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経済時系列のカオス性の検証

一一一カオスニューラルネットワークによる力学系の学習と予測一一

池 田 欽

I まえがき

カオスとは決定論にしたがうが不規則で乱雑な挙動を示し，初期値に敏感ではじめ十分に近い値を

とったとしても，その軌道が時間とともに指数関数的に乗離していくものであるといえる．

本論文では平均株価からいくつかの特性値の計算を行ない，カオス性の検証と予測を行なった．し

かし，物理学の場合と違って，経済では株価などの変動の基となる運動方程式は分かつていない．よっ

て，得られた時系列から夕、イナミクスを推定する方法しかない．それには高い精度の長い時系列が必

要になるが，経済時系列の場合必ずしも可能ではない．さらに，多くの場合基礎方程式そのものが時

間とともに変化していくとも考えられる．

カオス性を検証するのに最も簡単な方法は，スペクトルの形状によって判断をする方法である．周

波数領域にいくつかの鋭いピークを持つ場合，時間領域で見るといくつかの周期的な変動が重なった

波形である．帯状に広がったスペクトルを持つ場合，振動数が密集した無限個の成分波を持っている

と考えられ，カオスである可能性が強いと思われる．しかし，カオスは単なる重ね合わせでは理解で

きない現象で非線形領域に属するものである．

図1には，日経225(1989.1.4～97.12.18）のパワースペクトルを示している．
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図l：日経225のスペクトル

角周波数軸全体に広がった形状をしており，単純な周期的時系列ではないと考えられる．また，ス
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ベクトル成分波の強さが周波数fの逆数，（または，逆数の α乗， αεR）に比例しているとも見るこ

とができ，？ノイズと言われるようなフラクタル性を有した系列であるとも考えられる

経済時系列などの多くは 1変数である．この観測列を高次元システムからの観測値であると考え，

I次元の観測系列から多次元の状態空間を再現する方法について 2章でまとめている．状態空間を再

構成する場合，問題となるのが観測系列に含まれるノイズ成分であり， 3章ではウェープレット変換

によるガウス分布に従う高周波ノイズの除去方法を述べる．また，多次元化する場合，元の状態空間

の次元を知ることができず推定を行なう必要がある． 4章ではこのいくつかの方法について述べてい

る．再構成を行なう際に次元の推定と同様に重要なものに時間遅れというものがある．時系列内の部

分系列の情報量の重畳度がもっとも少なくなるような相互情報量による基準について 5章でまとめて

いる. 6章では自己相似性を判断する相関次元解析， 7章ではカオスの特徴的な性質である軌道の不

安定度を与えるリヤプノアスペクトル解析についてまとめ， 8章では再構成された状態空間から状態

遷移関数をカオスニューラルネットワークによって学習し，予測を行なう方法について述べた．

2 状態空間の再構成

株価の変動が， M次元の非線形離散力学システムで，次のように与えられると仮定する．

Xt+l二 F(xt),Xt巴RM. (1) 

ここで，｛xt｝は離散時間 tにおける状態， FはM次元写像である．株価など，経済の時系列データ

の多くは，離散的なスカラー｛xk},k=O, 1，…，Nである．よって，観測から式 1の｛xt｝のようなM次

元空間内の状態ベクトルを得ることは不可能となる．また，式（1）のダイナミクスを完全に知ることも

できず，時系列｛xt｝を観測値として与えるようなアトラクターを構成することもできない。よって，

ここでは元の未知のアトラクターの性質をもったアトラクターを，観測時系列から再構成する必要が

ある．ここでは， Takensの埋め込み定理を用い，スカラーの時系列から時間遅れの差分を用いて再構

成する．時間遅れの大きさをむ埋め込み次元をmとすると，再構成状態ベクトル｛vt｝は，次のよう

に表現できる．

Vi二 （Xi,Xi+r, ... , Xi+(m一l)r)

v2=(x2, x山，…， X2+(m-l)r)

VNー（m-l)r=(XNー（m-l)r,XNー（m-2)r，…， XN).

