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1. まえがき
非対称なフィードバック結合を含む再帰型ニューラル

ネットは，時系列データなどの動的な問題を解くことが
可能であり, また, 隠れ素子を持たせることで複雑な内
部状態を表現することができる. Rumelhartらは，誤差
逆伝搬法を時間方向に展開することで再帰型への適用が
可能であることを示唆し, 通時誤差逆伝搬法 ( BPTTと
略す)を提案した [1].
しかし, 出力素子が連続値をとるため内部状態も連続

で複雑になり，オートマトンの内部状態推定などのディ
ジタル課題を直接解くことが困難であった [2].
このように本質的にディジタルであることが要求され

る課題に対しては，不可微分なディジタル素子からなる
ニューラルネットを適用することが自然であると考えら
れ, いくつかの学習法が提案されている．大堀らにより
提案されたディジタル型誤差逆伝搬法（以下 DBPと略
す）もその一つである [3, 4].
本論文では，BPTTで用いられる時間展開とDBPに

よる誤差の伝搬を組合せたディジタル型BPTT[5]によっ
て有限状態オートマトンの同定が可能であり, 離散的な
出力を状態とみなすことで状態遷移図が獲得できること
を実験的に示す.

2. ディジタル型通時誤差逆伝搬法
ディジタル型通時誤差逆伝搬法 (以下, DBPTT)は,階

層型ディジタルネットワークの学習法である DBPを再
帰型ニューラルネットに適用した学習法である. DBPTT
によって周期波形の学習が可能であり, 離散的な内部状
態の表現が容易であるという特徴を持つ.
入力素子数 1の再帰型ニューラルネットにおいて,時
刻 tにおける素子 j の出力値は次式で定義される．

Oj(t) = f(Uj(t)) = f(
∑

i

wH
jiOi(t− 1) + wI

i x(t)) (1)

ここで，wH
ji は第 i素子から第 j 素子への結合係数を表

わし，wI
i は入力素子から第 i素子への結合係数を表わ

す．また，Oj(t), Uj(t) はそれぞれ，時刻 tでの第 j 素
子の出力と活性値，Oj(t− 1)は時刻 t− 1での第 j素子
の出力を表す．また，f は各素子の出力関数であり，ス
テップ関数を用いる．
図 1に示した時間展開による階層型ネットワークに対
し, ある時刻 tに対して入力信号 x(t)と教師信号 T (t)を
与える．以下, 便宜的に時刻 t− 1, t, t + 1での素子に対
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図 1: 再帰型リカレントネットと時間展開

する添え字を i, j, kとした. 時刻 tでの結合係数修正量
は次式のデルタ則に従う.

∆wH
ji (t) = −α(Oj(t)− Tj(t))Oi(t− 1) (2)

∆wI
j (t) = −α(Oj(t)− Tj(t))x(t) (3)

ここで, j が可視素子であるならば, Tj(t) = T (t)とし,
隠れ素子ならば, 時刻 t + 1での誤差が減少するような
教師信号を与える. そのために，教師決定因子 Sj(t)を，

Sj(t) =
∑

k

(Ok(t + 1)− Tk(t + 1))wH
kj (4)

とおき，次式により教師信号を設定する．

if Sj(t) > 0 then Tj(t) = 0 (5)
if Sj(t) < 0 then Tj(t) = 1 (6)
if Sj(t) = 0 then Tj(t) = Oj(t) (7)

各素子での結合係数修正量を教師信号を与えた時刻分
で総和し, 結合係数を修正する. すなわち，

wH = wH +
∑

t

∆wH(t) (8)

wI = wI +
∑

t

∆wI(t) (9)

とする．

3. 有限状態オートマトン
有限状態オートマトンは, 離散的な入出力と有限
個の内部状態を持つシステムで, その出力方式の
違いによっていくつかのタイプに分類できる. こ
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こで, 有限状態オートマトン A を次式で定義する.
A = (Q,Σ,∆, δ, ϕ, q0) (10)

Q: 状態の集合 Q 6= φ
Σ: 入力文字 Σ = {0, 1}
∆: 出力文字 ∆ = {0, 1}
δ: 状態遷移関数 δ : Q× Σ → Q
ϕ: 出力関数
q0: 初期状態 q0 ∈ Q

出力関数が状態と入力文字の関数 (ϕ : Q × Σ → ∆)
の場合をミーリ型, 出力関数が状態のみに依存する (ϕ :
Q → ∆)場合をムーア型とよぶ.

3.1 再帰型ネットワークとの比較

ディジタル素子で構成された再帰型ネットワークは,あ
る時刻における各素子出力の組み合わせを状態とみなす
と,素子数nでは 2n個の有限な状態空間 Q̄を持つ. また,
ある結合係数を定めると,各素子の出力がステップ関数で
定義されていることから, 状態遷移関数 (δ̄ : Q̄×Σ → Q̄)
が一意に定まる. よって, 再帰型ネットワークは (11)式
のように定義することができ, 有限状態オートマトンを
直接表現することができる.
また, 入力を持たないネットワークの場合, 出力関数
が状態から決定するムーア型, 入力を持つネットワーク
の場合, ミーリ型の有限状態オートマトンに一致する.

