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論 文

主成分回帰分析を用いる改良形GMDH*

近 藤 正 **

Revised GMDH Algorithm Using Principal Component-Regression Analysis*

Tadashi KONDO**

In this paper, a revised GMDH (Group Method of Data Handling) of multiinput-singleoutput 
type algorithm is developed by using principal component-regression analysis. 

In previous GMDH algorithms, the optimal partial polynomials, which are generated by using 
the second degree polynomial of the two variables in each selection layer, are accumulated in 
multilayerd structure to construct the complete polynomial. But, in a high order selection layer, 
many combinations of two variables generate multicolinearity in partial polynomials and this 
presents a severe problem in estimation accuracy of model parameters. The nonlinear models 
which contain multicolinearity in the partial polynomials lack in stability and can not be used 
in prediction problems. 

The revised GMDH in this paper generates some optimal partial polynomials which are 
identified by using principal component-regression analysis in each selection layer, and the 
complete description of the system is constructed by combining these optimal partial polynomi-
als in multilayerd structure. The principal components which construct the partial polynomials 
are perendicular each other and so the partial polynomials generate no multicolinearity. 

The revised GMDH algorithm is applied to a simple illustrative example and compared with 
the result obtained by the previous GMDH algorithm.

1. ま え が き

システムの中に非常に多 くの変数やパラメータを含

み,し かもそれ らが相互に結合 して複雑な現象を示すた

あに,従 来の専門科学のみの知識を用いて対象システム

のモデリングを行うことが困難な非線形システムや,シ

ステム構造に関する先験的な情報が得られていない実シ

ステムなどに対して,少 ない入出力データから,シ ステ

ムに関する先験的な知識を必要とすることなく,発 見的

自己組織化の原理に基づいてモデ リングを行 う手法とし

てGMDH(Group Method of Data Handling)1)～6)が あ

る.GMDHは 階層型ニューラルネットワークと同じく,

多層構造と並列処理を特徴 としたアルゴリズムをしてい

るが,ニ ューラルネットワークと比較 してネットワーク

内部の情報処理方法は全 く異なってお り,比 較的小規模

なネットワークを自己組織化することにより,非 線形 シ

ステムの高精度なモデ リングが可能である7).GMDH

の アルゴリズムでは,各 選択層において,シ ステムの部

分表現式あるいはシステムの中間表現式を,少 数の入出

力データを用いて同定 し,こ れを多層構造に積み重ねる

ことによりシステムの完全表現式を構成 している.し か

しながら,多 層構造に層を積み重ねて行 くと,多 重共線

性を起 こす組み合わせが数多 く発生 して,モ デル係数の

推定精度が著しく悪化し予測精度が悪 くなる.多 重共線

性を防ぎ予測精度の良いモデルを同定する方法として,

(1) 情報量規準AICあ るいは予測平方和PSSな どの評

価規準を用いて変数の逐次選択を行い,多 重共線性を起

こさない最適部分表現式を自己選択するアルゴリズム3)

(2) Ridge回 帰 を用いて部分表現式のパラメータを推定

し多重共線性を防止するアルゴリズム4)

などが提案されている.(1)の 方 法では,多 重共線性を起

こす変数を同時に部分表現式の中に取 り込むことを避け

て,最 適部分表現式を構成する際に多重共線性を起 こさ

ないモデルを構成 している.(2)の 方法では,多 重共線性

が存在 しても安定なRidge回 帰係数を持つ部分表現式

*

 原 稿 受 付1991,12.27.
**

 徳 島 大 学 医 療 技 術 短 期 大 学 部School of Medical

Sciences, The University of Tokushima : 3 chome 18-15, 

Kuramoto-cho, Tokushima city, Tokushima 770, JAPAN

Key Words : GMDH, nonlinear system identification, model-

ing, principal component - regression analysis, network.

