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Abstract

Recently, Machine Learning is interested in a broad range of fields. Neural Network is

one of the methods for Machine Learning and a computational model imitating a brain

structure of living things. Chaotic Neural Network used in this study is Neural Network

where a concept of refractoriness and spatiotemporal sum is introduced. Incremental

Learning is one of the learning methods to achieve associative memory using Chaotic

Neural Network. In Incremental Learning, a term related to external input, a term

expressing internal connection to the other neurons, and a term of refractoriness are

important.

In this study, we studied what they give for Incremental Learning in Chaos Neural

Network which has two layers: cortex and hippocampus. As a result, the more the learn-

ing progress, the larger the absolute value of a term related to external input when the

learning of 2-layered Chaotic Neural Network is successed. Therefore, a term expressing

internal connection should be stable lest learning of multilayerd Chaotic Neural Network

is failed. In order to match this condition, the itelation of learning has to be more than

that of beginning change in a term related to external input and a term of refractoriness

responding the external input.
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第1章 序論
人間の脳には 1000億を超えるニューロンが存在することが知られており、このニュー

ロン同士をシナプス結合することで大規模で複雑なネットワークが構築されている。一

つ一つのニューロンが行う活動は単純なものでありながらこれらが集まることによって

優れた記憶能力や処理能力、思考能力といったものを再現している。

このニューロンによる活動を模倣し、計算機に取り入れたものがニューラルネットワー

クである。ニューラルネットワークは 1943年にアメリカの神経学者であるMcCullochと

数学者のPittsがニューロンを単純化して考案したニューロンモデルから始まったとされ

ている。1)

本研究に用いられるカオスニューラルネットワークは合原らによって提唱された。ヤ

リイカの巨大軸索の実験などによってニューロンにはカオス的な反応が認められた。そ

れを受けて 1990年に合原らがカオスニューロンモデルを発表し 2)、生体にはごく自然に

存在するとされるカオスの要素をニューロンに導入することで、ネットワークがより実

際の脳の動作に近くなると期待された。

本研究の目的は、過去の研究で使用された多層カオスニューラルネットワークの内部

の変数に着目し、学習過程での内部状態の変化を確認することである。カオスニューラ

ルネットワークでは学習する上で重要となる三つの項が存在する。カオスニューラルネッ

トワークの学習には逐次学習という学習法がある。逐次学習で学習パターンを全て学習

できた時とできなかった時の違いは三つの項が深く関係してくる。その三つの項の挙動

を確認することで今後の課題発見や学習率の向上に繋がると考え本研究を行った次第で

ある。
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第2章 ニューラルネットワーク
2.1 ニューロン
動物の脳にはニューロンと呼ばれる情報処理を行う神経細胞が存在する。ニューロン

は Figure 2.1に示す構造をしており、外部から一定以上の電気信号を受け取り、それら

がある一定値を超えると興奮し、自らも電気信号を他のニューロンへと出力する。これ

らのニューロンが互いに結合しあい、ネットワークを形成することで動物の脳は情報を

処理している。また、一度興奮した細胞はその後絶対不応期と呼ばれる状態になり、一

定の期間は興奮しにくくなる。その後は相対不応期と呼ばれる状態になり、閾値が高く

なるため興奮しにくくなる。

ニューロンには細胞体 (cell body)、軸索 (axon)、樹状突起 (dendrite)、シナプス (synapse)

と呼ばれる部位がある。細胞体は細胞核を含むニューロンの中核で、タンパク合成など

でニューロンに必要な物質を供給する。軸索は細胞体から伸びた突起で、他のニューロ

ンの樹状突起へと繋がり、電気信号の出力を行う。樹状突起は細胞体から文字通り木の

枝状に広がる複数の突起で、接続した他のニューロンの軸索から発せられた電気信号を

受け取る。シナプスは、軸索と樹状突起の接合面に存在する部位である。

シナプスは興奮性と抑制性の 2種類に分けられ、興奮性のシナプスで接続されたニュー

ロンは片方が興奮するともう一方も興奮しやすくなる (強調作用)。逆に、抑制性のシナ

プスで接続されたニューロンは、一方が興奮するともう一方のニューロンが興奮しにく

くなる (競合作用)。3)

