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重量

帰納推論のモデルとして有限長さの複雑なデータ列を外挿する問題を考え､その推論過程が

カオスダイナミクスによって実行されることを示 した｡一般にカオスダイナミクスは決定論規

則に従って複雑なデータ列を生成する｡その逆過程として､有限長.さの複雑なデータ列に対 し

て､ある決定論規則を与えることができる｡こうして与えられた決定論規則は更に､複雑なデ

ータ列を逐次生成する｡このデータ生成過程はーもとのデータ列の外挿過程と見なせる｡従っ

てこれらの､決定論規則を与え､それに従って外拝を行な う過程はー帰納推論過程と等価であ

る｡このモデルは帰納推論の形式化に寄与できる｡

1･ 建玉

力学過程を計算横科学の立場から見直すと､生物的情報処理積能を持つコンピューターの開

発に寄与しうる新 しい視点がえられる｡すなわちーカオスダイナミクスの再帰的性質はプログ

ラム意味論に対応する (1)｡また､カオスダイナミクスの確率論的性質からは非古典論理が

導き出される (2)｡もっとも､この後者の議論では､帰納推論との関係を検討するには至ら

なかった｡しかし､清水 (3)､ホフスタッタ- (Hofstadter) (4)､ニコリス (Nicolis)

(5)が指摘するようにー生物的情報処理装置の特徴は帰納推論横能にあると思われる｡した

がって､ダイナミクスと非古典論理との関係を論 じる以上､帰納推論との関係の問題を避ける

わけにはいかない｡このような観点から､帰納推論のダイナミクスモデルを考え､その特長を

調べた｡その結果､ダイナ ミクス (力学規則)に基づく帰納推論はー乱雑データの中の規則性

を検出する能力が大きいために､従来の統計法則に基づく方法よりも推論能力が優れているこ

とが判った｡

ここで帰納推論とは､ ｢有限の事象から共通の概念を導き出すこと｣である｡このような推
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論によって未来に生起する事象を予測できる (6)｡この ｢予測能力の獲得｣という側面を強

調するとー帰納推論とは､ ｢ランダムな時系列データの外挿｣ないし ｢ランダムな記号列の延

長｣の問題である､と言い換えることができる｡

このような､有限長さのランダムな記号列 (たとえばコンピュータープログラム)の延長の

同語tという立場から帰納推論を論じたのはソロモノフ (SolomOnOff)が初めてである (7)｡

彼は確率論 (条件付き確率についてのベイズの定理､すなわちtより良い仮説の選択という側

面を強調した帰納推論についての基本定理)に基づいた推論を試みた｡その後チェイテ ィン

(chaitin)はランダムな記号列の性質を詳しく調べた (8)｡そして､有限長さのランダム

な記号列が周期性記号列の一部分である確率は極めて小さいことを証明し､複雑さの理論 (ア

ルゴリズムによる複雑さの理論 )を確立した｡さらにショウ (Shav) (9)およびニコリス

(5)はカオスダイナミクスの生成する記号列がチェイティンの言う複雑な記号列と等価であ

ることを示した｡ニコリスはその議論を発展させて､帰納推論横能がカオスダイナミクスでモ

デル化できる可能性を指摘するに至ったといえる｡

このように､ニコリスのモデルは帰納推論について新しく力学モデルを提案したという意味

で大きい意義を持つ｡しかしニコリス-チェイティン流の考え方のままでは実は帰納推論を実

行できない｡その理由を吟味し､カオスダイナミクスが生成するアナログ情報を保存すれば帰

納推論の実行が可能になることを本研究で示 した｡

2･ カオスダイナミクスの性質に基づく計算

はじめにtカオスダイナミクスが帰納推論のモデルとな り得る理由を数値例で示す｡本報で

はすべて 一次元写像

x叫 -f (x-1)

について計算する｡

〔1〕

2･1 カオスダイナミクスから複雑なデータ列へ

最も単純な一次元写像である､次ぎのようなテントマップについて考えよう｡

x n.t = 2 x か 0 ≦ xnL<1/2,

2(1-xl､)･ 1//2≦x n ≦1･ 〔2〕
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よく知られているように､この写像は二個の不安定不動点 (x*-0,2//ラ)を持つ｡ま