1



392 システム制御情報学会論文誌 第5巻 第10号(1992)

を構成出来るが,Ridge回 帰 係数で用いるRidgeパ ラ

メータの最適値は相違なる2変 数の組み合わせごとに異

なり,さ らにこの値は各選択層において変化するため,

各 々の相違なる2変 数の組み合わせ ごとにRigde曲 線

などを用いて最適値を見つけだすことは実際上困難であ

る.こ のため適当なRidgeパ ラメータを仮定 してRidge

回帰係数を計算することになるが,こ の場合,得 られた回

帰係数に含まれる偏りが大きくなり良い予測精度を得る

ことができな くなる.また,こ れらの多重共線性の発生を

防 ぐアルゴリズムとは考え方が異なるが,Ivakhnenko

らの グループにより,逐 次変数導入型GMDHア ル ゴリ

ズム5)や 一般化GMDHア ル ゴリズム6)な どの研究が行

われているのでこれ らの手法にっいてふれておく.逐 次

変数導入型GMDHア ル ゴリズムは,まず,入 出力データ

の前処理 として,直 交化された入力変数(x1,x2,…,xs)

を作成する.そ して,第1層 では,出 力(φ)と 最 も寄与

の大 きい変数(si)と の部分多項式(f1(sf))を 作 成 し,

第2層 では,残 差(φ-f1(si))を 出力とする部分多項式

(f2(sj))を 作成する.こ の操作を繰 り返して多層構造を

構成 し,残 差 の関数(fi)か ら構成 される完全記述式

(φ=f1(xi)+f2(xj)+…+fx(Xk))を 作 成す るアルゴリ

ズムである.― 般 化GMDHア ル ゴリズムは,逐 次変数

導入型GMDHア ル ゴリズムを拡張したアルゴリズムに

なっている.こ れらのアルゴリズムは,モ デル式の中に

入力変数間の相互結合をできるかぎり含まないようにし

ており,工 業プロセスを対象にした制御用モデル式の作

成を主要な目的にしている.こ のため,本 論文で対象に

しているようなシステムの入出力間に変数の相互結合を

多く含むような,本 質的に複雑な構造をした非線形シス

テムのモデ リングに適用することは困難である.

本論文では,複 雑な構造を した非線形システムを対象

として,主 成分回帰分析を用いて各選択層において直交

化 した変数を発生させ,こ れ らの変数を用いて多重共線

性を起こさない最適な部分表現式を作成する.そ して,

このようにして作成 した最適部分表現式を多層に積み重

ねてシステムの完全表現式を作成する改良形GMDHの

アルゴリズムを提案する.つ ぎに,こ の改良形GMDH

を簡単な同定問題に適用 し,従 来から提案されている評

価規準を用いて変数の逐次選択を行い最適な部分表現式

を自己選択するGMDHと の比較を行い,そ の予測精度

が大幅に改善されることを示す.

2. 評 価 規 準 を 用 い て 変 数 の 逐 次 選 択 を行

い 最 適 な 部 分 表 現 式 を 自 己 選 択 す る

GMDH3)

まず始めに,評 価規準を用いて変数の逐次選択を行い

最適な部分表現式を自己選択するGMDHの アルゴリズ

ムについて簡単に述べる.

システムの完全表現式 として,Kolmogorov-Gavor

の多項式

(1)

を想定する.ま た,シ ステムの部分表現式は2変 数の2

次多項式

(2)

に対 して変数選択の評価規準(情 報量規準AIC8)ま た は

予測平方和PSS9))を 用 いて変数選択を行い,多 重共線

性を起こさない最適な部分表現式を自己選択する.変 数

の逐次選択法として変数増減法を用いる.