2.2 ニューロンモデル
ネットワークを構成する要素としてのニューロンの機能を単純化、モデル化したもの

をニューロンモデルと呼ぶ。以下に示すモデルは、1943年に McCullochとPittsにより

考案されたモデルであり、Figure 2.2 のように表される。 このニューロンの動作は以下

の式で表すことが出来る。

u =
n∑

i=1

xiwi − θ (2.1)

y = f(u) (2.2)
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Figure 2.1 Neuron
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Figure 2.2 Neuron Model

xi は i 番目の入力を示しており、0または 1のパルス入力である。 wi は結合荷重と

呼ばれ、シナプスの結合の強さを示す。 θ はニューロンの閾値であり、ニューロンの電

位がこれを超えるとニューロンは興奮する。 y は出力であり、式 (2.1)での u は膜電位

又は内部ポテンシャルと呼ぶ。この式は、ニューロンが i番目の入力を受けて xi = 1 に

なると、ニューロンの膜電位 wi が高くなることを表す。この時、wi > 0ならばそのシ

ナプス結合は興奮性、 wi < 0 ならば抑制性となる。また、 wi = 0 とならば、シナプス

結合がされていないことになる。McCullochと Pittsのモデルは離散的な入力であるた
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Figure 2.3 Sigmoid function

めステップ関数を出力関数とすることが多いが、連続的な入力を考える場合はシグモイ

ド関数を出力関数とすることが多い。シグモイド関数は式 (2.3)で表され、Figure 2.3 と

なる。

f(u) =
1

1 + exp(−u)
(2.3)

2.3 ニューラルネットワーク
ニューラルネットワークとは、ニューロンモデルによって構成されたネットワークの

総称である。ニューロンが脳内で行うように、ニューロンモデルの出力を他のニューロ

ンモデルの外部入力に伝達することでネットワークを構成し状態を変化させ出力する。

ニューラルネットワークにはフィードフォアード型やリカレント型など様々な構成パ

ターンがある。Figure 2.4 のフィードフォアード型はニューロンモデルの信号が一方向

にのみ流れる。逆に、Figure 2.5 のリカレント型ではニューロンモデルが相互に結合し

ており、信号は双方向に伝播する。
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Figure 2.4 Feed forward type

2.4 ホップフィールドネットワーク
ホップフィールドネットワークとは、リカレント型の構造のニューラルネットワークで

ある。ホップフィールドネットワークは入力層、出力層がなくすべてのユニットは自分自身

を除く他の全てのユニットと結合しており、式 (2.4)の等式を満たしている。ホップフィー

ルドネットワークに入力するパターンは二値であり、入力パターンxsは (xs
1, x

s
2, . . . , x

s
n)

T

（但し、s = 1, 2, . . . , k)と与えられる。ホップフィールドネットワークに k 個のパターン

を記憶させる場合に設定される各ニューロンの結合荷重は式 (2.5)で表される。

wij = wji (2.4)

wij: i番目のニューロンから j番目のニューロンへの結合荷重

wij =
k−1∑

s=0

xs
ix

s
j (2.5)

ホップフィールドネットワークのエネルギーは式 (2.6) で計算できる。各ニューロンに

初期状態が与えられた後、式 (2.6)で与えられたネットワークのエネルギーが最小となる
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Figure 2.5 Recurent type

ように状態変化を収束するまで繰り返す。4)この動きは Figure 2.6での点の動きで例え

られる。このエネルギー関数は一般に極小値を複数持つ関数であり、ホップフィールド

ネットワークが収束する点、つまり記憶していられる情報数も同様に複数である。一般

的にホップフィールドネットワークが記憶できるパターン数は、素子数の約 0.15倍であ

るとされている。

E = −1

2

n∑

i=1

n∑

j=1

wijxixj +
n∑

i=1

θixi (2.6)

θi :i番目のニューロンの閾値
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Figure 2.6 Energy of neural network
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第3章 カオスニューラルネットワーク
3.1 カオス
カオスとは「決定論的システムにおいて起こる確率論的な振る舞い」のことである。5)

