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概要

生物のように適応的かつ頑健に振る舞える知的システムは，高度な自律性と学習機能を兼ね

備えている．そのようなシステムはまず外部からの介入が存在し続ける状況下でも常に自発的

に活動し，絶え間なく学習しながら振る舞いを獲得し続ける．また学習する対象を外部の環境

から自ら選択するのみならず，時にシステムの内的な状態から構成できる．そしてその学習機

能は，脳や神経系のようにある複雑な相互作用の中で一貫して実現される．このような「自律

的な学習機能」は生物知能の重要な特徴の一つであり，かつ現在の人工知能では十分に達成さ

れていない．

本研究では，脳・身体における多数の要素が相互作用しつつ時間発展する系を抽象化した高

次元非線形力学系の上で，自律的な学習機能を実現する数理モデルの構成法を提案する．そ

して構成された数理モデル，すなわち「自律的な学習システム」の解析を通して自律的な学

習機能の背後に通底する普遍的な制約条件を理解することを目論む．特に本研究では自律的

な学習機能を部分的に実現した既存の数理モデルとして Innate Training に着目する．Innate

Trainingは高次元カオス力学系を積極的に活用する構成を採用しているが，そのままでは本研

究が目指す自律的な学習システムの要件を完全には満たさない．ここでは上記の点を踏まえ，

Innate Training を基軸に自律的な学習システムの実現のための 4 点の改善点を策定し，各々

に対して新たな改善手法を提案する．まず Input Reservoir と呼ばれる概念を提案し，Innate

Training で与えられる過渡的入力を高次元非線形力学系内部のダイナミクスとして表現でき

ることを示す（第 3章）．この Input Reservoirは，学習システムの外部にある機構を部分系と

して内在化させる着想を与えるため，学習システムの一貫した表現の実現において重要な役

割を果たす．次に Innate Training では設計者によって制御される入力の生成および切り替え

を，Input Reservoirならびに系が生成する高次元カオス軌道を活用し，閉ループを介して高い

操作性で設計する手法を提案する（第 4章）．この提案手法を駆使することで，設計者からの

一定の制御不能性，すなわち独立性が担保された，入力の生成および切り替えの自発的な構成

を実現できる．加えて All-In-One Reservoirと呼ばれる概念と Neuralizing と称される手法を

提案し，それらを統合することで，一貫した高次元非線形力学系の中で Innate Training の学

習メカニズムが内包された Neuralized All-In-One Reservoirの具体的な構成法を提案する（第
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5 章）．この Neuralized All-In-One Reservoir は一般的な機械学習モデルとは異なり，学習部

と被学習部が分離しない構成を実現しており，自己充足的な学習システムの表現に寄与する．

さらに，Innate Trainingにおいて設計者によって制御される教師軌道の生成・保持機構そのも

のが，系内部のダイナミクスに置換された Developmental Innate Trainingと呼称される構成を

提唱する（第 6章）．そして Input Reservoirとしてカオス力学系が片方向的に結合する構成に

おいて，Developmental Innate Trainingが Innate Trainingと同様の学習特性が現れることを示

す．さらに Developmental Innate Trainingの解析を通し，恒常的に学習の進行と崩壊が繰り返

される自己組織的臨界現象状のダイナミクスが観測されることを示す．これらの結果は Input

Reservoirとしてカオス的な部分系が内包される構成が恒常的な学習の進行において重要であ

ることを意味し，自律的な学習機能が要請する系のトポロジーに関する制約の存在を示唆す

る．最後に，ここまで提案された Input Reservoir，Neuralizing，All-In-One Reservoir，および

Developmental Innate Trainingを統合・駆使し，自律的な学習機能がニューラルネットワーク

のダイナミクスの上で実現された「統合学習システム」を構成する（第 7章）．そして得られ

た統合学習システムが，本研究において導入された自律的な学習機能の要件を満足する自律的

な学習システムであることを示し，その有効性を議論する．
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1

第 1章

序論

1.1 生物知能の自律性

生物は高度な自律性を有し，実世界においてしなやかに振る舞える．まず生物は恒常的であ

る．すなわちその自己同一性を維持し，外的な介入から一定の独立性を維持しながら動作でき

る．また同時に生物は環境の変化に対して適応的である．言い換えれば，時々刻々と変化する

状況に対処して，適切な振る舞いを獲得・生成し続けられる．このような自己同一性と適応性

の共存*1は，生物知能*2が有する自律性を特徴づける重要な要素である．そしてその理解なら

びに実現は人工知能分野における究極的な目標の一つであり，かつ現在の人工知能*3では十分

に達成されていない [1]．

一方でこのような生物知能の現象学は，「生命とは何か？」という根源的な問いの形で何世

紀にもわたって人々に関心を寄せられてきた．そしてその帰結として生物をある種のシステム

と捉え，その全体的な特性を扱うシステム論的なアプローチの確立に至った．システム論以前

には，古典的には生命現象の根源をめぐって生気論と機械論の二項対立が生み出された．これ

らは合目的性をもつ非物質的構成素を認めるか否かの立場によって二分される．近代以降，デ

カルト的思想を基盤とする要素還元主義は広く成功をおさめ，機械論が生物学的世界を席巻し

た．この要素還元主義は他方で学問の細分化を生じ，個々の構成要素の説明にはつながって

も，現象学が対象とするような生物の全体的な特性の理解や普遍的な法則性の発見には至ら

なかった．その反省より 1940年代に生み出されたのが一般システム理論 [2]およびサイバネ

ティクス（Cybernetics）[3]であり，これらはその後のシステム理論の走りとなる．このシス

テム理論では，非物質的構成素を導入しないという意味で機械論的でありながら，いくつかの

要素が相互作用するシステムにおいて現れる全体的な特性が研究の対象となる点で要素還元主

*1 すなわち変化し続けながらも自己が安定的に維持される．
*2 生物の知性，または知的な振る舞い．
*3 知的に振る舞える計算モデルないし人工的な機械．
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義と相対する．そしてこのシステム論とその後発展した情報理論 [4]を契機に今日では，生物

を自己維持しながら環境との相互作用を通じて自己形成する開放系とみなす視点が広く流布し

ている．実際，散逸構造や動的非平衡系ならびに複雑系と呼ばれる形で，生命現象のモデルと

してこれらは今なお研究され続けている [5, 6, 7, 8, 9]．

1.2 自律的なシステムの構成

生物知能を理解するためにシステム論的アプローチが確立されるのと並行して，自己同一

性と適応性を兼ね備えた自律的なシステムの構成が試みられてきた．後にサイバネティクス

として知られる領域の成立の過程でWienerによって理論化されたフィードバック機構は，そ

のような自律的なシステムを実現する上で必要となる最小原理を提示した最初の例といえよ

う．フィードバック機構ではシステムの出力が再びシステムに入力される閉ループが構成され

ることで，外的な介入を必要としない自己制御が達成される．特に生物においては，恒常性

（Homeostasis）を維持する内的なフィードバックと，外環境を介する外的なフィードバックと

に分けられ，それぞれ生体内では自律神経系と感覚系に対応する．またこのフィードバック機

構は制御工学の根幹となり，この後，制御理論（現代制御理論，非線形制御理論等）やニュー

ラルネットワーク制御 [10]と派生してゆく．*4

また生物の重要な特性として自己複製能が挙げられ，生物の恒常性の維持のために積極的な

役割を果たしている．この自己複製能を有するシステムの先駆けとして，von Neumann [15]

は二次元オートマトン上で自己複製する数理モデルを構成した．この von Neumannのモデル

は 200000セルに及ぶ非常に複雑なものであったが後に，非常に単純な規則を持つライフゲー

ム（Game of Life）[16] と呼ばれる二次元セルオートマトン上で，自己複製と自己エミュー

レーションを行うシステムの構成例が示された．一方で一般にこのようなオートマトンはノイ

ズに対して脆弱であることが知られる．Gacs [17]はこのノイズ耐性に関する問題に対処すべ

く，一次元オートマトン上でどのような外的な摂動に対しても安定的に自己修復するシステム

を提案した．これらの自己複製能を有するオートマトンの一連の研究は，生物知能の特性の解

明を数理モデルの構成と解析を介して目論む構成論的研究の代表として位置付けられよう．

並行してMaturanaと Varelaによって提案されたオートポイエーシス（Autopoiesis）[18, 19]

は，自律性の要件と自律的なシステムの構成に関して，重要かつ特異的な問題を提起してい

る．オートポイエーシスは生物を含む自己組織的システムの定義であり，以下の 4点の特性で

特徴づけられる．

*4 昨今脚光を浴びている深層強化学習 [11, 12]もこれらの制御工学と深く関連する．特に強化学習 [13]では一種
の適応最適制御問題が扱われているとみなすことができ [14]，その一部にニューラルネットワークが導入され
たのが深層強化学習の手法である．
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1. 自律性：有機構成*5の相互作用の中で，構成素を生成する過程（関係）のネットワーク

が持続的に再生成される．

2. 個体性：絶えず産出を行い有機構成を不変に保つことにより，観測者とは無関係に同一

性が保持される．

3. 境界の自己決定性：その自己産出プロセスの過程で，自らの境界が設定される．

4. 入出力の不在：その構成素の産出の過程において一貫した閉鎖系をなし，かつ環境との

関係において外部と内部を区別しない．

オートポイエーシスの先駆的な点，ならびに先述の開放系としての生物の視点との違いは，観

測者による外的な記述の存在を強調し，その記述を内在化させる自己言及的なシステムの構成

を目指した問題設定にある．生物を開放系としてみなす際，システムと環境との間に横たわる

境界は先行的に外部の観測者によって規定される．オートポイエーシス的システムでは，構成

素が構成素を作り出す円環的な過程で作り出される閉包領域の実現によって，システムと環境

を区別する境界の自動生成を目指している．この過程により結果として，観測者による外的な

記述が排除される．また開放系では入出力関係は環境入力に対する応答として解釈されるが，

観測者による境界の設定が排除されているため，オートポイエーシス的システムでは従来の意

味での入出力が存在しない．この入出力の不在は結果としてオートポイエーシスの特異性を象

徴する特性といえる．*6

1.3 人工知能と「自律的な学習機能」

ここまで生物知能が有する自律性の重要な特徴として自己同一性と適応性を挙げ，その構成

を目指した複数のシステム論的アプローチの歴史を辿った．人工知能分野の究極的な目標であ

る，しなやかかつ頑強な生物知能の振る舞いの実装は，これらの研究の延長線上に位置づけら

れるといえよう．一方で 2022年現在では，生物知能が有するような高度な自律性を兼ね備え

た人工知能の実現には至っていない．本節ではその要因をその学習機能の形態の差異に求め，

特に人工知能の中心的技術である機械学習 [22]と生物知能の対比を通し，現在の人工知能に

*5 河本 [19] による “Organization” の訳語であり，同書では『システムを単位体として，システムが経る相互作
用や変換の変化を規定する諸関係．』と定義づけられる．またもともとは一般システム理論 [2]の用語であり，
個々の要素には還元されない性質を持った構成を指す．オートポイエーシスでは，特に構成素が構成素を生成
するプロセスが想定され，そこではシステムはその産出プロセスの有機的なネットワークとして規定される．
他方，構成素自身もこの産出プロセスのネットワークそのものを絶えず産出しており，この点において構成素
とシステムは産出関係を介して循環的に規定される．

*6 なお，このオートポイエーシスは形式的な記述を伴わず議論が進められ，その後も理論の明確化と発展がなさ
れてきたとは言い難い．結果として要素還元主義を徹底させ飛躍的に発展した 20 世紀の生物学に対する影響
は限定的なものにとどまり，その価値はむしろシステム論的な斬新さにあったといえよう．また [20]において
指摘されている通り，オートポイエーシスの形式化は本質的に矛盾を内包しており，その意味で破綻している．
この矛盾の存在をきっかけに，後に内部観測 [21]の発見と開拓に至る．
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欠如している要素を考察しよう．

まず学習機能の適応性に対する寄与を論じる．ある環境において生存に有利な形質を生物が

有している時，その生物は適応的であると言われる．このような形質は遺伝的なもの，すなわ

ち世代を跨いで獲得される生得的なものと，遺伝的でないもの，すなわちその世代に限定され

る後天的なもの*7に分けられる．学習機能が寄与するのは後者の意味での適応性，すなわち即

応的な立ち振る舞いの獲得と生成においてである．学習はその語義の通り，外部環境との相互

作用を通して新たに知識や技能，価値基準等を獲得する営みである．したがって，学習機能を

有するシステムは本質的に可塑的であり，その内部状態は変化し続ける．そして学習し続ける

ことでシステムは適応的であることができ，結果的に知的に見える振る舞いが実現される．実

際良く知られているように，特にサルやヒト等の霊長類やカラスにおいて特に学習機能が発達

しており，その知性を特徴づける重要な特徴である．*8

このような学習機能の人工的な計算モデル上への構成を目論むのが機械学習 [22]の諸手法

である．機械学習は，与えられたデータを基に自動で改善するアルゴリズム技術の総称であ

る．そして究極的には機械学習は，人間に匹敵する学習機能を兼ね備えた認知モデル，すなわ

ち人工知能の構成を目指している．近年，計算機性能の向上およびアルゴリズムの改良にとも

ない，機械学習技術が急速に発展している．タスクを限定すれば，人間に匹敵・超越する計算

モデルが機械学習によって実現されており，今後その範囲はさらに拡大されるだろう．*9

しかしながらその学習機能の自律性に関して，生物知能と人工知能との間には依然として大

きな乖離がある．端的に言えば，現状の機械学習技術によって実現される人工知能は「勝手

に」は学習することができず，その挙動の多くは常に設計者の手に委ねられている．*10また機

械学習では，しばしばある限られた範囲のタスクのみが想定され汎用的でない．反面，生物知

能の学習機能は恒常性を有し，環境との相互作用の中で常に学習し続ける．そして，想定され

ていない様々な未知の状況に対しても，その学習機能を駆使して適応的な振る舞いを生み出す

ことができる．このような生物知能と人工知能の現状の差異は，いわゆる「強い AI」と「弱

い AI」の違い [27]に換言できるだろう．そして人間に比肩する学習機能を実現するためには，

少なくとも人工知能が設計者の手から離れても学習し続けかつ汎用的でなければならない．*11

*7 後天性を強調するため，しばしば順応性と言い換えられる．
*8 無論，身体性認知科学 [1]の文脈で議論されているように，学習機能の有無ないしは多寡のみで知性の度合い
を論じることは難しい．Braitenberg [23]によって提案された Vehicleはその極端な「反例」で，学習機能を有
せずとも知的に振る舞えるエージェントを構成している．一方で人間やカラスの学習機能は他の生物から一線
を画するものであり，その卓越した適応性，すなわち知性に寄与しているといっても過言ではないだろう．

*9 2022年現在，著名な成果としては，画像認識タスク [24]，囲碁・将棋等の完全情報ゲーム [25]，ポーカー等の
不完全情報ゲーム [26]が挙げられる．今後も様々なタスク，すなわちニッチが開拓され続けるだろう．

*10 言い換えれば，せいぜい推論モデル内の各パラメータの決定がアルゴリズムによって「自動で」計算されるのみ
で，多くの外的な機構が先行的に導入される．例えば，学習率やアルゴリズムといった学習に関する設定（ハ
イパーパラメータ）の選定は設計者に委ねられる．また学習データの取捨選択や整形，学習の進行・停止の決
定は設計者によって制御される．

*11 「弱い AI」の構成，すなわち特定の問題解決に限定されるならば，自律性・汎用性に関する優先度は低い．
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また学習機能に関する生物知能と人工知能の大きな相違点として，その構成の自己充足性が

挙げられる．言い換えれば生物知能は物理的実体を有し，その構成はそれ単体で独立して機能

しているのに対し，人工知能では多くの「付属品」が学習機能を成り立たせるために必要とな

る．*12 例えば人間を考えた時，その学習機能はある物理的実体（脳，感覚器，筋肉等）とその

相互作用の上で実現されており，それらは物理的に制約される．*13結果的にその学習機能は身

体・環境・脳の複雑かつ密な*14相互作用の中で実現されており，総体としてそれ単体で機能す

る構成をなす．一方で既存の機械学習では，学習機能が仮想的な計算機上のアルゴリズムとし

て実装される．厳密には CPU（Central Processing Unit）やメモリといった計算機内の物理的

実体の上で構成されるが，その身体性は非常に限定的である．*15そして仮想的であるがゆえに

設計者による無定形な構成の変更が許され，そこでは生物知能で求められる自己充足性が問題

とならない．結果的に機械学習の学習機能は多くの独立した機構の恣意的な組み合わせで成立

し，各機構はそれ単体では学習機能を有しない．*16

このように学習機能に関して，生物知能と人工知能の間で比較した時，自律性に関して大き

な乖離を生み出しているといえる．生物知能は自己充足的な構成を持ち汎用的で恒常的に学習

し続けるのに対し，既存の人工知能は対照的である．したがって，「強い AI」を目指す上で，

生物知能に倣い自律性が考慮された「自律的な学習機能」を有する計算モデルの実現が，機械

学習の喫緊の課題となるだろう．

1.4 自律的な学習機能の要件

ここまで生物知能が有する自律性の重要な特徴として自己同一性と適応性を論じた．そして

既存の人工知能において自律的な学習機能が実現されておらず，結果的に生物知能が有するよ

うなしなやかな振る舞いが達成されていないことを指摘した．本研究ではシステム論アプロー

チの延長として，自律的な学習機能を兼ね備えた数理モデルである「自律的な学習システム」

の構成と理解を課題に設定する．そして本節では，自律的な学習システムが満たすべき要件を

これまでの議論を基に論じる．

実際機械学習ではしばしば，アルゴリズムの収束性やデータ効率性といった学習の「素早さ」が主題となる．
逆に言えば，自律性に関する問題は「強い AI」の構成を目指した時にはじめて露呈する問題である．例えば
Catastrophic forgetting [28]はその代表的な現象で，既存の深層学習モデルの学習の継続（すなわち恒常的な変
化能）と，学習された機能の安定性との両立が困難であることを指摘している．

*12 オートポイエーシスの言葉を借りれば，このような状況はアロポイエーシス（Allopoiesis）的である．
*13 限られたサイズの空間内に配置され，かつその上の物理法則に従っている．
*14 簡単には分離できない．
*15 例えば実数の bit表現による桁落ち [20]等の計算機特有の制約があるが，それらが積極的に関与するケースは
限られる．

*16 例えば，機械学習モデルを考えた時，モデルの他に多くの独立した機構（パラメータを調整する学習器，学習
データを収集・選択する機構，学習の成否を判別する評価関数等）が別々に存在し，設計者によって外的に組
み合わされ制御される．
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前節で議論されたように，生物知能は高度な自律性を有しその構成は自己充足的である．そ

れらを踏まえ，ここでは自律的な学習システムが満たすべき要件として以下に挙げられる 3点

に着目する．

要件 1 自発性

要件 2 学習対象の自己決定・構成能

要件 3 学習メカニズムの内包

まず自律的な学習システムは自発的，すなわち外部からの介入があっても完全に従わず，か

つ自身の内的なルールに従い学習し続けなければならない．換言すれば自律的な学習システム

では，その内的な機構によって恒常的に学習が進行することが望ましい．この要件は，先述の

自己同一性と適応性の両方に対応する．すなわち自発的な学習システムは，常に学習し変化し

続けられるという点で適応的であるが，その学習機能は恒常的に保たれている．生物はそのよ

うな自発的なシステムである．そして生物はしばしば自身に内包されるカオス性を活用するこ

とで，その自発性を実現している．*17例えば脳や神経系はミクロからマクロに至るあらゆる階

層で自発的な活動が現れるカオス的なシステムである [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35]．良く知られ

ているように神経細胞は，無入力あるいは単調な入力に対しても複雑かつ予測不能な自発発火

のパターンを示す [36, 37]．また集合的な神経活動も外部の状態だけでなく，内的な活動状態

の履歴に従って変化することが知られる [38, 39]．*18このように生物は様々なスケールで自発

的なシステムであり，その学習機能は自発性を兼ね備えている．対照的に現状の人工知能は自

発的ではない．特に機械学習において学習の制御は設計者の手に完全に委ねられている．典

型的な設定では，学習モデルのパラメータは「学習フェーズ」のみにおいて調整され，「評価

フェーズ」においては調整されない．またカオスの予測不能性は通常設計者にとって手に負え

ない厄介な要素で，カオスそのものを抑圧する手法は数多く提案されている [41]が，内在的な

カオス性を活用する機械学習システムはほとんど存在しない．結果的に，カオス性のような自

発的な要素を本質的に活用する生物とは異なり，自発性を内包し「勝手に」動作し続ける手法

は機械学習においてほとんど提案されていない．*19*20

*17 ここであくまでカオス性は自発性を実現する一手法であることに注意されたい．例えば，量子力学における系
の不確定性は，外部から制御できない独立な要素である．

*18 他にもラットの海馬の神経活動の研究において，特定の場所の通過イベントに応じて発火する場所細胞の受容
野が，外部環境の変化がない状況でも内的な状態の変化（課題の違い等）によって再配置される現象が観察さ
れた [40]．このような再配置は自発的でない学習システムでは起こりえない．

*19 なお我々の研究 [42] では学習済みの自然言語処理モデルである ALBERT（A-Lite Bidirectional Encoder
Representations from Transformers）[43]で，その過渡ダイナミクスのみでカオス性を示す Transient Chaos [44]
が生成されることを示した．ALBERT では予めカオス性が担保されるような初期値は採用してはいないもの
の，結果としてカオス的な軌道が生成され，かつそれが活用される形で系が学習されるのは非常に興味深い．

*20 また外部からの制御不能性という意味ではノイズ，すなわち確率論的な要素を組み込む機械学習手法は多く存
在するが，この確率論的な要素は系，特に力学系の時間発展のメカニズムとは分離して存在する機構で，設計
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次に，自律的な学習システムは学習対象を自ら決定し，時に構成できなければならない．こ

れは適応性に関連する要請である．すなわち時々刻々と変化する環境を前に，系自身が自ら何

を学習すべきかを取捨選択し，状況に応じた臨機応変な振る舞いを獲得することが求められ

る．生物はそのような学習対象の自己決定・構成能を有する自律的な学習システムである．例

えば日常的に我々は，我々自身の内発的な興味に基づいて，何を学習するかを決定している．

この時学習対象は外的でも，その選択は内的でありシステムの外部からは完全には根拠づけら

れない．また生物は環境入力がない状況でも学習対象を構築し学習を行う．実際脳は睡眠中で

も覚醒時に経験した記憶を想起し固定化することが指摘されている [45, 46]．このような状況

では，学習対象が外部の環境情報ではなく，むしろ系の内的な状態より構成されていると解釈

されるほうが自然であろう．反対に，機械学習では一般的に学習データを設計者が予め用意し

なければならない．言い換えれば，学習される範囲や対象を先行的に外部の設計者が設定して

おり，その意味で設計者に依存している．*21

最後に自律的な学習システムは，学習メカニズムをそれ自身の中に内包しなければならな

い．換言すれば，自律的な学習システムは，その学習を実現する機構に関して自己充足的であ

ることが求められる．この点も機械学習との対比で明確化される．例えば機械学習では学習モ

デルのパラメータを学習アルゴリズムが調整する，被学習器/学習器（Optimizee/Optimizer）か

らなる分離構成が採用される．これは，学習モデルの他に学習器の機構が別途設置され，推論

を行う被学習器単体では学習できないことを意味する．対照的に生物は，この機械学習ほど明

示的に分離された構成を持たず，ある物理的実体そのものだけで学習機能を成立させることが

できる．言い換えればある一貫したシステムの内部状態の動的な変化，すなわちダイナミクス

の上でその学習機能が実現されていると解釈できる．*22

以上をまとめれば自律的な学習システムでは，自発的に学習が進行され，そのシステムの相

互作用の中で学習対象の選択・構成がなされ，かつ学習メカニズムそのものが一貫して表現さ

れ，それ単体で学習機能が実現されることが望ましい．本研究では，そのような自律的な学習

機能を備えた数理モデルの設計論を構築する．具体的には，脳・身体における多数の要素が相

互作用しつつ時間発展する系を抽象化した高次元非線形力学系*23の上で，自律的な学習機能を

者によって先行的に付与されるものである．これはこの後に議論される要件 3の自己充足性の問題と関連する．
*21 ここで注意したいのは，学習システムを想定した時，必然的に環境とシステムの間の境界が導入されていると
いう点である．すなわち，オートポイエーシスで議論されたような境界の自己決定性はここでは扱われない．
結果的に，本研究で扱われる自律的な学習機能は外界との相互作用で特徴づけられ，常に環境からの受動性を
孕む．これは第 7章においても議論される．

