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  Abst ra ct :  One  of  the  a uth or s  has  pr op osed a  s i mple  l e arnin g a l gor i th m for  re cur rent  neura l  
n e tworks ,  whi ch re qui res  comp uta t i on a l  cos t  an d memor y cap a ci t y i n  a  pra ct i ca l  or der  O(n 2) [1 ].  T he  
a l gor i th m was  for mula t ed  in  th e  cont i nu ous  t ime d omain,  a nd i t  wa s  sh own th a t  a  seq uent i a l  NAND 
pr oble m was  su ccess ful l y l ear ned b y the  a l gor i th m.  In  th i s  pap er ,  t he  aut h ors  name the  l ea rnin g 
“ Pra ct i ca l  Re cur re nt  Lear nin g ( PRL)” ,  a nd the  l e arnin g a l gor i t h m i s  s impl i fi ed  a nd con ver t ed  in  th e  
d i s cre t e  t ime  d omai n for  s i mpl i ci t y.  It  i s  sh own t ha t  se que nt i a l  3 -bi t  par i t y pr obl em as  n on  
l in ear l y-s epara ble  pr oble m can b e  l earn ed b y P RL e ven th ou gh the  l earni n g per for man ce  i s  oft en  
in fer i or  t o  BPT T t ha t  i s  one  of t he  mos t  p opular  l earni n g a l gor i t hms  for  re cur r ent  neura l  ne t wor ks .  
F ur ther more ,  the  out put  of ea ch ne ur on i s  obser ved in  th e  l earni n g pr ocess  an d the  ch ara cter  of PRL 
i s  s h own.  
 

1. まえがき  

我々は日常生活において、あることがらを短期間だ

け覚えておかなければならないことが多い。たとえば、

繰り上がりのある暗算問題を解く場合などもその一つ

の例である。繰り上がった数字を覚えておかなければ

正解に達することはできない。このように、人間は現

在の情報のみを使って認識や行動しているのではなく、

過去の情報を記憶しておき、それらを利用している場

合が多い。ロボット等においても同様に、適切な行動

を行わせるためには、現在の情報だけではなく過去の

情報の考慮が重要であると考えられる。 
一方、ニューラルネットで、過去の必要な情報を記

憶させるためにはネット内にリカレント構造が必要と

なる。このリカレントネットワーク(RNN) を学習させ
るための学習アルゴリズムとして BPTT (Back 
Propagation Through Time)[2] や  RTRL (Real Time 
Recurrent Learning)[3] といった学習則が提案されてき
た。しかし、この二つの学習アルゴリズムは「計算量」

と計算のために必要とされる「メモリ量」の点に、問

題がある。 
BPTT 学習法では過去のニューラルネットの状態を

記憶し、時間をさかのぼって学習しなければならい上、

さかのぼる時間が大きくなればなるほど、ニューラル

ネット数を n , 時間区間を Tとした時に計算量のオー
ダーが O(Tn2)やメモリ量のオーダーが O(nT)と多くな
るという問題がある。一方、RTRL 学習法は時間をさ
かのぼる必要はなく、リアルタイムで学習すること可

能であるが、計算に必要なメモリのオーダーが O(n3)、

計算量のオーダーが O(n4)と非常に大きくなるので大
規模なネットワークに対して実用的ではない。 
これに対して、筆者らの一人は、時間をさかのぼっ

て学習する必要がなく、かつメモリ量と計算量とも

O(n2)ですむような実用的リカレント学習  (Practical 
Recurrent Learning, PRL) 法というアルゴリズムを提案
し、連続時間上で定式化した[1]。しかしながら、この
方法では時間がずれて入力が入るシーケンシャル

EXOR 問題を学習することができなかった。本論文で
は、解析を容易にするため、学習を簡素化するととも

に、連続時間での PRL学習法を離散時間での学習アル
ゴリズムに変換し、学習性能を観察したので報告する。 

 
2.   PRL 学習法 
2.1  リカレントニューラルネットの構造 
本研究ではリカレントニューラルネットとして、一

般的によく用いられる Elman ネットを用いる。Elman
ネットは Fig.1に示すような、階層構造ニューラルネッ
トに中間層から中間層へのフィードバック結合を加え