つまり、構造自体は理論的に示されているが、条件の変化による振る舞いに規則性を見

出しにくい、もしくは見出せない振る舞いのことを指す。カオスは初期条件が決まれば、

常に同じ振る舞いをするという点でランダムとは異なるものの、ランダムのように不規

則で将来の予測が困難な挙動である。カオスは初期値の僅かな差によってその後の挙動

が大きく変化する、初期値鋭敏性を持つ。また非線型性を持ち、非周期的でもある。

カオス現象は、自然物、人工物を問わず非線形システムにごく当たり前に生じるもの

である。カオス現象の例を挙げると、炎の揺らめきや海岸に打ち寄せる波、風によって

靡く旗などがあり、日常生活の中にも様々なカオスを観察することができる。

カオスの代表的なものに、ロジスティック写像がある。これは、式 (3.1)で表される方

程式で、与えられた α の値によってきわめて複雑な振る舞いをする。 α の値は 3.9とし

てX0を 0.5、X0を 0.50001とした二つの関数を Figure 3.1 、 Figure 3.2 に示した。初

期値が 0.0001違うだけだがその後の挙動が大きく変化している。そのため初期値鋭敏性

が確認できる。また、非周期的であることも確認できる。

Xn+1 = αXn(1−Xn) (3.1)

3.2 カオスニューロン
従来のニューロンモデルは、多数の入力の結合荷重と閾値作用をニューロンの特徴的な

機能としモデル化を行っていた。合原らのヤリイカの巨大軸索を用いた実験より、ニュー

ロンに電気刺激を与えた時の応答がカオス的になることが分かった。つまり、ニューロ

ン内にもカオス現象が存在することが確認された。そこで合原らはニューロンに見られ

るカオス的な振る舞いをニューロンモデルで再現したモデルをカオスニューロンと提唱

した。2) このモデルはMcCullochとPittsのニューロンモデルでは考慮されなかった一度

興奮した後、一定期間興奮しなくなる、あるいは興奮しにくくなるといった性質や、時

間とともに電気信号が減衰していく性質を再現している。カオスニューロンモデルの式
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Figure 3.1 Sequence of logistic map with X0 = 0.5
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Figure 3.2 Sequnce of logistic map with X0 = 0.50001
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は以下のように示される。

x(t+ 1) = f [A(t)− α
t∑

d=0

kd
rg{x(t− d)}− θ] (3.2)

x(t):時刻 tにおけるニューロンの出力

A(t):時刻 tにおける外部入力の大きさ

α:不応性の時間減数定数

kr :不応性の時間減衰定数

g:不応性によるフィードバックの大きさを求める関数

θ:ニューロンの閾値

不応性は、一度興奮したニューロンは興奮後、興奮しにくくなる現象を再現するため

に設定された性質である。関数 f は出力を一定範囲に制限する関数で、以下のシグモイ

ド関数 (式 (3.3))を用いる。この式においての yは入力値であり、ϵは急峻さをきめるパ

ラメータである。

f(y) =
1

1 + exp(−y
ϵ )

(3.3)

3.3 カオスニューラルネットワーク
カオスニューラルネットワークとは、カオスニューロンによって構成されたニューラ

ルネットワークのことである。カオスニューラルネットワークは、相互に結合したリカ

レント型の構造を持ち、式 (3.4)で表される。

xi(t+ 1) = f [
M∑

j=1

vij

t∑

d=0

kd
sAj(t− d)

+
N∑

j=1

ωij

t∑

d=0

kd
mh{xj(t− d)} (3.4)

−α
t∑

d=0

kd
rg{xi(t− d)}− θi]

M :外部入力数

N :ニューロン数

Aj :外部入力の j番目の値
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xi(t) :時刻 tにおける i番目のニューロンの出力

vij :外部入力からの i番目のニューロンに対する結合荷重

ωij :j番目のニューロンから i番目のニューロンへの結合荷重

h :出力と不応性との関係を与える関数

ks :外部入力の時間減衰定数

km :他ニューロンからの入力の時間減衰定数

θi :i番目のニューロンの閾値

式 (3.4)において、外部入力を表す第一項を ζi 、ニューロン結合を表す第二項を ηi 、

不応性を表す第三項を ξi とすると、それぞれの項は式 (3.5)、式 (3.6)、式 (3.7)と表され

る。この三式を踏まえると、式 (3.4)は式 (3.8)のように簡略化できる。

ζi(t+ 1) =
M∑

j=1

vij

t∑

d=0

kd
sAj(t− d) = ksζi(t) +

M∑

j=1

vijAj(t) (3.5)

ηi(t+ 1) =
N∑

j=1

ωij

t∑

d=0

kd
mh{xj(t− d)} = kmηi(t) +

N∑

j=1

ωijxj(t) (3.6)

ξi(t+ 1) = −α
t∑

d=0

kd
rg{xi(t− d)}− θi = krξ(t)− αxi(t)− θi(1− kr) (3.7)

xi(t+ 1) = f [ζi(t+ 1) + ηi(t+ 1) + ξi(t+ 1)] (3.8)