情報量規準AICは,

(3)

(4)

によって与えられる.こ こで,nは データの個数,mは

変数の個数Cはmに 無関係な定数,S2mは(4)式 か ら計

算される残差の自乗平均である.予 測平方和PSSは,

(5)

に よ って与 え られ る.た だ し,

ここで,φaは α番目のデータの出力値,ykaは 中間変数

ykの α番 目のデータに対応する値である.シ ステムの完

全表現式(1)式 は,最 適な部分表現式を積み重ねて構成

し,そ の次数は各選択層において変数を組み合わせるこ

とにより増加する.層 を通過 して計算を続けて行 くと多

重共線性を起こす変数の組み合わせが増加 して最適な部

分表現式に含まれる変数の数が減少する.最 終層では,

すべての2変 数の組み合わせについて最適な部分表現式

の形が,

(6)

となり,前 層と同じ中間変数を発生 し,予 測精度が改善

されなくなるため部分表現式の積み重ねを停止する.

以上のアルゴリズムによって評価規準を用いて変数の

逐次選 択を行 い最適 な部分表現式 を 自己選択 す る
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GMDHを 構成できる.

本研究では,後 で述べる主成分回帰分析を用いる改良

形GMDHと の比較を行 うために,(2)式 の部分表現式

を計算する前に入出力データの前処理を行い,部 分表現

式を構成することにする.こ れは,(2)式 の代わりに,

まず,

(7a)

(7b)

(7c)

(7d)

(7e)

(7f)

の よ う に,変 数(Xi,Xj,xi・xj,x1,x2j,yk)か ら変 数

(xi',xj',xi・xj',x2i',Xj2',ykう へ の 変 換(規 準 化)を 行

う.こ こで,(Xi,xj,xi・xj,xi2,xj2,yk)は そ れ ぞ れ の

変 数 の平 均 値(期 待 値),(Sxi,Sxj'Sxixj'Sx2i,sx2j'Syk)

は それ ぞれ の変 数 の標 準 偏 差 を示 す.こ の変 換 に よ り,

各 々 の変 数 は,平 均0,分 散1に 規 準 化 さ れ る.次 に,規

準 化 さ れ た変 数 を用 い て部 分 表 現 式

(8)

を作成 し,こ の式に対 して変数選択の評価規準を用いて

変数選択を行い,多 重共線性を起 こさない部分表現式を

自己選択す る.こ のGMDHを,以 下 において従来形

GMDHと 呼ぶことにする.

3. 主 成 分 回帰 分析 を 用 い るGMDH

変数 の逐次選択を行い最適な部分表現式を自己選択す

る従来形GMDHに お いてはAICま たPSSな どの評価

規準を用いて予測誤差を評価 し,多 重共線性を起 こす変

数 どおしを部分表現式の中に同時に取 り込むことを避け

て多重共線性を起 こさない部分表現式を作成 した.こ こ

では,(2)に 含 まれている5個 の変数に主成分分析を適

用して直交化した新しい変数z1～z5を 作成 し,こ れらの

変数を用いて直交回帰分析ににより部分表現式を作成す

る.こ のようにして作成 した部分表現式は,入 力変数Zl

～z5が 直交化されているたあ多重共線性を起 こさない.

この改良形GMDHの 構造をFig.1に 示す.以 下に,主

成分回帰分析を用いるGMDHの アルゴリズムを示す.

3.1 主 成 分 回帰分 析 による最適 部分 表現式 の

作成

はじめに,2変 数の2次 多項式(2)式 に含まれる5個

の変数勘=(xi,xj,xi.xj,Xi2,Xj2)を,(7)式 の よう

に,平 均0,分 散1に 規準化する.規 準化 した変数(xi',

Xj',xi+xj',x2i',xj2う をxij'と 表 わす.つ ぎに,規 準化 し

た変数xij'を,

(9)

のように直交変換 し,新 しい変数zT=(Z1,Z2,…,Z5)

を作成する.こ こで,Cは(5×5)の 正規直交行列を示

す.正 規直交行列Cはxijの 各変数の分散が1に なるよ

うに規準化 したxij'か ら構成す る相関行列Rの 固有値

問題

(10)

を解 くことにより求める.こ こでRは(5×5)の 相 関行

列,∧ は固有値(λ1,λ2,…,λ5)を 対角要素に持っ

(5×5)の 対 角行列である.つ ぎに,(9)式 よ り作成 した

新 しい変数zを 入力変数 として直交回帰分析を行い多重

共線性を起 こさない最適部分表現式

(11)

を作成する.こ こで,ykはk番 目の中間変数を示 し,dk

はykに 対応する係数ベク トルを示す.係 数ベクトルdk

Fig. 1 Structure of the revised GMDH
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は,入 力変数zが 直交化 されているため以下の簡単な計

算により求めることが出来 る.

