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あらまし カオス時系列データの最小埋込み次元を求める方法として誤 り近傍法があるが,こ の方法は雑
音の影響を受けやすいという問題がある。本論文では,こ の問題解決を図るため,誤 り近傍法をもとにした

雑音にロバストな方法を提案する。Hこnon mapお よびLorenz modclか ら生成されるカオス時系列データにガ

ウス分布型雑音を加えたデータ,な らびに指尖脈波のデータを用いて評価実験を行い,提案手法の有効性を

確認した。
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1。 まえが き

カオス時系列データの解析においては,通常
埋込みの手法を用いて相空間上にアトラクタの

再構成が行われる[11,〔 2〕。ある 1変数の時系列

データから最小埋込み次元を求めるために,こ
れまで多くの研究が行われてきた。代表的な方

法として,GP法 [31,特異値分解法[4],誤 り近
傍法〔5]な どがある。しかしながら,これらの

方法は,最小埋込み次元の決定においてやや客
観性に欠けるという問題がある。

この欠点をなくすために,誤 り近傍法を基に

した改良手法が,CaOに より提案された〔6〕。こ

の手法は次のような利点を有している。すなわ

ち,(1)埋込みのための時間遅れ以外は,何
ら主観的なパラメータを含んでいない,(2)
利用できるデータの数にあまり依存しない,

(3)高次元のアトラクタから生じた時系列
データに対しても適用できるなどである。しか

し,実在する時系列データにCaoの手法を適用

する場合,次のような問題がある。すなわち,
最小埋込み次元の値は,再構成した相空間にお
けるある点と,その点に最も近いただ一つの点
との間の距離を用いて推定されるため,時系列
データに含まれる雑音に大きく影響を受ける。

実データには通常雑音が含まれているため,そ
のようなデータの最小埋込み次元を正確に決定

することは困難である。

本論文では,Caoの手法を基に,雑音を含む
カオス時系列データの最小埋込み次元を決定す

る方法を提案する。更に,Hё■on map[7]お よび

Lorenz model[8〕 から生成されるカオス時系列

データにガウス分布型雑音を加えたデータ,な
らびに指尖脈波[9]の データを用いて評価実験

を行い,提案手法の有効性を示す。

2.CAOの手法
ここでは,時系列データから最小埋込み次元
を決定するために,Caoに より提案された手法
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を説明する。

ある 1変数の時系列データχl,為,… ,れ か
ら,一定の時間遅れτを用いて次のど次元ベク
トルを作成することにより,ア トラクタの再構
成を行うことができる[11,[2〕。どを埋込み次元
と呼ぶ。

ッ,(め =(〕身,x,十τ
'・

・・
'〕
町+留 I"),

テ=1,2,中 ●,Ⅳ _(ど -1)τ       (1)

まず,誤 り近傍法 [5〕 の考え方から類推され
る次式の量α(′ ,の を計算する。

ゆ

ゴ=1,2,ぃ 。,Ⅳ―どT       (2)

2:レ
)と

・

J'昂弐鉱 爾 μ 死蒲 係

光(ど +1)は ,埋込み次元冴+1におけるブ番
目の再構成ベクトルを表す。すなわち,
ノ.(′ +1)=c,勇 .t,・・・,埼十ど■)である。
れ
(′ ,の (1≦η(′ ,の ≦N一流)はある整数であ
り,再構成された′次元の相空間の中で,最
大ノルムで測った時の光(の の最近傍点が
ノ刀t,の (の であることを示す。
次に,α (′ ,め の平均値β(の を計算する。

β(の=占督
τα。,の     o

さらに,ど 次元からど+1次元への変化を定
量化する指標として,次式のβl(の を計算す
る。

βl(の =β O+1)/E(の          (4)

時系列データがあるアトラクタから生じた
ものであれば,ど がある値′0よ り大きくなっ
たときにβl(の が収束し,先 +1がこの時系列
データの最小埋込み次元となる。
決定論的なデータと確率的なデータを区別
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するために, もう1つの指標β
キ
(の が用いら

