＊ 京都大学 工学部
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原理的にも実際的にも不可能

な系を取扱 う一般的方法である.

ここではわが 国で はまだ充分に普及 して いな い

GMDHの 基本的な思想 とそのアルゴリズムについて

解説する.さ らに内外の研究ならびに応用例をいくつ

か挙げ,最 後に著者 らが河川の流量予測問題に適用 し

た例を述べる.

1. 複 雑 な非線形系 の同定 ・予測

今日まで,入 出力データに基づく線形系の同定 ・予

測問題に関しては多 くの研究がなされているが16,17),

非線形系の問題に関しては構造が与えらてパ ラメータ

推定に帰着 される場合を除いてほとんど考察されてい

ない.わ ずかに非パ ラメ トリックな一般的方法 とし

て,Volterra級 数 による同定方法18,19)および定常確

率過程に対するKolmogorov-Gaborの 多項式表現を

基礎にしたGaborら のUniversal Nonlinear Filterの

手法がある20).こ の方法は後述するようにRosenblatt

の多層パーセプ トロンの理論と共にGMDHの 概念的

な基礎を形成 している.

しかしながらVolterra級 数や高次の多項式による

非線形系の同定 ・予測問題は推定すべき係数およびそ

のために必要なデータの量が莫大な ものとなり,多 変

数に対しては計算量ならびに行列計算の安定性という

面で実用に供するのは困難である.そ のうえ,複 雑で

多変数な系のモデ リングにおいては常に

i) 非常 に多 くの変数のうちで,ど の変数がモデル

の目的に “適切”であるのか.(“ 適切”な変数

の選択)

ii) どの変数が冗長であ り,“非適切”なものなの

か(雑 音)

iii) どの ようなモデル構造がとられるべきか(非 線

形の種類)

iv) モデルのパラメータをどのようにして決めるの

か.

v) 新 しいデータ(モデ リングに用い られていない)

にどの程度適合させるのか.

といった問題が生 じる.

Ivakhnenkoの 提案するHeuristic Self-Organiza-

tionに よるアルゴリズム(GMDH)は 上記のような複

雑な非線形系の 「定式化の困難さ」と 「次元の呪い」

を解決する有力な手法であり,そ の特徴は

a) 少ない入出力データで複雑で多変数,非 線形系

の同定 ・予測が可能

b) 多変 数のわりには計算量が少なくてアルゴリズ

ムが安定(従 来の確率的予測法と較べて)

c) 「最適な複雑さ」をもつ数学的な記述が可能(数

値的な精度の面で)

にあるといえる.

2. Heuristic Self-Organization

の原 理 とGMDH

微分方程式に基礎をもつ現代制御理論は入出力関係

がはっきりと規定できないような複雑なシステムを取

扱うことはできず,実 際的で複雑な現象を単純化した

場合にのみ適用可能となる.し たがって,現 象の定性

的な関係を研究するには適 しているが,正 確な定量的

な記述を得ることは非常に困難である.

このような問題に対 しては人類はこれまでその永い

経験によって驚 くほどうまく解決してきた.た とえば

動植物の品種改良による農畜産業の生産の増大,複 雑

な経済システムの確立と運営などにおいて人類は豊富

な経験をもっている.サ イバネティクスにおける 「複

雑さ」の処理はまず第1に,数 学的な定式化の記述を

もっていない上述のようなシステムの制御に対する人

類の豊富な経験を利用 しなければな らな い.す なわ

ち,種 の進化,生 存競争,自 然淘汰などに基づ く 「品

種改良」の原則をサイバネティクスにおける情報処理

とモデ リングに用いることによって 「複雑さ」を取扱

うことが可能となる5).こ れがIvakhnenkoの 提 唱す

るHeuristic Self-Organizationの 基礎となっている.

2.1 「品種改良」の仮説 とパーセプ トロン5)

植物の種子の品種改良では,ま ず最初の世代で必要

とされている特性をもっていると考えられる種子(最

初のHeurisics)が 大 量に蒔かれ,そ して交配 され(最

初の組合せの発生),最 初の収穫物が成熟する.つ ぎ

にこの収穫物のうち,わ れわれの要求によりよく合致

する部分が選択される(最初の閾値的自己選択),そ し

て この一定の割合の種子 が再 び蒔 かれ,交 配される

(第2の 組合せの発生).さ らに二番目の収穫か ら播種

用に一定の割合の種子が選ばれる(第2の 閾値的自己

選択).以 下 同様に行なわれる.