3.4 動的想起
カオスニューラルネットワークの特徴の一つに、動的想起があげられる。想起とは、

ネットワークが記憶したパターンを出力する現象のことを言い、動的想起とは、出力が

収束せず、記憶したパターンを含む様々なパターンを出力する現象である。いくらかの

パターンを学習させたカオスニューラルネットワークを外部から入力を与えずに動作さ

せ続けると、ネットワークは学習したパターンの中からいくつかのパターンを動的に想

起する。カオスニューラルネットワークが動的想起する原因に、カオスニューロンに含

まれる不応性が挙げられている。
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第4章 カオスニューラルネットワークの多層化
カオスニューラルネットワークを多層化したモデルとして Figure 4.1のようなものが

ある。このモデルは江本らによって提唱されたモデルであり、入力層、海馬層、連合野

層の 3層からなるモデルである。層と層を繋いでいる矢印は層に入力を与えていること

を表しており、層内の矢印は相互結合していることを表している。このモデルは以下の

現象を発現可能としたものである。6)

• 逐次記憶

• メタ記憶

• 自由想起性

• 中期記憶による長期記憶の形成

• H.M.の臨床例に対応する現象

• エピソード記憶や意味記憶

このモデルのニューロンの状態は次の式で与えられる。

xca
i (t+ 1) = f [

t∑

d=0

kd
sA

ca
j (t− d)

+
t∑

d=0

kd
f

N∑

j=1

ωca
ij x

ca
j (t− d) (4.1)

−α
t∑

d=0

kd
rx

ca
i (t− d)− θ]

Aca
i (t) = s[xip

i (t)] (4.2)

s(uip) =

⎧
⎪⎪⎨

⎪⎪⎩

8.75 if u > 0.5

1.25 else

(4.3)

また、このモデルの連合野モジュールのニューロン状態は次の式で与えられる。
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xcx
i (t+ 1) = f [

t∑

d=0

kd
sA

cx
j (t− d)

+
t∑

d=0

kd
f

N∑

j=1

ωcx
ij x

cx
j (t− d) (4.4)

−α
t∑

d=0

kd
rx

cx
i (t− d)− θ]

Acx
i (t) = s[xip

i (t), x
cx
i ] (4.5)

s(uip, ucx) =

⎧
⎪⎪⎨

⎪⎪⎩

8.75 if uip > 0.5 or ucx > 0.5

1.25 else

ca、cx、ipはそれぞれ、海馬モジュール、連合野モジュール、入力層を示すインデッ

クスである。このモデルは式 (4.6)、式 (4.7)の条件を満たすとき、式 (4.8)に基づいて学

習を行う。

similarity(t− 2) ̸= N (4.6)

similarity(t− 1) = similarity(t) = N (4.7)

∆ωij = β(2xi(t)− 1)(2xj(t− 1)− 1) (4.8)
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Figure 4.1 Multilayer chaotic neural network modeled by Emoto et al.6)
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第5章 学習
5.1 学習法の分類
生物の神経系において脳は過去の経験を記憶として蓄え、これを活用して処理を行う。

さらに、自己の動作をより適切なものへと変化させていく。このように自身の構造をよ

り適切な状態に変化させる事を学習と呼ぶ。

脳は多数のニューロンからなるネットワークによって構成されているため、脳の特性

の変化とはニューロン間の相互結合の強さを変換させる事で実現する。

このような脳の仕組みをプログラムとして実現させる。ニューラルネットワークでの学

習は、特定のアルゴリズムに基づきニューロン間の伝達係数である結合荷重を変化させ

る事を指す。意味のある学習をするためには、それに応じた何らかの機構が必要である。

学習の指針として、ある入力に対して回路網が出力すべき望ましい出力が外部から与

えられる場合、これを教師信号と呼ぶ。その教師信号の入力によって、問題に最適化さ

れていく教師あり学習と、教師信号を必要としない教師なし学習の 2つに分けられる。

明確な解答が用意される場合には教師あり学習が、データ・クラスタリングには教師な

し学習が用いられる。結果としていずれも次元削減されるため、画像や統計など多次元

量のデータでかつ線形分離不可能な問題に対して、比較的小さい計算量で良好な解を得

られることが多い。

このことから、データ予測やパターン認識をはじめ、様々な分野において応用されて

いる。

5.2 ヘッブ則
ヘッブ則は、アメリカの心理学者Donald Hebbが提唱したニューロン間の結合荷重に

関する仮説である。ニューロンとニューロンが同時に興奮した時、その間の結合荷重を

増大し、片方のニューロンのみが興奮し、もう一方が興奮しない場合は結合荷重を減少

する。この仮説を用いて情報処理においてはニューロン同士の結合荷重を変化させるこ

とで記憶の定着を再現している。1)
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5.3 連想記憶（相関学習）
ニューラルネットワークにおける連想記憶とは、次のようなものである。N 個のニュー