れる。

β・④ =石戸±巧焉士をす 1考十れ
~為
にrFl■ Zτ 1  0

さらに,次式の指標ど2(の が計算される。

E2(の =β
・
(ど +1)/E準 (の          (6)

ランダムデータの場合,過去の値と将来の
値とが独立であるから,いかなるどに対 して
もE2(の は1になる。一方,決定論的なデー
タの場合,E2(の は′に関係があるため ,
β2(の≠1と なる′が存在する。
ある時系列データの最小埋込み次元を決定
し,同時に決定論的データとランダムデータ
を区別するためには,ど 1(の と虚 (の の両方を
計算する必要がある。

3.提案手法
Caoの 手法は,ま えがきで述べたように従来
の手法に比べていくつかの利点があり,人工的
につくられた時系列データの最小埋込み次元を

決定するには大変有効である。しかし,実在す
る時系列データにCaOの 手法を適用するのは困
難と考えられる。すなわち,caOの手法では再
構成した相空間において,あ る点光(の に最も
近いただ一つの点が選択され,式(2)のα(J,の
の値が計算される。このため,α (′ ,の の値は

実在する時系列データに通常含まれている雑音
に大きく影響を受け,El(め の値を正しく計算
するのは困難と考えられる。
ここでは、caOの 手法を基に,時系列データ
に含まれる雑音にロバストな最小埋込み次元決
定方法を提案する。ど次元の相空間において,
ある点労④ の近傍点を近い順にた個探索 し,
これをノヵデt,め (の (ブ =1,2,… ,た)と する。近傍
点の探索には,ユ ークリッド距離を用いる。
光の とノ打デぐ,め (の との間のユークリッド距離の

平均値を,次式により計算する。

のノ一のノ
上
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次に,短時間∫を経過 した後の光十す(の と
ノ″デT,め .d(の

との間のユークリッド距離の平均

値を,次式により計算する。
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また,式 (5)の代わりに次式を用いて,β
ネ
(の

を計算する。

ゴ⑭ =

N(2た ~S虐

1埼
+lFりτキd一 為

ブt,ぉ
十ば―Dτ ttdl(10)

βl(の とβ2(め の計算には,式 (4)と式(6)を
そのまま用いる。

以上のように,提案手法では,再構成した
相空間において複数個の近傍点を探索し,こ
れを時系列データの最小埋込み次元の決定に

用いるため,時系列データに含まれる雑音に
ロバストであると想定される。提案手法で

は,近傍点の数たをいくつに設定するかにつ
いての検討が必要である。た力Ⅵ さヽすぎると

βl(の の値は雑音に大きく影響を受ける。一

方,た が大きすぎると,光 の から離れた点が

光(め の近傍点として選ばれるため,脱 (め の
値は
'の
値に関わらずほぼ 1に なり,決定論

的データとランダムデータとを区別すること

が不可能となる。たの最適値は,調査対象と

なる時系列データにある程度依存すると考え

られるため,試行実験によりたの値を決定す
ることが重要となる。

4.評価実験
提案手法の有効性を確認するために,Hёnon

map〔 7〕およびLorenz model〔 8]から生成される時

系列データにガウス分布型雑音を加えたデー

タ,な らびに指尖脈波[9]のデータを用いて評

価実験を行つた。

Hёnon mapは ,次の 2次元写像である。

為.I=ノ″+1~A婿 ,

ノ打+l=BX几                        (11)

式(11)に おいて,パ ラメータftLA=1.4,
β=0.3,初期値為=0.3,ノ。=0.3と したとき
のアを時系列データとした。

Lbrenz mOdelは ,次の3変数微分方程式であ
る。

元=一σ(χ ―ッ),

)=― ノーえて十虜 ,

之=メッーうて                     (12)

式 (12)に おいて,パ ラメータ値σ=10,
r=28, ♭=8/3, 布D期 4直 X=0・ 1 , ノ=0,
て=0,時 間刻みδ′=0.01と して 4次のルン
ゲ・クッタ法でχの時間変化を求め,こ れを時