このような品種改良においては

1) 各世代で播種用に選ばれる種子の最適な一定の

割合が存在する.す なわち,そ の割合の増加,

減 少は品種改良を悪化 させ た り遅 らせたりす

る.

2) 1つ の世代で品種改良を完成させることはでき

ず,数 世代を必要 とする.

3) 長期 の品種改良は植物の退化をもたらす.

4) 品種改良の問題が複雑であればあるほど,そ れ

だけ多くの淘汰の世代が必要である.
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とい う原則が経験的に確立 している5).

これ らの原則は数学的な厳密さの意味ではいまだ証

明されて いないので 「品種改良の仮説」としてお く

が,こ の仮説を利用 してHeuristic Seif-Organization

の数学的アルゴリズムを作成することが可能である.

脳 の知覚モデルとしてのRosenblattの パ ーセプ ト

ロン21)のアルゴリズムはこの 「品種改良の仮説」と類

似 している.(図2参 照)す なわち,入 力信号の確率

的組合わせの発生 と閾値による有用な情 報 の自己選

択,「 有害」な組合わせの淘汰および多層構造 がそれ

である.か くして,Heuristic Self-Organizationの シ

ステムをつぎのように定義することが可能となる.

『多層または階層構造をもって いて,そ の各層で有

用な情報の積分的あるいは閾値的自己選択が用いられ

るシステムである.そ の発見的規範(Heuristics)に 基

づいた自己選択を有効なものにするために,1つ のま

たは若干のランダムな変数の組合わせ発生器が用いら

れ,そ の結果,各 層毎にシステムの変数による記述の

複雑さが増大する.』

2.2 GMDHの 構造

GMDHの アル ゴ リズムは思想的にはHeuristic 

Self-Organizationを 実現してい るパーセプ トロンを

継承 したもので,そ の主要な改良点は図3に 示すよう

に

(a) 入力のスカラー積であるパーセプ トロンの確

率的組合わせに対して植物の種の交

配による改良 と同様に,2つ の変数

の非線形の組合わせを多量に発生 さ

せる.こ の組合わせを初等アルゴ リ

ズム(Elementary algorithms)と

呼ぶ.こ の組合わせによって各層で

部分記述(Partial description)あ る

いは中間変数が生成 される.

(b) 解(モ デルあるいは予測式)の 正則化(Reg-

ularization)を 考慮 した種々のHeuristicsが

導入 されている10).す なわち与えられた入出

力データを中間変数の構造を決定するための

trainingデ ータといくつかの中間変数の中か

らよりよい中間変数を選択するために使われ

るcheckin9デ ータとに分割する.分 割の方

法に種々のHeuristicsが 用 いられる.

(c) 各層 での積分作用 と しての閾値的自己選択

に,過 去の経験を応用する多様なHeuristics

を導入 して望ましい結果へと導いてゆく.

(d) 閾値 および正則化の方法の最適化によって,

最逼な複雑さをもつ最終的な記述(Complete 

description)を 得 る.

ことにある.

特 に(b)項 の正則化の概念は非常に重要である.正

則化は通常数値解析に用いられているが22,23),こ こで

は最終的なモデルのユニーク性と安定性を確保するた

めに用いられている.そ の物理的な意味はたとえば予

測式においては,、入出力データによるover-fittingを

避 けて新 しい入出力データに対する適度な滑 らかさを

もつ構造を定めることにある.

さ らに(c)項 のHeuristicsと してはつぎのような

ものに分類されている.

(1) 初等 的アルゴリズム(組 合わせの発生)

図2 パ ー セ プ トロ ンの 構 造5)

図3 基本 的GMDHの アルゴ リズムの構造
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与えられた入力信号か ら中間変数(部 分記述)

へ の非線形変換.(た とえば多峰性関数を同定

するための2次 多項式,3次 多項式や,周 期関

数を同定す るための三角関数の非線形結合な

ど)

(2) 自己選択のための規範

類似の問題の解の経験に基づ く,有 用な情報の

選択のための規範.(た とえば,最 小2乗 法,

相 関係数など)

(3) 積分作用

複雑な系の各要素に関する情報を個々別々に利

用 しないで,初 等アルゴリズムをもつ各要素全

体 に作用 させ る.(た とえば,各 層での閾値

(threshoid)的 サ ンプリングなど)

3. GMDHの アル ゴ リズム

3.1 初等 アルゴリズム(基 礎関数)

発見的自己組織化(Heuristic Self-Organization)の

システムは,前 節の結果を要約すれば,複 雑な自然現

象の過程において,そ の過程の不完全な情報のもとに

変数のランダムな結合(仮 説)を 発生 し,発 見的規範

(Heuristic Criterion)を 用 いて多層構造で最良のもの

を閾値的に自己選択 してゆ く制御技術の1つ であると

いえよう.