(11)式 に対応する正規方程式は,

(12)

で あ る.こ こで,nを デ ー タの個 数 とす る とyTk=(yk1,

yk2,…,ykn),Zはn個 のzTか ら構成 され るデ ー タ行

列 で あ る.(12)式 を 各 要素 を 用 い て書 き直 す と,

(13)

とな る.入 力 変 数zが 直 交 化 され て い るた め(12)式 の

行 列(zT・Z)は 対 角 行 列 とな り,係 数 ベ ク トルdkのi

番 目の 成 分dki(i=1,2,…,5)は,

(14)

に より求まる.こ こでriは 対 角行列(zT・Z)の 第(i,i)成

分である.(11)式 の最適部分表現式を作成する時に,有

用な変数のみを自己選択するために情報量規準AICを

用いて変数の逐次選択を行う.変 数zが 直交化されて無

相関であるために変数の逐次選択方法(変 数増減法,変

数減増法など)と しては,ど の方法を採用しても作成 さ

れるモデルは同じになる.AICの 計算に用いる残差の自

乗平均 は

(15)

(16)

により求める.こ こで(15)式 の第2項 は,変 数Ziを 部

分表現式の中に取り込んだ場合の自乗平均の減少量を示

す.(15)式 と(16)式 によりz1～z5を 部分表現式の中に

取 り込んだ場合の残差自乗和を計算して,残 差自乗和を

最 も小 さくする変数か ら部分表現式の中に順次取 り込

む.そ して,(15)式 と(3)式 か ら計算されるAICの 値

が増加する時に変数の取 り込みを停止する.こ のように

して,選 択 した有用な変数のみを用いて(11)式 の最適

部分表現式を作成する.

3.2 中間 変数 の自己選択

最適な部分表現式によって発生される中間変数に対 し

てAIcの 値 の小さいものをL個 自己選択す る.選 択個

数 はなるべく大きくとることが望ましい.

3.3 多 層 構造の計算停止方法

GMDHで は層を通過 して計算を続けてい くと多重共

線性を起 こす変数の組み合わせが数多 く発生するたあ

に,主 成分分析を行 う時に変数の次元が縮小する.変 数

の次元は5次 から2次 に縮小 して,最 後に固有値の絶対

値の大 きいものが二っ残 り,ほ かの三っの固有値はすべ

てゼロに近づく.多 重共線性を起 こす中間変数どお しを

組み合わせても予測精度の改善が行われないため,多 重

共線性の発生により変数の次元が縮小する層で多層構造

の層の積み重ねを打ち切 り,計 算を停止する.

変数の次元が縮小する層は固有値を用いて以下のよう

に して判定する.各 選択層のすべての中間変数 に対 し

て,

(17)