(2) 

ここで再構成状態空間の埋め込み次元mは， ［d]+ 1 （ここで， dは元のアトラクターの次元）とは

違った値となる．

m二三2d十1, (3) 

ならば，Takensの埋め込み定理を満たし，状態空間は交差することなく再構成される．ただし，Takens

の埋め込み定理は，十分条件であり，必要条件ではない．つまり，埋め込み次元が ［d］十1より小さい
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図2：日経225の再構成状態空間の 3次元射影

場合でも，交差しないアトラクターが再構成されることがある．

有限のノイズを含む時系列の場合，アトラクターを特徴づける次元 dと，リヤプノブ指数は，埋め

込み次元 mと時間遅れ rの影響を大きく受ける．

株価の場合，無限の系列を観測することはできないので，ノイズ成分の除去，および，適切な m,r 

の選択をしなければならない．

図2には，日経225(1989.1.4～97.12.18）の時系列から， r=23として再構成した状態空間の 3次

元空間への射影を表している．図によると，ある種のアトラクターが形づくられていると考えること

ができるが，バブル期のデータを含んでいるために，パブ、ル期，バブソレ期からの過渡期，バブル以降

の比較的安定した状態の 3つの区分に分かれていることが観測できる．安定期からバブル期，バブル

期から過渡期などの遷移もカオスによって説明を行なうことができるかも知れないが，本論文では，

外生的なショックを考慮しないことにする．よって 4章以下では比較的安定した期間（1991.11.28

～97.12.18）のみを考えることとする．

3 ウェープレッ卜変換によるノイズ除去

時系列 ｛xt｝に対するウェープレト変換，逆変換は，

工ト1:x附

Xt ＝~忍X~サ~（ t),

(4) 

(5) 

と表される．ここで，サ（t）は，スケール m，トランスレート nについて正規直交系をなす基本ウェー

プレツトである．

世~（ t)=2m/2ψ（2mt-n). (6) 

このウェーブレツト変換を用いてホワイトノイズを除去するために，ガウス過程の平均自乗誤差基
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図3：ノイズ除去

(d) ノイズ除去後

準を与えるBayesian推定法を用いる．

まず，観測時系列にノイズが含まれた観測値を，

γt=Xt十 Wt, (7) 

とする．ここで，｛xt｝は平均0のフラクタル過程，｛似｝は独立の平均OのGaussian＊ワイトノイズで

ある．この｛η｝のウェープレット係数を，

r＝｛ぺ， mEM,nEN(m)}, (8) 

とする． {xt｝と｛仙｝は独立であるので， rの分散を求めると，次の関係式が成り立つ．

Varr~＝ σ弘＝ σ2z rm十σる－ (9) 

ここで， dはノイズを除いた時系列 ｛xt｝の分散， σるはホワイトノイズの分散である。

対応する対数ゅう度関数は，
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L( r, a2，σ弘）＝lnpr(rlr，σ2，σら）

＝ーす，i~MN(m）｛長十初（同）） (10) 

(lU 

となる．ここで， dはサンプル平均であり，次の式で計算される．

dらニ~γ 呂 （ぺ）2 (12) 
1'I ¥ 'Trt) neN(m) 

いま，ノイズがない，つまり σる＝0であるとすると，ゅう度関数を最大にするパラメーターは， (3=V

の解になる．特に，

1 N(m) n(m) lコ－
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DML=2-HML・。。

を得る．ここで， HMLはハースト指数， DMLの最ゅう推定値である．

一般的に， d宇Oの場合にも，この方法を繰り返すことによって，最ゅう推定値を得ることができる．

ノイズパラメーター r,a2，σもを用いて，ノイズの含まれていない時系列 ｛xt｝のウェープレツト係数

を次のように推定することができる．

X::Z= ~ 9 E[x~I r~］ ψ~（ t) 

［ σ2β：m 2 I r~i~<t). 
- m,nER L 6213-m + szgma w J 、‘E

B

，，
n

，a
 

h
H
H
 

(1助

このウェープレツト係数 ｛i~｝ の逆変換をすることによって，ノイズの含まれた観測値｛η）からノイ

ズを除去することができる．

図3には日経225の時系列（a），日経225のウェーブレット係数の分散の対数プロット（c），ノイズの除

去を行なった後の時系列（b），そのウェープレツト係数の分散の対数プロットを示している．図 3(c）の

m=6～7において分散が水平を示している部分が高周波ノイズ成分であり，図 3(b), (d）では，係数の

修正によって取り除かれている．

4 埋め込み次元 mの選択

埋め込み次元 mの適切な選択は，ノイズの除去とともに，アトラクターの再構成にとって重要であ

る．ここでは，［ 6］に示されている手法をまとめる．まず， Takensの理論値よりも大きいと考えられ

るm を適当に決める．状態ベクトル ｛vk｝から m×η行列 V=XTXを求める．ただし，行列 Xは，

状態ベクトルから次のように構成される．
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1 64.44 11 7.69e02 21 2.08e02 31 5.74e03 41 l.lle03 

