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1 概要

時間的反復を伴わない畳み込みネットワーク
を用いてカオス的な時系列を生成できるか，生
成した時系列はどの程度カオス的といえるかを
明らかにする目的で研究を行った．具体的には
ロジスティック写像のカオス時系列を訓練デー
タとして敵対的生成ネットワーク（GAN）を学
習させる事で，GANがロジスティック写像のカ
オス時系列に類似した擬似時系列を生成した．
さらに，生成した擬似時系列に決定論的性質が
あるか，また疑似時系列は軌道不安定性を示す
か，という 2つの問題を，非線形時系列解析手
法を用いて調べた．

2 モデル

2.1 ネットワーク

GANとは生成器 (𝐺)と判別器 (𝐷)の二つの
ネットワークを持ち，それらが敵対的に学習す
ることで，訓練データに類似したデータを生成
する事ができる生成モデルである [1]．GANの
目的関数は式 (1)により与えられる．

min
𝐺

max
𝐷
𝑉 (𝐺, 𝐷) = Ex∼pdata (x) [log𝐷 (𝑥)] +

Ez∼pz (z) [log (1 − 𝐷 (𝐺 (z)))]
(1)

ここで 𝑥 ∼ 𝑝data(𝑥)は訓練データ集合からサン
プルされたデータ，z ∼ pz(z)は潜在空間からサ
ンプルされた z，𝐷 (𝑥)は判別器に訓練データが
入力されたときのスコア，𝐺 (𝑧) は生成器が生
成したデータ，𝐷 (𝐺 (𝑧))は判別器に生成データ
が入力されたときのスコアである．
実験に使用した GANの 𝐺 と 𝐷 は，それぞ
れ一次元の畳み込みネットワーク (1D-CNN)を
利用して構成した．そしてカオスを再現するた
めに局所的な特徴を抽出できるように同じフィ
ルターサイズの畳み込み層を重ねた．また各層
の活性化関数にはELU(Exponential Linear Unit)
を使用し，畳み込み演算後の正規化は行なって
いない．

2.2 学習

実験では乱数で決定した 100個の各初期値よ
り，長さ 1098の軌道を 𝑎 = 4で固定したロジ
スティック写像 (𝑥𝑛+1 = 𝑎𝑥𝑛 (1− 𝑥𝑛))を用いて計
算し，訓練データとして使用した．モデルの訓
練は，上記の 100 × 1098のデータでの訓練を
1エポックとして，20万エポック訓練させた．

3 結果

まず今回の非線形時系列解析を用いる生成
データのリターンマップとヒストグラムを図 3
に示す．

図 1. (左)生成データのリターンマップ．(右)ヒストグラ
ム．オレンジは訓練データ，青は生成データ．

次に生成データと数値計算した時系列データ
から 𝑚(= 1,...,5)次元の埋め込みベクトルを構
成し，Waylandの手法 [2]により決定論的性質
を評価する．統計的評価のためにサロゲート法
を用いた．

Waylandのアルゴリズムでは，まずある時刻
𝑡0における値 𝑥(𝑡0) について 𝐾 個 (本実験では
50個)の最近接ベクトルを見つける．そしてベ
クトル間の距離はユークリッド距離で測る．こ
れらのベクトルを 𝑥(𝑡𝑖) (𝑖 = 0, 1, · · · , 𝐾) とし，
時間の経過に伴う各軌道の変化を

𝑣(𝑡𝑖) = 𝑥(𝑡𝑖 + 𝑇△𝑡) − 𝑥(𝑡𝑖) (2)

とする．本実験では 𝑇Δ𝑡 = 1とした．
この 𝑣(𝑡𝑖)を用いて,translation errorを

𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 =
1

𝐾 + 1

𝐾∑
𝑖=0

| |𝑣(𝑡𝑖) − �̂� | |
| |�̂� | | (3)
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とする.ここで

�̂� =
1

𝐾 + 1

𝐾∑
𝑖=0

𝑣(𝑡𝑖) (4)

とする.この操作を複数の点で行い 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠の中
央値をとる操作を複数回繰り返し，その中央値
𝐸 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠により決定論性を評価する．低次元カオ
スのような決定論的時系列では、 決定論的側
面が見えるにつれて 𝐸 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 → 0となる [2].
サロゲートデータには，数値計算した時系列

データの埋め込みベクトルに対して，値の順番
をランダムに入れ替えた系列 (ランダムシャッ
フル)と周波数を変えずに位相をランダムに入
れ替えた系列 (位相シャッフル)の二つを用いた．
それぞれの 100個ずつのサロゲートデータと生
成データの埋め込みベクトルにWaylandの検定
アルゴリズムを適用して比較した結果を図 2に
示す．

図 2. Waylandのアルゴリズムにより計算した translation
error

図 2から，GANの生成した擬似時系列はラ
ンダムなサロゲートデータよりも決定論性がは
るかに高く，元の時系列と同程度の決定論的性
質を示すことがわかった．
次に Kantz の最大リアプノフ指数の推定を

行ったアルゴリズム [3] を用いた結果を示す．
埋め込み空間の時系列の点 𝑥(𝑡0)を選び，その
点から半径 𝜖内にある隣接点を選択する．相対
時間の関数として参照点からの軌道と隣接点か
らの軌道との間の距離の平均を計算する．これ
を多くの 𝑡0の値に対して行う．つまり式 (5)を
計算する：

𝑆(𝑘) = 1
𝑁

𝑁∑
𝑡0=1

ln

(
1

| (𝑢(𝑥(𝑡0)) |
∑

𝑥 (𝑡) ∈𝑢 (𝑥 (𝑡0))
| |𝑥(𝑡0 + 𝑘) − 𝑥(𝑡 + 𝑘) | |

)
(5)

𝑘 のある範囲で式 (5)がロバストな線形増加
を示す場合，その傾きは時間ステップ毎の最大
リアプノフ指数の推定値である [3]．

図 3. 最大リアプノフ指数の推定

生成した擬似時系列の 𝑆(𝑘)は線形増加を示
しており，カオスの不安定性を学習出来ている
と考えられる．推定された最大リアプノフ指数
は,0.62629(𝑚 = 1)と 0.66007(𝑚 = 2)であった．
なお真の値は log(2)(0.69315)である．

4 まとめ

本研究ではGANを用いてカオス時系列デー
タの生成を行い，非線形時系列解析手法を用い
て分析を行った．その結果，数値計算のカオス
時系列と類似した性質を示すことが明らかと
なった．
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