ロンに M 本の入力信号が加えられている Figure 5.1 のようなモデルを考える。

このようなモデルで、入力パターンx = (x1, x2, . . . , xM)T (xj:ニューロン jの入力信号

がとる値)と出力パターン y = (y1, y2, . . . , yN)
T (yi：ニューロン iの出力信号がとる値)の

組が複数個 ((x(1),y(1)), . . . ,(x(P ),y(P )))あって、上記の P 個の入力パターンのうちの 1

つをニューラルネットに入力した時に、対応する出力パターンを出力するように、入出

力パターンを記憶させることを連想記憶という。このことは、対称結合のネットワーク

でいえば、エネルギー関数の極小点が出力パターンになるような結合荷重を作るという

ことになる。この時、ニューラルネットワークが連想記憶を学習する過程を記銘過程と

よぶ。また、ニューラルネットが入力パターンを与えられることにより、なんらかの出

力をすることを想起過程とよぶ。

ニューラルネットにおける連想記憶の特徴として、以下の点が挙げられる。

(1)分散性記憶である。１つの入出力パターンの組の情報は結合荷重全体に分散して記

憶される。また、複数の入出力パターンの組については、分散した情報を重ね合わせて

記憶する。

(2)記憶の取り出し方が並列的である。コンピュータのメモリなどに、直列的に入出力

の組を記憶させておくと、取り出すのにかかる時間は記憶させたパターンの組の数、取

り出そうとしているパターンの組が記憶されている順番などにより異なる。また、もし

取り出そうとしているパターンの組が記憶されていない場合、全てのパターンを探索し

終えるまで、記憶されていないことを知ることはできない。しかし、ニューラルネット

による連想記憶の場合、記憶させたパターンの組の数、取り出すパターンの組、取り出そ

うとしているパターンの組が記憶されているかによらず、かかる時間はほぼ同じである。

(3)誤り訂正能力を持つ。 あいまいな入力パターンから、正しい出力パターンを得る

ことができる。例えば、(x(r), y(r))というパターンの組を記憶しているニューラルネッ

トに対し、x(r)と若干異なるパターンx(r)′を入力した場合でも、ニューラルネットは正

しい出力パターン y(r)を出力する。これは、ニューロンモデルの持つ非線形性が、多少

の誤りの影響なら吸収してくれるためである。

連想記憶のうち、記銘する入力パターンと出力パターンが一致している連想記憶のこ

とを自己相関記憶、異なっている記憶のことを相互相関記憶という。自己相関記憶を行
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Figure 5.1 Associative memory

なうとき、ネットワークの出力をそのまま入力としてフィードバックする (相互結合型)

ことで、情報が何度もネットワークで処理され、誤り訂正能力を強めることができる。

このときの誤り訂正能力は、Figure 2.6 のエネルギー関数の谷の幅であるということも

できる。 入力パターンの状態が記憶したパターンの位置からずれていても、目的のパ

ターンを極小点とする谷に含まれていれば、そのパターンを出力することができる。た

だし、ニューラルネットワークのエネルギー関数は、記憶させたパターン以外にも 極小

点を多数持つため、目的のパターンと入力パターンが離れ過ぎていると、誤ったパター

ンを出力してしまう。

自己相関記憶において、誤り訂正機能を持つということは次のような意味がある。複

数のパターンを記憶したニューラルネットにおいて、記憶しているパターン x(r)に非常

に良く似たパターン x(r)′ を入力した時、正しいパターン x(r)を出力すれば、x(r)′ から

x(r)を連想したことになる。人間の脳で例えれば、複数の記号を記憶している状態で、形

の崩れた記号を見せられたとき、記憶している記号の中で最も形の似たものを答えるこ

とに当たる。

ニューラルネットワークで自己相関記憶を実現する簡単な方法に、自己相関行列を加

算したものを結合行列とするものがある。これを相関学習法といい、式 (2.5)のような結

合荷重設定法は、まさに相関学習法である。
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5.4 逐次学習
逐次学習法とは、本研究室の浅川氏によって提案されたカオスニューラルに対する学