2 8.95 12 7.56e02 22 l.8le02 32 5.13e03 42 9.42e04 

3 2.29 13 5.78e02 23 l.47e02 33 4.49e03 43 7.5le04 

4 0.85 14 5.0le02 24 l.24e02 34 3.74e03 44 6.33e04 

5 0.54 15 4.5le02 25 l.2le02 35 3.35e03 45 3.86e04 

6 0.43 16 3.74e02 26 l.15e02 36 2.9le03 46 2.54e02 

7 0.33 17 3.4 7e02 27 l.08e02 37 2.57e03 47 2.03e04 

8 0.21 18 3.29e02 28 8.79e03 38 2.07e03 48 1.4 7e04 

9 0.10 19 2.55e02 29 8.57e03 39 l.57e03 49 3.46e05 

10 9.54e02 20 2.27e02 30 7.2le03 40 l.35e03 50 4.3le06 

表 1: Vの固有値

x~[f] 。9)
Vの最大固有値に対応する固有ベクトルは，再構成された状態空間のなかの最も大きな変移の方向を

示している．カオスの影響でデータに大きな変移が生じている と考えると， mを比較的大きな固有値

の数に応じて選べばよいことになる．しかし，どの程度大きな固有値のカウントするかの明確な基準

は与えられていない．さらに，固有値の相対的な大きさはVの要素の大きさに依存している．また，

この手法による再構成は常に最適であるとは限らず，そして，フーリエ変換と同様にノイズとカオス

時系列を適切に区別することができない．

表lには日経225の固有値の計算結果を示している．どの値までを取ればいいという基準がないため

適切な値を得ることはできないが， 8章では m=l2として予測を行なった．

その他の方法としては，大きな次元に埋め込まれたアトラクターの幾何学的構造によ ってmを推定

する方法が示されている［11][12］.もし，埋め込み次元mが小さい場合，アトラクターには交差する

点が生じる.mを大きくしていくにつれ，この交差は解消されていくので， mを大きくしていき，す

べての交差がなくなる埋め込み次元の関値を求めればよい. [11］では，ノイズが含まれたデータの場

合，推定埋め込み次元が大きくなるという結果が示されているので，この手法を行なうまえにノイズ

の除去などの前処理をしておく必要がある．

5 時間遅れ τの選択

ノイズのない無限のデータの場合，時間遅れ rをどのようにとっても，アトラクターの再構成を行

なうことができる．しかし，経済時系列など有限でノイズの含まれている場合，時間遅れ tが小さ過

ぎる場合，再構成された状態空間の｛吋 の座標は似たものとなり， アト ラクターは対角線方向に引き

延ばされ，ノイズが含まれている場合には不明瞭となってしま う．よって， rの選択は座標が時間的に

独立になるように選択しなければならない．しかし，あまりに時間遅れ rを大きくすると時系列の情

報を失うことになる．特にサンプル数が少ない系列の場合，再構成状態空間の相点の個数が rの増加

とともに減少していき，アトラクターの適切な再構成が行なわれないことになる．
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単純な rの選択方法としては，時系列の自己相関関数が最初に Oになる時刻を選択する方法があ

る．
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図4：相互情報量

その他の方法として，よりよい選択基準として相互情報量を用いた選択基準が示されている（8).