したがって,GMDHの アルゴリズムは,中 間変数

のための初等アルゴリズム(基 礎関数)を 何にするか

によって,い くらで も存在することになり,こ こに,

複雑なシステムの問題に応 じた基礎関数の選択という

Heuristicsが 入 って くる.い い換えれば非常に柔軟な

一般的アルゴリズムを形成 していることになる.

最 も基本 となる基礎関数は,完 全記述 として定常確

率過程の多項式近似であるKolmogorov-Gaborの 多

項式20)

y=ao+Σiaixi+ΣiΣjaijxfxj

+ΣiΣjΣkaijkxixjxk+(1)

を用いたときには,つ ぎのような2次 多項式となる.

zk=a0+a1xi+a2xj+a3xixj+a4xi2+a5xj2

(2)

あるいは

zk=a0+a1xi+a2xj+a3xixj(3)

この ほ か に も,気 象 統 計 で よ く用 い られ る直 交 チ ェビ

シ ェ フ多項 式 を用 い た残 差 多項 式

w=y1(x1)+z1(x2)+v1(x3)+…

周 期 関 数,Bayes関 数,論 理 関 数 な ど が 考 え られ て い

る3).

(2)式 の2次 多 項 式 を 用 い た場 合,各 層 で の アル ゴ

リズ ム は,一 種 のQuadratic Regression Analysisに

な って いて,第n層 を通 過 す れ ば,2n次 の多 項 式 がで

き あ が る.一 般 に(1)式 の係 数aniを 定 め る た め に

は,非 常 に 多量 の入 出力 デ ー タ が必 要 で あ る が,(2)

式 の係 数 を定 あ るに は,た か だ か6個 あ れ ば よ い.こ

の 意 味 で,GMDHの ア ル ゴ リズ ム は少 な い入 出力 デ

ー タ で
,高 次 の 多項 式近 似 を可 能 に す る.し か も入 出

力 デ ー タ のTrainingとCheckingへ の 分 割 とい う正

則 化(Regularization)を 用 い る こ とに よ って,回 帰 モ

デ ル の 最適 な選 択 を可 能 に して い る.

3.2 多 項式 に よ る基 本 的 ア ル ゴ リズ ム

Ivakhnenkoの 提 案 す る基 本 的 なGMDHの アル ゴ

リズ ムの手 順 を 以下 に お い て概 略 説 明 しよ う.

xi(i=1,2,…,N,…)を 入 力 変 数,yを 出力 変 数 と

し,入 力 と出 力 の 間 に はつ ぎの よ うな 非 線 形 関 係

y=f(x1,x2,…,xN,…)(4)

が あ る とす る.入 出 力 関 係fの 同 定 はつ ぎの 手 続 きで

行 な わ れ る.

ス テ ップ1:yに 関 係 す る入 力変 数 のPrehistory

(時 定 数 あ る い はyに 影 響 を 与 え る期 間)を

定 めて,お の お のを す べ て 入 力 変 数 とす る.

さ らに必 要 が あ れ ばデ ー タ のnormalization

な ど の前 処 理 を行 な う.(入 力 変 数 はxi(i=

1,2,…,T)で あ る とす る.)

ス テ ップ2:出 力yと 各 入 力 変 数 の相 関 を と り,相

関係 数 の大 き い もの を “有 用 な ” 入 力 変 数 と

して残 し,相 関係 数 の 小 さ い も の を “有 害

な” 入 力変 数 と して捨 て る.(こ の結 果,入

力変 数 を な らび か え て,xi(i=1,2,…,N; 

N≦T)と な っ た.

ス テ ップ3:原 デ ー タをtrainingデ ー タ とCheck-

ingデ ー タの2組 に分 割 す る.分 割 の方 法 は

通 常trainingとcheckingを 交 互 に と る場

合,分 散 の大 き い ほ うをtrainingに,小 さ

い ほ うをcheckingに す る場 合 な どが 考 え ら

れ て い る.

ス テ ップ4:入 力 変 数xk(k=1,2,…,N)の2個 の

組 合 わせxi, xjに 対 して,中 間 変 数zk(k=

1,2,…, N(N-1)/2)を

zk=a0+a1xi+a2xj+a3xi2+a4xj2

+a5xixj(5)

に よ って 作 る.た だ し,(5)式 右 辺 に お け る

係 数al(l=0,1,…,5)は,trainingデ ー タ

に基 づ く2乗 平 均 誤 差

ε2k=(y-2k)2(6)
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を最小にするように決定される.な お,(6)

式 における “-” はサンプル平均を意味す

る.