習方法であり、個々のニューロンが自身の内部状態により結合荷重を変化させるかどう

かの判定をし、追加学習を行う学習方法である。7)逐次学習は式 (3.5)から式 (3.7)で示

したカオスニューロンの内部状態を表す三つの項において式 (5.1)が満たされた時に学習

を行う。

ζi × (ηi + ξi) < 0 (5.1)

この条件式により、相互結合の項と不応性の項の和と外部入力の項との積が負の時に、

積が正になるまで結合荷重を変化することで学習することを表している。

ニューラルネットワークにおける学習とは、一度入力されたパターンが次に入力され

たときに素早く想起できるように結合荷重を変化させることである。結合荷重は相互結

合しているニューロンからの情報の重みであり、相互結合の項のみに影響を与える。相

互結合の項が外部入力の項と同じ符号になるように結合荷重を変化させることにより、

相互結合の項によりネットワークのエネルギーが極小値に向かおうとする作用と、外部

入力によって入力されたパターンに近付こうとする作用が同じように働き、次に同じパ

ターンが入力された時素早く想起できるようになる。 また、式 (5.1)が成立し、結合荷

重が変化しなくなっても、しばらく時間が経つと相互結合の項と反対の符合を持つ不応

性の項が大きくなってくる。それにより、不応性の項が相互結合の項より大きくなると、

学習の条件式が成立ち、相互結合の項が不応性の項の大きさを越えるように再び学習が

始まる。これを繰り返すことによりネットワークは学習を進めていく。式 (5.1) が成り立

つとヘッブの原理に従って結合荷重を変化させる。i番目のニューロンの j番目のニュー

ロンからの出力に掛かる結合荷重wijの変化は式 (5.2)で表される。

wnew
ij =

⎧
⎪⎪⎨

⎪⎪⎩

wold
ij +∆w [ξi(t) ∗ xj(t− 1) > 0]

wold
ij −∆w [ξi(t) ∗ xj(t− 1) ≤ 0]

(5.2)

式 (5.2)を繰り返し、ネットワークの結合荷重を少しずつ変化させることで、入力パター

ンを少しずつ学習していく。この学習法では、個々のニューロンが独自に学習を行うの
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で相関学習に見られた結合荷重の対称性は見られなくなる。また、学習条件が成立した

時の結合荷重の変化量がホップフィールドネットワークにおける結合荷重の変化量に比

べ少ないという特徴がある。この特徴により、結合荷重は相関学習での結合荷重に比べ

取り得る値の数が多くなる。
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第6章 実験
6.1 実験目的
本研究室では、カオスニューラルネットワークを用いた逐次学習について研究を行っ

てきた。研究が進むにつれ、逐次学習に適したパラメータが少しずつ明らかになってき

た。本研究では、1と −1の二値のパターンを用いて学習を行い、入力した学習パター

ンと想起できたパターン数が一致した時を「学習成功パターン」と呼ぶ。学習する際に

用いる二値のパターン 1:−1の比率が 49:51のパターンで学習させると、学習パターンが

増えるにつれ、いずれ学習が失敗することが確認されている。カオスニューラルネット

ワークの二層モデルでは、同じ学習条件で学習を行った場合でも一層目と二層目で想起

できるパターン数に違いが出ることが確認されている。

そこで本研究の目的はカオスニューラルネットワークの二層モデルを用いて、逐次学

習を行い学習に大きくかかわってくる三つの項の動きを確認することである。学習に関

わってくる三つの項とは式 (3.5)から式 (3.7)で述べた外部入力を表す項、ニューロンの

結合を表す項、不応性を表す項の三つである。学習成功パターンの時と学習が失敗した

時の三項の変化を確認し、今後の研究課題の発見や学習率の向上を目指す。

6.2 実験モデル
本研究で用いたカオスニューラルネットワークのモデルを Figure 6.1 に示す。江本ら

のモデルと同様のモデルであるが、入力層から連合野層への入力が海馬層から連合野層

への入力に比べ低く設定されている。相互結合型のネットワークであり、入力層に二値

のパターンを入力して実験を行う。今回の研究で用いたパラメータはTable 6.1の通りで

ある。

6.3 実験1: 学習成功パターン時の三項の挙動
カオスニューラルネットワークの多層モデルでの逐次学習を行った。今回の実験で学

習させたパターンは 1と−1の比率が 49:51で構成される 100個のパターンである。この

パターンを入力とし、逐次学習法を用いてネットワークに学習させた。具体的な学習内

容としては、パターン 1を 100回入力する。その後、パターン 2、パターン 3、パターン

4、パターン 5と 100回ずつ入力する。この一連の入力の流れを 1セットと定め、100セッ
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Figure 6.1 Two layer model of chaotic neural network

