
Coupled logistic mapの機械学習と解析

中井拳吾＊

＊岡山大学学術研究院環境生命自然科学学域

本稿は小林幹氏（立正大学経済学部）、斉木吉隆

氏（一橋大学経営管理研究科）との共同研究に枯づく

ものである。

1 はじめに

近年、機械学習の一種で時系列データの学習に特

化したリザーバーコンピューティング [1,2]という

機械学習手法が時系列予測に有効であることが報告

されている。我々はこの機械学習手法を流体のエネ

ルギー変数に適用し、時間発展の予想等を成功させ

ている [3,4]。さらに不動点、周期点のような力学

系の不変集合といった各種力学系的性質が再現しう

ることも明らかにしている [5]。本研究では、流体気

象などの実際の硯象でしばしば見られる、微小の変

化で大きな構造変化をもたらす構造不安定な力学系

構造の再現性の考察に向けて、見たい構造不安定な

力学系構造をもつ力学系の機械学習モデルの構築を

行う。

2 リザーバーコンピューティング

d¢jdt = f（の）で表される力学系の変数、 U=h(¢) 

E ]RMについて考える。ある時刻までの時系列デー

タを用いて、入力 u(t)に対して出力が u(t十△t)と

なるような時間発展モデルを機械学習によって構築

する。リザーバーコンピューティングの特徴の一つ

はニューラルネットワークの内部変数を学習しない

ことであり圧倒的に計算量が少なくて済む点である。

その代わりにニューラルネットワークの次元を大き

くすることで高性能なモデリングを可能にしている

（詳細は [5]）。このことによりダイナミクスが複雑な

ふるまいを示すとしても、それが決定論的である場

合にはこの種の学習方法が有効である。
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3 モデルの設定と結果

3.1 設定

次の Coupledlogistic mapを考える：

｛仁1= （1 -€)rふ（1 -ふ） ＋ €rぷ(1 -Y叫

Yn+l = (1-f）乃此(1-Yn) + ET2X五(1-Xn) 

ただし、（門，r2,E) = (3.99, 3.9, 0.2)の場合を考える。

このアトラクタは不安定次元が 1の周期軌道と不安

定次元が 2の周期軌道のいずれもが桐密に埋め込ま

れているヘテロカオス [7]であると考えられている。

この写像の時間発展により得られた変数 (Xn,Yn) 

とその時間遅れの時系列データを {u}としてリザー

バーコンピューティングにより学習させて、得られ

た時間発展モデルがどの程度もとの力学系を再現す

るか解明する。
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圏 1:時系列データ予測．ある時刻 n=Oから構成

した機械学習モデルよって予測された変数 Xnの時

系列データ（赤色）と対応する Coupledlogistic map 

の時間発展により得られた変数 Xれの時系列データ

（青色）を沓き出した。
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図 2:変数の滞在時間分布．構成した機械学習モデ

ルよって予測された変数 Xnの時系列データからそ

の滞在時間分布を計算しプロットした（赤色）。また、

対応する正解として、 Coupledlogistic mapの時間

発展により得られた変数Xnの時系列データから滞

在時間分布も計算し合わせてプロットした（青色）。
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より長時間の時系列データ予測の誤差拡大を避ける

ことは不可能であるが、 Xn変数の長時間発展の滞在

密度分布は正解の Coupledlogistic mapの滞在密度

分布を再現することも確認された（医 2)。

Coupled logistic mapの不安定次元が切り替わる

5ステップ前から時系列予測を行った（圏 3)。不安

定次元が切り替わる前後で極端に予測性能が落ちる

ことは確認されなかった。また、他のいくつかの時

系列や、予測の開始時刻を 1から 10ステップ前に変

更しても同様に、極端な予測性能の低下は確認され

なかった。

4 まとめ

構造不安定な力学系構造の典型例の一つのヘテロ

カオス性のある Coupledlogistic mapについて、時

系列データのみの学習によって機械学習時間発展モ

デルの構築を行った。その特徴の一つである次元が

切り替わる時刻周辺も機械学習モデルで再現可能で

あることが明らかになった。
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