B = (Q̄,Σ,∆, δ̄, ϕ̄, q0) (11)

Q̄: 状態の集合 Q̄ = {qi|i ∈ 2n}
Σ: 入力文字 Σ = {0, 1}
∆: 出力文字 ∆ = {0, 1}
δ̄: 状態遷移関数 δ̄ : Q̄× Σ → Q̄
ϕ̄: 出力関数
q0: 初期状態 q0 ∈ Q̄

DBPTTアルゴリズムでは, 結合係数の修正によって出
力関数, 状態遷移関数を調整することが可能であり有限
状態オートマトンを直接的に解くことが可能であると
考えられる.

4. 数値実験
4.1 入力を持つ有限状態オートマトンの学習

数値実験として, 入力と状態から出力が決定するミー
リ型オートマトンをディジタル型リカレントネットに学
習させ, 適切な内部状態を獲得できること実験的に検証
する.
学習対象のオートマトン課題として, Tomita により
提案され，Gilesらにより同定実験に使用されたTomita
Grammar(TG)を用いた [6]．TGは 7種提案されている
が，この実験では状態数が 2である TG1, 状態数が 3で
ある TG2, 状態数が 4である TG4を用いた (図 2). 学
習係数 α = 0.1とし，結合係数の初期値を一様乱数で定
めた. また各素子の時刻 0における初期値 Oj(0)は 1と
した．各課題の学習に用いたネットワークの構成素子数,
実験条件を表 1に示す.
全入力時系列に対して正しく応答できたものを学習成
功と定義する. また, 乱数系列 100種を用いて結合係数
を初期化し学習成功率を観測した．また，学習が成功し
たネットワークについて，学習終了後, 長さ 16の全ての
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図 2: Tomita Grammarの状態遷移図

0, 1の組合せ (216 パターン)を入力時系列として与え,
正しく応答できるかどうかを同定（汎化）能力とした．
本実験では入力時系列すべてに正しく応答できたものを
汎化成功とみなす. 実験結果を表 2に示す．
表 2より, TG1, TG2は入力時系列に対して高い精度
で学習できていたが, 汎化性能が若干低下していた. 実
験で用いた再帰型ネットワークは素子数が 5であり, 内
部状態が最適化されていない場合でも入力時系列の学習
が可能なためである. なお, 学習に用いる時刻を延ばす
ことで, 構成素子数が多い場合でも高い汎化性能を持た
せることができた. これは, 学習に用いることのできる
状態が増加し, 内部状態がより適切に学習されるためで
ある. また,提案手法は TG4の学習精度が低いが, 学習
が成功した場合, 適切な内部状態の獲得に成功し, 高い
汎化能力を持っていた.
同課題を微分可能素子からなる再帰型ネットワークに
学習させた場合, 学習に非常に時間がかかり, 学習に改
良を加えなければ汎化性能が獲得できないことが報告さ
れている [7].
以上の結果から,提案手法により学習された再帰型ネッ
トワークは, 十分な長さの入力時系列に対する応答を学
習させることで, 内部状態が本質的に有限であることか
ら, 有限状態オートマトンの適切な内部状態の遷移を獲
得することが可能であることがわかった.

4.2 状態遷移図の獲得

素子出力が連続値である再帰型ネットワークでは, 内
部状態を表現する場合に出力からなるベクトル空間をク
ラスタリングするなどの工夫が必要であった. 素子出力
が離散値である再帰型ネットワークでは, 構成素子の出
力の組み合わせを状態とみなすことで, オートマトンの
内部状態を容易に表すことができる.
図 3に, 前節の実験によって獲得できた状態遷移図を
示す. 図中で状態の番号を便宜的に qnと表記したが, 出
力の組み合わせがどの状態に当たるかは結合係数初期値
により変化する.
学習後, 汎化に成功した場合には (a) のように最適化
された状態遷移図のほか (b),(c) のような冗長な遷移図
が多く見られた. これは, 一つの状態が複数の状態間の
遷移に置き換わったことで, 最適化された状態遷移図の
獲得ができなかったためである.
また, 汎化に失敗した場合, (d) のように多くの状態を
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図 3: 獲得された Tomita Grammarの状態遷移図

表 1: Tomita Grammarの実験条件

TG1 TG2 TG4
学習係数 0.1
構成素子数 5
最大学習回数 105

入力時系列長 3 5 7
汎化時系列長 16

表 2: Tomita Grammarの実験結果

成功率 収束回数 汎化能力
TG1 100 141.5 58
TG2 100 419.3 74
TG4 14 3906.5 100

持つ状態遷移図となる傾向があった. このことから, 入
力時系列に対して閉じた遷移を獲得できず, 不完全な状
態遷移に対して汎化時系列を入力したために正しい応答
ができなかったことがわかる.

5. おわりに
本論文では，ディジタル型通時誤差逆伝搬法を用いる

ことで，ディジタル素子で構成された再帰型ネットワー
クが有限状態オートマトンを直接的に解くことが可能で
あることを実験的に示した．数値実験から，提案手法は
状態数の少ないオートマトンの学習・同定が可能であり，
離散である内部状態の表現も容易に実現できた．今後の
課題として，以下のことが挙げられる．

1. 有限状態オートマトンの学習・汎化精度の向上

2. より複雑な内部状態を持つ有限状態オートマトンの

学習と同定

3. 状態遷移図獲得のメカニズムの解明
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