た､初期値xoが有理数のときは周期数列を､それ以外の実数のときは複雑なカオス数列を､

それぞれ生成する｡例えば､x0-12//13の場合､n-0とn-5の間の値を繰 り返す周

期6の数列 0.9231,0.1538,0.3077,0.6154.0.7692,0.4615が得られる｡一方､初期値と

して無理数x｡-√2/2を与えると､次ぎのような数列 0･7071,0.5858,0.8284,0･3431,

0.6863,0.6274,0.7452,0.5097,0.9807,0.0386,0.0773,0.1546,0.3091,0.6182,

0.7632が得られ､ここに示 した n-0とn-14の間で全く周期性は見出せない｡ (実際の計

算を数値的に行な うには､無理数を丸めて有理数にする必要がある｡その結果カオスはー著 し

く周期の長い数列として観測される (10))｡

2･2 複雑なデータ列からカオスダイナミクスへ

初めに数列 0.6667,0.6667,0.6667,0.6667,0.6667,を考えよう｡この数列の次ぎの値

は0･6667であると誰もが予想するであろう｡言い換えればこの数列は次ぎの式に従 うと

見なされる｡

xn′十T = X IYl 〔3〕

式 〔1〕と 〔3〕からf (xh )- X,i,或いは一般に､不動点を表す式 〔4〕が得られる｡

a- f (a ) 〔4〕

では､i欠ぎの数列 0.9231,0.1538,0.3077,0.6154,0.7692,0.4615,0.9231,0.1538,

0.3077,0.6154,0.7692,0.4615,0.9231を考えよう｡この数列すなわち時系列データは周

期性を持ってお り､その様子は図 1のプロットからさらに容易に判る｡次ぎの値の予測値は

0.1538である｡そしてこの周期関数の関数形はフー リエ級数の形で完全に記述できる｡

今度は､次ぎの数列 0.7692,0.4615,0.9231,0.1538,0.3077を考えよう｡この 5点の時

系列データは実は上の周期数列の一部なのであるが (図 1点線枠内)､この 5点からは何等周

期性は予測できない｡このような時系列データを外挿するときの基本戦略はーこれらがある母

集団から任意に選び出されたデータの列であると見なすことである｡この戦略を採るときは､

次ぎの予測値…期待値-平均値-0･5231となる｡実際の次ぎの観測値は016154で
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あるから､ ｢当たらずとも遠からず｣と満足して一件落着､それ以上の規則性の追及は止め､

となる｡

なおここで､期待値-平均値としたのは極めて当たり前に見えるが､予測という立場からは､

次ぎの事象が生起する事前確率密度分布関数 (ベイズの定理に従って帰納推論を行な うときに

採用する重み関数)を変域内で一定と仮定したことの帰結である (11)｡

ところで､これらの乱雑なデータのそれぞれが､各 1ステップ前のデータと因果関係を持っ

て生起すると考えたらどうなるであろうか｡このように因果関係を認める戦略をとるならば､

相隣る2個のデータの間の関係が意味を持つ｡ところが､2個のデータ (スカラ一畳)の閣の

関係は 1次元変域上の写像 (または関数)､すなわち 1次元写像によって完全に記述できる｡

そこで上の 5個のデータxnrLより4個の写像を作ると表 1および図2 (a)のようになる｡こ

れらの4個の写像の間の関係はー1次元写像関係が意味を持つ､という今の戦略に従うならばー

変域上で相隣る2個の写像の間を結ぶ直線(図2 (b))によって表されるであろう｡これら

の3本の直線の集合は先の5個のデータの生成規則を記述する｡そしてこの生成規則に従って

先のデータを外挿すると図 (b)の矢印で示す手続きに従って0･61を得る｡

このように､時系列的に相隣る2個のデータの間の因果関係を認める､すなわち決定論的規

則に従って乱雑なデータが生成されると見なすtという戦略を採れば､今の例ではその決定論

規則を発見できる｡その規則は 1次元写像の集合として記述される｡なお､このようにして 1

i欠元写像の集合を作る方法は､ローレンツプロット (1ヱ)とよばれることは言うまでもない｡

四番目にt次ぎの数列 0.7071,0.5858,0.8284,0.3431,0.6863,0.6274,0.7452,

0.5097,0.9807,0.0386.0.0773,0.1546,0.3091,0.6182,0.7632を考えよう｡これらの

データをプロットすると図 3のようになる｡そして図 1の例と異な り､周期性は認められない｡

フーリエ解析法を形式的に適用すれば､これらのデータの範囲での基本周期を見出すことはで

きる｡一方､純粋に統計法則のみに従うと見なす戦略を採ったときの予測値として､ x -

0. 5310を得る｡先のフーリエ解析の結果は事前確率を与え､先の予測値を補正するであ

ろう｡しかし時系列データが基本的に続計法則に従うという戦略を採る限 り､決定論規則を求

めることはできない｡

次ぎに同じデータについてー相隣る2個のデータが関係を持つと見なす､すなわち決定論規

則によってデータ列が生成されていると見なす戦略を採ってみよう｡表 1と同じ手続きに従っ

て 1次元写像を作ると図4を得る｡これらの写像を結んだ直線の集合が先のデータの生成規則

を与え､予測値-o･47を得る｡観測値-0･4736であり､一致は良い｡
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2･3 力学的規則に基づかないデータ列からカオスダイナミクスへ