Table 6.1 Parameters

Gradient const. of sigmoid function ϵ 0.015

Attenuate const. of mutual connection km 0.1

Attenuate const. of refractoriness kr 0.95

Attenuate const. of input ks 0.95

Refractoriness coefficient α 0.5

Variation of connection weight in Cortex 0.000001

Variation of connection weight in Hippocampus 0.00005

Connection weight of Input-Cortex 0.0006

Connection weight of Hippocampus-Cortex 0.6

Connection weight of Input-Hippocampus 0.6
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トするまで繰り返し合計で 50000回の入力を行う。学習時の海馬層と連合野層の 0番目

の素子に着目し、三項の挙動を確認した。パターンの 0から 99番目の要素はランダムに

1か−1になっている。そのため、どの素子に着目しても同様な結果が得られると仮定し

0番目の素子で実験を行った。1セット目から 100セット目までの海馬層の ξ, η, ζの挙動

を Figure 6.2、Figure 6.3、Figure 6.4に示す。同様に連合野層での ξ, η, ζ をFigure 6.5、

Figure 6.6、 Figure 6.7 に示す。まず、海馬層と連合野層の ξ を比較すると、海馬層は学

習セット数で大きな変化はしていない事が確認できる。しかし、連合野層では学習セッ

ト数が増えていくのにつれ、違うパターンが入力されてから、そのパターンに対応した

変化を示すまでの回数が多くなっている。このような現象が連合野層だけでおきた理由

としては連合野層は海馬層の出力の値を使用して計算されているためと考えられる。海

馬層の ζでも連合野層の ξと同じ現象が起きており、その影響で連合野層の ξにまで影響

を受けている。そもそも、違うパターンが入力されてから、そのパターンに対応した変

化を示すまで入力回数が必要なのは計算する際に一回前の ξを計算式に組み込んでいる

ためである (式 (3.7)参照)。次に、各層の ηを比較してみる。どちらの層も ηは学習セッ

ト数を重ねるごとに絶対値が大きくなっている。しかし、絶対値の増加の仕方は同じで

はなく海馬層では対数的に、連合野層では比例的に増加しているのが確認できる。最後

に各層の ζでは、ξと反転した挙動をしているのを確認できる。ζでも違うパターンを入

力した時にそのパターンに対応した変化を示すまで約 25回ほど入力回数がかかっている

のが確認できる。

6.4 実験2: 学習が失敗したパターン時の三項の挙動
実験 1では学習成功パターン時の三項の挙動を確認した。実験 2では学習が失敗にな

る時の三項の挙動を確認する。具体的には、30個のパターンをそれぞれ 100回ずつ入力

し、これを 100セット行う。すると、各層の学習成功数はTable 6.2 のようになった。海

馬層では 30個すべてのパターンで学習が成功しており、連合野層では 2個のパターンが

学習成功となっている。この時の ξ、ζ は学習成功時の挙動と特に違いは見受けられな

かったが ηでは大きな変化が確認された。海馬層の ηの挙動を Figure 6.8 に示し、連合

野層の ηの挙動をFigure 6.9 に示す。海馬層も連合野層も学習セット数を増やすたびに、

項の絶対値が大きくなっていることが確認できる。しかし、連合野層は絶対値が大きく

なっていても、安定しておらず、正負の反転がしっかりしていない。それに比べ、海馬
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Figure 6.2 ξ of Hippocampus
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Figure 6.3 η of Hippocampus

層では正負の反転がしっかり読み取れる。そのため、学習を成功させるための条件には

ηの絶対値が大きく、正負の反転がしっかりしていることが条件であると言える。

6.5 実験3: 学習回数を減少させた時の三項の挙動
実験 1では 5通りのパターンを 100回ずつ入力し、それを 100セット行うことで学習

が成功していた。実験 2では、学習成功時と失敗時で ξや ζ に違いは見受けられず、学
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Figure 6.4 ζ of Hippocampus
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Figure 6.5 ξ of Cortex