まず，時系列から長さMの系列 Sk{k=I,2，…， M｝を切りとり，このふの確立分布を九（s1),P.(s2), 

…， P.(sn）とする．ここで， S1,S2，…， Snは可能性のあるメッセージ群，時系列の場合はそれぞれの値を

階級に分けた場合の対応する階級値となり， fミ（sふi=l,2，…， nはヒストグラムから推定される確率

となる．同様に， T時刻だけ移動した系列 Q1{/=I+ T, 2十 T，…，M+T}の確率分布を P/q1),Pq(q2), 

…， Pq(qn），階級値をの， Q2，…，b とする．また， SとQの相互確率をP何（s;,Q;), i, j = I, 2，…，nとする．

P.(s；） と同じように， Psis;,q；） は2次元のヒストグラムから推定される．この時，相互情報量l(S,Q) 

は，

P時（s;,Q;) 
l(S, Q）＝羽ん（s;,Q;)log P.(s,)Pq(Q；）’ 仰

と定義される．そして，時間差Tを変化させ，l(S,Q）が最初に極小値をとる時刻を再構成時の時間遅

れ rとする．

図4には日経225の相互情報量の計算結果を示している．最初に極小値を取るのは r=23の時であ

り，相互情報量は2.66ピットであった．状態空間の再構成にはこの r=23を用いて行なった．

6 相関次元解析

相関次元解析とはGrassberger-Procaccia(GP）法とも言われ，カオスアトラクターの自己相似性

を検証する方法である．

相関次元は情報次元の簡略されたものと考えることができ，
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図5：日経225の相関積分
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いての平均を表している．

相関次元を求めるために，まずは相関積分関数 C(l）を定義する．

市 N

C（／）＝~史Mたl) ；~JθU-lv，－ めり

ここで， θ（x）はHeaviside関数であり，次のように定義される．

II X注0
e(x)=I 

¥0 x<O 

半径 fにより C(l)が，

C(l)cxlv 

ω） 

白）

(24) 

とスケーリングされるとき，アトラクターはフラクタル性（自己相似性）を持っていることになる．

もし，時系列がカオスである場合，埋め込み次元mの増加に伴い log／に対する logC(l）の傾きは相

関次元uに収束する．

アトラクタ一再構成の時に，埋め込み次元mが小さい場合，状態空間はデータに埋めつくされるこ

とになり，また，傾きはmに等しくなる.mがTakensの理論値に近付くにつれ傾きはアトラクターの

フラクタル次元に近付いていき，その後は傾きを維持することになる．よって，傾きが収束したと考

えられるmの値をアトラクター再構成に必要な埋め込み次元とすることができる．

図5には日経225の相関積分の結果を示している．状態空間の再構成に用いたサンプIレ数は1500サン

プルであり，アトラクターを構成する点が十分でなく， Jが微小な場合，相関積分を正確に計算する

ことはできなかったが，推定で10次元以上であると考えられる．
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7 リヤプノフ解析

リヤプノフ指数とは，状態空間内のある 2点聞の一つの座標系に対する距離の時間についての指数

的拡大率と解釈することができる．

状態空間内の 2 つの点を日， Vo＋ ~vo とする．この 2 点、は時間の経過とともにアトラクター上をシス

テムの力学系によって移動していく．それらの軌道はある種の時間の関数としてとらえることができ

る．そうすると， 2点聞の乗離についても時間の関数と考えることができ， dV（凡 t）と定義する.2 

点間の距離が時間とともに減少する場合，，アトラクターが周期的軌道，不動点をもっている．もし，

力学系が不安定であるならば2点の軌道の議離は指数的に大きくなり，その後ある値に落ち着く．カ

オス性がある地点では 2点間の距離L1V（日， t）は不規則にふるまう．このように，はじめは近接して

いる 2点間軌道の距離の指数的変化率の平均はカオス性の判断をするのに適している．状態空間のあ

る軸方向を iとし， i軸方向の 2点の距離の時間変化を L1Vi（凡 t), i軸方向の 2点の距離の初期値

をdV／とすると，リヤプノフ指数は，次のように定義される．

(25) 

この指数を用いることにより，

λ；＜0の時： アトラクターの軌道は i軸方向について周期的，または不動点におちつ く．負のリヤプノ

ブ指数は散逸的システムに特有なものであり，そのようなシステムは漸近的な安定性を示し，指数

の絶対値が大きくなるほど安定になる．

λ；＝0の時：アトラ クターの 2点の軌道の距離は， i軸方向について，時間が経過しても変化しない．

λ；＞0の時：軌道は不安定になり，カオス的になる．初期において十分近接した 2点であっても全く

違った軌道をたどることになる．力学系は決定論的であるが，一見すると，ブラウン運動のように

ふるまうことになる．

ここまでは，再構成状態空間の lつの軸方向のみに注目して来たが， m次元空間の各軸方向のリヤ

プノフ指数を考えることができる．これらの組はリヤプノフスペクトラムと呼ばれる．そして，リヤ

プノフスペクトラムのうちの少なくとも最大の指数が正の値をとれば，対応する軸方向にカオス特有

の軌道不安定性をもっていることになる．

リヤプノフスペクトルを求めるために［ 5],[7］，式 1の力学系で， L における微小変位をむtと

すると，

X1+1 + l3X1+1 = F(x1 + dell,仰 1)