*22 無論，生物でも性質の異なる要素（例えば神経細胞における化学的・電気的反応）を同一システム内に含み，そ
れらは別々に記述すること「も」可能であろう．しかしながらここで強調したいのは，そのような記述も恣意
的な要素で，他の記述の形式も可能であるということである．言い換えれば，本研究ではそれらをあえて同一
平面で表現した時に，どのような性質が顕現されるのかを研究したいのである．

*23 「力学系」は厳密には無入力のシステムの数理モデルを指す数学用語である．また入力が想定される場合は
「入力あり力学系」といった形で，その入力の存在が強調される．本研究で構成される数理モデルは両者の解釈
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実現する数理モデルの構成法を提案する．そしてこれまでの複雑系やシステム論的アプローチ

を踏襲・発展させ，設計された高次元非線形力学系の解析を通して，自律的な学習機能の背後

に通底する普遍的な制約条件の解明を目論む．そして得られた知見は，高度な自律性を有する

汎用人工知能の実現のための足掛かりになることが期待されるだろう．

1.5 Innate Trainingと自律的な学習機能

先述の通り，本研究では自律的な学習機能を備えた高次元非線形力学系の設計論を提案する．

特に本研究では自律的な学習機能を部分的に実現した数理モデルとして，Innate Training [47]

と呼ばれる高次元カオス力学系*24を制御，活用する機械学習手法に着目する．Innate Training

は，端的に言えばある入力が与えられた時，再現的にある軌道を一定期間生成させるように高

次元カオス力学系の内部結合を学習させる手法である．この Innate Training は，先に定義し

た自律的な学習機能を実現する上で重要な特性を 2点有している．まず Innate Trainingでは，

カオス力学系が予め用意され活用されるのみならず，学習後も系のカオス性が維持される．す

なわち学習の前後で恒常的にカオス的であり続け，入力が与えられなくても常に内部状態が変

化しつづける．このようなカオス性は，システムの自発性を実現する駆動要因として役立てら

れることが期待される（要件 1）．*25また Innate Trainingでは，学習の際の教師軌道として自ら

が過去に出した複雑な高次元カオス軌道が採用される．系がカオス的であるため，この教師軌

道はシステムの内部状態を反映した内的なものであり，その意味で学習対象を自ら構築してい

るといえる（要件 2）．加えてその自発的な活動の中で入力に対する定型的な活動パターンが

埋め込まれるという意味で，Innate Trainingは脳の学習様式に抽象的に類似 [48]しており，自

律的な学習システムのプロトタイプとして Innate Trainingは適している．

一方で Innate Training全体を俯瞰した時，先に述べた自律的な学習機能の要件に抵触する要

素がいくつか含まれている．本論文では以下の 4点を指摘する．

改善点 1 入力時系列が外的な機構で生成・保持される（要件 3に抵触）

改善点 2 入力が設計者によって受動的に与えられる（要件 1，2に抵触）

改善点 3 学習アルゴリズムが独立に計算される（要件 3に抵触）

改善点 4 ハイパーパラメータが設計者によって決定される（要件 1，2，3に抵触）

が可能である．すなわち環境を含む全体の中の部分系として学習システムをみなすならば前者として解釈でき
るし，環境との学習システムの相互作用を入出力と捉えるならば後者の表現が適当である．この点に留意しつ
つ煩雑さを避けるため，構成された数理モデルまたはニューラルネットワークを表現する単語として一貫して
「力学系」や「非線形力学系」，あるいはもっと単純に「系」を使用する．また「高次元力学系」は特に次元数の
大きいシステムを指す．

*24 非線形力学系の中で，カオス性をもつ力学系のクラス．
*25 ここで注意したいのは，たとえ系がカオス的であっても，学習の停止と進行に関しては設計者によって制御さ
れる点である．すなわちその意味で，Innate Trainingは依然として自発的ではないことがここでは強調される．
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まず Innate Trainingでは入力として一種の過渡的入力が与えられるが，この時系列情報は系の

外の機構で生成・保持される．そしてその生成・保持機構は学習システムと独立して存在して

おり充足的ではない（要件 3に抵触）．*26次に Innate Trainingでは，入力が設計者によって受動

的に与えられる．このような受動性は，学習システム全般に必然的に見られる特性であるが，

ここではそのあり方や度合いが問題とされる．特に与えられる入力の種類の選択が設計者に

よって制御されており，それらは学習システムによって自己決定されてない（要件 2に抵触）．

またそのような受動的な入力の制御の仕方は，自発性を損ないかねない（要件 1に抵触）．*27加

えて Innate Trainingでは再帰最小二乗（Recursive Least Square，以下 RLS）と呼ばれる学習

アルゴリズムが採用されるが，それは外的な機構として学習システムとは独立に計算され，自

己充足的でない（要件 3に抵触）．そして Innate Trainingでは，学習に関して設計者によって

決められる数多くのハイパーパラメータが存在する．第一に教師軌道の長さ，すなわち学習の

停止や進行が設計者によって制御されるが，そこでは恒常的に学習が進行しない（要件 1に抵

触）．第二に Innate Trainingでは教師軌道として自ら生成した高次元カオス軌道が採用されて

いるが，その教師軌道の初期値の選び方は設計者によって恣意的に選ばれている．通常その初

期値はランダムに選択され特に制約はないとはいえ，その選定の過程において設計者による恣

意性の混入を免れない（要件 2に抵触）．そして第三に入力時系列同様に，これらのハイパー

パラメータの設定や教師軌道そのものが外部の記憶装置に保持される（要件 3に抵触）．

本研究ではこの 4点の改善点を解消し，高次元非線形力学系の状態変化，すなわちダイナミ

クスの上で Innate Training が実現された自律的な学習システムの構成を目指す．特にニュー

ラルネットワーク*28を用いて高次元非線形力学系を構成し，その解析を通じて自律的な学習機

能に要求される力学系的制約条件を考察する．

1.6 研究の目的

本研究では Innate Trainingと呼ばれる機械学習手法に着目しその拡張を行うことで，自律的

な学習機能を備えた高次元非線形力学系の設計論を構築する．そしてその設計論を基に，実際

に自律的な学習機能を有するニューラルネットワークを構成し，その自律的な学習システムと

しての妥当性を示す．また構成された系の特性から，自律的な学習機能の背後に通底する普遍

的な制約条件の解明を目論む．

*26 特に計算機では，CPU上の演算で時系列情報が生成され，メモリに保持された上で再利用される．
*27 無論環境全てを部分系としてみなすことで，環境をも内包する学習システムを考えることができるが，そこで
は完全に学習の対象が内在化され意味付けが困難になる．したがって，ここで企図されるのは，環境からの受
動性の度合いを無にするのではなく，軽減する方法である．

*28 機械学習で用いられる数理モデルで，再帰的に結合されることで高次元非線形力学系の一種とみなされる．特
に本研究では活性関数として tanhが用いられるものを使用する．
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1.7 研究の意義

まず従来の観点とは異なり，自律的な学習機能が高次元非線形力学系のダイナミクスとして

取り扱われる．言い換えれば，構成される高次元非線形力学系は，自律的な学習機能が封入さ

れた数理モデルとみなすことができる．そしてその力学系的特性は，自律的な学習機能を成立

する上で重要な役割を果たしていると考えられ，その系統的な解析を通して明らかにされるこ

とが期待される．逆に，このような自律的な学習機能に対する理解の仕方は，数理モデルの実

際の構成によってはじめて可能になる．その意味で本研究は生物知能，特にその学習機能に関

して，新たな数理的アプローチを開拓しているといえよう．

同時に本研究は一貫して抽象的なレベル*29で構成が行われ特定の系に限定されない．言い

換えれば，得られる知見は普遍的であることが期待される．この普遍性ゆえに，例えば自然現

象のダイナミクスの中に自律的な学習機能を抽出する，物理系の上で自律的な学習システムを

実装するといった，特定の系に限定されない幅広い展開と運用が可能となる．また汎用人工知

能の実現には実環境中で学習するシステム，すなわち実ロボットの実装が期待されるが，その

ような実ロボットの設計の文脈においても，同様の理由から本研究の知見が効果的に威力を発

揮すると考えられる．

加えて本研究では自律的な学習機能の自己充足的な構成が試みられる．特に非線形関数

(tanh)を活性化関数とするニューラルネットワークが構成されるが，これはいわば tanhが「身

体性」として与えられた状況と解釈できる．*30このような身体性は制約として働く反面その系，

すなわち身体性に由来する予期せぬ効果をもたらす．そしてその効果はある身体性の下で構成

して初めて得られる「副産物」で，その活用は構成論的アプローチの別の醍醐味である．*31

1.8 論文の構成

まず本章では本研究の背景，動機ならびに目的を説明した．特に自律的な学習システムが満

たすべき 3点の要件を，機械学習手法と生物知能との比較を通して議論した．本研究では先述

*29 力学系理論のレベル．
*30 すなわち生物とその学習機能がその物理法則に制約されるように，構成される自律的な学習システムは tanhに
制約されている．

*31 例えば Thompson[49]は FPGA（Field Programmable Gate Array，設計者が構成を自在にプログラムできる集
積回路）を進化アルゴリズムによって最適化し，1 kHzと 10 kHzの音を識別する回路の設計を試みた．その結
果入力部と出力部が物理的に断線した電子回路が得られたが，得られた回路はそれにもかかわらず正しく機能
した．Thompsonはこの結果について，電子回路が配線の代わりに回路間の電磁結合を活用していたと解釈し
たが，この状況では電磁結合という FPGA特有の特性が引き出され活用されている．そしてその「副産物」は
明らかに設計者によって予見されていない想定外の特性である．本研究では特に，tanhという「身体性」で実
装された時に副次的に表れる特性の活用が期待される．



1.8 論文の構成 11

の通り Innate Training を拡張し，自律的な学習機能が一貫して実現された高次元非線形力学

系の設計論を構築する．次章以降は以下のように構成される．まず第 2章では Innate Training

の手法および特色に関して説明する．また Reservoir Computing（RC）や Echo State Network

（ESN）[50]，RLS アルゴリズム等，以降共通して現れる設定の説明ならびに定式化を行う．

加えて先に導入された 3要件に関して，Innate Trainingに関する 4点の改善点を策定する．第

3章，第 4章，第 5章，および第 6章はその 4点に対応する．まず第 3章では Input Reservoir

という概念を導入し，Innate Trainingにおける過渡的入力が高次元非線形力学系の部分系内の

緩和過程で表現できることを示す．第 4 章では Innate Training では外的に制御されている入

力の切り替えを，Input Reservoir ならびに高次元カオス力学系が生成するカオス軌道を活用

し，線形閉ループを介して高い操作性で設計できる手法を提案する．第 5章では，All-In-One

Reservoir（AIOR）と呼ばれる概念および Neuralizingと名付けられる手法を提案する．そして

Innate Trainingで用いられる学習アルゴリズムそのものが埋め込まれたニューラルネットワー

クである Neuralized All-In-One Reservoir（NAIOR）の設計手法を提案し，その有効性と妥当

性を議論する．第 6章では，Innate Trainingにおける教師軌道の生成に関する外的な要素が，

学習システムにおいて内在化されるように拡張された Developmental Innate Training（DIT）

を提案する．そして Innate Training同等の学習の効果が DITでも得られることを確認した上

で，DIT の動的特性を解析する．最後に第 7 章では，ここまで導入された Input Reservoir，

Neuralizing，AIOR，DITを統合し，自律的な学習機能が埋め込まれた高次元非線形力学系で

ある「統合学習システム」を実際に構成する．そして設計された統合学習システムの，自律的

な学習システムとしての妥当性が検証される．第 8章では，これらの一連の研究で構築された

設計論を総括し，得られた知見とその意義を論じる．そして構築された高次元非線形力学系に

関して，その解析および応用の具体的な指針を今後の研究の展望として議論する．
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第 2章

Innate Training–その手法と特色

本研究では第 1章で述べられた通り，高次元カオス力学系を調整・制御する機械学習手法で

ある Innate Trainingを基盤とし，その拡張により自律的な学習機能を有する高次元非線形力学

系の設計論の構築を目指す．

本章ではまず必要な前提知識である RCと ESNを説明し，以降本論文で共通して登場する

数式を導入する．次に，代表的な学習アルゴリズムとして Ridge 回帰と RLS アルゴリズム，

ならびに RLSアルゴリズムを活用した FORCE（First-Order Reduced and Controlled Error）学

習とその動作原理を説明する．その上で Innate Trainingの手法について説明し，RCにおける

他手法との比較を通して，その特色を複数の観点から議論する．これらを踏まえ，第 1章で議

論した要件に基づき，自律的な学習システムとして Innate Trainingが不十分な点を指摘する．

最後にこれらの指摘を基に，自律的な学習システムの構成に向けた研究指針を提示し，次章以

降の展開を説明する．

2.1 Reservoir Computingとその思想

RCは Recurrent Neural Network（RNN）を用いた機械学習手法である．RNNは内部に再帰

的結合を有するニューラルネットワークの一種であり，非線形関数を活性化関数として採用す

るため，高次元非線形力学系とみなせる．そして過去の入力の情報を内部状態として保持・表

現できるため，一般に時系列データの予測・生成に活用される [51]．

RNNの学習は通常勾配降下法による内部結合パラメータの調整によって行われる．再帰的

な構造を有するため目的関数に対する勾配の計算は，BackPropagation Through Time（BPTT）

法 [52]や Real-Time Recurrent Learning法 [53]等を用いて，時間方向に展開して達成される．

この勾配降下法による学習では多くの場合，RNN内の全パラメータを調整する方式が採用さ

れる．RCは，これらの勾配降下法による手法とは異なり，RNN内部の相互作用パラメータを
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調整しない．代わりに Readoutと呼ばれる外付けのモデル*1を調整し，RNNの内部状態から

所望の軌道を出力させる（図 2.1A，B間の比較を参照せよ）．換言すれば，入力応答すなわち

RNN 内で情報処理され変換された軌道をそのまま*2活用する操作に等しい．このように RC

は相互作用パラメータを調整しないことで，RNNのダイナミクスを抑圧せずにむしろ積極的

に活用する学習様式であるといえる．そしてこの際活用される RNN，すなわち高次元非線形

力学系は Reservoirと呼ばれる．この Readoutのみの単純な学習手法にもかかわらず，周期的

非カオス的なリミットサイクル（Limit Cycle）に加え，非整数次元の不変集合をもつストレン

ジアトラクタ（Strange Attractor）*3の埋め込みが可能であり [54, 55]，高次元力学系を少ない

パラメータの調整で制御できる手法として RCは近年脚光を浴びている [51]．

2.2 Echo State Networkとその定式化

RCでは，RNNのモデルとして ESN [50]が頻繁に用いられる．ESNは線形変換と非線形関

数の単純な組み合わせで表現できる数理モデルで，RNNの中でもっとも単純な形式に分類さ

れる．以下典型的なケースとして，離散時間 T = {· · · − 2,−1, 0, 1, 2, · · · }とその上で定義され
る ESNを考える．この時 ESNの時間発展方程式は以下の式で記述される．

x(t + 1) = H (gJx(t) + u(t)) (2.1)

ここで x : T → RN は ESNの N 次元の状態，H : RN → RN は活性化関数，g ∈ Rは非線形パ
ラメータ，J ∈ RN×N は内部結合に対応する線形行列，そして u : T → RN は力学系に加わる

入力を意味する．線形行列 J はしばしば正規分布 N
(
0, 1

N

)
よりサンプルされ，スペクトル半

径が 1（ρ(J) = 1）になるように正規化される [56]．他の機械学習での文脈同様，RC でも関

数近似に関しての万能性，すなわち Universal Approximation Property（UAP）が肝要となる．

この万能性を保証するため RCでは系の Echo State Property（ESP）[50, 57, 58]が前提条件と

なる．*4特に ESN では UAP を満足させるため，活性化関数 H として tanh*5が頻繁に使用さ

れる．また ESPを満たすため，特に g < 1.0に設定され，系の非カオス性が保証された ESN

（Non-Chaotic ESN）が使われる [59]．

また式 (2.1)の離散的な ESNの代わりに，以下の T = R上で定義される連続的な ESNを採

*1 通常線形パラメータが用いられる．
*2 非線形変換が加えられないという意味．
*3 例えば Lorenz系やMackey-Glass系によって生成されるアトラクタがこれに該当する．
*4 大まかに述べれば，ESPはある入力での系の漸近状態収束の条件である．UAPや ESNの定義および RCにお
いての重要性に関する議論は付録 Aにおいて補足される．

*5 以下特に注記がなければ，Element-Wiseなもの，すなわちベクトルの各要素がそれぞれ変換される写像が意味
される．
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A

ESN入力 出力

u(t) y(t) d(t)e(t)

教師
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学習アルゴリズム
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C

Chaotic ESN入力 出力

u(t) y(t) d(t)e(t)

教師
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学習アルゴリズム

J
w
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(Innate Training)

事後学習
(Reservoir 
Computing)

u(t)

J init

Chaotic ESN入力
Innate

Trajectory

初期 ESN 調整される ESN

Fig. 2.1 RCおよび Innate Trainingの模式図．（A）通常の勾配降下法に基づく RNNの学
習様式．赤色の線は調整（学習）される相互作用の箇所を赤色で示している．全ての相互

作用が，教師データ d(t)と出力 y(t)の誤差 e(t)を最小化されるように学習される．目的関
数に関する勾配は学習アルゴリズム，特に BPTT等の勾配降下法によって計算される．（B）
RCの学習様式．勾配降下法による方法とは異なり，RNN内の相互作用パラメータは固定
化される．代わりに内部状態を変換する開ループ系である Readout（通常線形）内のパラ
メータのみを調整する．またこの固定化された RNNは Reservoirと呼ばれる．（C）Innate
Trainingの模式図．Innate Trainingでは，高次元カオス力学系を用意し，自らが過去に出し
たカオス軌道（Innate Trajectory）を現的に生成されるように内部結合 Jを学習する（事前学
習）．その後得られた ESNを Reservoirとして活用し所望の出力を生成させる（事後学習）．

用する場合がある．

τẋ(t) = −x(t) + H (gJx(t) + u(t)) (2.2)

この系は Leaky Echo State Network（Leaky ESN）と呼ばれ，より時定数の長い時系列を学習・

生成する際に頻繁に用いられる．特に数値シミュレーション上では，Euler法によって離散系

に直された以下の形式で計算される．

x(t + 1) =
(
1 − ∆t
τ

)
x(t) +

∆t
τ

H (gJx(t) + u(t)) (2.3)

この離散系に変換された Leaky ESN系の性質は [60]において詳細に調査されている．
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2.3 Readoutの学習アルゴリズム

先述の通り RC では，Readout と呼ばれる外付けのモデルの学習により，Reservoir の内

部状態 x(t) を変換して所望の出力を生成させる．すなわち出力 y(t) は，Readout を変換写像

ϕ : RN → Rとおいた場合，以下の式で表される．

y(t) = ϕ(x(t)) (2.4)

特に Readoutが線形の場合，ϕの代わりに線形結合パラメータを w ∈ RN と設定し，以下の式

で表現できる．

y(t) = wT x(t) (2.5)

RCではこの線形な Readoutが主に用いられる．以下 Readoutを線形なものに限定し議論を進

める．RC を含む，連続出力を扱う教師あり学習の枠組みでは，出力 y(t) と教師軌道 d(t) の

誤差を最小化する問題が扱われる．換言すれば，以下の式で定義される Lp ノルムの目的関数

Cp(w)を最小化するような wを求める問題に帰着される．

Cp(w) = ⟨∥e(t)∥p⟩ (2.6)

=

limt→∞
1
T

∫ t
0 ∥z(t) − d(t)∥pdt （連続系）

limt→∞
1
T
∑T

t=0 ∥z(t) − d(t)∥p （離散系）
(2.7)

RCでは特に L2 ノルムを採用した C2(w)が用いられる．本節ではこの C2(w)の最適化の際に

RCにおいて用いられる Ridge回帰，RLSアルゴリズム，および RLSアルゴリズムを活用し

た FORCE学習を説明する．

2.3.1 Ridge回帰

Ridge回帰は Offline学習の一種で，蓄積されたデータを基に線形結合パラメータ wが計算
される．具体的には Lステップにわたる内部状態のデータ行列 X ∈ RL×N と対応する教師軌道

Y ∈ RL が手元にある時，推定パラメータ ŵは以下の式で計算される．

ŵ =
(
XT X + αI

)−1
XT Y (2.8)

ここで α ∈ Rは正則項と呼ばれる定数で，過学習を防ぐ目的で導入される．またこの操作は以
下の目的関数 Cα(w)を最小化するパラメータ ŵ = argmin Cα(w)を求める操作と等価である．

Cα(w) := C2(w) + α∥w∥2 (2.9)
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換言すれば，この正則化項の導入で過学習により w のノルムが大きくなりすぎることが防が
れる．また勾配降下法等の反復的な計算を要するアルゴリズムとは異なり，Ridge回帰では最

適なパラメータが陽に求まるため，One-Shot*6で学習が完了する．この特性ゆえに，RCでは

Ridge回帰が広く使われる．

2.3.2 RLSアルゴリズム

一方で RLS アルゴリズムは，データの追加に対して逐一 w を更新するアルゴリズムで
Online学習に分類される．RLSアルゴリズムでは以下の目的関数を最小化する w(t)が求めら

れる．

Cµ(w(t)) :=
t−1∑
i=0

µt−1−ie2(i) (2.10)

ここで µ ∈ R は忘却項と呼ばれる項で 0 ≤ µ ≤ 1 を満たすように設定される．特に µ = 1 の

時に C2
w と等価になる．*7Ridge回帰同様，Lステップにわたるデータを蓄積し逆行列を計算す

ることで最適な w(L)を求められるが，この操作は各時刻において毎回 O(N3)の計算量が生じ

る．そこで RLSアルゴリズムでは逆行列補題 [61]を駆使して，O(N2)の計算量で逆行列の更

新を完了させる．具体的には，補助変数として P(t) ∈ RN×N を導入し以下の漸化式でパラメー

タを更新する．

P(0) =
I
α

(2.11)

P(t + 1) = µ−1P(t) − P(t)x(t)xT (t)PT (t)
µ + xT (t)P(t)x(t)

(2.12)

w(t + 1) = w(t) + µ−1 (d(t) − y(t)) P(t)x(t) (2.13)

ここで P(t)の初期値において，正則化項 αが設定されることに注意されたい．なお漸化式中

の P(t)は陽に計算でき，以下の式で表される．

P(t) =

 t−1∑
i=0

µt−1−ix(i)xT (i) + µtαI


−1

(2.14)