系列データとした。

雑音データを生成するために,上記のHこnon
mapと Lorenz modelの 時系列データに, 10/0と

30/Oのガウス分布型雑音を加えた。時系列デー

タのデータ長Ⅳは,1,000と lo,oo01こ 設定 し

た。時間遅れτは,Hёnon mapで は1に ,Lorenz

modelで は10に設定した。経過時間∫は,τ と

同一とした。

HOnon mapお よびこれにガウス分布型雑音を

加えた時系列データの相図を図 1に 示す。

Lorenz modelお よびこれにガウス分布型雑音を

加えた時系列データの相図を図 2に示す。

指尖脈波のデータについては,これまでの研

究[9]に よリカオス的特徴を有することが指摘

されており,最小埋込み次元は4であると推定
されている。

本実験では, 3人の健常者の指尖脈波につい

て,各々安静状態で測定したデータを用いた。
データのサンプリング時間は5msである。パラ

メータⅣ ,τ ,dの値は,Lorenz modelの場合
と同一とした。

指尖脈波データの相図を図 3に示す。

本実験では,ま ず近傍点の数たの値を決定す

るために,H6non mapお よびLorenz modelの

β(の =T〒昇
N屯府
等 (9)
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データ,指尖脈波データ,ラ ンダムデータを用
いて,E2(1)と たの関係を調べた。なお,指尖
脈波データは,図 3の SutteCt Bのデータを使用
した。結果を図4に示す。ラングムデータの場

合,近傍点の搬 の値に関わらず,E2(1)の値
はほぼ 1と なる。一方,Hё nOn mapお よび

Lorenz modelの データ,指尖脈波データの場
合,た がデータ長Nの約10%以下では,β2(1)
の値は 1よ り小さくなる。たがNの 5%になる
と,E2(1)の値は0.5か ら0.6の間となる。本実

験では,雑音にロバストであり,かつ決定論的
データとランダムデータとを区別できるように

するため,た の値をNの 5%に設定した。
Hёnon mapの データについて,n(の と埋込
み次元どとの関係を求めた結果を図5に示す。

図5において,従来手法とはCaOの手法を意味
する。これは,以降の図でも同様である。

Lorenz modelの データについて,ど 1(の とがと

の関係を求めた結果を図6に示す。図5,図 6
から,雑音を加える前のオリジナルデータに対
しては,従来手法および提案手法ともに最小埋
込み次元を正しく決定できることがわかる。す

なわち,Hこnon mapの場合は2であり,Lorenz
mOdelの場合は3である。しかし,ガウス分布
型雑音を加えたデータに対して従来手法を用い

ると,El(の が収束するゴの値は正しい値より

も大きくなる。従って,従来手法は雑音を含む
データに対して有用ではない。一方,提案手法
は,ガウス分布型雑音を加えたデータに対して
も最小埋込み次元を正しく決定できる。

指尖脈波データについて,El(の と埋込み次

元どとの関係を求めた結果を図7に示す。提案

手法では,こ れまでの研究[9]の結果と同様に

最小埋込み次元はほぼ4と なる。一方,従来手
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法を用いると,El(の が収束するどの値は 4よ

りも大きくなり,誤つた結果となる。この誤り
は,指尖脈波データに含まれている雑音に起因
するものと考えられる。

以上の評価実験より,提案手法は時系列デー

タに雑音が含まれる場合でも最小埋込み次元を

正確に決定できることを確認した。

5.む す び
本論文では,CaOの手法を基に,雑音を含む
カオス時系列データの最小埋込み次元を決定す

る方法を提案した。更に,Hё no■ mapお よび

Lorenz modelか ら生成されるカオス時系列デー

タにガウス分布型雑音を加えたデータ,な らび
に指尖脈波のデータを用いて評価実験を行い,

提案手法の有効性を示した。

今後の課題は,提案手法を他の実データにも
適用し,評価を行うことである。
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