ステップ5:ス テ ップ4に おいてtrainingデ ータに

基づいて決定された係数を使って,checking

デ ータを(5)式 により変換 し,(6)式 の2乗

平均誤差を変換されたcheckingデ ータに対

して計算する.こ の2乗 平均誤差を小 さくす

るものから順にM個 中間変数を採用し,残 り

は捨てる.

ステップ6:xi=zi, xj=zjと してステッフ。4へ

へゆき,つ ぎの中間変数を得る.以 下ステッ

プ4～ ステップ6を 繰返す.

ステップ7:ス テ ップ5に おいてcheckingデ ータ

に対 して計算された2乗 平均誤差の最小のも

のが前回の最小な2乗 平均誤差を越えた場合

に,計 算を停止する.前 回までに計算された

(5)式 の2次 式をつぎつぎと代入することに

より,完 全記述fが 定まる.

これらの手順につけ加えて,各 種のHeuristics(相

関係数による選択の数,各 層での選択の数や閾値,原

データの分割の方法)の 最適化を行なうことにより,

全 体として入出力関係の最適な同定が行なわれる.

以上のアルゴリズムをフローチャートで示せば図4

の ようになる.

4. 応 用 例

4.1 ソ連 にお け る研 究

GMDHの 提 案 者A.G. Ivakhnenkoは ソ

連 の キ エ フ にあ る,ウ ク ライ ナ共 和 国 科学 ア

カ デ ミー の オ ー トメー シ ョ ン部 門 の 責 任 者

で,1968年 以 降 彼 を 中 心 と した グ ル ー プ が,

Heuristic Self-Organizationに 関 す るあ らゆ

る可 能 性 に つ い て 数 多 くの 研 究 を 行 な って い

る.そ れ らの 結 果 は主 と して 「Soviet Auto-

matic Control」(英 語 版,以 後SACと 略 記

す る)と い う定 期 刊 行 物 に掲 載 され て い る.

彼 らの 研 究 内 容 と研 究 対 象 が い ま ま で どの 方

向 に寄 せ られ て いた か を 知 るた め に,主 要 な

論 文 の 題 目を 以 下 に掲 げて お こ う.

1) (The Group Method of Data Hand-

ling-A Rival of the Method of 

Stochastic Approximation」6) SAC, 

No.3 (1968)

小 麦 の 作 付 面 積 の 予 測 を 例 題 と し て

GMDHの 紹介 を 行 な って い る.

2) 「The Group Method of Data Handling in 

Pattern Recognition and Decision Problems」7) 

SAC, No.5 (1968)

多 層 の パ ーセ プ トロ ン型 構 造 を 用 い て,有 用 な

情 報 のheuristic selectionと パ ラ メ ータ の 適 応

的 なfittingの 代 わ りを す る最 小2乗 法 につ い

て 研 究 して い る.

3) 「Group Handling of Data in Identification of 

the Static Characteristic of a Multi-Extremal 

Plant」8) SAC, No.2 (1969)

複 雑 な シス テ ム へ の “品種 改 良 の仮 説 ” の適 用

に つ い て 解 説 し,静 的 な 多 峰 性 の 関 数 の 同定 問

題 をGMDHで 行 な って い る.

4) 「Group Method of Data Handling in Optimal 

Control with Accumulation of Information」9) 

SAC, No.5 (1969)

時 間 遅 れ を もつ よ うな複 雑 な プ ラ ン トに対 す る

Controlの 構 成 にGMDHを 適 用 す る場 合 につ

い て研 究 して い る.

5) 「Regularization of Decision Functions in the 

Group Method of Data Handling」10); SAC, 

No.2 (1970)

多 項 式 記 述 を 用 い るGMDHへ の 正 則 化 の適 用

につ い て 考 察 して い る.す な わ ち(a)部 分記 述

の 選 択 にお い てill-condition行 列 を もつ よ うな

もの の排 除,(b)分 散 値 の 大 き さ に よ る原 デ ー

タ のtrainingとcheckingへ の 分 割,(c)人

工 的 に滑 らか な 関 数 の内 挿 点 を 増 加 す る方 法,

図4 GMDHの アル ゴ リズムの フローチャー ト
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な どに つ い て 考 察 して い る.

6) 「Muitilayer Statistical Decision Theory」15) 

SAC, No.1 (1971)

多 層 構 造 を もつGMDHへ 統 計 的 決定 理 論 を持

込 む 場 合 に つ い て考 察 して い る.