と表せる．テイラー展開し高次の項を切り捨てて線形近似することにより，

l3X1+1=DF（ぁ）l3x1,

(26) 

（幻）

というような l3x1に関する写像とすることができる．ここで， DFはFのヤコビ行列で，その第 ij成

分をん， Fの第 i成分を F;,Xtの第1成分をめとすれば，
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L _ aF. 
一一Jij ax；’ 

となる．初期値としてむ。を与え，これを DFによってN回写像すると，

8xN=DF(xNー1)DF(XN-2）・・・DF(xo）むo,

となる．

DFN=DF(XN-1)DF(XN-2）…DF(xo), 

と定義すると，この行列の固有値α（N）を用いてリヤプノフスペクトル，t;(i= 1, 2，…， M）は，

,1;＝》里会凶σ，（N)I,

。。

(29) 

）
 
nU 
3
 
（
 

前

H
H

q
d
d
 

（
 

となる．

また，リヤプノフ指数を大きい方から順次加算していき，負とならない最大の整数をjとすると，

アトラクターのフラクタル次元dを，

;; _ : , ~{- 1tt, 
u-1，寸不r・ ）

 
－
 

司
d（
 

と推定することができる．

式（1））のように力学系が定式化されている場合，ヤコビ行列DFを直接計算することができ，式（30か

らリヤプノフスペクトノレを求めることができる． 1変数データとして観測された時系列からは，直接

DFを計算することができないので，再構成された状態空間のアトラクターの軌道からDFを推定す

る必要がある．再構成されたアトラクター上の 1つの点を Vtとし，この点を中心とする半径 εのm次

元微小超球に入るアトラクター上の点、｛v',}(i=l, 2，…，N）を選び出す．このとき， Vtから見た各点へ

の変位ベクトル｛y，｝は，

y,=v ,-v,, ）
 

q
e
d
 

q《
d（
 

となる．時間が4 だけ経過すると， Vtは Vt+Jtに，超球内の各点は（v’叶 '1t｝に変化する．この時の変

位ベクトル｛ぉ）は，

Z;=  V i+&t -Vt+'1t, (34) 

となる．経過時間4 と超球の半径 Eが十分に小さい時，

z,=A1Y,, (35) 

が近似的に成立する．この Atは式（幻）のヤコビ行列を近似表現したものとなる．表 2には日経

225 (1991.11.28～97 .12 .18）から再構成された状態ベクトルのリヤプノフスペクトルの計算結果を示

している．時間遅れ rは23，再構成次5cmは30とした． この結果から，最大固有値は4.65で少なく と

もIつの軸方向については軌道不安定性を有していると考えられる. m=30の時は Al6まで正の値を

示しており，株価は低次元の力学系ではないようである．累積値については負になることはなかった．

これは，サンプル点が少なく，ヤコビ行列の推定を行なう時に近傍の点が十分に取れなかったことが

原因と考えられる．
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固有値 累積値 回有｛直 累積値 固有値 累積値