また Ridge回帰等の Offline学習とは異なり，RLSアルゴリズムでは各時刻において設計者に

よって学習の進行が制御される．特に実用上では，何らかの基準で途中で学習が停止されなけ

ればならないが，一般的には誤差 e(t)の大きさや w(t)の更新量を基に学習が停止される．

*6 一回の学習データの提示で，という意味．
*7 また通常ほとんど考慮されないが，µ = 0の時は最小二乗法と等価とみなせる．
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2.3.3 FORCE学習

先述の通り RCの条件として，Reservoirとして活用される力学系の ESPが保証される必要

がある．これは Reservoir，すなわち入出力関係を学習する関数近似器として，カオス力学系

は本来適さないことを意味する．一方でカオス力学系のダイナミクスを制御し，活用する学

習アルゴリズムとして FORCE学習 [55]が提案された．特に FORCE学習はカオス的な ESN

（Chaotic ESN）に付与された線形な閉ループを学習する手法である．具体的には以下の式で表

されるような Leaky ESN（g = 1.5）を用い，線形閉ループのパラメータ wを学習させる．

τẋ(t) := −x(t) + H
(
gJx(t) + UfeedwT x(t)

)
(2.15)

特に FORCE 学習ではこの w の学習において，RLS アルゴリズム（µ = 1）が用いられる．*8

それにもかかわらず，ストレンジアトラクタまで含めた様々なアトラクタが設計できるほど

高い操作性を有している [55]．この FORCE 学習の高い操作性は，閉ループ系の入力により

Noise-Induced Order [63]と同等の分岐が発生したことによる ESPの回復に起因すると推測さ

れる．実際 Sussilloら [55]による実験では，学習の開始にともない Chaotic ESNの非カオス

状態への遷移が観察される．加えて興味深いことに，FORCE学習では Non-Chaotic ESNに比

して Chaotic ESN の方が，高い精度でアトラクタが設計できることが報告されている．一方

で，このカオス性の FORCE学習の精度に対する寄与原理は十分に明らかにされておらず，今

後の研究が期待される．まとめると FORCE学習は，カオス力学系上の閉ループを RLSアル

ゴリズムによって調整し，所望の軌道を設計する手法として特徴づけられる．

2.4 Innate Trainingとその特色

ここまで RCおよび RCにおける代表的な学習アルゴリズムを説明した．この節では本研究

の基幹に位置付けられる Innate Training [47]の内容とその特色を説明する．Innate Trainingは

FORCE学習をさらに拡張した発展的な学習方式である．大まかに述べれば，ある入力が与え

られた時，自らが過去に出力した高次元カオス軌道を再現的に生成させるように Chaotic ESN

の内部結合を学習し，得られた Chaotic ESNとその高次元カオス軌道を Reservoirとして活用

する手法である．特に前者の内部結合の学習は事前学習，後者の過程は事後学習と呼ばれる．

まず内部結合の学習，すなわち事前学習の方法に関して説明する．ここでは具体例として

*8 なお α = 1.0 が正則化項として主に使用されるが，他の値も採用されうる．実際 [55] では α = 1.0 の他，
2.0, 40.0, 80.0といった値が実験において使用されている．また本来 FORCE学習はその名前の通り目的関数の
形式で定義づけられ，その学習アルゴリズムは RLSアルゴリズムに限定されずに他のものも採用されうる．し
かし [55]で検証されているように，カオス力学系の閉ループ系の学習において，他学習アルゴリズムは RLSア
ルゴリズムほどの操作性はなかった．この点に関して，アルゴリズムの改良が [62]で試みられている．
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Innate Trainingにおいて用いられるスパースな Leaky ESN（内部結合 J が零成分を含む）*9を

考える．この ESNにおいて i (1 ≤ i ≤ N)番目のノードの時間発展方程式は以下の式で表現さ

れる．

τẋi(t) = −xi(t) + Hi

 N∑
j=1

gJi jx j(t) + ui(t)

 (2.16)

ここで i 番目のノードに投射するノードの集合を Bi := { j | Ji j , 0} とおけば，xi(t) は

x j(t) ( j ∈ B(i))の線形和が投射されていると解釈できる．換言すれば Ji j ( j ∈ B(i))は i番目の

ノードに対する一種の線形な Readoutで，xi(t)はこの Readoutの出力であるとみなせる．し

たがって，RCの手法を用いて，この Ji j ( j ∈ B(i))を同様に調整し，Chaotic ESNの内部結合

を学習できる．

さてこの時問題になるのが学習に用いられる教師軌道の設計方法である．実は内部結合が，

閉ループ系の Readout と等価にみなせるという発想はすでに FORCE 学習の論文において示

されており，そこでは教師軌道の候補がいくつか提示されていた [55]．しかしながら全ての結

合を学習させる方法は基本的には不安定であり，その設定には何かしらの工夫が必要であるこ

とが指摘されている [64]．Innate Trainingの独創的な点は，学習前のネットワークがある入力

u(t)の下，一度出力した高次元カオス軌道を教師軌道として設定する着想にある．特に Innate

Trainingの事前学習では，学習前のネットワークが生成する高次元カオス軌道 xtarget(t)が教師

軌道*10として保存され，以下の式で表される目的関数が最適化される．

CJ =

〈
1
L

∫ L

0
∥x(t) − xtarget(t)∥2dt

〉
(2.17)

この時 L は教師軌道の長さ，ブラケットはサンプル平均を表す．この目的関数の下 Innate

Training の事前学習では，複数の Readout の集合であると解釈された内部結合に対して，そ

れぞれ FORCE学習が並列に実行される（図 2.1C）．またもし学習が正しく達成された場合，

Chaotic ESNはある入力関数が投射された時に，教師軌道 xtarget(t)を再現的に生成されること

が期待される．さらに内部に FORCE学習を用いているため，この事前学習は Online学習の

一種である．特に Innate Trainingでは，時刻 t = 0に初期値 x(0)がランダムにサンプリング

され t ∈ [0, L] の期間，内部結合が調整される操作を 1 エポック（Epoch）とし，それが複数

回数繰り返されることにより事前学習が達成される．そしてこの事前学習は，ある指定された

エポック数が完了されるか，内部結合 J の更新量や誤差 CJ が所定の閾値以下になるまで行わ

れる．

図 2.2は事前学習前と事前学習後の，入力に対する系の応答を示したものである．初期値の

異なる 10軌道が重ね描かれることで，軌道の再現性が可視化されている．系そのものがカオ

*9 Innate Training [47]では結合密度（非零成分の割合）0.05の 800次元の Chaotic ESNが使用された．
*10 またその生成のさせ方から，この高次元カオス軌道は Innate Trajectoryと呼ばれる．
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ス的であるため，いずれも自発的に複雑な軌道が生成されているが，事前学習後のネットワー

ク（下図）では単一矩形波の入力後，一定の期間教師軌道（点線）に沿うように軌道が生成さ

れている様子が観察される．またカオス力学系を活用する別の手法である FORCE 学習にお

いては，閉ループ系によっていわばカオス性を抑圧する形でダイナミクスが埋め込まれるが，

Innate Training では事前学習後もカオス性が維持され続ける．実際図 2.2 でも学習後の ESN

においても，そのカオス性のため一旦同期した軌道が拡散している様子が観察できる．

また事後学習ではこの再現的に生成される高次元カオス軌道を活用するために，外的な線形

モデル*11が学習される．一般に高次元非線形力学は入力に対する高い分離能を有する．すな

わち入力を高次元系に投射されることで，線形モデルでも非線形な入出力関係を学習させやす

くなる [65]．また Innate Training では高次元カオス軌道が再現的に生成されるが，これは高

次元カオス軌道の局所的に ESPが回復されていると解釈できる．したがって，この埋め込ま

れた高次元カオス軌道は，ESPと高い分離能を局所的に兼ね備えており，Reservoirとして入

出力関係の生成に役立てられることが期待される．実際 [47] では，Chaotic ESN によって再

現的に生成される高次元カオス軌道を用いて，所定の矩形波入力の後，一定期間筆記体の軌跡

を生成する二次元出力を，単純な線形モデルのみで実現される様子が示されている．この線形

モデルは Ridge回帰を用いて One-Shot的に得られる．すなわち所望の出力軌道が用意されれ

ば容易に計算される．

このように，Innate Training はある入力に対して一定期間再現的にカオス軌道を生成する

高次元カオス力学系を構築する手法である．そして再現的に生成される高次元カオス軌道は，

Reservoirとして入出力関係の設計に活用される．

2.5 自律的な学習システムとしての Innate Training

ここまで Innate Training の学習様式とその特色について説明した．ここでは，第 1 章で議

論された自律的な学習システムとしての Innate Training の適性を議論する．まず先述の通り

Innate Trainingでは，カオス力学系が活用されるのみならず，学習後も系のカオス性が維持さ

れる．すなわち学習の前後で Innate Training は恒常的にカオス的であり続ける．学習の停止

と進行そのものは依然として設計者によって制御され自発的でないものの，Innate Trainingは

自発的な構成を実現しやすい状況にあるといえる（要件 1）．また Innate Trainingでは，自ら

が過去に出した複雑な高次元カオス軌道が学習の際の教師軌道として採用される．系がカオス

的であるため，この教師軌道は完全にシステムの内部状態とその相互作用の様態を反映した内

的なものであり，その意味で学習対象を自ら構築しているといえる（要件 2）．

加えて Innate Training は抽象的な意味で脳の学習様式の一側面を反映していると考えられ

*11 すなわち線形な Readout．
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単一矩形波 (100 ms)

単一矩形波 (100 ms)

Fig. 2.2 Innate Trainingの学習前後の比較．異なる初期値から時間発展した 10個の ESN
の高次元カオス軌道に関して，単一矩形波（100 ms）を付与した際の挙動を重ね描いてい
る．初期 ESNによって生成された高次元カオス（点線）が教師軌道（xtarget(t)）として採用
され，[0, L]の区間（水色）で学習される．Innate Trainingは，ある入力 u(t)（この場合単
一矩形波）の下，様々な初期値に対して教師軌道 xtarget(t)を再現的に出力するように内部結
合を学習させる．

る．先述の通り脳は無数の神経細胞から構成され，様々なスケールでカオス性を示す高次元カ

オス力学系であると解釈できる．一方で脳の神経活動のレパートリは可能空間と比してずっと

限定的であり，かつ入力に応じて励起されるいくつかの典型的な活動パターンで構成されるこ

とが報告されている [48]．そしてこの励起される活動のパターンは環境との相互作用の結果構

築されたものであるとみなせる．このように，どちらも高次元カオス力学系のダイナミクスを

調整し，入力に対応した構造をその軌道に反映させる点で，抽象的な意味で Innate Trainingは

脳の学習様式は類似しているといえる．このような生物学的な類似性は，自律的な学習システ

ムの要件として直接は要求されていないものの，Innate Trainingの自律的な学習システムとし

ての適性を支持するものである．

2.6 Innate Trainingの改善点

一方で Innate Training を俯瞰した時，第 1 章において定義された自律な学習システムの要

件を満たさない要素がいくつか散見される．本研究では特に以下の 4点を指摘する．

改善点 1 入力時系列が外的な機構で生成・保持される（要件 3に抵触）

改善点 2 入力が設計者によって受動的に与えられる（要件 1，2に抵触）

改善点 3 学習アルゴリズムが独立に計算される（要件 3に抵触）

改善点 4 ハイパーパラメータが設計者によって決定される（要件 1，2，3に抵触）
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まず Innate Training の事前学習では，ある種の過渡的入力*12が毎エポック与えられる．こ

の過渡的入力の時系列は，現在は系の外で生成されかつ外側の記憶機構（コンピュータのメモ

リ等）で保持される．これらの機構は学習システム，特に Chaotic ESNと分離しており，要件

3に抵触している．Chaotic ESNと一貫してこれらの機構が表現されることで，この点は解消

されると期待される．

次に Innate Trainingでは現状，入力が設計者によって受動的に与えられる．このような受動

性は，学習システム全般に必然的に現れる特性で完全には排除できないものの，将来的にその

度合いを調整・軽減できることが望ましい．例えば Innate Trainingでは複数種類の入力が許容

され，現状ではその入力の種類の選択および切り替えが設計者によって制御されている．これ

は一種の教示とも捉えられるが，そのような要素が学習システム自身によって設計者から独立

して制御されれば，要件 1の自発性ならびに要件 2の学習対象の自己決定・構成能がより高め

られた構成が実現される．

また Innate Trainingでは内部結合が FORCE学習を用いて調整され，そこでは複数の RLS

アルゴリズムが並列に動作しているとみなされる．この RLS アルゴリズムは，Chaotic ESN

とは完全に独立して存在し駆動される．結果的に RLSアルゴリズムが内部結合を調整する階

層的な構成がとられるが，これらの要素は自己充足的ではなく，要件 3に抵触する．Chaotic

ESNと RLSアルゴリズムが一貫した RNNで表現されることでこの点は解消されるだろう．

加えて Innate Training では自らが生成した高次元カオス軌道が教師軌道として採用されて

いる．この時その教師軌道のハイパーパラメータ，すなわち長さや初期値の選択は依然として

設計者の手に委ねられている．これらは学習対象の自己決定性を要求する要件 2，ならびに生

成機構の内包を要求する要件 3に抵触している．また先述の通り，Innate Trainingの学習の停

止はある基準のもとに設計者によって制御される．したがって，恒常的に学習が行われず要件

1に抵触している．教師軌道が学習システムの中で生成され続け，かつ学習が恒常的に進行す

る構成において，これらの点は解消されうる．

2.7 自律的な学習システムに向けた拡張の指針

本研究では Innate Trainingを基盤に前節で指摘された改善点を克服することで，自律的な学

習システムの構成を目指す．以下，各改善点に対応する具体的な研究の指針が示される．また

これらはそれぞれ第 3章，第 4章，第 5章，第 6章，ならびに第 7章に対応する．

*12 Innate Training [47]では単一矩形波が使用される．
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デルタ関数
(1 ms)

単一矩形波
(100 ms)

Fig. 2.3 Innate Training における過渡的入力の重要性．図は Innate Training 後の Chaotic
ESNの 10軌道を重ね描いている．上図では 1ステップのデルタ関数，下図では 100ステッ
プにわたる単一矩形波を使用し事前学習が行われた．図から分かる通り学習がデルタ関数

を採用した場合は，再現的に高次元なカオス軌道が生成されず，その意味で学習に失敗して

いる．

2.7.1 過渡的入力の内在化

まず Innate Trainingで導入される過渡的入力に関して，あらゆる入力時系列が許容されるわ

けではなく，何らかの制約があると推測される．例えば図 2.3に示される通り，時間的な構造

を持たないデルタ関数を採用したケースでは学習は失敗する．このことは何かしらの入力の時

間的構造が Innate Trainingにおいて要請されることが示唆されるが，入力の構造は固定化され

ており現時点でその仕様は不明である．そこで本研究では Innate Training において与えられ

る過渡的入力が果たす役割を考察し，その制約を調査する．またその制約を満たす過渡的入力

の生成機構を，ESNを用いて表現することで学習システムに内在化させる．

2.7.2 自発的な記号の切り替え

次に現在は設計者によって制御されている入力の種類の切り替えを，Chaotic ESNを用いて

自発的に実現する方法を提案する．特に Chaotic ESNのカオス性を活用し，設計者から予測不

能な形で，複数の入力の候補の中から系自身が選択する自発的な構成を実現する．

2.7.3 学習過程の自己充足的表現

Innate Trainingでは各内部結合を調整する機構として RLSアルゴリズムが採用される．こ
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の RLSアルゴリズムは式 (2.12)から分かる通り，RNNとは全く別*13の時間発展方程式で記

述される．本研究ではその外的な機構として計算される RLS アルゴリズムを，同一の RNN

上のダイナミクスとして表現し，学習システムの自己充足性を向上させる．

2.7.4 教師軌道の自己決定・構成

Innate Trainingの教師軌道の初期値といったハイパーパラメータが，学習システムによって

自己決定される形で Innate Trainingを拡張する．また学習の進行と停止の切り替えを無くし，

恒常的に学習が進行する Innate Trainingの構成を提案する．そして拡張された Innate Training

の動的特性を解析し，その機能性と応用を議論する．

2.7.5 手法の統合および解析

ここまでの手法を統合し，第 1 章で定義された要件を満たす形で，自律的な学習機能が実

現された RNN，すなわち高次元非線形力学系を構成する．また得られた高次元非線形力学系

の系統的な解析を通して，自律的な学習機能の背後に通底する普遍的な動的特性の解明を目

論む．

*13 tanhの非線形性とは全く別の関数が使用されているという意味．
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第 3章

Input Reservoirの提案および Innate
Trainingの学習性能への影響

本章では，Innate Trainingの学習に必要とされる入力の特性が調査され，その上で入力時系

列の生成機構を学習システムに内在化させる．特に Input Reservoir [66] と呼ばれる概念を導

入し，Innate Training を成立させるような過渡的入力を Non-Chaotic ESN を用いてモデル化

し，Input Reservoir としてある大きな ESN の部分系として内在化させる．さらに本章では，

Input Reservoirとして ESNの代わりにソフトボディを採用し，身体における柔軟な要素が与

える脳の情報処理への寄与を考察する．

3.1 問題設定

3.1.1 要求される過渡的入力の特性に関する考察

先述の通り，Innate Trainingはある入力に対するカオス力学系の応答を再現的にさせる手法

である．この際重要な役割を果たすのが，ある強度で一定期間投射される過渡的入力の存在で

ある．実際，先行研究では単一矩形波 [47]や音声スペクトルより生成された複数チャンネル

の信号 [67]が Innate Trainingの入力として採用されている．また Innate Trainingではあらゆ

る入力時系列が許容されているわけではない．例えば図 2.3で示されるように，時間的な構造

を全く持たないデルタ信号が学習に用いられても再現的な応答は獲得されなかった．加えて単

一矩形波のように，入力強度が一定期間後に弱まるような過渡的な時系列の構造が学習におい

て重要であると推測される．特に Chaotic ESN は入力強度の増加にともない，非カオス状態

に遷移する分岐が生じる [68]．したがって，ある強度以上の入力が投射され続けた場合遷移に

より，Innate Trainingの特色であるカオス性が損なわれてしまう．これらをまとめると Innate

Trainingでは，ある一定の強度で投射されかつ一定期間後に消失するような過渡的な時系列の
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構造が重要であると考えられる．

3.1.2 過渡的入力のモデル化および Input Reservoirによる内在化

ところでそのような過渡的入力は，非カオス力学系の緩和過程によって表現できる．そこ

で本章ではまず過渡的入力の生成機構を Non-Chaotic ESNとしてモデル化する．そして Input

Reservoirと呼ばれる概念を導入し，Input Reservoirとして Non-Chaotic ESNが内在化された

ESNを構成する．

まず本章で導入される Input Reservoir を説明しよう．Input Reservoir は入力とカオス力学

系の間に挟まる力学系を指し，カオス力学系への一方向的な結合で特徴づけられる（図 3.1）．

すなわち Input Reservoir が入力に対するフィルタとして時系列的な応答を生成し，その応答

がカオス力学系にフィードフォワードに投射される．また Input Reservoir 自体もある大きな

力学系における部分系と解釈することができる．すなわち逆に，ある力学系においてそのよう

な一方向的に結合する部分系が見出された場合，その部分系を Input Reservoir とみなすこと

が可能である．

この Input Reservoir 自体は概念的なもので，カオス力学系への一方向的な結合が保たれて

いる限りは，あらゆる力学系が当てはまる．*1特に Input Reservoirとカオス力学系がある同一

の機構で実現されるならば，それらが一貫して大きなカオス力学系の上で表現されているとみ

なされるだろう．そこで，Innate Trainingでは Chaotic ESNがカオス力学系のモデルとして使

用されるため，過渡的入力を表現するために Non-Chaotic ESNを Input Reservoirに採用しよ

う．すると，全体としては大きな ESNの部分系として，Input Reservoirおよびカオス力学系

が表現される．また Input Reservoir は非カオス的であるため，入力が与えられなければ緩和

過程を生成したのち Input Reservoir のダイナミクスは停止し，カオス力学系への入力の投射

が消失する．このように Input Reservoir として，過渡的入力の生成機構が一貫して表現され

た ESNを構成できる．

さて次節以降の実験の指針を述べる．本章ではまず，Non-Chaotic ESNとしてモデル化され

た過渡的入力の性質と，Innate Trainingの学習性能の関係を調査する．そして Innate Training

において要求される入力の性質の解明を目論む．具体的には Non-Chaotic ESNのスペクトル

半径を調整し，生成される過渡的入力の長さと Innate Training の性能の関係を調査する．さ

らに発展的な話題として，生物の身体においてみられる柔軟な要素がもつ計算論的な機能性を

議論するため，ソフトボディのセンサダイナミクス [69]を Input Reservoirとして採用し実験

する．生物の身体は一般に，皮膚や筋肉といった柔軟な要素を多く保有している．これまでソ

フトロボティクスの分野において，物質のもつ柔らかさを活用して，しなやかかつ頑強な振る

*1 特に Input Reservoirは必ずしも非カオス的である必要はないことに注意されたい．あくまで入力を反映した応
答を生成する機構として機能している．
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舞いを実現した実システムが数多く提案されている [70, 71]．また近年ソフトボディにおいて

生み出される豊富な時系列パターンが計算資源として，ある種の記憶と非線形性を要する入出

力関係の近似に活用できることが実証されている [72, 73, 74, 75, 76, 77]．*2本章では，これら

の研究に立脚する形でソフトボディと脳・神経系との関係に踏み込みたい．すなわち脳・神経

系が皮膚や筋肉等の柔軟な要素が覆われる構成は，生物において広く観察される普遍的なもの

である．そして，身体の柔軟な要素を外部の入力から過渡的入力を生成するフィルタすなわち

Input Reservoirとしてみなし，この生物において広く観察される構造がもつ役割を考察する．

外部入力

Input Reservoir
(過渡的時系列を生成)

カオス力学系
(カオス軌道を生成)

Fig. 3.1 Input Reservoirの概念図．Input Reservoirは外部入力とカオス力学系の間のフィ
ルタとして機能する．特にこの Input Reservoirとして非カオス力学系を採用した際，Innate
Training で用いられるような入力に応じた緩和過程が生成され，カオス力学系に投射され
る．なおカオス力学系から Input Reservoirへのフィードバックループは存在しない．今回
はこの両者が ESNとして表現される．

3.2 提案手法

構築される系の設定および評価手法に関して詳細に説明する．本章では Input Reservoir と

して Non-Chaotic ESN を用意し，そこで発生した過渡的な時系列を Chaotic ESN に投射し，

Innate Trainingによって Chaotic ESNの内部結合を学習する．すなわち，Input Reservoirで発

生した緩和過程を，Innate Trainingにおいて用いられる過渡的入力として活用し，その効果を

検証する．

*2 すなわちここではソフトボディが Reservoirとして活用されている．
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3.2.1 Chaotic ESNおよび Innate Trainingの設定

まず Chaotic ESNは，以下の Leaky ESNの形式で記述される．

τ
d xch

dt
(t) = −xch(t) + tanh

(
gchJchxch(t) + uampuch(t)

)
(3.1)

ここで xch ∈ RNch
は Chaotic ESN の内部状態，Jch ∈ RNch×Nch

は内部結合，uch(t) は Chaotic

ESNに投射される入力*3，そして uamp ∈ Rが投射強度を調整する係数である．Nch = 800の

Leaky ESNを用意し，カオス性を担保するため，実験では τ = 10.0, gch = 1.6の条件を採用し

た．内部結合行列 Jch はスパースなランダム行列（結合密度 p = 0.1）で非零要素は N
(
0, 1

pN

)
より生成される．*4そして，以下の目的関数の下，この Chaotic ESNのノードの内半分を選択

し，その前結合を Innate Trainingによって調整する．

CJch =

〈∫ L

0
∥xch(t) − xtarget(t)∥2dt

〉
(3.2)