前節では複雑な数列に生成規則を与える方法を示した｡しかしこの数列はもともと力学的生

成規則によって生成したものであったから､その生成手続きを逆方向にたどる手続き (以下､

｢逆手続き｣と称する)によって生成規則を発見できたのはーいわは当然である｡本節ではさ

らに､上記の逆手続きを､力学的生成規則に由来しない乱雑なデータの列に適用してーこの逆

手続きが生成規則を与えることができるかどうかを調べるOここで､対象とする乱雑データは

次ぎの二通りとした｡

[1]力学規則によって生成した数 (十進､2･1節に記載)の上位 1､2､または3桁の数

字を除いた数､

[2]乱数表より得た数｡

2･3･1 力学規則に由来 しない周期数列

テントマップを表す式 〔2〕に初期値xL;-12//13を代入 して得た数列 (表2､第2列 )

の各数値の先頭 1､2､3数字を除いた数 (x3n,x2yl･XITt,同義､3､4､5列)

に対 して逆手続きを施す｡ 初にt X3Ttの列が生成規則を逐次変形しながら形成する様相を

図5 (a)- (i) (それぞれ時系列データを併記)に示す｡また時系列データにはー①形成

した生成規則による予測値 (○または●印)､⑧続計法則による予測値 (期待値､△または▲

印)､③観測値 (十印)をそれぞれ記した｡ここでーそれぞれの予測の正しさの評価を一正の

(予測が当たった)とき○または△印､誤の (予測が外れた)とき●または▲印で表した｡た

だし正誤の評価の基準は次ぎの通 りとした｡すなわち､ l予測値一観測値 l≦0･1のとき正､

>o ･1のとき誤､とした｡このような生成規則の一連の発展から次ぎのことが言える｡ [1]

x3ら(-X3C)の観測値を得ると生成規則 (写像の集合 )は完成する｡n-7以降はこの生成

規則の予測は常に正しい｡ [2]統計法則は偶然正しい予測をすることがある｡

言い換えれば､このような周期数列においては､一周期内の各数値が力学規則に無関係に発

生 しているにもかかわらず､逆手続きに従って生成規則をあてはめることができる｡すなわち

この数列は見掛け上決定論規則によって生成したと見なせる｡しかも､この逆手続きによれば､

最初の 1周期のデータを観測した時点でその周期性の様相が確定しーその系の未来は完全に予

測できる｡

一方､周期性の様相を知るために伝統的に用いられる調和解析法を適用しようとしても､∩

-Oから6までのデータが与えられたのみではこれらは有限長波形一個の関数から得られたも
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のとみなされ､それらのデータの外挿値は平均値に収束する (13)｡要するにフーリエ変換

