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1 はじめに

時系列データに対する機械学習手法の一つである

リザーバーコンピューティング [1,2]が時系列予測

に有効であることがわかってきた。我々はこの機械

学習手法を用いることで流体変数 [3,4]や実際の気

象データ [5]の時間発展の予想等を成功させている。

また 3次元のローレンツ系の時系列データから構成

した機械学習モデルが各種力学系的性質を再現する

ことも明らかにしている [6]。本研究では、実際の現

象でしばしば見られる、微小のパラメータ変化で大

きな構造変化をもたらす構造不安定な力学系構造の

再現性に注目する。このような不安定な構造は一見

すると繊細な扱いを必要とする可能性があり機械学

習によって学習可能か否かは非自明である。典型的

な構造不安定なものとして、異なる不安定次元が共

存するような場合の構造不安定な力学系構造（ヘテ

ロカオス性）の再現性を明らかにする。

2 リザーバーコンピューティング

力学系 d¢/dt= f（の）の変数 u= h(¢) E良M が

観測できるとする。変数 uの時系列データを用い

て、 u(t)を入力したときに u(t＋△t)が出力となる

ように時間発展モデルをリザーバーコンピューティ

ングにより構築する。この学習手法の特徴の一つは

ニューラルネットワークの各変数を学習しないこと

で学習にかかる計算量を減らしている点である。そ

の分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。学習し

たいダイナミクスが決定論的である場合にはリザー
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バーコンピューティングは有効な学習手法である。学

習手法の詳細は [1,2]などを参考にされたい。

3 モデルの設定と結果

3.1 設定

次で記述される高次元ローレンツ系 [7]を考える：

dxk 
= Xk-1(Xk+l -Xk-2) -Xk + f, 

dt 

fork=l,...,K, (1) 

ただし、 X-1= XK-1、Xo= XK、X1= XK+lとす

る。 fは外力変数とする。本研究では (K,f) = (8, 6) 

の場合のローレンツ系を考える。このとき高次元ロー

レンツ系には 1次元不安定の周期軌道と 2次元不安

定の周期軌道が共存する。

高次元ローレンツ系の時系列データをリザーバーコ

ンピューティングによって学習し時間発展モデルを構

成する。入力変数として u(t)= (x1(t),...,xs(t),x1(t-

△T),..., xs(t —• T),x1(t-2• T),..., xs(t -2△T)) 

を使用する。ここで△T は遅れ時間を意味する。構

成した機械学習モデルによる短時間予測結果につい

ては図 1に図示した。正解の高次元ローレンツ系の

時系列とよく一致することが確認できる。
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圏 1:時系列データ予測．機械学習モデルにより時刻

0から予測された変数X1の時系列データを赤色の実

線で書いた。対応する高次元ローレンツ系の時間発

展により得られた変数 mの時系列データを青色の

破線で書き出した。
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まとめ

構成した機械学習モデルのリアプノフ指数を計算

した。最大と 2番目のリアプノフ指数は 1.03と0.09

であった。高次元ローレンツ系の最大と 2番目のリ

アプノフ指数は 1.02と0.10であり、およそ再現し

ていることがわかった。ただし、機械学習モデルも

高次元ローレンツ系も 3番目のリアプノフ指数はゼ

ロリアプノフ指数である。

次に不安定な周期軌道の再現性みる。図 2に高次

元ローレンツ系の不安定次元が 1と2の周期軌道で

周期が一番短いものを描いた。機械学習モデルもこ

れを精度良く再現している様子が見て取れる。より

周期の長いものについても再現することも確認して

いる。
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微小のパラメータ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典型的な構造をもつ高

次元ローレンツ系について、その時系列データのみ

を用いて構成した機械学習モデルの力学系解析を行っ

た。リアプノフ指数や異なる不安定次元の周期軌道

も再現することがわかった。これらのことから異な

る不安定次元が共存するような力学系構造も学習可

能であることがわかる。なお本結果の一部は [8]とし

て出版されている。
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圏 2:周期軌道の再現性．高次元ローレンツ系の不安

定次元が 1の短い周期の周期軌道（上図）と不安定次

元が 2の短い周期の周期軌道（下図）を青色の実線で

書いた。これに対応する構成した機械学習モデルの

軌道を赤色の点線で書いた。両者はほとんど重なっ

ていることがわかる。
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