ここで xtarget(t)は教師軌道，L ∈ Rは教師軌道の長さ，ブラケットはサンプル平均を表す．本
実験ではある初期値から xtarget(t)をサンプルし，L = 2000 ms*5の間，再現的に生成させるよ

うに学習させた．学習は 50エポック行われた．

3.2.2 Timer Taskおよび Timer Task Capacity

本章では Timer Taskと呼ばれるタスクを用意し，Innate Training後の系の時間的情報処理能

力を評価する．Timer Taskは系の内部状態 x(t)の線形変換のみで，tpeak [ms]後に遅れてピー

クが来るパルス状の波を再構築させるタスクである（図 3.2）．言い換えれば，内部状態の x(t)

においてどれほど長く入力の情報が反映されているか Timer Taskでは評価される．実験では

Readout wout を学習させ，以下の式で表されるパルス状の波を出力させる．

wT
outx(t) ≈ exp

(
(t − tpeak)2

2 × 102

)
. (3.3)

この学習は Ridge回帰（α = 1）によって達成される．またその性能は，目標軌道と出力の間

の R2 値の 10回平均により評価される．*6これを Timer Task Function（TTF）R2(tpeak)とし，そ

れを積分することで Timer Task Capacity（CTT :=
∫ ∞

0 R2(t)dt，以下 TTC）を得る．なお数値

計算上では TTCは R2(t)が十分 0に近づく範囲（0 ≤ tpeak < 10000）で積分された．

*3 後述の通りこの入力は Input Reservoirにおいて生成される．
*4 これらの条件は [47]で使用されたものである．
*5 なお以降 Leaky ESNが登場する場合は，特記事項がない場合は式 (2.3)の形式で ∆t = 1の条件で計算される．
また実環境システムとの対応を考え，その時間幅が 1 msに設定される．

*6 変数 x，yに関して R2(x, y) := Cor(x,y)2

σ2
xσ

2
y
と定義される．
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Fig. 3.2 実験系および Timer Task の説明．（A）実験系の概要図．Input Reservoir で生成
された過渡的入力をカオス力学系に投射し Innate Trainingを行う．この際本実験では Input
Reservoirとして（i）スペクトル半径 gの ESNおよび（ii）モータコマンド mで制御され
るソフトセンサを使用した．本実験では Timer Taskを用いて系の時間的な情報処理能力を
計測した．具体的には入力を t = 0で与え ∆T 後にピークを持つ波を出力させることで，入
力情報の保持能力を計測する．（B）実際の評価例および，TTC（Timer Task Capacity）の定
義．各 ∆T に対して Readoutを更新し R2 値を計測，その積算値として TTCが定義される．

3.3 結果

3.3.1 数値計算による評価

まず Non-Chaotic ESN を用いた数値実験の結果を述べる．Input Reservoirとして以下の式

で定義される Non-Chaotic ESNを用意した（図 3.2A）．

τ
d xin

dt
(t) = −xin(t) + tanh

(
ginJinxin(t) + U inδ(t)

)
(3.4)

ここで U in ∈ RN in
は一様乱数 U([−1, 1])よりサンプルされるランダム行列である．N in = 200

ノードの ESNを用意し，非カオス性を担保するため，実験では τ = 10.0, gin < 1.0の条件を

採用する．δ(t)はデルタ関数を再現しており時刻 t = 0の時のみ 1を出力し，それ以外の時は

0が出力される．Non-Chaotic ESNから Chaotic ESNへ投射される入力 uch(t)は以下の式で表

される．

uch(t) = U icxin(t) (3.5)
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ただし U ic ∈ RNch×N in
は一様乱数U([−1, 1])よりサンプルされるランダム行列である．本実験

では投射強度 uamp を変化させ，Innate Trainingの性能への寄与を TTCによって評価した．

まず，Innate Training におけるカオス性の重要性を評価するため，投射先の ESN のカオ

ス性を変化させ評価した．具体的には gch = 0.9, 1.6 の二つのケースに関して TTC を計測し

た．なおこの時 Input Reservoir のパラメータは変化させない．図 3.3 ではその結果が示され

る．まず図 3.3A では共通の入力が与えられた時の Chaotic ESN（gch = 1.6）と Non-Chaotic

ESN（gch = 0.9）のダイナミクスの様子が表示されている．図から明らかなように，Innate

Training によって高次元の複雑な軌道が Chaotic ESN では入力に応じ再現されているのに対

し，Non-Chaotic ESN では入力の影響が消失しある固定点に収束する様子が確認された．ま

た Timer Taskの学習においても，Chaotic ESNでは正しくパルスが出力されているのに対し，

Non-Chaotic ESNでは上手く生成されなかった．結果的に図 3.3Bより分かる通り，ある一定

以上の投射強度 uamp の範囲において，TTCにおいて大きな差が開いた．この実験結果からま

ず，系のカオス性の Innate Trainingにおける重要性が示唆される．

次に，Input Reservoir 自体のパラメータを変化させ，その影響を調査した．まず Input

Reservoir自体の効果を確認するため，デルタ関数 δ(t)を直接 Chaotic ESNに投射する条件を

用意した．この際 u(t)を構成するため，適当なランダム行列 Udirect を一様乱数U([−1, 1])か

らサンプルして用意し u(t) = Udirectδ(t)とおいた．また緩和過程の長さが与える学習性能の影

響を調査するため gin = 0.1, 0.99の二つのケースが調べられた．図 3.4では実際のダイナミク

スの様子および TTCの様子が示される．まずデルタ関数 δ(t)の直接投射に比べ，Non-Chaotic

ESNを介して投射した条件において，全ての投射強度で一貫して TTCの値が高くなった．特

にデルタ関数が直接投射される場合，どのような投射強度 uamp に対しても TTC の値がほと

んど変わらなかった．対照的に，Input Reservoirとして Non-Chaotic ESN を介して入力が投

射された時，投射強度 uamp が大きくなるにつれ，TTC が向上した．この結果は，まず Input

Reservoirで生成されるような過渡的な緩和過程の Innate Trainingにおける必要性を示唆する．

また緩和過程が長い gin = 0.99 の条件の方がより弱い投射強度で TTC の値が上がり始めた．

これは gin = 0.99の方が gin = 0.10の時に比して，Chaotic ESNにおける入力同期を起こし局

所的に ESP を高めやすいことに起因すると考えられる．また gin = 0.10, 0.99 ともに TTC が

一定の値に飽和し，若干低下し始める挙動が観察されたが，これは Innate Trainingにおいて用

いられる入力において，適切な強度の範囲の存在を示唆する．

3.3.2 ソフトボディを用いた実験

前項では Input Reservoirとして ESNを使用した．冒頭で議論されたように，身体の柔軟な

要素の Input Reservoirとしての機能性を議論するため，ESNと同様に緩和過程を生じるソフ

トボディを Input Reservoirとして採用する．本章では図 3.5に示されるようなセンサが取り付
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Fig. 3.3 Innate Trainingにおけるカオス性の重要性の評価．投射先として Chaotic ESNの
代わりに Non-Chaotic ESN（g = 0.9）を使用し，Chaotic ESN を使った場合と比較した．
（A）実際の入力およびダイナミクスの様子．カオス系では複雑なダイナミクスが生成され
続けるのに対し，非カオス系では入力を投射してもダイナミクスが一定期間後に消失してし

まう．（B）TTCの比較．一定の強度以上でカオス系（g = 1.6）が非カオス系（g = 0.9）を
大幅に上回る．
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Fig. 3.4 Input Reservoir の性質が与える Innate Training の性能への影響．（A）ESN の内
部ダイナミクスおよび Timer Taskにおける出力例．Input Reservoirのスペクトル半径 gが
大きいほど，減衰の遅い長い過渡的入力が投射される．この例では短い過渡入力ではパルス

波（点線）の生成に失敗しているのに対し，長い過渡入力では適切に生成されている．（B）
TTCの比較．長い過渡入力（g = 0.99）を与えることで，比較的弱い強度の領域でも CTT が

高くなる．
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けられた，シリコン（Silicone）ゴム製のたこ足状のソフトボディ [69]を使用した．このソフ

トボディはサーボモータによって制御され，モータコマンド mによって運動角度を調整でき

る．実験では初期姿勢が m = 0によって設定されたのち，m > 0の値を指定することで動きを

発生させる．この時モータコマンド mの値が大きいほど大きな運動が発生し，結果的に定常

状態（今回のケースだと停止）に至るまで長い時間を要する．ソフトボディには 10個のセン

サが取り付けられており，10次元のダイナミクス xsoft(t)が得られる．実験では各条件でサン

プリングされたセンサ時系列を適切に補間し，Chaotic ESNに以下の式の形で投射された．*7

uch(t) = Uscxsoft(t) (3.6)

なお Usc ∈ RNch×10 は一様乱数U([−1, 1])よりサンプルされ生成された．図 3.6では実際のセ

ンサの値および，得られた TTCの結果が表示される．まず図 3.6Aから示される通り，モータ

コマンドが大きい m = 0.9の時に ESNと同様 Innate Trainingによって再現的にカオス軌道を

生成させることに成功した．また図 3.6Bから，長い緩和過程の方が弱い uamp に対して TTC

が上がりやすく，かつある一定強度でその値が飽和する様子が分かる．これは先ほどの ESN

の結果と類似しており，ソフトボディで発生するような実際の緩和ダイナミクスも，カオス力

学系に接続することで Input Reservoirとして活用されることを示唆する．

3.4 議論

本章では，Innate Training を成立させるような過渡的入力を Non-Chaotic ESN を用いてモ

デル化した．また Input Reservoirと呼ばれる概念を導入し，ある大きな ESNの部分系として

内在化させた．そしてこのように入力時系列の生成機構が内在化された ESNの設定において

も，ある適切な投射強度において Innate Trainingが成立することを示した．したがって，第 2

章で指摘された過渡的入力の生成機構に関する非自己充足的な構成は解消されたといえよう．

また ESNを用いモデル化し Input Reservoirとして内在化させる着想は，今回の入力時系列の

みならず Innate Training内のあらゆる時系列に適用可能である．実際第 7章では，教師軌道を

生成する Chaotic ESNが Input Reservoirとして RNNの中に内在化される．このように Input

Reservoirという概念は，外的に付与される時系列データを内在化させる着想を与え，学習シ

ステムの一貫した表現の実現において重要な役割を果たす．

また本章では Non-Chaotic ESN として表現された過渡的入力の性質と，Innate Training の

学習性能の関係が調査された．その結果，直接入力を投射した時に比べて，Non-Chaotic ESN

を介して過渡的入力が投射される場合，TTC，すなわち時間的情報処理能力が大幅に向上する

ことを示した（図 3.3）．また特にスペクトル半径 gin が大きい，すなときちより長い緩和過程

*7 サンプリング周期が異なるので，適当に xsoft(t)の線形補完し，ESNとの時間幅を揃えた．
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Fig. 3.5 使用されたソフトボディおよびその制御方法．本実験では写真のようなセンサが

取り付けられた，たこ足状のソフトボディを使用した．このソフトボディはサーボモータに

与えられるモータコマンド mにより制御される．左上の図に示されるようにモータコマン
ドにより，サーボモータの角度が変わりソフトボディの運動が発生する．特に大きな mの
値ほど大きな運動が発生し，そのセンサダイナミクスの緩和過程は長くなる．

が生成される時，比較的投射強度が低い場合でもその時間的情報処理能力が高くなりやすいこ

とを示した（図 3.4）．これらの結果から長い時定数を持つ過渡的入力が，Innate Trainingの事

前学習において重要であることが示唆されとき．一方で投射強度を大きくした時，スペクトル

半径の大きさにかかわらず，TTCの値がある一定の値に飽和した．これは Innate Trainingの

事前学習において，ある適切な範囲の投射強度が存在することを示唆する．またこの TTCの

飽和値は系の大きさ，すなわち Chaotic ESNの次元数によって規定されていると推測される．

この系の大きさと時間的情報能力の間の関係は第 4章においてより詳細に解析される．

また本章ではさらに一歩踏み込んで Input Reservoir の概念を適用し，生物の身体が持つ柔

軟な要素の機能性を検証した．脳・神経系は一般に皮膚や筋肉における受容器を介して環境の

情報を受け取るが，その受容器は身体と密に結合しており常にその身体の影響を受けていると

考えられる．また生物の身体はしばしば多くの柔軟な要素を含み，それらの要素は環境入力に

対するフィルタとして機能している．本章で導入された Input Reservoir を用いて，そのよう

な生物において広く観察される構成の機能性をも，計算論的に評価することが可能となった．

本章では Innate Trainingの学習性能への寄与のみが検証されたが，無論他の力学系的な指標を
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Fig. 3.6 ソフトセンサを用いた Innate Trainingの評価．（A）投射されるセンサダイナミク
スおよび，Timer Taskにおける出力例．モータコマンドが大きいほど振れ幅が大きく，結果
的に減衰の遅い長い過渡的センサ値のダイナミクスが投射される．この例では m = 0.1では
パルス波（点線）の生成に失敗しているのに対し，長い過渡ダイナミクスを生じる m = 0.9
では適切に生成されている．（B）TTCの比較．

導入して検証することが可能であり，今後それらが系統的に解析されることが期待される．
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第 4章

高次元カオスを活用した自発的な記
号の切り替え

本章では，Innate Trainingでは設計者によって外的に制御される入力の切り替えを，学習シ

ステムによって自発的に制御させる構成を実現する．特に Input Reservoir ならびに高次元カ

オス力学系が生成するカオス軌道を活用し，線形な閉ループを介して高い操作性で自発的な遷

移則を自在に実現できる手法 [78]を提案する．そしてデモンストレーションと数値解析を通

して，提案手法の有効性と重要性を示す．また関連する重要な話題として，カオス的遍歴の軌

道の設計としての本提案手法の妥当性を議論する．

4.1 問題設定

4.1.1 自発的な記号の切り替え

Innate Trainingを俯瞰した時，設計者が入力の切り替えを制御する構成が確認できる．すな

わち「ある入力に対しての内部のカオス的応答を再現的にさせる」手法が Innate Trainingであ

るが，その「ある入力」の生成や選択は設計者に依存している．そしてその設計者の選択は無

論学習システムとは独立している．一方で第 3章で Input Reservoirと呼ばれる概念を導入し，

過渡的入力の生成機構を ESNにおいて自在に内在化できるようになった．言い換えれば入力

時系列の生成は，Input Reservoirとして部分系を導入することで同一の ESN内で表現される

ようになった．したがって，ここで問題になるのは，現在は設計者の手に委ねられている入力

の種類の選択の方である．このような入力の種類の選択が，学習システム自身によって設計者

から独立して自発的に達成されれば，第 1章で議論された，学習システムの自発性（要件 1）

ならびに学習対象の自己決定・構成能（要件 2）をより向上させることができる．*1

*1 一方でこの外的な入力の切り替えは学習システムに対する一種の教示とも解釈でき，その場合必ずしも自発的
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さて入力の選択という操作に関して，無論入力のレパートリは無数に存在するため，無数の

選択肢が存在する．ただ実際には無数の入力全てに対して学習されることはないので，問題を

簡単にするため有限個の入力の種類，すなわち記号がある状況を考える．*2Innate Training の

典型的な設定では設計者が，例えば「入力 Aを 2000 ms与えたのち，入力 Bに切り替えそれ

を 4000 ms与える操作を繰り返す」のような所定のルールの下で，所定の記号の切り替えを制

御している．*3したがって，自律的な学習システムでは，このような記号の切り替えに関する

ルール，すなわち記号遷移則を学習システム自身が自発的に実現することが望ましい．そこで

本章では，そのような自発的な記号の切り替えを行う高次元非線形力学系の構成を目指す．

4.1.2 系が満たすべき制約

さて第 1章で定義された自律的な学習機能の 3要件に基づき，入力の切り替えに関して以下

の 3点の性質を，構成される高次元非線形力学系が満たすべき制約として導入する．

制約 1 構成される高次元非線形力学系の単一性

制約 2 同じ入力が維持される期間が十分に長くかつ再現的

制約 3 設計者からの予測不能性

　まず階層・モジュールなしに，単一の高次元非線形力学の上で構成されることが望ましい．

これは第 1章で議論された自己充足性（要件 3）に関する制約である．例えば記号の生成とそ

の間の遷移を制御する機構が分けられた階層的な構成を導入することで，このような遷移則は

比較的に容易に実装される．しかしながらそのような構成は自己充足的でないばかりか，ある

限定された記号遷移則に特化され，適応性が損なわれる．また生物知能ではこのような静的な

構造は最初から存在せず，むしろ身体の発達や環境との動的な相互作用を通じて構成されると

考えられる．したがって，ここでは，単一の高次元非線形力学系のダイナミクスの上で所望の

記号遷移則（特に階層的な構造が見いだされるダイナミクス）を実現することを目指す．

次に入力の切り替えに関して，入力が一定期間保持され続けられなければならない．この制

約は Innate Trainingの安定性に関する制約，すなわち学習機能の恒常性のために導入される．

Innate Trainingでは各エポックにおいて教師軌道を L [ms]にわたって調整する操作が行われ

に構成される必要はない．したがって，ここでは追加可能な構成として，設計者からの受動性を完全に無にす
るのではなく軽減する手法の開発が目論まれる．

*2 無論無数のレパートリの中から有限個の選択肢を抽出するのは設計者であり，それは要件 2に抵触する．一方
でその抽出を自律的に実現するには，分節化や言語獲得といった形で記号を学習システム自体に生成させる必
要があり，より問題が複雑化する．ここでは Innate Trainingそのものを高次元非線形力学系のダイナミクスで
表現する方法論が扱われるため，その記号生成の問題には踏み込まずあえて問題を限定化する．この記号の生
成に関しては，今後の展望として第 8章において議論される．

*3 Innate Training [47]では同じ入力を繰り返し与えていたが，これも一種の記号的な操作として捉えられる．
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る．この L は ESN の時定数に比して非常に大きい値が一般に採用される．*4これは換言すれ

ば，入力の切り替えに関して，系が十分に長い Timer Taskを解くことが要求されていること

を意味する．

最後に，その記号遷移則に関して，設計者から予測不能であることが望ましい．これは自発

性（要件 1）に関する制約で，設計者からの独立性を担保するために導入される．このような

設計者からの予測不能性を実装する手法として，例えばマルコフモデルのような確率モデルが

候補として挙げられるだろう．しかしながら第 1 章で議論されたように，確率モデルでは乱

数生成の機構が系のダイナミクスから完全に独立しているため，階層的構造が必然的に導入さ

れる．したがって，自己充足性（要件 3）が担保された構成を実現するには，確率的な要素を

含まずに実装されることが望ましい．反面，力学系のカオス性を活用することで，このような

階層的構造の導入なしに，一貫した高次元非線形力学系の上で自発的な記号遷移則を実現でき

る．そこで本章では高次元カオス力学系のモデルとして Chaotic ESNを用い，その上で自発的

な記号遷移則を実現する手法を提案する．

4.1.3 関連研究

ESN，もっと一般的には RNNを用いてこのような記号力学（記号の切り替え）を制御する

手法はこれまでいくつか提案されている．しかしながらそれぞれ先述の制約に抵触する要素を

含む．例えば Namikawaと Tani [79, 80, 81]は人型ロボットを用いて，モーションプリミティ

ブ（Motion Primitive）間の確率的な切り替わりで特徴づけられる階層的な行動を，RNNを用

いた決定論的な制御器を用いて擬似的に実現した．*5しかしこの制御器では，各モーションプ

リミティブに応じてそれぞれ複数の小さい時定数の RNNモジュールが用意され，それらを大

きい時定数の ESNがその出力を切り替えるような階層的な構造が制御器において先行的に採

用されている．先述の通り，このような構成は学習システムの自己充足性を損ない，本研究が

目論む自律的な学習システムには適さない．また BPTT 法を用いて内部のパラメータが全て

調整されているが，長い時定数の入出力関数の RNNへの埋め込みにおいて，勾配降下法は一

般に不安定であり，また多数の学習を必要とする [82]．他にも Yamashitaと Tani [83]の方法

では記号に対応したモジュールは排除されているが，依然として時定数の違いで表現される明

示的な階層が導入されており自己充足的でない．また連想記憶モデルに基づく方法 [84, 85]が

提案されておりその系はカオス的ではあるものの，埋め込まれる大域的な遷移則を制御するこ

とは困難である．また軌道アトラクタへの引き込み現象を活用してロボットの制御を実現する

手法 [86]が提案されているが，そこでは埋め込まれる軌道がリミットサイクル状の周期的な

ものに限定され，それ単体で自発的な遷移を表現することは困難である．

*4 例えば [47]では，時定数 τ = 10 msの Leaky ESNに対し，L = 1000 ∼ 3000 msの程度の値が設定される．
*5 擬似的，と書いたのは決定論的であるために，本来それは確率的とはいえないからである．
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4.1.4 手法の指針

そこで本論文では，階層を持たない Chaotic ESNを活用し，所望の記号遷移則を確率的なも

のも含め設計できる手法を提案する．提案手法は 3段階からなるバッチ学習である（図 4.1）．

• 高次元カオス力学系を用意し，離散的な入力（記号）に応じて独立な軌道が再現的に生
成させるように Chaotic ESNの内部結合を調整する．特に階層的な構造*6やモジュール

が含まれないネットワークの構成が採用される．また，ESN の記号入力に関する時間

的情報処理能力が向上し，記号の切り替えをオフセットとする長い Timer Taskを解け

るようになり，二つ目の安定性に関する制約が満足されることが期待される．同時に再

現的に生成される高次元カオス軌道を活用し，所望の軌道（出力軌道）を出力させるよ

うに線形な変換器（Readout）を調整する（Step 1）．本手法は力学系のモジュール性や

階層性が必要とされないため，より広い範囲のカオス力学系に適用可能である．たとえ

ば物理系 [51]やそこで現れる高次元カオスを，本提案手法を用いて記号遷移則の埋め

込みに活用することができる．また相互作用および Readoutの学習は，RCの手法を活

用し，少数自由度の部分的なパラメータの調整のみで達成される．この学習は，誤差逆

伝搬法を用いずに達成されるため，従来の手法に比べて安定的かつ計算量的に低コスト

である．

• 線形な閉ループ識別器を Step 1で学習された高次元カオス力学系に追加して，特定の記

号力学を設計者なしに生成させる（Step 2）．ここでは ESNの内部結合および，Readout

のパラメータは固定化される．この時閉ループ識別器は Step 1 の Readout と同じく，

ゲート機構のような階層的な構造を必要としない．すなわち生成されるカオス軌道の高

次元性と分離性能を最大限活用することで，必要最小限の計算能力*7の付与で特定の記

号遷移則が設計される．

• Step 2で加えられた線形な閉ループを調整して，確率的な記号遷移則を設計する（Step

3）．特に力学系に内在するカオス性を活用して，決定論的な力学系において疑似的に確

率遷移則を模倣させる．この時点で先述の 3点の制約を満たした，自発的に記号が切り

替えられる高次元カオス力学系が構成されたといえる．

*6 異なる時定数の力学系．
*7 すなわち非線形性および記憶性能．
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Fig. 4.1 実験系の模式図．（A）本実験で用いられる高次元力学系のモデル．特に Input ESN
と Chaotic ESN に分けられる ESN が使用される．Input ESN は離散的な入力と Chaotic
ESNの間のフィルタ，すなわち Input Reservoirとしての役割を持ち，記号入力が切り替わ
る時に Chaotic ESNに投射する過渡的入力を生成する．（B）二つの実験設定．開ループ系
では記号入力が外的に与えられる．一方で閉ループ系では記号入力が系自身によって生成

