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1 はじめに

深層生成モデルのGenerative Adversarial Net

works(GAN)[1]は言語，音楽，音声など様々な
系列データ生成に応用が試みられている．我々
はGANによる時系列生成の能力とその限界を
理解するために，カオス時系列を生成するGAN

の性質を調べている．先行研究 [2]ではカオス
時系列を生成することをGANに学習させたが，
その際に写像の方程式中の分岐パラメータは固
定されており，複数のパラメータで時系列を生
成することはまだ行われていなかった．カオス
力学系の特徴として，パラメータを変化させ
たときに様々な分岐を示す性質があり，この分
岐をGANにより再現できるかは興味深い問題
である，本研究ではパラメータに依存してふ
るまいが分岐する写像の時系列を conditional-

GAN(cGAN)[3]を用いて再現できるか研究を
行う．

2 手法

本実験で扱う cGANとは，生成器Gと識別
器Dの 2つのネットワークを敵対的に訓練させ
るGANの入力に条件情報 cを付けて学習を行
う生成モデルである．Gは条件 cのもと生成し
たデータが真のデータだと Dに間違わせるよ
うに学習する．Dは Gの生成したデータと真
のデータを正確に判別できるように学習する．
今回GとDは，1次元畳み込みニューラルネッ
トワークにより構成し，活性化関数は ELU関
数を使用した．今回は，１次元の離散力学系の
一種であるロジスティック方程式 (1)の分岐パ
ラメータ aを [3.6,4.0]の範囲でランダムにとり
数値計算によって得た時系列データを訓練デー
タとして使用する．

xn+1 = axn(1− xn) (1)

この分岐パラメータ aは，条件として Gと D

の入力に与える．

3 結果

ランダムに 400個のパラメータ aを生成し，
それらを用いて式 (1)により時系列を訓練デー
タとして作成し，学習を行うことを 10万回繰
り返した．訓練後の Gを用いて時系列を生成
し，xn対 xn+1のリターンマップを描いた例を
下記に示す．図 1は時系列がカオスとなる例，
図 2は周期解の例である．カオスの領域では，
外れ値は目立つものの，写像の概形，値の分布
や時系列は訓練データの特徴をある程度捉えて
いることがわかる．一方，周期解のパラメータ
では，写像の形は再現しているものの周期性を
まったく再現できていないことがわかる．

図 1. カオスを示すパラメータにおける軌道の生成.
a = 3.91443532.左:生成データ,右:訓練データ

図 2. 周期解を示すパラメータにおける軌道の生成.
a = 3.83947147.左:生成データ,右:訓練データ
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パラメータ aを 3.6から 4.0を 0.01刻みで生
成器に与え，その生成データをもとに分岐図 (図
3)を作成した．これらの結果から，アトラクタ
の幅の変化はある程度再現できている一方で，
周期解の窓の構造はまったくみられず，周期解
を再現することはできてないことがわかった．

図 3. 分岐図 (上:生成データ,下:訓練データ)

また生成器は写像自体の学習はできているの
か，1回の反復の誤差は周期解領域とカオス領
域で異なった傾向があるのかを調べるために，
生成データの各点 xnを一回写像したものと隣
の点 xn+1との差の絶対値 |f(xn)− xn+1|を計
算し，各パラメータごとに平均をとったものを
図 4に示す．図からは，誤差と周期性の関係は
明らかではない．この点をより検討するために，
各 aの値における軌道のリアプノフ指数と，平
均絶対誤差の関係を図 5の散布図により調べた．
リアプノフ指数が負の領域は周期解に対応し，
正の領域はカオス解に対応する．図から，周期
解のときに誤差が大きいということはなく，カ
オス解の領域と同様に写像自体の学習はある程
度できていることが示唆される．

図 4. 平均絶対値誤差

図 5. リアプノフ指数と誤差の散布図

4 まとめ

ロジスティック方程式を対象に分岐パラメー
タを入力として対応する時系列を生成するcGAN

を構築した．これをもとに分岐図を作成した．
カオス的なふるまいをするパラメータでの再現
は成功したが、周期の窓付近のパラメータでは
周期解を再現できなかった．周期解の再現が難
しいことの要因は，わずかな分岐パラメータの
変化に対して全く性質の異なる軌道を生成しな
ければならない点にある可能性がある．また，
写像の誤差は隣り合う点同士の局所的な関係
のみに依存するのに対し，周期アトラクタは時
間方向の反復計算を（数学的には無限に）繰り
返した際に現れる対象であることも，時間方向
の反復を陽に行わない畳み込みネットワークに
とって周期解の再現が難しい要因となっている
可能性がある．今後の課題は，再現できなかっ
たパラメータにおいて判別器がどのような挙動
をしているのか調べるなどの解析を行い，ネッ
トワークや訓練方法の改善により，分岐現象の
再現ができるモデルの構築をすることである．
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