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力学系とは，一定の法則に従って時間変化が記述されるシステムであり，振子運動や惑星の軌

道などの自然現象からレーザーのような工学システムまでの様々な現象は力学系と見なすことが

できる．一般的に，実験から得られる観測量からシステムを記述する方程式を発見することは困

難である．しかし，システムを記述する方程式を得ることが可能になると，システムの未来予測

や現象の再現などが可能となる．そこで，本研究では，力学系の時系列データを学習に用いるこ

とで間接的に力学系の微分方程式をニューラルネットワーク(NN)で近似する手法を開発した．本

手法は図 1 に示すように，NN と Integrator（積分器）から構成される[1]．時刻𝑡における観測量𝒓(𝑡)

を入力して NN でその微分値𝑑𝒓(𝑡)/𝑑𝑡を近似する．近似した微分値を積分器で𝑁∆𝑡だけ時間発展さ

せて，時刻𝑁∆𝑡秒後の観測量𝒓(𝑡 + 𝑁∆𝑡)を推定する．この推定値が𝑡 + 𝑁∆𝑡秒後の観測量𝒓(𝑡 + 𝑁∆𝑡)

と等しくなるように NN を学習させる．微分値を求めるための NN としては 7 層の多層構造を用

い,  積分器で用いる数値積分法としては Runge-Kutta 法を選定した．本研究では，モデルからの

出力を再びモデルに入力することを 𝑁 − 1 回繰り返すことで，𝑁 = 5 ステップ先の予測を行う．

この際，𝑁ステップまで推定値と観測量との平均二乗誤差(MSE)をロス関数とした場合（pattern1）

と，𝑁ステップ先のみの推定値と観測量との MSE をロス関数とした場合（pattern2） の２パター

ンにて学習を行った． 

本実験では，代表的な力学システムであるローレンツモデルを対象とした．時間発展能力は，

ある初期値𝒓(0)から刻み幅𝑑𝑡 = 0.01で𝑡 = 500まで時間発展させMSEによって評価した．pattern1

における代表的な結果(ローレンツアトラクタの再構成の例)を図２に示す．異なる NN の初期重

みを与えて学習させた結果得られる MSE のヒストグラムを図 3 に示す．どちらの場合についても

比較的安定した学習が可能となることがわかった． 
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Fig 2. Reproduction of attractor by pattern1. 

Fig 1. The proposed scheme. 

Fig 3. MSE errors for pattern 1 and pattern 2. 
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