A1 4.65 4.65 A11 0.66 21.85 A21 0.52 21.46 

A2 3.35 8.00 ).12 0.48 22.34 A22 -0.67 20.79 

λ3 2.74 10.74 A13 0.41 22.75 A23 0.99 19.79 

λ4 2.28 13.03 ).14 0.27 23.03 λ24 -1.17 18.62 

λs 1.98 15.01 ).15 0.14 23.17 A2s 1.53 17.08 

As 1.68 16.70 ).1, 0.01 23.18 ).26 -1 71 15.37 

).7 1.45 18.15 λ17 0.09 23.18 A21 -2.05 13.32 

As 1.18 19.34 λ18 0.28 22.80 A2s 2.61 10.70 

).• 1.00 20.35 Ai• 0.34 22.45 λ四 -3.34 7.36 

).10 0.84 21.19 A却 -0.47 21.98 λ30 -4.49 2.86 

表2：リヤプノアスペクトル

8 力学系の推定と予測

1次元の観測時系列から再構成された状態ベクトルから，式（1））に示されている非線形写像Fの推定

を行なう．その方法としては，写像関数Fの大域的な推定を行なう方法，局所的な推定を行なう方法

がある．

大域的推定法としては，多項式（ARモデルなど）による写像関数の推定［15］，階層的ニューラルネッ

トワークによる方法などがある．しかし，多項式による推定では，独立変数の数は m叩 Cmとなり，モ

デルの次元数pを増やすことによって急激に大きくなる．また，独立変数が多くなることによってノ

イズの含まれたデータに過剰な推定を行なったり，高次元の多項式による推定は部分的サンプルの影

響を受けやすくなる．階層的ニューラルネ ットワークによる推定法の問題点としては，多項式と違い，

ネットワークのパラメーター（ウェイト）には学習と言われる繰り返し計算が必要で，パラメーター

推定に時間がかかることや，学習の際，局所的最適解に陥りやすい点があげられる．これらの問題点

を改良するアルゴリズムとして，モーメント法による学習の高速化，シミュレーテッドアニーリング

による確立的学習法などが提案されている［16], [13]. 

また，大域的推定法全体の問題点としては，新しいサンプノレ点が与えられたときFの推定を再度行

なわなければならない点である．この解決するものが，予測を行なう点の近傍のサンプル点にのみ注

目する局所的な写像Fの推定法である．局所的推定法は大きく分けて，近傍のサンプル点を予測に直

接用いる方法，限られたサンプルにより写像関数Fを推定し，それを用いて局所的な予測を行なう方

法がある．

このように，局所的な推定法は短期的予測と言う観点から見てみると，大域的手法に比べて誤差が

小さいと考えられる．しかし，株価など，経済時系列の場合，用いることができるサンプル数は一般

的に少なし式（2）による状態空間の再構成によっても完全なアトラクターの再構成はできず，予測を

行なう時点の近傍のサンプルが十分に取れないことが考えられる．

よって本論文では，大域的手法のニューラルネットワークによる方法に，神経細胞の自己の過去の

出力による不応性，他のニューロンからのフィードパック入力を考慮したカオスニューラルネット



号

ワークの手法を用い，状態空間ベクトルの学習による式（1))の力学系の記憶，学習されたネットワーク

による次の時刻の状態点の予測を行なう．
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(36) 

(37) 

カオスニューラルネットワーク

カオスニューロンは次のように定式化することができる．

N t t M t 

u;(t+ l)= ~ Wu  Z:: k詰釣（t-d）一αZ::k~y;(t- d)-8；十宕V;; ~ kU;(t-d), 
J=l d=O d=O J= 0 

約（t+l）ニ F(u;(t+1)). 

ここで， y(t+l):t+lでの出力， u(t+l):t十lでのニューロンの内部状態， km,kr, ks：それぞれ

他のニューロンからのフィードパック，不応性を表す自己からのフィードパック，入力についての記

憶定数で指数的に減少， α：不応性定数，／；（t):tでの jニューロンへの外部入力， θ：第 iニューロン

のしきい値， ωυ ：第jニューロンから iニューロンへのシナプス結合の強さ， Vu：第jの外部入力か

らiニューロンへのシナプス結合の強さ， F：出力関数で，ここでは式38で表されるシグモイド関数を

8.1 

（浦）F(x)= l __ . 
l＋出p(-f)

用いる．

ここで， εは温度パラメーターと呼ばれ，シグモイド関数の形状を決める． εが，大きくなれば，裾が

広がった形になり，線形関数に近くなる，小さくすると，式39で表されるステップ関数に近くなる．

(39) 
I 1, if x >O 

H(x)=l[x]= 1 
l 0, if z云O

式36において，右辺の第 1項は，他のニューロン jからの入力に，指数的に減少する定数んを掛け，

その線形加重和をとり，ニューロンjからニューロンjへの結合強度を表すウェイトを掛けて，さらに

その和をとった形になっている．よって，これは，他のニューロンからニューロン iへの興奮性，抑制

性信号の総量を表している．第2項は，指数的に減少する定数わを自己の過去の出力値に掛け，その

和をとり，その値に αを掛け，負値とし，さらに，第3項の一θまで考慮すると，実際の脳神経細胞

に見られるような発火後しばらくは新たに発火を行ないにくくなる不応期を模擬することができる．

よって，第九 3項は不応性を表している．第4項はネットワークに対する外部からの入力となる．

ここで，第 1項を相互作用項（甲で表す．），第2, 3項を不応性項（ sで表す．），第4項を外部入力

項（s；）と置くことで，式36は，

付。U;(f)=T);(f）十Ut)+s,(t),

ただし，

抗日
ι

品

川

叫

叫

O
W

4

4

4

 