は周期性が別途確かめられている時系列データについてのみ､その周期と振幅を確定し得るに

過ぎないのであって､この方法は予測能力を本質的に持っていない｡それにくらぺると逆手続

きの方法は､系の持つ周期性を検出し､かつ子測する方法として依れている｡

同様の逆手続きを表2のx2nおよ び xITt について適用した結果をまとめて図6 (a)I

(b)に示す｡いずれの場合も､乱雑なデータより成る周期数列を生成する規則としての写像

の集合を構成できる｡

2･3･2 力学規則に由来しない非周期数列

本節では､力学規則に由来せずt周期性も持たない､真に乱雑な数列に対 してすらー逆手続

きの方法が予測能力を持つことを示す｡

同じく式 〔2〕に初期値yL,-√2/2を与えて得た数列 (表3､第2列)の各数の先頭 1ー

2数字を除いた数 (y3n ･y2れ･同表第 3･4列)に対 して逆手続きを施すoy3yLの列

が生成規則を逐次変形しながら形成する様相を図7(a)- (p )に示す｡この一連の生成規

則の発展から次ぎのことが言える. [1]時系列データの時間発展と共に生成規則 (写像の集

令 )は複雑になる｡すなわち､はっきりした生成規則は得られない｡ [2]この､逆手続きに

依る生成規則の予測能力と､統計法則に従うとしたときの予測能力はそれぞれ6′′/16および

5/16と､ほぼ等 しい｡

一方､図8はty2†tについての結果をまとめたものである｡この生成規則の予測徒力は

8/16と大きくー統計法則の予測能力2///16より大きい｡

次ぎにー乱数表 (14)から得た数列 (表4､その乱数の発生規則は不明)について､同じ

逆手続きを施 した結果を､図9および 10に示すO両者のいずれにおいても､生成規則 (写像

の集合)はn-19までの時系列データによって著しく複雑になる｡そしてそれらの予測能力

も′トさくー前者において2/17､後者において3 '17にすぎない｡一方_これらのデータが

統計法則に従って発生したと見なしたとき.C)子謝値 (期待値)の予測能力はそれぞれ0/17

および6/17である｡すなわち前者の乱数に対しては逆手続きの方法が､後者の乱数に対し

てほ統計法則に従 うとみなす方法が､大きい予測能力を示す｡

なお､これらのデータの乱雑さの尺度として従来から用いられる自己相関関数 (15)を計

算 して図 11(b)- (∫)に示した｡ここで図 (a)は完全にランダムなデータの自己相関

関数の模式図であり､時間間隔T (以下のデータにおいては n)の増加と共に急速に平均値に
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収束するはずのものである｡そして図 (b)- (f)のいずれも､ランダムデ-夕の特徴を明

瞭に示している｡そしてこの自己相関関数の様相からたとえは､図 (b)のデータが単純な生

成規則によって生成されたことを推測する手掛かりはない｡同様に､図 (e), (f)のデー

タが乱数表に由来することを推測する手掛かりもない｡

従って､上述の逆手続きの方法､すなわち決定論規則を割 り当てる方法は､従来の､自己相

関関数を調べる方法では決 して発見できない､乱雑データの中に潜む決定論規則を発見する能

力を持つことが確かめられたといえる｡

3･ 皇室

先に述べたように､決定論的生成規則に従って生成した乱雑データ時系列が､逆手続きによ

ってもとの生成規則を構成できることは当たり前である｡然 し実は､それが当たり前であるた

めには､われわれはあらかじめその決定論規則が存在していることを知っている必要がある｡

ところが､われわれは一般にそのような決定論規則をあらかじめ知っているわけではない｡わ

れわれが観測によって知 り得るのはデータだけである｡そのような乱雑なデ-タの山の中から､

それらのデータに共通の規則を見出すこと､そしてその規則を用いて未来に出現するデータを

予測し､生き残 りを計ること､それが帰納推論の本質である くら)｡しかも､2草に示したよ

うに､乱雑データをあるがままに､すなわち統計法則によってのみ支配されると見なす戦略の

もとに取 り扱 うなら､その中に内在する決定論規則を発見することは決してできない｡他方､

決定論規則が存在すると見なす戦略のもとに､前節に述べた逆手続きを適用するならーその乱

雑データの生成規則としての決定論規則を発見できる｡従って､決定論規則の存在を前提とす

る戦略の方が､未知の決定論規則を発見するための帰納推論法として決定的に有利である｡

しかしながらわれわれの環境にはー真に乱雑なデータもまた存在するであろう｡そしてその

ようなデータはおそらくー決定論規則に支配される乱雑データより圧倒的に多いであろう｡そ

のようなデータに対する帰納推論の意義もここで同時に考察する必要がある｡なぜなら上述の

理由でわれわれは､決定論規則に従う乱雑データと､真に乱雑な (続計法則のみに従うような)

デ-タとの区別を知 り得ないからである｡そこで､真に乱雑なデ-タの時系列を外挿するとき

の予測能力の大′トを､決定論規則の存在を前提とする戦略 (決定論戦略 )と､統計法則のみに

よって支配されるとみなす戦略 (統計戦略)の両者について比較することが重要になる｡

そのための試論はさきの 2･3節に示した通 りであり､要約すれば次ぎのようになる｡

[a]逆手続きを逐次適用することによって真に乱雑なデ̀ータに見掛けの決定論規則をあては
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めることができる｡