される．図中で赤色で表現される要素が調整される．（C）本論文で提案される 3段階から
なるバッチ学習の概要図．Step 1では記号入力に応じて，高次元カオス軌道および出力軌道
を生成するように，ESNの内部結合および Readoutが学習される．Step 2および Step 3で
は記号入力が系自身によって生成させる．特に Step 2では周期的な記号遷移則，Step 3で
は確率的な記号遷移則の埋め込みが目論まれる．
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4.1.5 カオス的遍歴と自発的な記号遷移

自発的な記号遷移と関連する重要な概念として，カオス的遍歴 [87, 88, 89]がある．カオス

的遍歴は高次元力学系上で観察される非線形現象で，複数の局所的に安定な領域（擬似アトラ

クタと呼称される）の間の，不規則かつカオス的な遷移によって特徴づけられる．一般にカオ

ス力学系は初期値鋭敏性を有し，初期状態の差分が時間発展によってある方向において指数的

に拡大される．一方でカオス的遍歴を生じる力学系は，大域的にはカオス的にもかかわらず，

局所的に予測可能なダイナミクス，すなわち疑似アトラクタを繰り返し生成する．そしてカオ

ス的遍歴において興味深いのはこのような階層的なダイナミクスが，階層的な構造を持たない

力学系から発生する点である．言い換えればカオス的遍歴という現象の存在は，明示的な階層

を系が内包せずとも，階層的に見えるダイナミクスを生じうることを暗示する．本提案手法に

より ESN上で記号間の自発的遷移が達成された場合，記号と擬似アトラクタが対応付けられ

ることで，一種のカオス的遍歴が達成されたと解釈できる．

4.2 提案手法

以下実験設定に関して詳細に説明される．

4.2.1 Chaotic ESNを基盤とする実験系

本手法では，疑似アトラクタに対応する M種類の離散的な記号の s ∈ S (S := {s1, s2, · · · sM})
が予め用意される．すなわち M 種類の記号と，その M 種類の記号間の遷移則の ESNにおけ

る埋め込みを目指す．特に図 4.1A において示されるように，記号 s に対応する離散的な入

力が直接投射される Input ESN（N in 次元）と，カオス軌道を生成する Chaotic ESN（Nch 次

元）から構成される ESNを使用する．これは第 3章で提案された Input Reservoirによって，

入力の生成機構が内在化された ESNである．Input ESNのダイナミクス xin(t) ∈ RN in
および，

Chaotic ESNのダイナミクス xch(t) ∈ RN in
は以下の式で表現される．

τ
d xin

dt
(t) = −xin(t) + tanh

(
ginJinxin(t) + uin(s(t))

)
(4.1)

τ
d xch

dt
(t) = −xch(t) + tanh

(
gchJchxch(t) + Jicxin(t)

)
(4.2)

ここで τ ∈ R は時定数，gin, gch ∈ R は非線形性を制御するパラメータ，uin(s) ∈ RN in
は記号

入力 sが与えられた時，Input ESNに投射される入力，Jin ∈ RN in×N in
, Jch ∈ RNch×Nch

は結合行

列，Jic ∈ RNch×N in
は Input ESNと Chaotic ESNをつなぐフィードフォワードな結合行列を意

味する．
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Jin の各要素は正規分布 N
(
0, 1

N in

)
よりサンプルされる．一方で Jch は密度 p = 0.1のランダ

ムスパース行列であり，各要素が正規分布 N
(
0, 1

pNch

)
よりサンプルされる．Input ESN の非

カオス性と Chaotic ESN のカオス性を保証するため τ = 10.0, gin = 0.9, gch = 1.5 を採用した

[90]．またバイアス項によって引き起こされる分岐によって Chaotic ESNのカオス性が抑圧さ

れる [68]ことを防ぐため，同じ記号入力が与えられ続けた時に，Jicxin(t)が 0に収束するよう

に Jic を予め設定する．すなわち第 3章で議論した過渡的な入力を投射するように設計されて

いる．*8

これらをまとめれば，式 (4.1) and (4.2)を統合した ESN全体のダイナミクスは x(t) ∈ RN in+Nch

以下の単一の式で表現される（ただし ⊙は要素積を表す）．

τ
d x
dt

(t) = −x(t) + tanh (g ⊙ (Jx(t)) + u(s(t))) (4.3)

ここで x, g, J,uは以下の式より定義される．

x(t) := [xin(t); xch(t)] (4.4)

g := [gin, · · · gin︸     ︷︷     ︸
N in

gch, · · · gch︸      ︷︷      ︸
Nch

]T (4.5)

J :=
[
Jin 0
Jic Jch

]
(4.6)

u(s) := [uin(s); 0] (4.7)

一方で出力軌道は，ESN の内部状態 x の線形変換で構成される．すなわち Readout wout ∈
RN in+Nch

が所望の目標関数 fout(t)に関して以下の式を満たすように学習される．

wT
outx(t) ≈ fout(t) (4.8)

また最終的には外的に与えられる記号列 s(t)そのものが，図 4.1B-2に示される閉ループに

よって生成される．この時，閉ループとして，以下の式で表される分類器 fmax : RN in+Nch → S

を取り付ける．

fmax (x(t)) := argmax
s∈S

wT
s x(t) (4.9)

ここで ws ∈ RN in+Nch
は結合行列で，特定の記号力学 s(t)を実現するように学習させる．*9まと

めると本手法では，疑似アトラクタを生成する ESNの内部結合 J，出力軌道 fout を生成する

Readout wout，および記号力学 s(t)を生成する ws を調整することにより，所望の擬似アトラク

タ，出力軌道および記号力学が設計される．

*8 詳細な設定は付録 Bを参照せよ．
*9 すなわち s(t + ∆t) ≈ fmax(x(t))．ただし s(t + ∆t)は次の離散時間の入力，∆tは時間幅を表す．
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そこで，第 2章で述べられた FORCE学習および Innate Trainingを活用し，自発的な記号切

り替えを高次元カオス力学系上に構成する汎用的な手法を提案する．本提案手法は以下の 3段

階から構成されるバッチ学習である（図 4.1C）．

4.2.2 Innate Trainingによる高次元カオス軌道の設計（Step 1）

Step 1では，記号に応じた高次元カオスを設計するため，Innate Trainingによって Chaotic

ESNの内部結合 Jch が調整される．まず M 種類の記号 sに対して，教師軌道 xs
target(t)を記録

する．ここで xs
target(t)は t = 0において記号 sに切り替わった時の，ある初期値 xs

target(0)と初

期結合 Jinit における軌道である． *10Step 1では，以下の目的関数 C1-in を最小化するように，

Jch が Innate Trainingによって調整される．

C1-in :=
∑
s∈S

Linnate∑
t=0

∥xs(t) − xs
target(t)∥2 (4.10)

ここで，xs(t)は t = 0において記号 sに切り替わった時の軌道，Linnate は学習される教師軌道

の長さである．学習では Chaotic ESNのノードの内半分（Nch/2）が選択され，そのノードに

接続する結合パラメータが Jch の中で調整される．学習は各 sに対して 200エポック行われ，

C1-in が最小になる Jch を採用する．*11この Step 1 における Innate Training の後，記号入力が

s に切り替わった後に ESN が xs
target を Linnate[ms] にわたり再現的に生成することが期待され

る．*12

同様に出力軌道を出力させるように wout を学習する．記号入力 sに対応する出力軌道 f s(t)

に関して，以下の目的関数を最小化するように wout を学習する．

C1-out :=
∑
s∈S

Lout∑
0

∥ f s(t) − wT
outx

s(t)∥2 (4.11)

Innate Training で埋め込まれた局所的に安定なカオス軌道を活用して，この目的関数によっ

て学習された Readout も安定的に出力軌道を生成すると考えられる．なお内部ダイナミクス

xs(t)を記録し Ridge回帰によって学習される．*13

*10 以下の簡単のために，Step 1においては入力が切り替わる時刻を t = 0に設定する．つまり実際には入力は任意
の時刻で切り替わることに注意せよ．

*11 Step 1の詳細なアルゴリズムは付録 Bを参照せよ．
*12 なおこの教師軌道の初期値の選択に関して，特に重要な基準は存在しない．しかしながら異なる高次元カオス
が生成され，結果的にそれが分離性能を向上につながるため，xs

target(0)間の距離が大きいほうが好ましい．し
たがって，本章では教師軌道の初期値 xs

target(0)を相空間からランダムに選択した．
*13 ここで Linnate が必ずしも Lout と一致しないことに注意されたい．すなわち Lout は Linnate より大きくなりうる．
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4.2.3 系自身による周期的な記号の切り替え（Step 2）

Step 2では，記号入力を自律的に生成させるために，線形な閉ループ fmaxを設計する．特に，

Step 2では T [ms]毎に切り替わる特定の周期的な記号列を ESN自身に生成させる．まず周期

的な記号力学 sper(t)を生成する．そして開ループ系（図 4.1B-1）で sper(t)を Trec := 500000ms

にわたり与え，その時の内部ダイナミクスから x(t) を記録する．これらの記録されたデータ

セットを用いて x(t) から sper(t) を再構成するように fmax を学習させる． fmax を構成する ws

は以下の目的関数 C2 を最小化するように最適化される．

C2 := −
∑
s∈S

Trec∑
0

1

{
sper(t + ∆t) = s

}
log

ewT
s x(t)∑

k∈S ewT
k x(t)

(4.12)

なお最適化アルゴリズムとして Limited-Memory BFGS（Broyden Fletcher Goldfarb Shanno）

アルゴリズム [91]を使用した．この最適化タスクは第 3章で登場した Timer Taskの一種であ

ると考えられる．このモデルでは学習された fmax が，埋め込まれた高次元カオス軌道を活用

し，ある一定の時間遅れで記号を切り替えることが期待される．

4.2.4 カオス性を活用した確率的な記号切り替え（Step 3）

Step 3ではある有限状態機械で表現される確率的な記号遷移を， fmax を調整して実現する．

Step 2で議論されたように，系が決定論的なのでこのような確率的な記号遷移則が埋め込まれ

るには，系のカオス性を用いて疑似的に模倣されることが期待される．学習の手順は Step 2と

同じである．すなわち，ある確率的な記号力学 ssto(t)を用意し，開ループ系で得られた 500000

msの学習データ (x(t), ssto(t))を用いて， fmax を学習させる．この時，ws は以下の目的関数 C3

を採用する．

C3 := −
∑
s∈S

Trec∑
0

1 {ssto(t + ∆t) = s} log
ewT

s x(t)∑
k∈S ewT

k x(t)
(4.13)

C3 の最適化は C2 と同様 Limited-memory BFGSによって達成される．*14

4.3 結果

本節では，各段階におけるそれぞれのデモンストレーションと数値解析の結果を示す．

*14 ここで C3 と C2 の式の形が同じであることに注意されたい．すなわち，その目的関数の形式に目標とする軌道
の性質は反映されていない．むしろ，この Step 2と Step 3はデータ依存であり，用意された記号列の性質が，
得られる系のカオス性の有無を決定する．
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4.3.1 記号に応じた高次元カオス軌道の安定的生成（Step 1）

前述の通り Step 1 においてはまず記号の切り替え時に，記号に対応した教師軌道を再現

的に生成するように Chaotic ESN の内部結合 Jch が調整される．まず図 4.2A では例として，

(M, Linnate) = (1, 1000) の条件で Innate Training された 1500 次元の ESN (N in = 500, Nch =

1000)の軌道が表示されている．Innate Training前では，初期値の異なる軌道が 1000 ms以前

に拡散するのに対し，Innate Training後では 1000 msの期間（黄色で色付けされている領域）

教師軌道 xs
target(t)（点線）を再現的に生成するようになる．また興味深いことに，1000 msの

範囲を超えてしばらくの間も，複雑な軌道が高い再現性で生成された．*15

次に図 4.2Bでは (M, Linnate) = (3, 1000)の条件で Innate Trainingされた 1500次元の ESN

(N in = 500, Nch = 1000)の軌道および出力軌道が示される．この例では，最初は入力が与えら

れず，途中からランダムな時間幅で記号が切り替わる．また Lout = 1500 msの条件で，3記号

A, B,C の入力に対してそれぞれリサージュ（Lissajous）曲線，@マーク，ローレンツアトラク

タ（xz平面への射影）を出力するように二次元出力の Readoutを学習させた．*16その結果，各

記号遷移後にそれぞれ異なる複雑な時系列パターンを持った軌道が高い再現性で生成され，そ

の記号入力の遷移に応じいずれの初期値の軌道に関しても一定期間の間，所望の時系列パター

ンが再現的に生成される様子が観察された．ここで Readoutとして同一の線形結合 wout が用

いられる点に注意されたい．すなわちこれらの結果は，同一の線形モデルでも記号に応じてそ

れぞれ独立に所定の時系列パターンを出力できるほど，各高次元カオス軌道が豊潤な表現能力

を有することを示唆する．またこのような出力軌道の設計は，ロボティクスの文脈においても

有効に活用される．例えば [92]では，環境入力の変化に応じて周期的な運動パターンを生成

する実ロボットが提案されているが，そのような動作を実現する制御器は，本提案手法を用い

て計算量的に安価な方法で素早く構築される．このように本提案手法は，即応性と適応性が求

められるロボティクスの文脈でも有効であると期待される．

さらに Innate Trainingの適用範囲およびその妥当性を詳細に検証する（図 4.3）．まず，入力

記号の数 M と Innate Trainingの精度の関係性を調べた．学習の指標として以下の式で表され

る Normalized Mean Square Error（NMSE）を導入した．

NMS E :=
1
M

∑
s∈S

〈∑Linnate
0 ∥xs(t) − xs

target(t)∥2∑Linnate
0 ∥xs

target(t)∥2

〉
(4.14)

*15 これは Innate Trainingの学習自体は成功しなくても，Innate Trainingにおいて企図される再現的なカオス軌道
の埋め込みが達成されていることを意味する．この Innate Trainingの特性に関する議論は，第 6章においてさ
らに展開される．

*16 なお，アトラクタが完全に再現されたわけではないことに注意されたい．あくまでその過渡ダイナミクスが部
分的に再現されたのみである．
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ここでブラケットは，各記号における試行平均を表し，実験では 10サンプルより計算された．

図 4.3Aは異なる学習条件における Innate Trainingの性能を表す．その結果，記号入力が多く

なるほど，また Linnate を長くするにつれ，教師軌道 xs
target(t)との間の NMSEが大きくなる傾

向が観察された．この結果は，Innate Trainingによって埋め込まれる教師軌道の数に上限があ

ることを示唆する．また記号の数 M = 1に限定して，Chaotic ESNのノード数 Nch と Innate

Trainingの精度の関係を調べた．その結果，Chaotic ESNのノード数 Nch を増やすにつれ，よ

り大きい Linnate に対しても低い NMSEで Innate Trainingの学習が達成された（図 4.3B）．こ

れらの結果は，埋め込まれる教師軌道の長さの上限が，ESNの次元数によって規定されること

を示唆する．特により高次元な設定において，より長い教師軌道が Innate Trainingによって埋

め込むことが可能となる．

次に Innate Training による系の情報処理能力の変化を評価する．この実験でも Timer Task

を使用し，学習後の ESN において，入力情報がどれほど長く保持されるかを評価した．

図 4.4C，Dは TTFと対応する TTCを表す．まず TTCの解析により，教師軌道の長さ Linnate

が大きいほど，より高い性能が得られることが分かる．また，TTCが Linnate = 5000 ms付近

で飽和する様子が観察された．これらの結果は，Linnate が長いほど系の時間的な情報処理能力

が向上するが，ある Linnate を境にその計算能力が頭打ちになることを示唆する．

さらに，Innate Trainingが与える ESNのカオス性に対する影響を評価した．決定論的な力

学系において確率的な遷移を実現するためには，系がカオス的で予測不能性が内包されること

が必要となる．本実験ではまず，記号遷移後の軌道の分散の度合いを評価する局所 Lyapunov

指数（Local Lyapunov Exponent，以下 LLE）を計測した．また無入力時（u(t) = 0）での最大
Lyapunov指数（Maximum Lyapunov Exponent，以下 MLE）を計測し，システム全体のカオ

ス性を評価した．*17まず LLEの解析結果（図 4.3E）から，記号遷移後の不均一な軌道の拡大

が観察された．すなわち，Input ESNから投射される過渡的入力によって長期間にわたって収

縮的な領域*18が維持される様子が観察された．そして特に t ∈ [0, Linnate]の領域において軌道

の穏やかな拡大が観察された．これらの結果は Innate Trainingによって，相空間において局所

的に収縮的な構造が生成されたことを示唆する．また MLEの解析より，特に Nch = 1000の

時，いずれの Linnate においても安定的に正の MLEが得られた．このことは特に ESNの次元

数が大きい時に，系のカオス性が安定的に維持されることを示唆する．*19

*17 LLEとMLEの計算方法の詳細なアルゴリズムは付録 Bを参照せよ．
*18 LLEが負の領域，これはカオス的遍歴における疑似アトラクタの長さに対応する．
*19 なお Linnate が小さい時急激なMLEの上昇が観察されたが，これは J のスペクトル半径の拡大に起因すると考
えられる．J の詳細な解析を付録 Bにおいて記した．
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Fig. 4.2 Innate Trainingによる複数の高次元カオス軌道の埋め込み（Step 1）．（A）Innate
Training前後の ESNの軌道．グラフでは，(M, Linnate) = (1, 1000)の条件で Innate Training
を完了した ESNを用意した．一番上の列の時系列データは Input ESN，下 4列の時系列デー
タは Chaotic ESNの軌道を表す．初期値の異なる 10軌道（赤）と教師軌道 xtarget

s (t)（点線）が
重ね描かれている．（B）開ループ系のデモンストレーション (M, Lin, Lout) = (3, 1000, 1500)
の条件で Innate Trainingが完了した ESNおよび Readout wout を採用した．記号入力の幅は

ランダムに選択された．このケースでは，記号 Aに対しリサージュ曲線，Bに対し@マー
ク，Cに対しローレンツアトラクタの xz座標を出力するように学習された Readoutが使用
された．
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Fig. 4.3 Innate Training後のシステムの性質の解析．（A）記号の数 M と，Innate Training
の性能の関係．NSME は 10 サンプルから計測される．（B）Chaotic ESN の次元数 Nch と

Innate Trainingの性能の関係．（C）TTF（Timer Task Function）の値．10回平均された値
が表示される．（D）TTC（Timer Task Capacity）の値．TTCは TTFの積分値によって定義
される．（E）学習後の ESNの LLE（局所 Lyapunov指数）．LLEは Chaotic ESNに摂動を
与えた時の時間発展より計算される（LLEの計算方法は付録 Bを参照せよ）．（F）学習後の
ESNのMLE（最大 Lyapunov指数）．
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Fig. 4.4 閉ループ系による周期的な記号遷移の埋め込みのデモンストレーション（Step 2）．
（A）3記号周期の周期的な記号遷移．（B）10記号周期の周期的な記号遷移．（C）履歴依存
的な記号遷移の実現．（D）ESNに摂動を加えた時の出力軌道の挙動．t = 0において微小な
摂動が x(t)に与えられた．
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4.3.2 周期的な記号遷移の埋め込み（Step 2）

Step 2 では，Step 1 では外的に与えられた記号力学を ESN 自身で生成させる．特に Step

2 では周期的な遷移を，追加の線形な閉ループ fmax によって実現する．さらに一定の時間幅

で切り替わる様々な周期的な記号遷移が fmax のみの調整によって自在に設計できることを示

す．まず図 4.4A では (M, Linnate) = (3, 1000) の条件で学習された ESN を用い，時間幅 2000

ms の周期的記号遷移 A-B-C（周期 6000 ms）が実現される様子が示される．同様に図 4.4B

では (M, Linnate) = (10, 500)の条件で学習された ESNを用い，時間幅 500 msの周期的記号遷

移 A-B-C-D-E-F-G-H-I-J（周期 5000 ms）が出力された様子が示される．いずれのデモンスト

レーションにおいても，所望の周期的な記号遷移が生成されるのみならず，線形な Readoutに

よって所定の出力軌道が安定的に生成されている．

また記号が重複するため，高次な記憶性能が要求されるような周期的な記号遷移も，同様の

操作で容易に設計できることを示す．ここでは図 4.4Aと同じ ESNを用い， fmax のみを変え

て A-B-C-B および A-B-C-B-A という記号遷移を学習させる．このような遷移は，現在の出

力だけでなく過去に出力した記号に応じて次に出力する記号を変えなければならないため，よ

り難しいタスクといえる．例えば A-B-C-Bのような記号遷移の場合，使用される記号の総数

は A-B-Cと遷移する形式と同じだが，Bからの記号の切り替えにおいて，前の記号に応じて

次の出力が変化される必要がある．実験では図 4.4Aで用いられた ESNを再利用し，閉ループ

fmax のみを学習させた．図 4.4Cに示される通り，ESNは A-B-C-B（8000 ms周期）だけでな

く，A-B-A-B-C（10000 ms周期）の埋め込みに成功している様子が分かる．これらの結果は，

使用した学習済みの ESNが記号入力に対して，より高次な記憶性能を有することを示唆する．

すなわち同じ記号入力に対しても，以前の記号入力に応じて異なる軌道が生成され，それが本

タスクを達成されるのに十分な分離性能を有することを意味する．ロボティクスの文脈では，

よく Central Pattern Generator（CPG）のような非線形振動子を用いて生成されたリミットサ

イクルが制御に活用される [92, 93, 94, 95]．Step 2で導入されたリミットサイクルの段階的な

構成は，より長い周期を持つリミットサイクルの設計に活用されるだろう．実際図 B.2での解

析において，複数の遷移を含むような長周期の周期的アトラクタの埋め込みにおいて提案手法

が FORCE学習の性能を上回ることが示されている．*20

さらに生成された軌道，および力学系の安定性を調べるため，系に摂動を与えた時の出力軌

道への影響を観察した．図 4.4Dでは，t = 0に x(t)全体に弱い摂動が与えられた時の，出力軌

道の様子が示されている．その結果，一度軌道を外れるものの，元の周期軌道に一定時間後に

戻る様子が観察された．またこの閉ループが追加された系に関して，MLEを計測したところ

*20 詳細は付録 Bを参照せよ．
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−1.89 × 10−4 となり極めて 0に近い値が観察された．これらの結果は周期的な記号遷移が学習