7) Mathematical Simulation of Complex Ecolo-

gical Systems」11); SAC, No.4 (1971)

GMDHを 貯 水 池 の バ ク テ リヤ の 量 の 予測(1

年 先)に 応 用 した 例 に つ い て 述 べ て い る.(非

常 に複 雑 な 生 態 系 で,測 定 量 が 少 な い 場 合 の 例

題)

図5 双峰性関数 φの静特性3)

図6 双峰性関数の同定 にお けるGMDHの アルゴ リズム3)

図7 質 量分析デ ータによる分子構造 決定 のアルゴ リズム15)

8) (Problems of Simulation of Complex Systems 

and of Applied Mathematical Statistics」12); 

SAC, No.6 (1971)

回 帰 式 に代 表 され る数 理 統 計 学 と発 見 的 自 己組

織 化 法(GMDH)と の 関 連 につ い て 考 察 し,回

帰 多 項 式 の 最 適 な 「複 雑 さ」 とユ ニ ー ク性 につ

い て 述 べ て い る.

9) 「Structual Identification of Differential Equa 

tions by a Small Number of Observations 

Using Self-Organization Methods」13); SAC, 

No.2 (1972)

構 造 の 定 ま った 微 分 方 程 式 の 係 数 を 少 な いデ ー

タか らGMDHに よ って 決 定 す る問 題 を(a)ニ

ュ ー ト ン力 学 の法 則,(b)イ ギ リス経 済 の 数 学

的 モデ ル を 例 題 と して 考 察 して い る.

10) 「Unique Construction of Regression Curve 

Using a Small Number of Points」14); Part 

1, SAC, No.5 (1972); Part 2, SAC, No.5 

(1973)

多 項 式 記 述 を もつGMDHの 数 学 的 な 基 礎 につ

いて 考 察 して い る.〈 品 種 改 良 の仮 説 〉 を 数 理

統 計 学 お よ び代 数 学 め立 場 か らい くつ か の定 理

に して い る.

つ ぎ にGMDHの アル ゴ リズ ムを 理 解 す るの に役 立

つ 文 献8)め 簡 単 な 例 題 を 示 して お こう.

4.2 多 峰 性 の 関 数 の 同 定 問 題8)

い ま図5に 示 す よ うな2つ の極 値丘(bimodal)を も

っ2変 数 の関 数 φ

φ=f(μ,λ)(7)

を 同定 す る こ と を 考 え よ う.い ま70個 の

(μ, λ)の 組 に対 す る デ ー タ φ の値 が与 え られ

て い た と しよ う.そ こで つ ぎ の よ うなHeu-

risticsを 導 入 してf(μ,λ)を 決 定 す る.

(1) 入 力 変 数 の 選 択 のHeuristics: 

μ, λ, μ2, λ2, μ3, λ3

の6つ を入 力変 数 と考 え る.

(2) 各 層 で の 自己 選 択 のHeuristics;各 層

でthresholdの 闘 値 を 一 定 値 θ1, θ2, 

θ3,… と し,中 間 変 数 と φ との 相 関 係

数 が 闘 値 を 越 え た 場 合 につ ぎの 層 へ 進

む.

(3) 初 等 関 数:2次 の 多 項 式(5)式 を 採 用

す る.

(4) 原 デ ー タの 分 割:60点 をtrainingデ

ー タに10点 をcheckingデ ー タ に す

る.
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一般2入 力要素

(-1≦xi≦+1)

図8 12の 要 素 か らな るAdaptive Transformation Network26)

以 上 のHeuristicsを 用 いて3.2節 のGMDHの ア

ル ゴ リズ ムの 手 続 きを 図 式 に したの が 図6に 示 して あ

る.

た とえ ば,θ1=0.84の と き,第1層 へ の入 力 変 数6

個 の う ち の任 意 の2個 の組 合 わ せx1,…,x15の うち,

つ ぎの5個 が 選 択 され る.

x3=-0.17+7.24λ-12.69μ2-11.38λ2

-14 .15μ4+31.23λ μ2, k=0.8669

x5=-0.94+8.47λ-18.68μ3-9.86λ2

-10 .31μ6+31.98λ μ2, k=0.8824

x9=1.12-8.43μ-10.11μ3+20.36μ2

+4.15μ6-9.11μ4, k=0.9058

x10=0.33+3.65λ2-3.79μ2-9.06λ4-13.2μ4

+22.46λ2μ2, k=0.8417

x14=0.97+0.71μ2-4.36μ3+118.2μ4

+34.34μ6-112.7μ5, k=0.8646

ここにkはcheckingデ ータによる相関係数である.