[b]見掛けの決定論規則は一般にデータ量とともに複雑になる｡

[C]決定論戦略の予測能力と統計戦略の予測能力は等しいと思われる｡

これらのうち [C]をさらに敷延すると次ぎのようになる｡すなわちー前節では 16データ

×4系列のデータ群について､ある妥当な基準に基づく評価を行ない､予測能力がどちらもほ

ぼ等 しいと結論した｡しかしこの間題は今後さらに詳細に吟味する必要と価値がある｡その吟

味は次ぎの二つの観点からしなければならない｡すなわち､住)異なる評価基準を与えたときの

予測能力の変化を調べること､⑧デ-タ量を増や して予測能力を統計的に評価すること､であ

る｡このうち特に､どのような評価基準を設定するかの問題は､おそらく帰納推論の本質に直

接関わるであろう｡少なくとも､生物情報処理系の適応と進化にとってー誤 りを厳しく罰する

制度をとるかー規則の発見の価値を認める制度をとるかほ､重大な影響がある筈である｡

要するに本報告の範囲では次ぎのことがいえる｡すなわちー真に乱雑なデータについてもー

決定論戦略による帰納推論の予測能力は､統計戦略の予測能力より劣ることはない｡また､決

定論規則に由来する乱雑データに対 しては､決定論戦略の方が､評価制度の如何に拘わらず圧

倒的に有利である｡さらに､周期的データに対 しても､決定論戦略による逆手続きは最も速や

かにその周期を発見できる点で圧倒的に有利である｡

なお､本研究では､逆手続きの方法として､ローレンツプロットの方法をもちいた｡しかし

一般の高次元力学系の力学的構造が 1i欠元写像で表される保証はない (16)｡このような場

合について予測理論を建設し (17)､帰納推論の方法を確立することは今後の課題である｡

4･ まとめ

生物情報処理の本質と思われる帰納推論についての､ニコリスによるカオスダイナミクスモ

デルを吟味し､推論を実行するために必要な条件を調べて次ぎの結論を得た｡

[1]帰納推論のモデルとして有限長さの乱雑な記号列を外挿する問題を考える｡するとー一

般的な非線形ダイナミクス (カオスダイナミクス)は乱雑な記号列を逐次生成するから､帰納

推論の優れたモデルになり得る｡しかし､カオスダイナミクスの トポロジーに記号を割 り当て

る記号力学の方法で生成した乱雑を記号列からは､その生成規則を記号列から構成できない｡

しかもその規則は予め知られてはいない｡従ってこの方法では帰納推論を実行できない｡

[2]この困難を克服するためには､外挿すべき記号に､単なるトポロジ-情報ではなく､ア

ナログ情報を持たせればよい｡
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[3]アナログ情報を持つ記号､すなわちデータの列が与えられればー相隣るデータの関係､

すなわち写像の集合を相成できる.,この写性の堤斜 まデータ列のfl三成規則でありtデータ列の

外挿値をも生成する｡この過程が帰納推論にはかならない｡

[4]このような力学規HlH 写像の監合を生成以HlJとする)による帰納推論は､従来の統計法

則に基づく帰納推論に較ぺて､①データ列の周期性､および⑧複雑なデータ列を生成する力学

規則､を発見する能力が著 しく大きいためーそれらのデータ列を正確に外挿する｡一方ー③力

学規則を持たない乱雑データもー続計法則に基づく方法とほぼ同じ確かさで外挿する｡

[5]このようにーアナログ情報を保存 したデータの写像の集合を構成するー力学的規則に基

づく帰納推論は複雑なデータ列を外挿､すなわち次ぎに出現するデータを予測する能力が大き

い｡このような情報処理能力は生物の生存と適応のために必要である0

したがって今後､生物情報処理債能を模擬 した装置の概念設計を行な うにあたってほ､その

動作原理としてのカオスダイナ ミクスによる帰納推論桟橋の研究を進める必要がある｡
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表 1 数恥 q)･D:01 と･相隣る2闇のデータの同の珊係 (x巾･Xn + .) ･

= 三 つ

0 0.7692

1 0.4615

2 0.9231

3 0.1538

4 0.3077

i _i_～_･下_竺J

(0.7692.0.4615)

(0･4615.0.9231)

(0.9231.0.15381)

(0･1538.0.3077)

表2･ 周期数列 (1･周年え )の各玉柏 の先頭 1 .2､3数字を除いた放x3.

x2, xlより成る放列.

n x̂ d れ

0 0.7692 0.692

1 0.4615 0.615

2 0.9231 0.231

3 0.1538 0.538

4 0.;077 0.077

5 0,6154 0.154

6 0.7692 0.692

7 0.4615 0.615

8 0.9231 0.231

9 0.1538 0.538

10 0.3077 0.077

11 0.6154 0.154

12 0.7692 0.692

表3 非周期放列 tl･I斡 /木え )の各数値の先頭
1､2数字を除いた欺y3.y2より成る放列.