された閉ループ finnate によって，系が非カオス的になったことを意味する．すなわち生成され

た内部ダイナミクス x(t)がリミットサイクルであることを示唆する．

4.3.3 確率的な記号遷移の埋め込み（Step 3）

Step 1において高次元カオスを埋め込み，対応する出力軌道を構成した．Step 2ではさまざ

まな周期的な記号遷移を fmax のみの調整で自在に系自身によって実現できることを示した．

さて Step 3 では確率的な記号遷移を実現する．先ほど議論したように，決定論的な力学系で

確率的な遷移を模倣するには，系のカオス性が活用される必要がある．

まず， fmax の調整で確率的な遷移が疑似的に設計できることを示す（図 4.5A）．このデモン

ストレーションでは，図 4.4Aで用いられた ESNおよび Readoutを再利用する．そして 3000

msの時間幅で記号 A，B，Cが等確率に切り替わる記号遷移則を fmax の学習によって実現す

る．図 4.5Bでは，微小な初期状態からの記号力学，ESNのダイナミクス，および出力軌道が

示される．グラフから示されるように，10000 ms付近を境目に出力される記号遷移がばらつ

き始め，最終的に全く別の遷移パターンへ移行する様子が観察された．それにもかかわらず

その出力軌道において，リサージュ曲線が安定的に生成されつづける様子が観察された．こ

れらの結果は，大域的なカオス性によって擬似的に確率的な遷移が実現されつつも，Innate

Trainingによって埋め込まれた高次元カオス軌道が記号遷移に応じて再現的に生成されること

を意味する．*21

さらに本手法の妥当性を詳細に解析するために，確率遷移行列および記号が維持される時間

幅を計測した（図 4.5B）．実験では二種類の確率的な記号遷移則を用意した．まず遷移則 1と

して図 4.5と同じ有限状態機械を，遷移則 2として遷移が一部限定された有限状態機械を採用

した．また Step 2 の時と同じく，同じ学習済み ESN を使用し fmax のみを調整した．その結

果，遷移確率および，切り替え時間において多少の誤差およびばらつきがあるものの，目標の

確率遷移則と類似のパターンの埋め込みに成功した．またMLEを計測したところ，遷移則 1

のシステムにおいて +2.01× 10−3，遷移則 2において +1.71× 10−3 の値が得られた．これらの

結果は，系全体としては弱いながらもカオス性が維持されることを示唆する．実験ではさらに

遷移の履歴依存性を詳細に解析した．その結果遷移確率には違いがそこまで反映されないもの

の，過去の記号に応じて出力軌道の分布の偏りが観察された．*22その意味でこのシステムは確

率的な遷移を，そのカオス性を活用してマクロ的*23には実現している．

*21 図 4.5Aでは単純かつ典型的な確率過程（マルコフ過程）を対象としそのデモンストレーションを示したが，マ
ルコフ過程等で表せない履歴依存的な遷移則も同等の手法で設計できる．そのデモンストレーションの詳細は
付録 Bおよび図 B.3を参照せよ．

*22 付録 Bおよび図 B.4を参照せよ．
*23 記号遷移のレベルで，という意味．
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最後に得られたカオス的なアトラクタおよび記号力学の構造を詳細に解析した．まずに

Chaotic ESNに加えられた微小な摂動が記号力学に与える影響を観察した．その結果，遷移則

1, 2が学習されたいずれの閉ループ系においても，ある一定時間後に記号のばらつきが観察さ

れた（図 4.6A）．また，アトラクタの時間発展による終端状態の構造を解析するため，適当に

選択された二つの次元によって張られる平面の時間発展，および対応する記号力学を観察し

た．その結果時間発展にともない，対応する記号すなわち疑似アトラクタの種類に関して，複

雑な終端状態の構造が発生する様子が観察された（図 4.6B）．特に確率的遷移則 1が埋め込ま

れた時終端状態のパターンのエントロピーが，完全に確率的な遷移が達成された時の最高値

log2 39 ≈ 14.26に近い値に収束した．*24これらの結果は，記号力学の予測には，初期値とその

時間発展に関して無限精度での観測と計算が要求されることを示唆する．換言すれば，微小な

摂動に対してもある一定期間後大きく記号遷移の仕方が変化し，実質的に記号力学を事前に設

計者が予測できないことを意味する．

4.4 議論

本章では，Innate Trainingの手法を駆使して，自発的な記号遷移を高次元カオス力学系上で

表現する手法を提案した．また，様々な種類の記号遷移および記号に対応する出力軌道を，3

段階の手法による高次元カオス力学系の部分的な相互作用パラメータの調整で高い操作性で達

成されることを示した．ここではまず提案手法のメカニズムに関して議論する．次に提案手法

の有効性を，他の関連研究との比較を通して議論する．また提案手法の意義や潜在的な重要性

を，複数の観点から議論する．またカオス的遍歴の軌道の設計という観点から，本手法の妥当

性を議論する．最後に本研究の目的である自律的な学習システムの設計という観点から，本提

案手法がどのように有効に活用されうるかを議論する．

4.4.1 提案手法のメカニズムに対する考察

まず，図 4.3A，Bでの Innate Trainingの埋め込み精度の解析は，ESNの次元数が設計でき

る高次元カオスの長さを制約していることを示唆している．しかしながら，LLE による解析

（図 4.3E）は負の LLEを示す領域が，教師軌道の長さが大きくなるにつれ拡大することを示し

ている．*25これらの結果は，仮に Innate Trainingにおいて学習がうまくいかない，すなわち教

師軌道であるカオス軌道が再現的に生成されなかったとしても，ある複雑な時系列パターンを

もつ高次元カオス軌道を各記号遷移に応じて再現的にされることを意味する．そしてその長さ

は，予め与えられた Linnateを超える可能性がある．実際，学習条件 (M, Linnate) = (3, 1000)で調

*24 なおエントロピーは 3 × 3のグリッドのパターンの頻度から構成される確率分布より計測された．
*25 例えば Linnate = 5000 msの時を参照せよ．
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Fig. 4.5 Step 3のデモンストレーション．（A）Step 3において確率的遷移を学習した f max

を用いた時の ESNの軌道．（B）閉ループ f max の評価．二つの異なる記号遷移則を目標（遷

移則 1, 2）に関して f max を学習させた．ESNおよび Readoutは（A）と同じものを使用し
た．中央の列の図は得られた確率遷移行列，右図では記号の切り替え時間が示される．
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Fig. 4.6 確率的遷移が埋め込まれた高次元カオスの軌道解析．（A）微小摂動が記号力学に
与える影響．図 4.5Bで用意された ESN， f max を評価した．図では初期値の異なる 50軌道
によって生成された記号力学が表示される．（B）ある微小平面の時間発展によって生成さ
れる記号力学とその記号パターンのエントロピーの解析．Chaotic ESN を占める次元の内
二つの次元（x1, x2）が選択され，微小平面が構成される．そしてその微小平面の時間発展

によって生成される記号力学を観察した．また得られた平面の乱雑さを評価するため 3 × 3
グリッドの模様から，確率分布を構築しそのエントロピーを計算した．なお水平な点線は最

大エントロピー log2 39 ≈ 14.26に対応する．

整された同じ ESNを，一連のデモンストレーションで使用したが，Lout = 1500 ms（> Linnate）

の条件で学習された Readout は安定してリサージュ曲線を出力している（図 4.2，図 4.4，

図 4.5）．また本実験では，記号遷移に関しても Linnate を超える間隔で自律的に切り替えさせた

（図 4.4，図 4.5）．これらは，Linnate より長く再現的に生成される高次元カオスを活用すること

によって達成される．

その上，この埋め込まれた高次元カオスの局所的に領域の長さが，結果的に設計できる遷移

則の範囲を規定すると考えらえる．実際，Linnate よりはるかに短い周期で切り替わる記号遷移

に関して，今回使用した系はうまく埋め込むことができなかった．また逆に Linnate よりはるか

に長い周期で切り替わる遷移に関しては， fmax の学習と挙動が不安定になった．これらの結果

は，確率的な記号遷移を安定的に生成させる上で，次の二つの性質が力学系の軌道に要求され

ていることを示唆する．
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1. 確率的な記号遷移を模倣するため，軌道間の違いが切り替え時に十分に拡大され，ばら

ついている

2. 切り替えのタイミングを制御するため，ある程度軌道の再現性が確保されている

無論これらは相反する性質であり，所望の確率的な記号遷移が安定的に設計されたケースで

は，二つの条件が程よく満たされていたと推測される．

4.4.2 提案手法の有効性

まず本提案手法は，複数の過渡的軌道で構成される複雑な遷移パターンの埋め込みに比べ

て，FORCE学習や Innate Trainingと比して高い操作性を有する．実際，複数の遷移を統合し

一つの大きなアトラクタとしてみなし，FORCE学習で学習させたが，多数の遷移で構成され

る長周期の軌道を埋め込むことはできなかった．*26また誤差逆伝搬法等の力学系全体のパラ

メータを調整し軌道を構築する手法とは異なり，本提案手法は内在的な高次元カオスを活用し

少数の部分的なパラメータのみで達成される．その意味で本手法は誤差逆伝搬法と比してより

生物の学習方式に近く，かつその計算量を軽減できる．例えば，運動野に関する神経生理学的

研究 [96, 97]によれば，多くの種類の行動が神経系の部分的なパラメータの可塑性で実現され

る．また提案手法は部分的なパラメータの学習で達成されるため，系全体を学習させる誤差逆

伝搬法と比べて計算量的に安価である．これらの性質は即応性とリアルタイム処理が求められ

る生物規範型の実システムやロボットの設計において重要であり，本提案手法の潜在的な有効

性を示唆する．

本提案手法の他のメリットとして，明示的な構造の導入が，高次元カオス力学系において要

求されない点が挙げられる．例えば，Namikawaらによって提案された手法 [79, 80, 81]では，

階層およびモジュールが制御器内で必要となる．したがって，学習された制御器は特定の行動

のみに特化され，他の用途への転用が困難である．また，軌道の生成と記号の切り替えを完全

に分離し独立に生成させることも可能かもしれないが，それは低次の軌道が完了するまで記号

を保持し続ける外部のメカニズムを要求する．すなわちこのような系では，階層的な構造が暗

黙裡に活用されることを意味し，高次元カオス単体では実現できない．対照的に，本提案手法

では単一の Chaotic ESN と補助的な記号のみが要求され，かつ様々な用途に活用できる．そ

の上，Innate Trainingにおける内部結合の学習は第 2章で議論されたように，複数の閉ループ

の学習と等価であり，多数の Readout で閉ループを組むことによって同等の機能が達成され

る．したがって，本提案手法は一貫した高次元カオス力学系でさまざまな軌道とそれらの遷移

則を設計することを可能にしており，その意味で高次元カオス力学系の応用範囲を大幅に広げ

る．例えば物理系を Reservoirとして活用する PRC（Physical Reservoir Computing）に基づく

*26 付録 Bおよび図 B.3を参照せよ．
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ニューロモーフィックデバイスの設計は本手法の適用先 [51]の候補として有力である．特に

スピントロニクスデバイスがカオスダイナミクス [98, 99, 100] を生成することが示されてお

り，PRCの適用候補として脚光を浴びている [101, 102, 103, 104, 105, 106]．このように PRC

によってカオス的な物理系を制御する状況で，本提案手法が有効に活用されることが期待さ

れる．

本提案手法は先行的に記号を導入している．いくつかの先行研究では，End-To-End 学

習*27によってこのような記号的なダイナミクスが自己組織的に表れることが報告されている

[83, 107]．これらの手法は確かに先行的な知識を必要としないという意味では有用であるが，

このような手法では記号的な構造を積極的に活用できず，学習後に立ち現れるのみである．対

照的に，本提案手法は先行的に記号を導入することで，従来手法に比して長周期かつ複雑な機

能を設計できる．その操作性において，End-To-Endな形式より本提案手法は優れている．

本提案手法は，先行的に M種類の記号を設定していたが，より高度な設定として記号を生成

させるように拡張することも可能である．人間をはじめとする高度な生物知能では，記号の生

成と破壊が見られる．特にその発達過程を通して，記号が動的に獲得されるとともに，必要に

応じて忘却される．Kuniyoshiら [108]によって示されているとおり，このような自己組織的

な記号力学は，自動ラベル付け機構を外的に追加することで実現される．また，[109, 110, 111]

で導入されているような，時系列から離散的な状態を抽出するための教師なしアルゴリズムを

系に組み込むことで，自発的な記号の生成が可能となる．*28

4.4.3 提案手法の重要性

まず提案手法の持つ高い操作性は，脳の情報処理の根底にあるメカニズムを特定の観点から

理解するのに役立つだろう．第 1章で議論されたように，動物の神経系は膨大な数の非線形素

子とそれらの相互作用で成立し，結果的に非常に複雑なかつ自発的な活動を生み出す．特にマ

クロ的な階層（細胞の活動電位など）からマクロ的な測定レベル（脳波など）までの幅広いス

ケールにおいて，カオス的な挙動が現れることが報告されている [30, 31]．本章では高次元カ

オスの潜在的な表現能力が明らかになったが，これは高次元のカオス的な脳活動が，それぞれ

のスケールで階層的な機能性を実現できることを示唆する．このように本提案手法および構築

されたモデルは，動物の脳が生み出す高次元カオスが与える情報処理への寄与を理解するため

の手掛かりになるだろう．

本提案手法は，単にカオス軌道を利用した従来の手法とは本質的に異なる利点を有する．本

提案手法によって構成された高次元カオス力学系は，局所的な安定性と大域的なカオス性が共

*27 入出力関係だけを提示し，途中の処理全てを学習させる形式．ここではニューラルネットワークのパラメータ
の学習を意味する．

*28 なおこの発展形に関しては第 6章と第 8章においてより詳細に議論される．
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存する興味深い性質を有する．この性質は，適応性と自己同一性の両方が求められる認知モデ

ルを設計する際に特に有効である．例えば，ロボットの安定性を維持しつつ，マクロ的な予測

不可能性を利用して自発的な動作プリミティブの切り替えを実装することができる．さらに

本提案手法は，確率分布つまり大局的な行動の傾向の設計に役立てられることが期待される

（図 4.5）．また，動物の認知機能（記憶の想起や連想など）は，定型的な活動の遷移現象によっ

て実現されていることがいくつかの研究で指摘されており [29, 48]，抽象的なレベルで共通点

があるといえる．このように認知モデルを高次元の力学系に実装するために本提案手法は活用

されうるだろう．

最後に大自由度力学系の観点から本手法で得られた現象の意義に関して議論する．本論文で

は，階層的なダイナミクスが単一の力学系から生成されているため，ミクロな変化がマクロな

確率遷移に影響しうることを示した．具体的には図 4.6で明らかにされたように，x(t)の初期

値の微小な差分が系のカオス性によって拡大され，記号遷移の仕方が大幅に変化する．このよ

うなミクロな変化のマクロなダイナミクスへの影響は，高次の記号遷移が低次な層とは独立し

たメカニズム*29で制御されるシステムでは原理的に生じえない．また力学系ではしばしば平

均場理論を用いて系の特性が解析されるが，平均場近似による力学系の解析ではこのようなミ

クロな変化がマクロなダイナミクスに与える影響は無視されがちである．このように本手法に

よって構成された自発的に記号を切り替えるシステムは，決定論な力学系におけるミクロとマ

クロなダイナミクスの相互作用に光を当てるもので，有意義である．

4.4.4 「カオス的遍歴の設計手法」としての提案手法の妥当性

冒頭で議論されたとおり，本提案手法により実現された自発的な記号遷移は，一種のカオス

的遍歴と解釈できる．そこで本手法を用いて設計したカオス軌道のカオス的遍歴としての妥当

性について，過去のカオス的遍歴の研究と比較して議論する．

まず本章では ESNのカオス性を利用することで，目標の遷移則を模倣できることを示した．

しかし，いくつかのカオス的遍歴の研究では，カオス的遍歴の遷移が履歴依存的であることが

指摘されている．例えば Kanekoと Tsuda [112]は，カオス的遍歴の遷移の仕方がランダムと

は区別されることを指摘している．Itohと Kimoto [113]は遷移の仕方において偏りが生じる

ことを報告している．実際，今回構成された高次元カオス力学系でも，切り替え前の記号に応

じて出力軌道に偏りを生じることが確認された．*30その意味で本提案手法によって埋め込まれ

る記号力学は履歴依存的であるといえる．

さらにそのような偏りが存在するにもかかわらず，本提案手法によって記号の遷移のランダ

ム性をうまく表現されていることは強調されなければならない．付録 B において示される解

*29 例えば独立な確率変数等．
*30 詳細は付録 Bを参照せよ．
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析結果は，遷移則 1，遷移則 2いずれの場合においても遷移の確率が前の記号によってそこま

で変化しないことを示している．これは，マクロ的な記号の履歴を参照するだけでは，次の遷

移の予測は依然として困難であることを示唆している．このように高次元カオスの軌道の上で

は偏りが観察されるものの，マクロ的な記号遷移は依然としてランダムに見える．したがっ

て，本提案方法は系のカオス性を利用することにより，高次元非線形力学系上で遷移確率とそ

のランダム性を再現しているといえる．

本提案手法で，有限個の擬似アトラクタで特徴づけられるランダムな遷移 [80, 114]は，記

号を対応させることで実現可能である．一方でカオス的遍歴の軌道の中には，本提案手法でも

設計が困難なものがある．例えば Tsudaら [115]はロングテールな分布で特徴づけられる遷移

の仕方をするカオス的遍歴を報告した．また擬似アトラクタを無数に生成し，無限状態機械*31

でのみ特徴づけられるようなカオス的遍歴の例も報告されている [88]．このようなカオス的遍

歴を表現するには，無限個の記号と対応する無限個の高次元カオス軌道が用意される必要があ

り，本提案手法ではその実現は困難である．

最後に遷移状態からの回復速度の観点から本手法を論じる．Ahmadi と Tani[116] は PV-

RNN（ Predictive-coding-inspired Variational RNN）と呼ばれる確率モデルを用いて，プリミ

ティブ間の確率的な遷移を模倣させた．そこではアトラクタの安定性は，目的関数の中で用い

られるベイズ推定の変分下限の複雑さの係数によって決定される．したがって，この例では目

的関数を定式化しそこに現れる係数を用いることで，回復速度を調整できる．この点に関して

本提案手法における系の安定性は，ESNのスペクトル半径および Input ESNと Chaotic ESN

の間の接続強度によって決定されると考えられる．第 2章で議論された通り，ESNのスペク

トル半径が 1.0を超えると，非カオス領域からカオス領域への遷移が発生する．また ESNの

カオス性はスペクトル半径の増加によって強化され，スペクトル半径が大きくなるほど回復

速度が遅くなると推測される．さらに共通入力同期により，Chaotic ESNへの投射強度が大き

いほど，Chaotic ESNの内部状態が同期しやすくなる．したがって，遷移状態からの回復速度

は，スペクトル半径および Input ESNと Chaotic ESNの間の投射強度の調整によって調整で

きる．まとめると，ESNのスペクトル半径と接続強度によって，遷移状態からの回復速度を今

回の系でも説明し，かつある程度制御することができる．

4.4.5 自律的な学習システムの構成における提案手法の寄与

本提案手法を用いることにより，これまで外的に生成されてきた入力の選択，すなわち記号

の切り替えを ESN自身によって制御させる構成が可能になった．特に確率的な記号遷移則を

用いることで，自発的な記号の切り替えを行う高次元カオス力学系が構成される．この高次元

*31 すなわち記号が有限ではない．
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カオス力学系を内包させることで，ある遷移則で入力が切り替わる Innate Trainingを，さらに

大きな高次元非線形力学系のダイナミクスとして表現することができる．このように本提案手

法を駆使することで，現在は設計者によって制御されている入力の切り替えを，学習システム

自身が自発的に行うような系の構成が可能となる．一方，依然として記号の種類や遷移則は，

設計者によって先行的に指定される必要がある．これらの非自律的な要素は，記号をいわば動

的に生成させることで解消されると期待される．この点に関しては，今後の研究の展望として

第 8章において議論される．
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第 5章

Neuralized All-In-One Reservoirの提
案および高次元力学系への学習過程
の埋め込み

[特許出願準備中のため非公表]





61

第 6章

Developmental Innate Trainingの提
案およびその動的特性

本章では，Innate Trainingでは外的に制御・生成される教師軌道が，ニューラルネットワー

クのダイナミクスによって自律的に構成されるように拡張された DIT（Developmental Innate

Training）を提案する．そしてデモンストレーションならびに数値解析を通して DITの特性を

調査する．最後に DITの特性に関してその有効性を議論する．

6.1 問題設定

Innate Training はある入力に対する Chaotic ESN の応答を再現的にする手法である．この

際，初期ネットワークによって生成された高次元カオス軌道は教師軌道として繰り返し学習に

おいて活用される．第 2章において議論された通り，この Innate Trainingの事前学習の設定を

実現するには，初期ネットワークと教師軌道の初期値を保持し，教師軌道を生成し続ける機構

が学習システムの外側に必要となる．このような構成は自己充足的でなく要件 3に抵触する．

またこの教師軌道の初期値は通常設計者によって先行的に決定される．通常特に指定なくラン

ダムにこの初期値が策定されるが，そこには依然として設計者による恣意性が存在する．要件

2の自己決定・構成能を向上させるためにも，このような初期値の設計者による選定が不必要

になる構成が望ましい．さらに，Innate Trainingでは教師軌道の長さが先行的に与えられる．

言い換えればその範囲の外では学習は行われず，結果的に学習の停止と進行が設計者によって

制御されている．要件 1が求める自発的な学習の達成のため，設計者に依存せず常に学習が進

行し続ける構成が望ましい．

本章では，Innate Trainingの教師軌道が学習システム内部のダイナミクスによって動的に生
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成される DITとよばれる構成を提案する．*1具体的には図 6.1Aに示されるような教師軌道の

やり取りを行うサブモジュール（Chaotic ESN + RLSアルゴリズム）のネットワークを考え，

Chaotic ESNのダイナミクスが，別のサブモジュールのあるノードの教師軌道として動的に投

射される構成を DITとして採用する．一方でこの DITにおけるサブモジュールのネットワー

クの形態は無数に考えられる．そこで議論を簡単にするため，特に典型的な DITのレパート

リとして，2サブモジュール間の双方向および片方向モチーフを想定し（それぞれ以下双方向

DIT，片方向 DITと呼ぶ）その特性を解析する．このような DITの構成では，教師軌道の生

成が高次元非線形力学系内で動的に行われるため，自己充足的である．また設計者による教師

軌道の初期値の設定が不必要になる．さらに設計者によって外的に止められない限りは学習が

恒常的に進行し続ける．このようにこの DITの構成は，少なくとも冒頭に挙げられた要素が

解消された構成であるといえる．

さてここで問題となるのが DITの学習特性，すなわち Innate Training同様この DITが入力

に対して局所的に再現的なカオス軌道が生成されるか否かである．そこで本章ではまずデモン

ストレーションによって双方向，片方向 DITの学習特性を調査する．そして双方向 DITでは，

系全体が非カオス的すなわち固定点やリミットサイクルに収束し期待される学習の効果が得ら

れない一方，片方向 DITでは非カオス的な状態とカオス的な状態を定常的に往来し，恒常的に

学習が進行することを示す．そしてその片方向 DIT において，Innate Training と同様局所的

に再現的なカオス軌道が入力に応じて生成されることを確認する．

さらにこの片方向 DITの定常的な特性を複数の指標を用いて評価する．まず学習される系

の力学系的特性の変化を明らかにするため，MLEによってカオス性の推移を計測する．また

Innate Trainingによる学習効果の変化を評価するため，ESP Length と呼ばれる指標を導入し

その遷移を観測する．これらの解析を基に，本章では片方向 DITが様々な側面でスケールフ

リーな特性を有することを示す．最後にこの片方向 DITが示すスケールフリー性の機能性を

複数の観点から論じる．

6.2 提案手法

6.2.1 双方向・片方向モチーフ

DITは Innate Trainingの教師軌道を Chaotic ESN内のノードにより動的に生成させること

によって実現される．これは式 (2.17) 内の教師軌道 xtarget(t) を Chaotic ESN の内部ダイナミ

クス x(t)で置換する操作に等しい．一方でこの置換の方式は無数のパターンが存在し，その全

てを網羅的に調査することは困難である．そこで簡単のため，まず図 6.1Aの模式図に示され

*1 “Developmental”は教師軌道が時間発展することを強調している．
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るように，同じノード数とネットワークトポロジーを共有する複数のサブモジュール*2の間で