以下同様にして,第2層 では

y4=0.019+0.26x9+0.62x5+0.007x92

-0 .13x52-0.18x5x9, k=0.9712

y6=0.069+0.19x9+0.71x3+0.019x92

-0 .21x32+0.22x9x3, k=0.9702

y8=…

を 得 る.第3層 で は

z1=0.11+0.3y6+0.7y4-1.52y62-1.5y42

+3.06y6y4, k=0.9815

z12=0.14+0.43y4+0.54y8-2.33y42-2.36y82

+4.69y4y8, k=0.9807

z16=…

を 得 る.第4層 で は も はやkの 値 は第3層 よ り悪 くな

るの で,以 下 の 結 果 か ら最 適 な 解 と して

φ=z1=φ(x3,x5,xg)(8)

な るx3, x5, x9に 関 す る6次 の 多 項 式 を 得 る.

4.3 そ の 他 の 国 で の 応 用 例

発 見 的 自 己組 織 化 の概 念 は ア メ リカ のStanford大

学 で 質 量 分 析 の デ ー タ によ り有 機 化 合 物 の 分 子 構 造 を

決 定 す る 問 題 に用 い ら れ て い る15).図7に 示 す よ う

に,仮 説 の 発 生 器HGで 分子 構 造 に 関 す るす べ て の 可

能 な 変 体(variant)を 発 生 す る.そ の あ と で実 験 化 学

者 のHeuristic Criterion,す な わ ち(i)化 学 的 な 安 定

性,(ii)ト ポ ロ ジ的 構 造,(iii)質 量 分 析 の 結 果 の パ タ

ー ンへ の 適合 性 な ど によ って 構 造 式 が 自 己選 択 され て

ゆ く.

一 方 ,Ivakhnenkoら の 研 究 と ほ ぼ 同 じ項 にR.L. 

Barronお よびA.N. Mucciardiら に よ って,GMDH

と思 想 的 に は 同 じ立 場 に立 つ 手 法 「Adaptive Trans-

formation Network (ATN)」 が 提 案 され25,26),Adap-

tropics Inc.と い うソ フ トウ ェア会 社 に よ って,種 々

の実 際 問題 へ の適 用 が行 な わ れて い る.彼 らの方 法 は

主 と して 多 峰性 関 数 の超 曲面 近 似 を 適 応 的 な ア プ ロー

チで 行 な う こ と に あ る が,

(1) ク ラ ス タ分 析 を用 い た デ ー タ の前 処 理

(2) ネ ッ トワー ク ・エ レメ ン トの設 計 とそ の結 合 法

(3) ネ ッ トワー クをtrainingす る手 法-Guided
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Accelerated Random Search (GRAS)

に特徴がある.GMDHで はネットワークのtraining

(仮説の発生)に 最小2乗 法による2次 多項式のパ ラメ

ータ決定が用いられたが
,ATNで は ランダムサーチ

とグラジェント法とを併用したGRASに よ ってパ ラ

メータが決定される.図8に そのネットワークの例を

示 してある.

J. DuffyとM. Franklinは アメリカの農業地帯の

河川における硝酸(NO3)レ ベルのモデルを作成する

のにGMDHを 応用している27).彼 らはまず生態学

的,土 壌学的な立場か ら,こ の問題を取上げようとし

ていた.し か しなが ら複雑 で,モ デルの構造が現象論

的にもはっきりしない場合に,デ ータによる経験的な

仮説を作成するのにGMDHは 非常に有効であると強

調 している.

わが国におけるGMDHの 研究はまだほとんど行な

われて いないが,昭 和47年 に本学会誌で高橋安人教

授による簡単な紹介が行なわれ28),そ の後,井 原二郎

氏によって,世 界モデルの同定に応用されている29).

そ こでは,世 界の人口が

Pn=f(Pn-1,Pπ-2,En,En-1)(9)

Pn: n時 点 における世界人口

En: n時 点における1人 当りの世界消費エネ

ルギ

で表わされるものとしてGMDHを 適 用している.そ

の際,予 測式の安定性を増すために,フ ィルタ付きの

基礎関数

y=b0+b1zi+b2zi2

 zi=wxi+(1-w)xj }(10)
xi, xj:入 力変数 w:重 み係数

を提案し,良 好な結果を得ている.

そのほか,遠 藤,畑 中氏らによっても,非 線形制御

系への同定問題に対してモデルの構造およびパラメー

タの安定性という立場からGMDHの 修正が提案され

ている30).ま た広域パターンの同定問題への適用も行

なわれている31).