空 孔 とき n_ Z3n

o 0.7071 0.071 0.71

1 0.5858 0.858 0.58

2 0.8284 0.284 0.84

3 0.3431 0.431 0.31

4 0.6863 0.863 0.63

5 0.627(1 0.274 0.74

6 0.7452 0.452 0.52

7 0.5097 0.097 0.97

8 0,9807 0.807 0.07

9 0.0386 0.386 0.86

10 0.0773 0.773 0.73

11 0.15LJ6 0.5tl6 0.46

12 0.3091 0.091 0.91

13 0.6182 0.182 0.82

14 0.7632 0,632 0.32

15 0.4736 0.736 0.36

16 0.9472 0.471.. 0.72

17 0.1056 0.056 0.56

18 0.2112 0.112 0.12

糾 乱数軸 妙 ら得た放列zl九 ･Z2,L･

n 呈上へ ig,i

O o.048 0.96LI

l o･680 0.264

2 0･390 0.664

3 0･256 0.264

4 0･641 0.943

5 0･879 0.773

6 0.627 0.561

7 0･958 0.552

8 0･298 0.886

9 0･735 0.129

10 0.279 0.301

11 0･909 0.491

12 0･138 0.496

13 0･948 0.781

14 0･356 0.812

15 01333 0.642

16 0･887 0.827

17 0/)94 0.164

18 0･069 0.672

19 0･409 0.073
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図の説明

図 1 周期性時系列データの一例｡ (点線枠内データについては本文参照｡)

図2 時系列的に相隣る2個のデータ間の関係が意味を持つ､とみなしたときのt (a)デ

ータ間の写像ーおよび (b)写像の集合｡データは表 1に示す｡

図3 周期性を持たない時系列データの一例.

図4 周期性を持たない時系列データ (図3)についての､相隣るデータ間の写像の集合｡

図 5 数列x3｡ が写像の集合すなわち生成規則 (各回上段 )を逐次形成する様相,ならび

にその生成規則による時系列データの外挿 (各国下段 )｡ 〇､●印は生成規則による､

△､▲ほ続計法則 による予測 (外挿)値､十印は観測値｡ここで､〇一△は正､●､

▲は誤､とした (本文参照 )｡

図6 数列x2.､またはxlnが形成する写像の集合すなわち生成規則 (図上段 )､ならび

にその生成規則による時系列データの外挿 (図下段)｡ 〇､●印は生成規則によるー

△､▲ほ統計法則による予測 (外挿)値｡ここで､〇､△ほ正､●､▲は誤､とした

(本文参照 )｡

図7 乱雑な数列y3日 が写像の集合すなわち生成規則 (各国上段)を逐次形成する様相､

ならびにその生成規則による時系列データの外挿 (各国下段)0 〇一●印は生成規則

による､△､▲は統計法則による予測 (外挿)値､十印は観測値｡こ/こて∴ 〇､△は

正､●ー▲は誤､とした (本文参照 )｡

図8 乱雑な数列y2.1 が形成する写像の集合すなわち生成規則 (図上段)､ならびにその

生成規則による時系列データの外挿 (図下段 )｡〇､●印は生成規則による､△､▲

は統計法則による予測 (外挿)値｡ここで､〇､△は正､●､▲は誤､とした (本文

参照 )｡

図9 乱雑な数列zl｡が形成する写像の集合すなわち生成規則 (図上段 ),ならびにその

生成規則による時系列データの外挿 (図下段 )0 〇､●印は生成規則によるー▲印は

続計法則による予測 (外挿)値｡ここで一〇は正､●､▲は誤とした (本文参照 )｡

図 10 乱雑な数列Z2｡ が形成する写像の集合すなわち生成規則 (図上段),ならびにその

生成規則による時系列データの外挿 (図下段 )｡ 〇､●印は生成規則によるー▲印は

統計法則による予測 (外挿)値｡ここで､Oは正､●､▲は誤とした (本文参照 )0

図 11 乱雑な数列より成る時系列データの自己相関関数. (a)模式図 (15)､ (b)カ

オス数列yn ､ (C)カオス数列を加工した乱雑数列 y3日 , (d)カオス数列を加
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図の説明 (続き)

工した乱雑数列y 2∩ , (e)乱数表による乱雑数列 zl｡ , (f)乱数表による乱

雑数列Z2｡｡
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