教師軌道をやり取りすることを考える．さらにネットワークモジュールの数を限定し，その中

の基本単位である双方向・片方向の二種類のモチーフに着目する（図 6.1B）．本章ではこの二

つのモチーフにおける DITの動的特性を解析する．

6.2.2 詳細な実験設定

実験では，同じ結合行列を共有する二つの Leaky ESN（N = 800, τ = 10.0, g = 1.6）をサブ

モジュールとする系を使用する．Leaky ESNの内部結合 J の各要素は結合密度 pで標準正規

分布よりサンプルされ，ρ(J) = 1.0となるように定数倍される．各サブモジュールの内部結合

は共有されるが，その初期状態は異なる値に設定される．この初期値の違いとネットワークの

カオス性（初期値鋭敏性）により，時間発展にともない内部結合が同期せずに異なる値を取る

ことが想定される．また系に与えられる入力として 5000ステップ毎に 50ステップにわたっ

て定数ベクトル u（一様分布 U([−1, 1]) よりサンプル）が投射される周期的矩形波を採用し

た．この入力は二つのネットワークに同様に投射される．そして矩形波の間の 5000ステップ

の期間を 1エポックと定義し，ダイナミクスの長期間にわたるサンプリングを通して系全体の

定常的な特性を調査する．*3

双方向モチーフの設定では 800次元の内，前半 K ノードの結合パラメータが両方の ESNで

学習される．この時，互いの各次元のダイナミクスが，互いの教師軌道として投射され学習が

進行する（図 6.1B上）．片方向 DITでは対照的に一方の ESN（Parent System）の内部結合は

固定化され，そのダイナミクスがもう片方の ESN（Child System）の教師軌道として投射され

る（図 6.1B下）．また DITでは RLSアルゴリズムが Chaotic ESN内の各ノードで別々に動作

しているが，RLSアルゴリズム自体の ESPを担保するため忘却率 µが 1未満に設定される．

特に実験では µ = 0.9999を採用した．

6.3 結果

まず，双方向・片方向モチーフによる DIT の典型的な学習特性を調査する．図 6.2 は双方

向・片方向モチーフの両者について，(K, µ, p) = (200, 0.9999, 0.05)の条件で 512エポック *4

の間学習させた時のデモンストレーションである．上図では，各エポック後の内部結合で固定

した際に計測された Leaky ESNのMLEの遷移が示されている．*5まず双方向モチーフでは一

*2 いずれも Chaotic ESN．
*3 なおこの DITの設定では内部で Innate Trainingが常に進行し続ける．すなわち結合行列が常に変化し続ける．
*4 すなわち 512 × 5000 = 2560000ステップ．
*5 なおこの MLEは各エポックにおける一時的なスナップショットであり，DIT全体のそれとは異なる．あくま
で各エポックで，各サブモジュールである ESNがどのような特性を有しているのかが評価されている．
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Fig. 6.1 DIT（Developmental Innate Training）の模式図．（A）DITの定義．DITは Chaotic
ESNはお互いに軌道を渡しあうサブモジュール（ESN）のネットワークとして解釈できる．
本章では特に，各サブモジュールの内部結合が Innate Trainingによって時間発展し，その教
師軌道が他モジュールの軌道より動的に生成される DITを考える．（B）2モジュール DIT
におけるネットワークモチーフ．ここで二つのモジュールに着目した場合，右図に示される

ように，双方向・片方向の二種類のモチーフが考えられる．実験では入力として一定期間間

隔投射される矩形波を採用し，矩形波が投射される間隔を 1エポックと定義する．
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Fig. 6.2 DITのデモンストレーション．双方向・片方向モチーフの両者に対して，(K, µ, p) =
(200, 0.9999, 0.05) の条件で 512 エポック学習させた．上段では各エポック後の結合行列
を用いた時の，MLE（λmax）の遷移を表す．下段は得られた結合行列を用い矩形波入力を

t ∈ [−50, 0]（水色）で与えた際の ESNの軌道を表す（初期値の異なる 10軌道がそれぞれ
重ね描かれている）．

度 0に到達した後，ほとんどMLEが変化しないことが分かる．また下図に入力に対する応答

から分かる通り，得られた結合行列による Leaky ESNは非カオス的でリミットサイクルを生

成している．これは両方のネットワークが非カオス状態に遷移しほとんど同期し学習がほぼ停

止していることを意味している．実際，実験で観察された限りでは，この双方向 DITの設定

ではリミットサイクルや固定点に収束するケースのみが観察された．対照的に片方向 DITで

は，はじめ大きく値が下がるもののMLEの遷移が正の領域で定常的に安定した．また時折負

の領域への遷移が見られるものの，学習の進行にともない正の領域へ回復した．この恒常的な

カオス性は，結合行列が固定化されたネットワーク（図中の Parent System）においてカオス

性が担保されることに起因していると考えられる．加えて，得られた結合行列による系の入力

応答について，Innate Trainingで期待されるような局所的に安定的なカオス軌道が生成された

（図 6.2）．ここで，この片方向 DITでは片方向的に与えられる教師軌道がエポック毎に動的に

変化することに注意されたい．すなわち，通常の Innate Trainingとは異なり，RLSアルゴリ

ズムにおいて常に誤差が発生しうる状況であると考えられる．これらの結果は，常に誤差が生

じ RLSアルゴリズムによる学習が完全には達成されない片方向 DITの構成でも，再現的なカ

オス軌道の生成という観点では学習の効果が生じることを意味する．



66 第 6章 Developmental Innate Trainingの提案およびその動的特性

次にこのデモンストレーションを踏まえ，以下片方向 DIT に関してより詳細に調査する．

まず，図 6.2同様，得られた結合行列を用いて各エポックにおけるMLEを計測し，系のカオ

ス性の変化の特性を評価する．より確実に特性を評価するため，(K, µ, p) = (200, 0.9999, 0.05)

の条件で生成された 5個のネットワークそれぞれに対し 8192エポック *6学習を行い各エポッ

ク後の結合行列に関して MLE を計測した．図 6.3A はその 1 サンプルに関する遷移である．

図 6.2で観察されたように定常的にはカオス状態で，たまに非カオス状態（λmax < 0）への遷

移とカオス状態への回復が生じた．実際このMLEに関して分布を計測したところ正の領域に

偏った分布が得られたが，これは片方向 DITが平均的にはカオス的であることを意味する．ま

たMLEの遷移に関して，非カオス状態への移行が間欠的に生じているように見える．この非

カオス状態への移行イベントが生じる間隔に関して分布を計測したところ，両対数グラフにお

いて直線にフィッティングされるような分布が得られた（図 6.3C）．これは得られた非カオス

状態への移行イベント間の間隔に関する分布がスケールフリー性を有することを示唆する．*7

MLEによるカオス性の評価に加え，DITの学習特性の遷移を，ESP Lengthと呼ばれる指標

を導入して評価する．ESP Lengthは入力が与えられた後の安定的な軌道の期間によって定義

づけられ，Innate Trainingの学習の効果の度合いを計測する指標である *8．具体的には，異な

る初期値の 10 軌道間の分散が閾値（101）以下で維持される期間によって計算される．例え

ば図 6.4Aに示されるように，初期結合行列に比べて DIT途中の ESP Lengthは大きな値をと

る．図 6.4Bは各エポックに対する ESP Length の遷移を表したものである．上端に振り切れ

ている点は，系が非カオス的になり閾値以上に分散が回復しなかったケースで，観測上限であ

る 10000ステップが ESP Lengthの値として与えられている．まずこの ESP Lengthの大きさ

に関して分布を構築したところ，先ほどの非カオス的間隔の解析と同様，両対数グラフ上で

直線上にフィッティングされるような冪的な分布が得られた（図 6.4C）．*9また ESP Lengthが

500以上になるエポックを Innate Trainingの学習の効果が反映されている安定状態と定義し，

その間の間隔を同様に計測したところ，こちらも冪的な分布が得られた（図 6.4D）．このよう

に Innate Trainingによる学習特性においても，この片方向 DITの設定ではスケールフリー性

が様々な側面で観測された．

*6 すなわち 8192 × 5000 = 40960000ステップ．
*7 なお他の (K, µ, p)のパラメータに関しても類似のスケールフリーな分布が観測された．詳細は付録 Dを参照せ
よ．

*8 すなわち ESP Lengthが大きいほど Innate Trainingの効果があると考えられる．
*9 ESP Lengthが小さい分布に関して直線から離れているが，これは矩形波入力による共通入力同期によってある
一定の ESP Lengthが確保されていることに起因していると考えられる．すなわちある一定以下の ESP Length
が生じず，結果的にその箇所に関して直線を下回っている．
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Fig. 6.3 MLE（最大 Lyapunov指数）による解析．（A）MLEの遷移の一例．213 = 8192エ
ポック学習させ，各エポックで得られた結合行列に対してそれぞれMLEを計測した．（B）
MLEの分布．5個の初期結合行列を用意し，それぞれ 8192エポック学習させMLEを計測
した．（C）Non-Choatic間隔分布．ESNが Non-Chaotic（λmax < 0）になるイベント間の間
隔に関する分布が示される．赤線は両対数グラフに関して線形にフィッティングされた直

線を示す．

6.4 議論

まず本章で検証された両方向・片方向のモチーフの効果に関して議論する．実験では両方向

DIT が非カオス的状態への遷移を引き起こし Innate Training で期待される学習の効果が得ら

れなくなるのに対し，片方向 DITでは安定してカオス状態が維持され，恒常的に学習が進行

した．これは DIT，より一般に学習システムにおける順方向的なトポロジーの重要性を示唆し
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Fig. 6.4 ESP Length による解析．（A）ESP Length の定義．ESP Length は 10 個の異な
る初期状態から時間発展する軌道に関して，矩形波入力を投射されたのちの軌道の分散の

復帰時間により定義される．特に実験では軌道の分散が 101 を超えるまでの時間を ESP
Length として計測した．（B）ESP Length の遷移の様子．各エポックの結合行列に関して
ESP Lengthが計測された．固定点に収束する等の要因で軌道の分散が閾値以下を取り続け
た時，ESP Lengthは無限大となる（図の上端に達している点に対応する）．（C）ESP Length
の分布．赤線は両対数グラフに関して線形にフィッティングされた直線を示す．（D）安定
状態間隔の分布．ESP Lengthが 500以上になる点を安定状態と定義し，その間隔に関する
分布が表示される．赤線は両対数グラフに関して線形にフィッティングされた直線を示す．
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ている．すなわち，学習システムが常に自発的かつ恒常的に学習を達成するために，カオス的

な要素が安定的に内包され，かつそれが片方向的に投射される構成が肝要であることを示唆す

る．またこの間に挟まる Chaotic ESNは，入力に応じて局所的に応答を生成し別ネットワーク

に投射されるフィルタとして機能しており，Input Reservoirの一種とみなすことができる．*10

この特性は第 7章の「統合学習システム」の構成においても活用される．

次に片方向 DIT において観察されたスケールフリー性について，その機能性を議論する．

今回非カオス状態への移行（λmax < 0）や，Innate Trainingの効果の発現（ESP Length > 500）

といった一種の秩序状態への形成に関してスケールフリー性が観察された．これは今回の DIT

が，一種の自己組織化臨界現象（Self-Organized Criticality，SOC）[117]を引き起こすことを

示唆する．SOCは自発的に構造を形成する自己組織化系において観察される現象である．古

典的には砂山崩しモデル [117]における雪崩現象が SOCを生じる数理モデルとして導入され

たが，その後自然界，特に開放系において多く観察されることが報告されている．*11今回の片

方向 DITでも，教師軌道が時々刻々と時間発展しその結果，学習の達成と崩壊を繰り返す一種

の臨界現象が起きていると解釈されうるが，その検証にはより系統的な解析が必要である．

今回スケールフリー性が，ある単一モチーフのネットワークの時間的な分布の中で観測され

た．一方これは図 6.1Aで示される通りこのモチーフはあくまで非常に限定化された DITのモ

デルで，より一般的には脳のように多数の学習するサブモジュールが相互に結合した系を考え

ることができる．そのような巨大な系では，今回着目した双方向・片方向モチーフが数多く空

間的に分布していると考えられる．したがって，今回得られた秩序状態に関するスケールフ

リーな特性が，巨大な DIT系では空間的な特性としても立ち現れることが期待される．言い

換えれば，任意の時刻で入力に対して安定的にカオス軌道を生成するようなモジュールが，冪

的な分布で空間的に発見されることを意味する．これはそのような巨大な DITの系が，様々

な時間スケールの時系列をどの時刻においても生成しうることを示唆する．

今回の実験で，間欠的な安定状態への遷移が DITにおいて観察された．これはカオス的遍

歴状のダイナミクスが，DITにおいて観察されうることを示唆する．実際安定状態では，系は

再現的なカオス軌道を生成できるので，DIT全体ではその軌道を擬似アトラクタとするカオス

的遍歴状のダイナミクスが生じているとも解釈できる．今後の研究で，他のハイパーパラメー

タ（K, µ, p）においても，同様にカオス的遍歴状のダイナミクスが生じるか検証される必要が

ある．

今回の DITでは，教師軌道がネットワークによって動的に生成されかつ系のカオス性によっ

て時々刻々と変化する．したがって通常の Innate Training とは異なり恒常的に誤差が大きく

なり，その意味では学習はうまくいっていないといえる．一方でそれかかわらず今回の系では

*10 ただし第 3章と異なりこの Input Reservoirはカオス的である．
*11 地震，森林火災の広がり，脳・神経活動 [118]等．
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局所的に Innate Training同様の学習の効果が表れ，かつ入力に対して安定的にカオス軌道を生

成されるイベントが冪的な分布で発生することを示した．この事実は，誤差そのものが最小化

されなくても，Innate Training および DIT の時間発展そのものが学習の効果をもたらしうる

ことを示唆している．*12したがって今後 DITをさらに発展させ，誤差やそれに基づく目的関数

の最適化にとらわれない，新たな学習システムの形態が実現されることが期待される．そのよ

うな形態は学習システムや学習機能に対する新しい視点を提供するだろう．

*12 ここでの学習は無論「誤差の最小化」ではなく，「入力に応じた再現的なカオス的応答の埋め込み」を意味する．
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第 7章

統合学習システム–自律的に学習する
高次元カオス力学系の構成

本章では，ここまでの章で提案された Input Reservoir，Neuralizing，DIT（Developmental

Innate Training）の手法を駆使・統合し，Innate Trainingそのものが埋め込まれたニューラル

ネットワークの設計手法が提案される．その手法に基づき構成された「統合学習システム」に

おいて，Innate Training同様，入力に応じて局所的に安定的なカオス軌道を生成するように系

が学習されることを示す．また AIOR（All-In-One Reservoir）の発想を活用し，機能性を保持

したまま統合学習システムの縮退した表現が可能であることを示す．最後に第 1章で定義され

た要件と照らし合わせ，実現された統合学習システムの自律的な学習システムとしての妥当性

を議論する．

7.1 問題設定

第 6章で導入された DITでは，教師軌道が Chaotic ESNのダイナミクスによって置換され

ることにより，要件 1，要件 2，および要件 3が克服される形で Innate Trainingが拡張された．

また DITでは入力を Parent ESNに投射して教師軌道が生成されるため，この Parent ESNが

フィルタとして一種の Input Reservoirとみなされる．残る DITの非自律的な要素は，RLSア

ルゴリズムと Chaotic ESN の分離構成で，これは AIOR と Neuralizing を駆使して解消され

る．すなわち RLSアルゴリズムがニューラルネットワークとして表現されることで自己充足

性が回復され，要件が完全に満足された自律的に学習システムの設計が達成される．

本章では片方向 DITを基盤に据え，その中の RLSアルゴリズムおよび内部結合が Neural-

izingによってニューラルネットワークに置換された Neuralized Innate System（NIS）を構築

する．そして複数の NISを組み合わせることにより，片方向 DITの全ての要素がニューラル

ネットワークとして表現された Neuralized DITが完成する．この Neuralized DITは自律的な
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学習機能が埋め込まれたニューラルネットワークで，本章ではこれを「統合学習システム」と

呼称する．まずこの統合学習システムが入力に応じて Innate Training 同様に，時間発展にと

もない局所的に安定的なカオス軌道が生成されることを示す．さらに AIORの着想を応用し，

複数個存在する NISの一部を活用し，線形近似により残りの NISを置換する．実験ではこの

ように部分的に線形に近似された系でも，第 6章で観察されたようなカオス的状態と非カオス

的を行き来する臨界現象が生じる事を確認する．

7.2 提案手法

提案する統合学習システムの全体像は図 7.1Aに示される．N 次元の Chaotic ESNの内，K

次元のノードが学習される片方向 DITの系では，各ノードに対応して K 個の RLSアルゴリズ

ムが並列で動作していると解釈できる．本章では，これを Neuralizingによって 4層のニュー

ラルネットワークとして表現された NIS（図 7.1B）を用意する．この NIS の構築の過程は

第 5章の Neuralized RLS/Readoutとほぼ等価であるが，ESNの内部結合における内積計算用

のモジュールが最終層に加えられている．*1結果的にこの統合システムは教師軌道を生成する

Parent ESN，ネットワークの固定結合ノードを実現する，Child ESN，そして K個の可変結合

ノードならびに RLSアルゴリズムを内包する NISの三つの部分に分割される．そしてこれら

全ての要素は tanhの非線形性のみによって実現されており，一貫している．

7.3 結果

実験では N = 20, g = 2.0 の離散 ESN を Parent ESN と Child ESN の構成のために用意し

た．そして Child ESN の 20 ノードの内，K = 5 ノードを選択・分離，その可変結合および

RLSアルゴリズム（µ = 0.9999, α = 1.0）を実現する K 個の NISを用意した．まずこのよう

にして構築された統合学習システムの妥当性を，デモンストレーションを通して示す．具体的

には Innate Training 同様入力に対して局所的に安定的なカオス軌道を生成できるかどうか検

証する．そして入力として第 6 章同様，矩形波の繰り返しで表現される周期的な入力を採用

した（500ステップ周期，50ステップの定数入力）．*2図 7.2Aは学習中の統合システムの内部

ダイナミクスを表示している．各凡例は NISの番号に対応し，K = 5個全ての NISのダイナ

ミクスが表示されている．図から分かるように，あるニューラルネットワークのダイナミクス

*1 この構成は結合行列に関する高階な設定（内積計算がニューラルネットワークの「外で」別途用意される）を
省くために導入される．結果的に Child ESNは固定結合部と可変結合部に分割され，可変結合部は NISによっ
て高階な設定を無くした状況で実現される．

*2 無論この周期的入力も究極的には第 4章を用いて自律的に生成させる構成を取ることも可能である．しかし本
実験では得られた統合学習システムの学習性能を評価するため，あえて入力の一例としてこのような信号を採
用した．
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Fig. 7.1 統合学習システムの模式図．（A）統合学習システムの全体像．DITを主体に全て
の要素が Neuralizingを駆使してニューラルネットワークとして表現されている．具体的に
は Innate Training中の RLSアルゴリズムおよび可変結合が NIS（Neuralized Innate System）
として表現されている．また入力が Parent ESNに投射され，そこで生じたダイナミクスが
他の要素に投射される構成をなす．したがってこの Parent ESNは Input Reservoirの一種と
解釈できる．（B）NIS の概要図．各々の非線形演算は第 5 章同様 ELM によって表現され
る．Chile ESNより内部状態軌道，Parent ESNより教師軌道を入力として受け取る．
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の結果，元の Child ESNの内部結合に対応する W(t)が時々刻々と変化している様子が読み取

れる．また t = 0 と t = 10500 に得られた W(t) の値を用い，離散 ESN の内部結合に挿入し

矩形波入力に対する応答を評価したところ，より長い期間安定的に複雑な軌道が生成された

（図 7.2B）．*3これはこの統合学習システムが，そのニューラルネットワークのダイナミクスを

通して Innate Trainingと同様入力に対する応答を再現的にできる事を意味し，得られた統合学

習システムの妥当性を支持する．

さらにニューラルネットワークとして表現されることの利点を議論するため，統合学習シス

テムの内部状態を計算資源，すなわち Reservoirとして活用して，状態の次元削減に活用でき

ることを示す．すなわち第 5 章で導入された AIOR の着想を応用し，統合学習システムのよ

り縮退された形態を模索する．具体的には実験では NIS 1, 2, 3の内部状態を用いて，NIS 4, 5

内の P(t)のダイナミクスを近似させるような閉ループを構築する（図 7.3A）．*4Neuralizingに

よって生じた高次元の隠れノードのダイナミクスの効果を検証するため，第 5章の実験同様，

NIS 中の P(t) のみを使用する条件と全状態を使用する条件を比較した（それぞれ「P のみ」，

「全変数」と表記）．図 7.3B は実際の各 NIS のダイナミクスの様子である．*5まず学習データ

セットに対するMSEが「Pのみ」では 1.79× 10−6 だったのに対し，「全変数」では 9.82× 10−8

であった．「Pのみ」の条件では，一定期間後W(t)の値が大きく発散し正しく学習が進行しな

かったのに対し，「全変数」では観測した 16000ステップの間安定的に学習が進行した．*6また

「全変数」に関して 500ステップ毎に W(t)を採取し，それぞれのMLEおよび ESP Lengthの

遷移を評価したところ，第 6章で議論されたような安定状態と不安定状態の間の往来現象が観

察された．これは次元削減された統合学習システムでも，もとの DITの機能性が再現されて

いることを示唆する．

7.4 議論

本章では，これまでの章で提案された Input Reservoir，Neuralizing，DITの手法を駆使・統

合し，Innate Trainingそのものが表現されたニューラルネットワークである統合学習システム

の設計手法が提案された．ここでは第 1章で定義された要件と照らし合わせて，自律的な学習

システムとしての統合学習システムの妥当性が議論される．まず構築された統合学習システム

は，Chaotic ESN が入力との間のフィルタ，すなわち一種の Input Reservoir として自発的に

活動しながら教師軌道を生成するため，高い自発性を有するといえる（要件 1）．すなわち仮

にある入力がない状況でも，あるいは入力が付与された場合でも恒常的に学習が進行し停止し

*3 すなわち ESP Lengthが大きくなった．
*4 この閉ループは 50000ステップの軌道をサンプリングし，Ridge回帰によって達成された．
*5 隠れノードのダイナミクスに関しては付録 E中の図を参照せよ．
*6 この値の発散は，近似誤差の蓄積によって W(t)が ELMの定義域から外れたことに起因すると考えられる．
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Fig. 7.2 統合学習システムのデモンストレーション．（A）統合学習システムの各 NISの軌
道．灰色の領域で矩形波入力が投射される．凡例は NIS の通し番号を表す各番号は図 7.1
内の ELMの番号に対応し，その中の隠れ層の内の 1ノードのダイナミクスが表示される．
（B）統合学習システムにおける学習の効果．得られた結合行列を用いてその入力特性を評
価した．また対応するMLEを計測した．
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Fig. 7.3 AIOR（All-In-One Reservoir）を応用した統合学習システムの次元削減．（A）
AIORの手法を用いた NISの置換．計 5個ある NISの 3個の内部状態を用いて残り二つの
P(t)のダイナミクスを線形近似する．（B）実際の学習中のダイナミクスの様子．閉ループ
を構成する上で，NIS内の P(t)のみを使う場合と，ELMの隠れ層を含めた全変数を使用す
る 2種類が検証された．（C）次元削減された系の妥当性の評価．第 6章同様，MLEおよび
ESP Lengthを用いて評価した．
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ない．次に，通常の Innate Trainingとは異なり，教師軌道が Parent ESNのカオスダイナミク