が満足 された時に変数の次元が縮小したと見な し多層構

造の積み重ねを打ち切 る.こ こでλk,max1,λk,max2は 第k

番 目の中間変数 に対する固有ベ ク トルλk=[λk ,1,

λk,2,λk,3,λk,4,λk,5]T,(k-1～L),の5個 の要素の

中で1番 目と2番 目に大 きな値をとる固有値を示す.L

は中間変数の選択個数を示す.Eは 多層構造の打ち切り

判定規準値を示す.そ して,同 定 されたモデルとして,

前層で作成 された中間変数の中で最小のAIc値 を示す

変数を採用する.こ れは,(17)式 に含まれる固有値は,

前層で作成 された中間変数の分散を示しており,こ のた

め(17)式 では,前 層で作成 された中間変数の次元が縮

小 しているかどうかを判定 しているためである.以 下で

は,(17)式 を多層構造の計算停止方法(1)と 呼ぶこと

にする.ま た,別 の多層構造の停止方法としてAICの 値

を用いることも出来 る.Alcの 値 は,次 元が縮小する層

より後の層では予測精度が改善 されないために,徐 々に

増加する.こ のため,AICの 値 が最小値をとる層で計算

を停止する方法が考えられる.こ れを多層構造の計算停

止方法(2)と 呼ぶことにする.

以上のアルゴリズムによって,主 成分回帰分析を用い

る改良形GMDHを 構成できる.

4. 簡 単 な 同 定 問題 へ の 適 用

本論文で提案 した改良形GMDHと 従来のGMDHと

の比較を行 うために,簡 単な同定問題への適用を行う.

対象 システムの入出力関係式は次式で表わされるものと

する.

(18)

ここで,ε はN(0,252)の 正 規性 白色雑音を示す.
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GMDHの 入 力変数 として,x1～x4の4変 数を用いる.

(18)式 は,入 力変数x1～x3に より構成されており,x4は

含んでいない.入 力変数 に不必要な変数x4が 含まれて

いる場合においても,シ ステムの同定が可能であること

を示すために入力変数にx4を っけ加える.同 定に用い

る入出力データとして20個 のデータを用い,同 定 され

たモデルの評価を行 うために別の20個 の入出力データ

を用いる.本 研究において,数 値実験例 として(18)式

の入出力関係式を用いたのは,GMDHは 一般的に入力

変数が相互に結合 して構造が複雑で強い非線形性を有す

るシステムの同定問題に適用される場合が多いために,

このような特徴を持つシステムの一例 として(18)式 を

用いた.(18)式 は,入 力変数x1～x3に 関 して1次 か ら4

次 までの項をすべて含み,し かも,入 力変数が相互に結

合 して比較的複雑な入出力関係を構成 している.ま ず始

めに改良形GMDHに よる同定結果を示す.

4.1 改 良 形GMDHに よ る同定結 果

(1) 中間変数,

AIC値 の小さいものを4個 選択する.

(2) 多層構造の計算停止方法

ここでは,多 層構造の計算停止方法として計算停止方

法(1)を 採 用する.多 層構造の計算停止規準値は,E=

0.99と す る.

(3) 同定 されたモデル

第5層 において計算が終了 して次式が求まった.

(第4層)'

(19a)

(19b)

(第3層)

(19c)

(19d)

(19e)

(19f)

(第2層)

(199)

(19h)

(19i)

(19j)

(19k)

(191)

(第1層)

(19m)

(19n)

(190)

(19P)

(19q)

(19r)

(19s)

(19t)

ここで,yi(M)は 第M層 のi番 目の中間変数,zi(M)は 第M

層 の 番目の非線形主成分,di(M)は 第M層 のi番 目の最

適部分表現式の係数ベク トル,yij(m)は 第M層 の中間変

数yi(M)とyi(M)を 規準化 して作成 したベクトルyi(M)',

yi(M)',yi(M)・yi(M)',yi(M)2',yi(M)2')T,xij'は 入 力変数xi

とxjを 規準化 して作成 した入力ベクトル(xi,xj',xi・

Xj',xi2,xj2')T,Ci(M)は第M層 の非線形主成分の係数行列

を示す.同 定 したdi(M)お よびCi(M)の 値 をTable1に 示

す.