Table 6.2 Number of stored patterns

Number of input patterns 30

Number of stored patterns in Hippocampus 30

Number of stored patterns in Cortex 2
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Figure 6.6 η of Cortex
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Figure 6.7 ζ of Cortex

習の成功と失敗を決めるのは ηが重要であると言えた。そこで、実験 1で ξや ζ は違う

パターンが入力されたときそのパターンに対応した変化を示すまでの入力が 25回ほどか

かっていたことを利用し、学習回数を変化させた時の連合野層の ηの挙動を確認する。

実験 1では 100回であった学習回数を 30回、20回、10回と減らす。その時の ηの挙動

を Figure 6.10、Figure 6.11、Figure 6.12に示す。また、それぞれのパターンごとの誤

出力要素数をTable 6.3、Table 6.4、Table 6.5に示す。学習回数が 30回の時は正負の反
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Figure 6.8 η of Hippocampus for 30 input patterns
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Figure 6.9 η of Cortex for 30 input patterns

転がはっきりしており、正負どちらの時でも絶対値が大きい。表からも 30回の学習では

ほとんどのパターンが学習できており、学習が安定していると言える。学習回数が 20回

の時は値が正負を移動しているのは確認できるものの負の時の絶対値が小さい。そのた

め、一部の要素は想起できているが安定して想起出来ていないのだと捉えられる。学習

回数が 10の時は値が常に正であり、絶対値が常に変動している。入力されている要素が

1,−1,1,1,−1という順番なので、−1より 1の方が入力回数が多い。そのため、値が常に
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Table 6.3 Number of error elements when input period is 30

Pattern No. 1 2 3 4 5

Hippocampus 0 0 0 0 0

Cortex 0 0 20 35 0

Table 6.4 Number of error elements when input period is 20

Pattern No. 1 2 3 4 5

Hippocampus 0 29 25 38 41

Cortex 37 23 31 41 44

Table 6.5 Number of error elements when input period is 10

Pattern No. 1 2 3 4 5

Hippocampus 37 29 25 35 41

Cortex 37 29 25 35 41

正となっているのではないかと考えられる。学習成功数が 30回と 20回で大きく変わった

理由として、違うパターンが入力されてから、そのパターンに対応した変化を示すまで

の回数が関係しているのではないかと考えられる。実験 1より ξや ζでは違うパターン

が入力されてからそのパターンに対応した変化を示すまでの入力回数が 25回ほどかかっ

ていたため、学習回数が 10回や 20回では項が変化する前に次のパターンの学習をして

いることになる。そのため、ηの挙動が安定とならず、学習の失敗に繋がった。結果とし

て、必要な学習をさせるためには、違うパターンが入力されてからそのパターンに対応

した変化を示すまでの入力回数以上の学習回数を行うことが必要であると言える。
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Figure 6.10 Cortex η when input period is 30
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Figure 6.11 Cortex η when input period is 20
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Figure 6.12 Cortex η when input period is 10.
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第7章 結論
本研究では、多層カオスニューラルネットワークにおける逐次学習を行った。逐次学

習には外部入力を表す項 (ξ)、ニューロン結合を表す項 (η)、不応性を表す項 (ζ)が重要

となっている。そのため逐次学習途中に三項の挙動を確認し比較を行った。

実験 1より、海馬層の ξは常に入力に応じて変化をしていたことが確認できた。しか

し、連合野層の ξは海馬層からの入力を受けている関係で、違うパターンが入力されて

からそのパターンに対応した変化を示すまで何回か入力をしなければいけなかった。ま

た、実験 2では学習成功時と学習失敗時の違いが発見できた。それは、ニューロン結合

を表す項 ηが大きく関係しており、どちらの層も学習を重ねるごとに絶対値が大きくな

るが、学習が失敗する時は、正負の反転がしっかり行えていなかった。実験 3では、学

習を成功させるためには、ζ が違うパターンが入力されてから、そのパターンに対応し

た変化を示すまでの回数以上の学習回数が必要だということが発見できた。また、その

学習回数以下だと、ηの項は常に入力が多い方の符号になるという現象が発見できた。

今回の研究では、多層カオスニューラルネットワークに直接役に立つ内容を発見する

ことができなかったが、以上に述べた現象が発見できた。今後、今回の実験で発見でき

た現象を利用し、学習率の向上や多層カオスニューラルネットワークの新たな道を見つ

けていきたい。
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