スとして生成され続けるため，この系は学習対象をより高い水準で構成しているといえる（要

件 2）．また Innate Training で見られたようなハイパーパラメータ*7やそれを保持する外的な

記憶機構は不要で，全て内的なダイナミクスで実現されている．同様に RLSアルゴリズムの

導入による Optimizee，Optimizerの分離も，Neuralizingの導入によって全て系内部の同一平

面上の機構で克服されている．このように実現された統合学習システムは，その系の非線形性

によって一様に学習に必要な機構を実現している（要件 3）．以上をまとめれば，本章で実現さ

れた統合学習システムは，自律的な学習機能がそのダイナミクスの上で一貫して実現された高

次元非線形力学系，すなわち自律的な学習システムであるといえる．

また図 7.3で示されたように，ニューラルネットワークとして表現された状態を計算資源と

活用し，AIORの発想を応用して，冗長な成分が取り除かれた洗練された統合学習システムの

形態が得られることが期待される．現時点でも tanhで一貫しているという意味で自己充足的

な構成であるが，依然として NISや Child ESN，Parent ESNといったモジュールが中に確認

される．このようなモジュールも，今後同様の操作で次元削減されることでその境界が曖昧と

なり，より学習システムの表現の一貫性の向上が期待される．

*7 教師軌道の初期値等．
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第 8章

結論と展望

8.1 結論

本研究では，生物知能の重要な特徴でありかつ現在の人工知能で十分に達成されていない

「自律的な学習機能」を実現する数理モデルの設計論を構築した．具体的には Innate Training

と呼ばれる高次元カオス力学系を積極的に活用する機械学習手法を拡張し，自律的な学習機能

を有する高次元非線形力学系の構成手法を提案した．

まず第 1章において，自律的な学習システムが満たすべき 3点の要件を，生物知能と既存の

機械学習手法との比較を通して導入した．そして第 2章では，この 3点の要件を部分的に満足

する数理モデルとして Innate Training が導入され，その特色と自律的な学習システムとして

の適性が議論された．そして Innate Training がそのままでは自律的な学習システムの 3 要件

を完全には満たさないことを指摘し，自律的な学習システム実現のための 4点の改善点を策定

した．第 3-6章は各々の改善点に対応し，各章において新たな改善手法が提案された．第 3章

では Input Reservoir の概念を提唱し，Innate Training において重要な役割を果たす過渡的入

力の生成機構を，高次元非線形力学系内の部分系として表現できることを示した．この Input

Reservoirにより，外的な機構を Input Reservoirとして系に内在化させる着想が可能となり，学

習システムの表現に関してその一貫性を向上させる．第 4章では，Innate Trainingで設計者に

よって制御されている入力の生成および切り替えを，Input Reservoirならびに系が生成する高

次元カオス軌道を活用し，線形閉ループを介して高い操作性で設計する手法を提案した．この

提案手法を駆使することで，設計者からの一定の独立性が担保された，入力の生成および切り

替えの自発的な構成が実現できることを示した．第 5章では AIOR（All-In-One Reservoir）と

呼ばれる概念と Neuralizingと名付けられる手法を提唱した．これらを統合し Innate Training

の学習メカニズム，すなわち RLSアルゴリズムと Readoutが内包された RNNである NAIOR

（Neuralized All-In-One Reservoir）の構成方法を提案した．この NAIOR はその学習機能が，

学習部と被学習部の乖離なく RNN上に実現された高次元非線形力学系で，学習システムの自
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己充足性の向上に大きく寄与する．第 6 章では，Innate Training において設計者によって制

御される教師軌道の生成・保持機構そのものが系自身のダイナミクスよって実現される DIT

（Developmental Innate Training）を提案した．そしてカオス力学系が Input Reservoirとして片

方向的に結合する構成において Innate Trainingと同様の学習の効果が確認されるのみならず，

恒常的に学習の進行と崩壊が繰り返される自己組織化臨界現象状のダイナミクスが観測される

ことを示した．これらの結果は Input Reservoir としてカオス的な部分系が内包され片方向的

に投射される構成が，恒常的な学習機能の実現において重要であることを意味し，自律的な学

習システムが要請するネットワークトポロジーに関する制約の存在を示唆する．第 7章では，

ここまでの Input Reservoir，Neuralizing，および DITを統合し，自律的な学習機能が RNN上

のダイナミクスとして実現された「統合学習システム」を構築した．得られた統合学習システ

ムは，まず Input Reservoirとして Chaotic ESNを内包し教師軌道を生成し続けるので自発的

である（要件 1）．また DITとの統合で，Innate Trainingで見られたような教師軌道の設定（教

師軌道の初期値等）やその保持機構は，全て RNN内のダイナミクスで実現されている．その

意味で，統合学習システムは学習対象に対する自己決定・構成能を有している（要件 2）．さら

に Neuralizingの活用によって RLSアルゴリズム等，Innate Trainingでは外的な機構として存

在した学習メカニズムが，全て RNNとして系内部の同一平面上の機構で実現されている．し

たがって，得られた統合学習システムは自己充足的である (要件 3)．また AIORの着想を応用

し，そのダイナミクスを計算資源として活用することで，学習機能を損なわずに次元を削減で

きることを示した．この次元削減は RNN内の冗長な成分を活用したもので，RNNを構成し

その情報処理能力が活用されることで初めて実現される操作といえる．そしてこの次元削減の

操作により，統合学習システムのより洗練された構成が得られることが期待される．

8.2 今後の展望

まず第 7 章で示された AIOR をさらに適用することで冗長な成分の更なる削減が潜在的に

は可能である．例えば統合学習システムにおける，Parent ESNや Child ESNを構成するよう

な閉ループも原理的には構築可能である．また第 5章で指摘されたように，Neuralizingを用

いて構築された現在の系は冗長な成分を多数含み，同様に次元削減の対象となりうる．このよ

うな次元削減の操作の果てに，自律的な学習機能を実現する高次元非線形力学系の最小構成単

位が得られることが期待される．そしてこの最小構成単位のトポロジーないしは力学系的特性

は，自律的な学習機能の実現における本質的かつ重要な制約条件を反映していると考えられ

る．*1このように，本研究で得られた統合学習システムをさらに洗練化させ最小構成単位を獲

*1 得られる最小構成単位は学習機能が封入された一種の “The Reservoir” [42] であるとみなせるだろう．そして
その動的特性は，学習機能を成立する上で重要な役割を果たしていることが期待される．自然言語の構造がう
まく反映された力学系として ALBERT [43]の動的特性が解析されたが [42]，同様の着想がこの自律的な学習
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得し，その動的特性を解析することが次の重要な研究課題となる．

本研究では，非線形力学系のダイナミクスの上で自律的な学習機能が一貫して実現する設計

論が構成された．この設計論は，計算機上の数理モデルにとどまらず，物理系一般に適用可能

である．この汎用性を活用し，実世界上でその環境との相互作用を通して学習する物質やロ

ボット等の，実システムの実装に関する研究が今後展開されるものと期待される．そしてその

ような実システムは一度構成されてしまえばそのパラメータの調整なしに，そのダイナミクス

の上で学習が達成される．第 5章でも議論されたように，このモデルパラメータの調整の不必

要性は，PRC（Physical Reservoir Computing） [51]やニューロモーフィックデバイスに代表

される物理実装の文脈において効力を発揮するだろう．すなわち，古典計算機の制約に律速さ

れず，その物理特性を最大限発揮する形で，自律的な学習機能を物理系に移植することが可能

になる．こちらも本研究の延長線上にある重要な研究課題に位置付けられる．

また本研究では入力が開ループ系で与えられ学習し続ける統合学習システムを構築した．そ

のような学習システムは環境入力に対するカオス的な応答を常に獲得し続ける系であると解釈

されるだろう．第 1 章でも議論された通り，生物も環境が変化しない状況でも動的に内部表

象を更新し続ける自発的なシステムであり，本研究で得られた自律的な学習システムはその特

性を上手く反映しているといえる．一方で生物は開ループ的だけでなく閉ループ的な状況，す

なわち自ら能動的に環境と相互作用する中で学習を行うこともできる．本研究ではそのような

閉ループ的な構成は検証されなかったが，身体を介して閉ループが構築されることで，そのよ

うな構成は即座に実現される．他方でどのような身体でも上手く機能するわけではなく，身体

の構造すなわち学習システムと環境の間のインターフェースが適切に設計されて初めて意味の

ある学習が成立すると予想される．*2このような学習に適した，あるいは学習機能の成立に要

請される身体の制約に関する研究もまた今後の重要な課題である．系統的な解析が比較的容易

な，Tensegrity系 [119, 120]等の単純な身体がそのような研究の端緒として候補に挙がる．

また第 4章で議論されたように，所定の記号を切り替えるだけでなく，究極的には自己組織

的に記号を獲得するシステムの構成が課題となる．このような記号獲得システムを実現するに

は，得られた自律的な学習システムに加え，何かしらの教師なし学習の機構が必要となるが，

その機構の開発も今後の重要な課題となる．また先述の議論同様，このような記号獲得システ

ムも実環境中に置かれ，その相互作用によって実環境の情報が反映された記号が獲得されては

じめて有意義なものとなる．したがって，上記の実ロボットの実装と並行して，このような記

号獲得システムの開発と研究が行われることが望ましいが，こちらも今後の課題に属する．

また物理系を介した閉ループ系に関する研究の帰結として，実世界上で環境に動的に相互作

用しながら学習し続けるロボットの実現が期待される．本研究で提供されるのは，その内汎用

システムにおいても適用されうる．
*2 生物は進化の過程でそのような「適切な」身体を獲得したと解釈できる．
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的な「脳」の部分で，適切にインターフェースが設計されれば原理的にはどのロボットにも活

用できる．また PRCや AIORの思想を応用し，先ほど議論されたようにその学習機能を身体

の要素で表現することも可能である．最終的には，身体・脳・環境の密な相互作用の上で学習

し続ける自律的な学習システムの物理的実体が得られることが期待されるが，それはまさしく

生物知能の形態そのものである．そしてそれこそが第 1章の冒頭で議論された，人工知能分野

が目指す究極的な AI の形態の一つの帰結とみなされるだろう．このように本研究の知見は，

汎用人工知能の構成における礎を提供するもので，大きな価値を持つ．
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付録 A

Reservoir Computingの数理的背景

UAP（Universal Approximation Property）について，ある機械学習モデルのクラスがどんな

連続な関数も任意の精度で近似できる時，その機械学習モデルのクラスは UAPを有すると表

現される．Horinkら [121]は 3層の Feedforward Neural Network (FNN)に関する UAPを，活

性化関数が Squashing Function*1である場合において証明した．Leshnoら [122]はより一般的

な活性化関数において 3層の FNNの UAPを証明した．また一層の FNNと等価な ELMに関

しても同様に UAPが証明されている．

ここまで紹介されたのは，時間的な構造のない入力機械学習モデルの UAPに関する研究で

ある．一方で RNNのような時系列処理を行う機械学習モデルでは過去の入力時系列のフィル

タ*2の近似性能，すなわち UAPが問題となる．このような時間的な機械学習モデル*3の UAP

に関して，RC の文脈では特にフィルタ理論を基盤とした研究がなされてきた．その結果，

Separation Property *4を有するフィルタの集合 *5と UAP をもつ Readout を組み合わせた時，

あらゆる Fading Memory Property *6を有する時不変のフィルタが任意の精度で近似されるこ

とが証明されている [123, 124, 125]．極端な例としては，過去入力を完全に保持するシフトレ

ジスタに FNNを Readoutとして取り付けた構成 *7が挙げられる．Maassらによって提案され

た Liquid State Machine [124] は UAP を有する時間的な機械学習モデルを形式化した概念で

あり，特に論文中では Spiking Neural Networkに線形 Readoutが取り付けられた構成の UAP

が論文中で示されている．

フィルタ理論を基盤とした時間的な機械学習モデルの UAPの議論とは別に，ESPを導入し

*1 シグモイド関数状の有界非減少な関数．
*2 時系列 u(·)から時系列 v(·)への変換．
*3 すなわち力学系であり，RCの文脈では特に Reservoirと呼称される．
*4 点分離特性．任意の異なる二つの入力時系列を別々に表現するフィルタの特性を指す．
*5 フィルタバンク (Filter Bank)とも呼ばれる．
*6 減衰記憶特性．過去入力が時間発展により減衰する性質を指す．
*7 すなわち，記憶機構と非線形演算機構が完全に分離した系．
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た UAPの議論がなされてきた．ESP（Echo State Property）はある入力での系の漸近状態収束

の条件である．言い換えれば ESPを持つ系では，どのような初期状態から時間発展しても，あ

る入力時系列の下で漸近的に同じ状態に収束する．従って ESPを持つ系の内部状態は，定常

的には過去の入力のある時不変な関数で記述される．ESNは ESPと Fading Memory Property

を有する力学系の典型的な数理モデルであり，ESNと線形を組み合わせた構成の UAPが同様

に証明されている [126, 127, 128]
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付録 B

自発的な記号遷移補足資料

B.1 Innate Trainingのアルゴリズムおよび詳細設定

Step 1 における結合行列 J はアルゴリズム 1 に書かれたアルゴリズムによって学習され

た．ここで A は調整される Chaotic ESN のノードの集合，B(i) はノード i に結合されるノー

ドの添字集合を意味する．本研究では Chaotic ESN のノードの内半分が選択され学習された

(|A| = Nc/2)．また ∆t = 1を採用した．

B.2 Chaotic ESNへの投射行列の制御

バイアス項によって引き起こされる分岐によって Choatic ESN のカオス性が失われること

を防ぐため，記号遷移の後 0 に収束するような過渡的なダイナミクスが Chaotic ESN に投射

されるように，Input ESNと Chaotic ESNをつなぐ結合行列 Jic を調整した．

Jicxin(t − tswitch) ≈
[
(t − tswitch) · exp

(
−1

2

( t − tswitch

50

)2
)]

vs (B.1)

ここで vs ∈ RNch
(記号 s)は標準正規分布 N(0, 1)よりサンプルされた．

B.3 Innate Training後の固有値分布の変化

図 B.1Aは Innate Trainingによる ESNの固有値の変化を示したものである (M = 1)．Linnate

が小さい時，スペクトル半径が大きく 1を越えている様子が分かる．対称的に， Linnate が大き

い時固有値が単位円内に収まる様子が観察できる．
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Algorithm 1 Innate Trainingのアルゴリズム
1: for i ∈ A do
2: Pi ← I

3: for s ∈ S do
4: initializing xs

target(0)

5: recording xs
target(t) (t ∈ [0, Linnate))

6: for epoch = 1 to 200 do
7: for s ∈ S do
8: initializing xs(0)

9: t ← 0

10: count← 0

11: while t < Linnate do
12: for s ∈ S do
13: if count = 0 (mod 2) then
14: continue ▷冗長なサンプリングを避けるため導入される

15: e← xs(t) − xs
target(t)

16: for i ∈ A do
17: for j ∈ B(i) do
18: Ji j ← Ji j − ei

∑
k∈B(i) Pi

jk xs
k(t)

19: for k ∈ B(i) do
20: Qi

jk ← Pi
jk −

∑
m∈B(i)

∑
n∈B(i) Pi

jm xs
m(t)xs

n(t)Pi
nk

1+
∑

m∈B(i)
∑

n∈B(i) xs
m(t)Pi

mn(t)xs
n(t)

21: Pi ← Qi

22: t ← t + ∆t

23: count← count + 1

B.4 最大 Lyapunov指数

MLE（最大 Lyapunov指数）は島田・長島法 [129, 130]に基づいて計算された．なおアルゴ

リズム 2において詳細な計算方法が記載されている．特に，∆T = 1000 ms, Thorizon = 106 ms,

lpert = 10−6 の設定で 10サンプル平均することで得た．
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Fig. B.1 内部結合のスペクトル半径の解析および Timer Taskの設定.（A）Innate Training
後の固有値の分布と J のスペクトル半径．innate trajectoryの長さを変えて学習された 3条
件 (Linnate = 500, 2000, 8000)の結果が表示される．（B） Timer Taskの概要．第 3章とは異
なり離散的な入力が投射される．tpeak 後にピークが来るようようなパルス波が入力される．

B.5 局所 Lyapunov指数

入力記号 sに関する LLE（局所 Lyapunov指数）は以下の式で定義される．

LLE(t) :=
〈
log

 ∥xs
pert(t) − xs(t)∥

∥xs
pert(0) − xs(0)∥

〉 (B.2)

ここで xs(t)は入力記号 sに対する内部ダイナミクス (t = 0で入力が切り替わる設定)，xs
pert(t)

は，元の軌道 xs(t)に時刻 t = 0 msで摂動を与えたものである．*1 ブラケットはサンプルに対

する平均を表す．特に 10サンプルを用いて計算された．

B.6 長周期の周期的遷移の設計

提案手法と従来手法の操作性を比較するため，10個の長周期の周期的遷移を用意しその埋

め込み精度を，FORCE学習と提案手法に関して評価した．具体的には，k セグメントの周期

的曲線
[
xk(t), yk(t)

]T を Tswitch 毎に切り替えることで以下の目標軌道を得る:

xk(t) := cos
(

2π
k

⌊
t

Tswitch

⌋)
+ 0.25 sin

(
8πt

Tswitch

)
(B.3)

yk(t) := sin
(

2π
k

⌊
t

Tswitch

⌋)
+ 0.25 sin

(
12πt

Tswitch

)
(B.4)

*1 xs
pert(0) = xs(0) + ϵ, ∥ϵ∥ = 10−6
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Algorithm 2最大 Lyapunov指数の計測
1: initializing x(0) ∈ RN

2: sampling ϵ ∈ RN (ϵ ∼ N(0, 1))

3: ϵ ← lpert
ϵ
∥ϵ∥

4: initializing y(0) := x(0) + ϵ

5: t ← 0

6: Lyap = {ϕ}
7: while t < Thorizon do
8: Lyap← Lyap ∪

{
1
∆T log

( ∥y(t+∆T )−x(t+∆T )∥
∥y(t)−x(t)∥

)}
9: t ← t + ∆t

10: y(t)← x(t) + lpert
y(t)−x(t)
∥y(t)−x(t)∥

11: calculating MLE by averaging values in Lyap

本研究では Tswitch を 1000 msから 1500 msに，kを 1から 5に変化させることで累計 10個の

目標軌道を生成した．

FORCE学習の評価に関して，1500次元の choatic ESNと二次元の線形閉ループを以下の式

のように用意した．

τẋ = −x + tanh (gJx(t) + Ufeed z(t)) (B.5)
z(t) = wx(t) (B.6)

なお τ = 10，g = 1.5の値を採用し，J ∈ R1500×1500 を標準正規分布 N (0, 1/1500)より生成し

た．Ufeed ∈ R1500×2 はランダムなフィードバック結合で一様乱数 U([−1, 1])から生成された．

FORCE 学習を用いて w ∈ R2×1500 が学習される．10kTswitch [ms] にわたって FORCE 学習に

よって wを調整し，直後 5kTswitch [ms]の出力を目標軌道との NMSEによって評価した．

提案手法を評価するため，Innate Training によって事前学習済みの ESN（(M, Linnate) =

(5, 2000)）を使用した．また目標軌道
[
xk(t), yk(t)

]T を元の k個のセグメントに分割し， fmax を

Tswitch 毎に記号を切り替わるように，そして Readout wout を対応するリサージュ曲線を書く

ように学習させた．1 セグメントの時は記号の切り替えが生じないため，2 記号間の遷移を

fmax の学習で埋め込み，wout を同じリサージュ曲線を出力させるように学習させた．そして

FORCE学習同様，5kTswitch [ms]にわたる軌道より精度を評価した．

図 B.2 は FORCE 学習と提案手法のそれぞれに対する埋め込み精度であり，特にセグメン

トが複数ある (k ≥ 2)状況で提案手法が FORCE学習の誤差を大きく下回った．記号を先行的

に与え分割することにより，提案手法を用いて長い周期のダイナミクスの埋め込みが可能と

なる．
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B.7 履歴依存的な確率遷移則の埋め込み

さらにカオス軌道の高次元性を活用することで，履歴依存的な確率遷移則を埋め込めること

を示す．実験では図 B.3Aで示されるような単純なマルコフモデルでは表現できない有限次元

の履歴依存的な遷移則を用意した．ESNとしては (M, Linnate) = (3, 1000)で事前学習されたも

のを使用した．図 B.3Bは記号力学，ESNのダイナミクスおよび出力軌道を，10個の微小摂

動を与えて時間発展させて重ね描かれている．摂動を与えてから 30000 [ms]後，遷移がばら

つく様子が観察されたがいずれのサンプルに関しても，定義された遷移則に沿った記号遷移が

生み出されている．図 B.3Cは得られた軌道から遷移確率および滞在期間を評価したものであ

り，目標遷移則との差はあるものの記号 Aにおける確率的な切り替えを高い精度で表現でき

ている．このように本提案手法は，マルコフモデルで単純に評価できないような履歴依存的な

確率遷移則をも設計することができる．

提案手法 (Tswitch = 1000, NMSE: 1.08×10-3)

N
M

SE

FORCE learning (Tswitch = 1000, NMSE: 1.99×100)

0 2000 4000 6000 8000 10000
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1
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x

Time Step [ms]

y
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1

−1 0 1
x

0 2000 4000 6000 8000 10000
−1

0

1
−1
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y

x
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y

−1
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x
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10-2

10-1

100

A B FORCE (Tswitch = 1000) 提案手法 (Tswitch = 1000)
FORCE (Tswitch = 1500) 提案手法 (Tswitch = 1500)

Fig. B.2 FORCE学習と提案手法との設計性の比較．（A）周期的な関数の学習例．点線は
目標出力．（B）埋め込みの精度切り替えの期間と記号の数を変えた系 10個 (2 × 5)の目標
遷移則を用意した．

B.8 軌道の履歴依存性の評価

カオス的遍歴の研究において，擬似アトラクタ間の遷移の仕方において，系特有の「嗜好」

が存在する [113, 112]ことが指摘されている．すなわちその遷移の仕方は履歴依存的であり，

その意味でランダムな遷移とは区別される．本研究で埋め込まれた確率的遷移も決定論的力学

系とそのカオス性の上で成立している以上，同様の傾向が確認できる可能性がある．そこで本
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研究では埋め込まれた確率遷移則とその軌道に関して，前の記号に応じた出力の変化を評価し

た．図 B.4Aは遷移後 2500 [ms]から 2505 [ms]間の出力軌道を表し，現在の記号とひとつ前

の記号の違いに応じて色分けされている．同じ記号の状態にいるにもかかわらず，前の記号に

応じて別の領域に分布する様子が観察されるが，これは得られた遷移の仕方に関しても履歴に

依存するような「嗜好」を有することを示唆する．

同様に本提案手法がマクロ的な記号遷移に関して「ランダム性」を上手く表現できる，す

なわち記号遷移の履歴だけでは将来の挙動を予測することが実質的に困難であることを示す．

図 B.4Bでは確率遷移則 1，2に関して前の記号入力を含めた遷移行列を表示されている．多

少の確率の偏りはみられるが，依然として値が前の記号に関係なくばらついており，その挙動

の予測が単純に前の記号を観測するだけでは困難であることを意味する．まとめると ESNの

軌道に関しては前の状態に応じた偏りが観察されたが，大域的な記号遷移の挙動は確率性を上

手く提案手法は模倣できるといえる．
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Fig. B.3 履歴依存的な確率遷移の埋め込み（A） 目標となる確率遷移則．B および C に
おいて前の記号に応じて出力を変えなければならない．（B） ESNのダイナミクスおよび対
応する出力軌道．(M, Linnate) = (3, 1000)の条件で学習された ESNを使用し，目標軌道を基
に学習された fmax を使用し閉ループ系を構築した．10個の軌道が重ね描かれている．（C）
遷移の埋め込み精度の評価．確率遷移行列と，記号の切り替え期間が表示される．
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付録 C

Neuralized All-In-One Reservoir補足
資料

[特許出願準備中のため非公表]
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付録 D

Developmental Innate Training補足
資料

D.1 他条件における解析結果

他の (µ,K, p)のパラメータに関しても本論と同様にスケールフリー性の解析図 D.1，ならび

に結合行列の解析図 D.2が行われた．
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統合学習システム補足資料
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