同定されたモデル(19)式 で は,入 力変数を規準化 し

て作成 した入力ベクトルとして,x12',x13',x14',x23'の

4個 の入力ベクトルが自己選択されている.そ の他の入

力ベクトルx24',x34'は 自己選択 されなかった.自 己選択

された入力ベクトルの中にはX14'が 含 まれており,こ の

ベクトルの成分としてシステムの同定に不必要な入力変

数x4が ある.し かしながら,Table1の モデル係数を参

照すると,d3(1)お よびcl1)の 係数値から,'入力変数x4の

影響が中間変数y3(1)に対 して非常に小 さくなっているこ

とがわかる.こ のように,本 来,シ ステムの同定に不必

要な入力変数を含む入力ベクトルは,自 己選択されない

ように計算が行われるが,も し,一 部の不必要な変数を

含む入力ベクトルが自己選択された場合においても,そ

の影響 は小 さくなるものと思われる.

(4)各 選択層における固有値の変動とAIC値 の変化

Table2に,第5層 まで計算をした時の各選択層にお

ける非線形主成分の固有値を示す.大 きな値を持っ2個

の固有値に下線をっけ,そ の累積寄与率を右側の列に示

す.累 積寄与率は第2層 で一度小さくなり,第3層 で再

び大 きくなった.そ して,第5層 ではすべての中間変数

に対 して0.99以 上 の値になった.こ の累積寄与率の通

過層に対する変化をFig.2に 示す.第5層 では4個 の中

間変数とも累積寄与率 はほぼ同じ値になり,GMDHの

計算が第4層 の計算においてほぼ収束していることがわ

5
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かる.っ ぎに,Table2で 示 した各中間変数の固有値の

大きさをFig.3に 示す.図 より第2層 では,5個 の固有

値の分布が各々の中間変数でかなり異なっているが,層

Table 1 Parameters of the identified model by the revised 
GMDH

Table 2 Eigenvalues in each selection layer

Fig. 2 Change of eigenvalues in the revised GMDH

Fig. 3 Eigenvalues in each selection layer

6



近藤:主 成分回帰分析を用いる改良形GMDH 397

を通過することにより各々の中間変数の固有値の分布が

類似 してきており,第5層 では各々の中間変数ともほぼ

同じ分布になった これ らのことにより,第4層 以後の

中間変数は同 じ特徴を持った変数と見なすことができ,

これ以上層を通過させて計算を続けても予測精度の向上

は望めない.つ ぎに,各 選択層におけるAICの 変化を

Fig.4に 示す.図 より,第4層 においてAIcの 値が最小

になっていることがわかる.こ のため,多 層構造の計算

停止方法(2)を 採用 した場合においても,第4層 のモデ

ルが採用 されることがわかる.

(5) 同定精度

同定に用いた20組 の入出力データに対する同定精度

を示す.同 定精度は次式によって評価する.

(20)

ここで,φaは 出力変数 φのα番目の出力データに対

する推定値を表わす.

となった.

(6) 予測精度

予測 に用いた残 り20組 の入出力デー

タに対する予測精度を示す.予 測精度は

次式によって評価する.

(21)

ここで,φaは 出力変数 φのα番 目の

出力のデータに対する推定値を表わす.

12=0179%

とな った.Fig.5に 同定 と予測に用いた

40組 の入出力データに対する推定結果

を示す.Fig.5よ り,同 定精度,予 測精

度の両方 とも非常に良いことがわかる.

Fig.5で は,真 値 と推定値 との区別がで

きないたあに,Fig.6に 真値 と推定値 と

の差(残 差)を 示す.Fig.6よ り,残 差は

約±300の 範 囲に分布 しており,Fig.5

か ら真値の変動が0～40,000の 範囲であ

ることを考慮すると,残 差の変動が非常

に小さいことがわかる.な お,残 差の変

動には対象 システムの出力に加えたノイ

ズε(σ=25)の 影 響が含 まれている.参 考 までに,

Table3に,対 象システムの出力に加えたノイズεの標

準偏差(σ)を 変化させた場合の同定結果の一部を示す.

3ケ ースとも,同 定されたモデルの構造は同 じになった.