（

｛

｛

 

N t 

TJ;(t）＝芦1W;; "Jdi,:.y;(t-d) 

sh）＝一αJJl~y;(t d) 8;, 

M t 

S;(t) = 記V;; Z:: ktf;(f-d). 
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さら』こ， TJ,s は，

N 

TJ;(t + l)=kmr;;(t）十呂W；；釣 (t),

ど（t+l)=k,!;;(t+l）一αy;(t) θμ），

θμ）＝θ（t) s;(t) B(t 1)-s;(t l)k,, 

と書ける．
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同

似5)

(46) 

上で定義したカオスニューロンを構成要素とするニューラルネットワークをカオスニューラルネッ

トワークと呼ぶ［ 1 J.カオスニューラ．ルネットワークは個々の構成要素自体がカオスを生成する能力

をもっており，自己相起型連想メモリとしての応用がなされている．

8.2 カオスニューラルネットワークによる写像関数 Fの学習と予測

次に，カオスニューラルネットワークを用いて，式（1）の非線形写像関数Fを推定する方法について

述べる．

外部入力としては再構成された状態空間の時刻 tにおける相点｛v，｝を与え，ネットワークの出力に

はI時刻先の値，つまり｛v,+i}の状態ベクトルが出力されるようにパックプロパゲーション法によっ

て学習を行なう．また，学習の収束の高速化のためにモーション法を用いる．

カオスニューラルネットワークによる力学系の学習と予測シミュレーション結果をまとめる．

用いたシステムはM 1800/ZOUで，プログラム言語はFortran，ネットワークは株価の値を外部入力

としてそのまま受けとる入力層，カオスニューロンを用いた第一隠れ層，第二隠れ層，線形荷重和を

非線形関数によって写像した値を出力する通常のニューロンを用いた出力層の 4層からなるとした．

予測誤差の定義は平均2乗予測誤差の平方根を全体の時系列の標準偏差で基準化したものとする．

なお，比較のためにARモデルによる予測方式の誤差を併記した．

カオスネット

ARモデル

1時刻先 Is時刻先 110時刻先

0.245 

0.263 

0.354 

0.442 

0.431 

0.623 

表3：カオスニューラルネットワークによる予測誤差

表 3より， ARモデルの予測誤差は予測する時刻に比例して増大していくが，カオスニューラルネッ

トによる予測はARモデルに比べて誤差の増大率が小さいようである．しかし，どちらの場合も予測の

精度はあまり良くないようである．これは時系列のカオス性により，線形予測が適切でないこと，ま

たは，時系列のカオス性に対する雑音の振幅が大きいためと考えられる．

9 おわりに

本論文では， l次元時系列のカオス性を検証するいくつかの手法を示し，日経225に対する検証を実

際に行なった．その結果，最大リヤプノフ指数は正となり，少なくとも 1つの軸方向に対してはカオ
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スの特性である軌道不安定性を有していることを示した．日経225に対する相関次元解析では，株価の

データの有限性により，再構成状態空間の相点が少なく，微小な超球を用いた場合の相関積分を正確

に計算することができず，収束する次元を推定することはできなかった．しかし， 10次元以上の状態

空間を形成している可能性が強く，低次元の比較的簡単な力学系では表されないように考えられる．

再構成した状態空間の非線形写像関数をカオスニューラルネットワークにより学習し，それを用い

た予測手法を示し，シミュレーションを行なったところ，予測時刻を伸ばしていった時のARモデルの

誤差拡大率よりは，カオスニューラルネ ットワークの誤差拡大率が小さいという結果はでたものの，

誤差の大きさ自体は大きなものであった．

これからの課題としては，経済の状態遷移が写像関数で記述できると仮定しでも，物理現象とはこ

となり，時間とともに写像関数が変化していくと考えられるので，そのことも考慮、した予測方法を考

えていきたい
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