著者 らも環境 システムような複雑でモデル構造のは

っきりしないシステムのモデ リングと予測にGMDH

を応用 し,良 好な結果を得た32,33).現象論的な考察に

よるモデルとサイバネティクス的な方法によるモデル

との比較のために,そ の例について次節で述べること

にする.

4.4 河川 の流出量予測への適用32,33)

河 川の水量の予測は,水 質源の有効利用および水質

汚染制御にとって重要な問題である.こ のために,水

文学の立場から,多 くの研究が行なわれ,低 水量時の

●― ―● 実測流出量

○-―-○ GMDHに よ る予測値

△―-― △ 菅原法による予測値

昭和40年6月

図9 GMDHに よ る流出量の予測(1日 先)
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図10 修正GMDHに よ

る流 出量予測(1

日先)

昭和40年6月

流 出量予測モデルとして,菅 原法(直 列三段のタンク

モデル),西 原法(流 域貯水量,蒸 発ポテンシャルなど

による回帰モデル)お よび貯留関数法(洪 水流出モデ

ルを基礎にした回帰モデル)な どが知 られている34).

ここではGMDHに よる入力データの時系列が少ない

場合の流出量予測を行なって,上 記の方法 との比較を

行 なうことにする.

デ ータとして毎 日の鳥川流域(利 根川上流)で の降

水量(mm),水 位(m),実 測流出量(m3/sec)が 昭和40

年5月1日 ～6月30日 までの2ヵ 月間が与 え られて

いる34).こ の とき,GMDHア ルゴリズムの適用によ

り1日 先の流出量の予測を与えられたデータから行な

った.

前節で述べた多項式近似によるGMDHア ルゴ リズ

ムの適用の手続はつぎのようである.

i) 降水 量をr,水 位 をh,流 出量をqで 表わすと

き,k日 目の流出量qkの 予測のために,入 力

変数として,

rk-1,…, rk-10; hk-1,…, hk-10; qk-1,…, qk-10

の30個 を用いた.

ii) 予測式の構造決定のためのデータ使用期間は,

予測 されるべき日の前30日 間.

iii) 30個 の入力変数のうち,流 出量との相関係数の

大きいものから10個 選択.

iv) trainingデ ータとcheckingデ ータへの分割は,

奇数番目を前者へ,偶 数番目を後者へという方

法.

v) 中間変数は,流 出量との2乗 平均誤差の小さい

ものから順に5個 選択.

なお,最 小2乗 法適用の際に,逆 行列をとるべき行列

が正則でないかあるいはそれに近ければ,そ の組合わ

せは捨てる方法をとってい る.昭 和40年6月1日 ～

30日 までの1ヵ 月間の流出量予測を行なった結果をグ

ラフに示したのが図9で ある.予 測の評価の指標を

J=
1

/ 30

30

(qk-qk)2 12,qk:予 測 値

としたとき,各 方法に対して,

J(GMDH)=3.21, J(菅 原法)=2.23

J(西原法)=3.10, J(貯 留関数法)=5.19

で あった.図9か らわかるように,流 出量の急激な増

加に対する追徒性能が,GMDHの 場合やや悪いがこ

れは比較的雨の少ない5月 のデータに基づいて予測式

の構造が決定されたたあであろう.菅 原法,西 原法,

貯留関数法などに比べずっと少ない30日 間のデータ
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に基 づ いて 求 め られ たGMDHに よ る 予 測 が ほ ぼ 同等

の精 度 で 行 なわ れ て い る こ と は,利 用 で き るデ ー タが

少 な い場 合 にお け るGMDHの 有 効 性 を 示 して い る と

い え る.

つ ぎに急 激 な 増 加 に 対 す る追 従 性 を改 善 す る た め

に,入 力変 数 の選 び方 のHeuristicsお よ び 中間 変 数

生 成 の た め の(4)式 の修 正 を試 み よ う.

そ こで つ ぎの よ うな 自己 組 織 化 に よ る ア ル ゴ リズ ム

を 提 案 す る.

(1) 各 入 力 変 数xiの 多 項 式

zi=a0+1xi+a2xi2+…+anxin…(11)

を用 い て,出 力yと 各ziと の2乗 平 均 誤 差 が 最

小 に な る よ うに(2)式 の係 数aj(j=1,2,…n)

を定 め た とき,そ の2乗 平 均 誤 差 が小 さ くな る

もの か ら順 にM個 “有 用 な ”入 力 変数 と して採

用 す る.こ こに,n, Mは そ れ ぞ れ,適 当 に定

め られ た 正 整 数 で あ る.