Fig. 4 Change of AIC in the revised GMDH

Fig. 5 The prediction results by the revised GMDH

Fig. 6 Residuals of predicted values by the revised GMDH 

Table 3 Accuracy for various standard deviations of noise (a)

7
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σを大きくしていくと,同 定精度(J1),予 測精度(J2),

AIC値 とも徐々に増加している.こ れらのことから,対

象システムに非常に大きな変動を伴 うノイズが含まれて

いるような同定問題では,多 層構造の計算停止規準値

(E)は0.99よ りも少 し小さな値 にする必要があるもの

と思われる.

4.2 従 来 形GMDHに よ る同定結果

(1) 中間変数

AIC値 の小さい変数を4個 選択する.

(2) 同定されたモデル

第5層 で計算を終了して次式が求まった.

(第5層)

(22a)

(第4層)

(22b)

(第3層)

(22c)

(第2層)

(22d)

(22e)

(第1層)

(22f)

(229)

(22h)

(3)多 層構造の打ち切 り

各選択層におけるAICの 変化をFig.7に 示す.第5

層では部分表現式がすべて(6)式 の形 となり,第5層 の

4個 の中間変数はすべて同じ構造 となった.

(4)同 定精度

同定に用いた20組 の入出力データに対する同定精度

を示す.同 定精度は(20)式 によって評価する.

J1=5.63%

とな った.

(5)予 測精度

予測に用いた残 りの20組 の入出力データに対する予

測精度を示す.予 測精度は(21)式 によって評価する.

12=5.57%

とな った.Fig.8に 同定 と予測に用いた40組 の入出力

データに対する推定結果を示す.

4.3 同 定 結果の まとめ

4.1と4.2の 同定結果を以下にまとめる.

Table4に,各 々のGMDHの 同定精度(J1)と 予測

精度(J2)お よびAICの 値 を示す.

(1)改 良形GMDHで は同定精度(11)と 予 測精度(12)

の両方 とも従来形GMDHと 比較 して精度が非常に良く

なっており多重共線性を起 こさないモデル式が得られて

いることがわかる.

(2)AICの 値 も改良形GMDHの 方が大幅に小さくなっ

ており良いモデル式が得られていることがわかる.

(3)改 良形GMDHで は,各 選択層における中間変数の

収束状態を,中 間変数を構成する非線形主成分の固有値

の分布と累積寄与率を調べることにより,正 確に判断で

きることがわかった.こ のため,中 間変数の固有値 と累

積寄与率を用いて多層構造の計算停止方法を構成するこ

Fig. 7 Change of AIC in- the previous GMDH

Fig. 8 The prediction results by the previous GMDH 

Table 4 Accuracy of the revised GMDH and the previous 
GMDH

8
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とが可能 になった.さ らに,従 来形GMDHと 同 様に

AIC値 を用いた多層構造の計算停止規準 も構成するこ

とができた.

5. む す び

主成分回帰分析を用いる改良形GMDHの アルゴリズ

ムを提案 し,簡 単な同定問題に適用 した.そ して,従 来

か ら提案されているGMDHに よって得 られた結果 と比

較することにより次のことが明らかになった.

改良形GMDHは,同 定精度と予測精度の両方の精度,

更 にAICの 値 とも非常に良い精度が得 られており,多

重共線性を起こさない精度の良いモデルを同定すること

ができた.さ らに,改 良形GMDHで は,各 選択層におけ

る中間変数の収束状態を,中 間変数を構成する非線形主

成分の固有値の分布 と累積寄与率を調べることにより判

断でぎることがわかった.こ のため,従 来形GMDHと

比較 して,よ り正確な多層構造の計算停止規準を構成す

ることが可能になった.さ らに,従 来形GMDHと 向様

にAICの 値 を用いた多層構造の計算停止規準 も構成す

ることができた.

以上により,本 研究で提案 した改良形GMDHの 有効

性が確認できた.

最後に,GMDHの 研究に関 して,長 年にわたりご指導

ご鞭提を賜りました,大 阪大学工学部田村坦之教授に深

甚の謝意を表す.
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