(2) (1)で選 択 され た入 力 変 数xi(i=i1,…,iM)と 出

力yの 原 デ ー タ をtrainingデ ー タ とchecking

デ ー タ とに分 割 す る.

(3) 今,k回 目の 中 間変 数wi(k)(i=1,2,…,N)が

得 られ て い る とす る.(k=1で は,wj(1)=xij, 

j=1,2,…,M)ま ず,中 間 変 数wi(k)を 次 式

に よ って 変 換 す る.

wi(k)=b0+b1wi(k)+b2(wi(k))2(12)

た だ し,(12)式 右 辺 の係 数bj(j=0,1,2)は,

出力yと 変 換 され たwi(k)と の2乗 平 均 誤 差

が,trainingデ ー タ に 対 して,最 小 とな る よ う

に定 め られ る.

表1 6月5日 の予測式 の構造(q')

(4) 変 換 され たwi(k)(i=1,2,…,N)相 互 の 結 合 を

wl(k+1)=C0+C1wi(k)+c2wj(k)+c3(wi(k))2

+c4(wj(k))2+c5wi(k)wj(k)

(13-1)

ま た は,

wl(k+1)=d0+d1wi(k)+d2wj(k)

+d3wi(k)wj(k)(13-2)

に よ って行 な い.k+1回 目の 中 間 変 数wl(k+1)

(l=1,2,…, N(N-1)/2)を 得 る.(13-1), (13-2)

式 右 辺 の係 数ci(i=0,1,…,5), dt(i=0,1,2,3)

は,そ れ ぞ れ,出 力yと 中間 変 数wl(k+1)と の

2乗 平 均 誤 差 が,trainingデ ー タ に対 して 最 小

と な る よ うに定 め られ る.

(5) (12)お よ び(13-1)(ま た は,(13-2))式 に よ っ

て,checkingデ ー タ に 対 す る中 間 変 数 を生 成

し,そ の 中 間 変 数 と出 力yと の2乗 平 均 誤 差 の

小 さい もの か ら順 にN個 選 択 す る.

(6) k→k+1と して,(3)へ ゆ く.以 下,(5)に お い

て,checkingデ ー タ に対 す る 中間 変 数 と 出力

と の2乗 平 均 誤 差 が前 回 の もの を越 え た場 合 に

計 算 を 停 止 す る.こ の と き,前 回 まで の(12), 

(13-1)(ま た は,(13-2))か ら中 間 変 数 を 消 去

す る こ とに よ って,最 適 な 複 雑 さを もつ 関 数f

が 決定 され る.

上 述 の 手 順 にお い て,

(i) 入 力 変 数 と して,(11)式 に よ らず に,

qk-1,…, qk-4, rk-1,…, rk-6

と指 定 した.出 力 変 数 はqkで あ る.

(ii) 原 デ ー タ の偶 数 番 目をtrainingデ ー タへ,

奇 数 番 目 をcheckingデ ー タへ.

(iii) N=5と して,流 出 量 の1日 先 の 予 測 を 行 な

った 結 果 が 図10に 示 され て い る.た だ し,

q1は(13-1), q2は(13-2)に よ った もの で あ

り,q3は 菅 原 法 に よ る予 測 値 で あ る.な お,

本 方 法 では予 測 の た め に過 去30日 間 のデ ー

タが 用 い られ て い る.こ の場 合,予 測 の評 価 は

J(q1)=1.86, J(q2)=2.68, J(q3)=2.23

で あ った.ま た 予 測 式 の 例 と し て6月5日 の

q1の 構 造 を表1に のせ て お く.

お わ り に

発 見 的 自 己組 織 化(GMDH)の 方 法 は,い まだ 十 分

に そ の数 学 的 論 理 づ けが 完 成 して い な い.し か し多変

数 で,そ の物 理 的 な構 造 が 明 確 で な く,か つ そ れ に 関

す る情 報 量(入 出 力 デ ー タ)も 少 な い複 雑 な シス テ ム

の 同 定 ・予 測 モ デ ル の 作成 に非 常 に 有 効 な 手 段 を 提 供
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す るものである.GMDHは 複雑なシステムのモデ リ

ングを専門科学の狭い領域の人達だけでなく,よ り広

汎な人々にまで可能ならしめ,か つ実際的に役立つモ

デルを作成する一般的方法論の確立をめざしたものと

して非常に興味深い.こ の方法は複雑なシステムの物

理的あるいは現象論的な考察に基づ くモデルを作成す

るための仮説の作成という役割 もまた果す ことがで

き,今 後の発展の可能性を大いに秘めていると思われ

る.
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