たものである。 
 
 
 
 
 

 

Fig.1 Elman-type recurrent neural network 
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2.2 連続時間の PRL学習法[1] 
始めに、[1]で提案された連続時間の実用的リカレン

ト学習(PRL)法の学習アルゴリズムの要点を述べる。
PRL 法でも通常の BP 法と同様に誤差信号δをネット
ワーク内に逆伝播させる。過去にさかのぼらないで学

習を行うために、各結合部に過去の入力信号の情報を

保持する変数を設け、それを使って結合重み値の更新

を行う。しかし、過去のすべての時間の情報を保持せ

ず、以下の 3つの情報を保持する。 
A) 現在および近い過去の入力信号の情報 
B) 結合先ニューロンへの入力の中で、最近変化し

た入力信号の情報 
C) 結合先ニューロンの出力値が最近変化した時

の入力信号の情報 
ここで、三つの情報に対応する変数 p(t)、q(t)、r(t)
を導入して、適切な初期重み値を与えた後、次式のよ

うに計算する。 
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ここで、xi：結合先ニューロンの入力、xj：結合先ニュ

ーロンの出力、τj：時定数、Sj：結合先への総和入力、

f(Sj):シグモイド関数である。そして、たとえば三つの
変数を用いて、重み値を 

  )()()()()( ttrtqtptdw jjijijiji  (4) 

と更新する。ここで、ηは学習係数である。 
この中で、特に重要な変数とされている rji(t)は、Fig.2

の例のように、出力 xj(t)に変化がない限り過去の入力
xi(t)を保持し続けることができ、時間をさかのぼらずに
計算を行うために重要な役割を果たすと考えられる。 
 

 

 

 
 

Fig.2 The example of the variable rji(t) transition. 
 

2.3  離散時間の PRL学習法 
 前に述べた連続時間の PRL学習法を離散時間に変換
したものを示す。また、文献[1]ではニューロンの出力
関数は特殊なものを用いているが、簡単のため、本研

究では出力関数は-0.5から0.5の値域をもつ通常のシグ
モイド関数とする。 
学習の方法は BP法と同様に誤差を逆伝播させ、その

伝播した誤差を用いてニューロン間の結合を更新する。

出力層の伝播誤差 δk
(3)を 
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と計算する。ここで、E：誤差信号、Tr：教師信号であ
る。重み値の更新は 
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と通常の BP法の場合と同様にする。ここで、 
wkj

(3): j番目の中間層ニューロンと k番目の出力層ニュ
ーロンとの重み値。 
中間層ニューロンの伝播誤差 δj

(2)は以下の式にした

がって出力層ニューロンの δｋ
(3)から計算する。 

k
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ここでは、通常の BP法と違い、入出力の微分係数 f ’(x)
を掛けていないが、これは変数 rji(t)を式(8)で計算する
際に、入力を取り込む時の f ’(S)を含めて計算している
からである。そして、出力 xj(t)が変化した時の入力 xi(t)
を rji(t)として保持するように、変数 rji(t)を次のように
計算する。 

)()(')()(1)1()( )2()2()2()2( txtSftxtxtrtr jjijjiji  

     (8) 
ここで、 )1()()( txtxtx jjj である。これを用いて

入力層-中間層の重み値の更新を、 
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と計算する。 
 
3.   シーケンシャル 3-bit パリティ問題のシミュレー

ション 
3.1  タスクの設定 
 本論文では離散時間の PRL 法と BPTT 法を用いて、
シーケンシャル 3-bitパリティ問題を学習させた。 

3-bitパリティ問題は 3 つの 2値入力の中に入力値 1
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が偶数個あれば教師信号が-0.4 になり、奇数個あれば
教師信号が 0.4 になる。このタスクは EXOR 問題と比
較して入力数が多くなることで、多くの情報を保持し

なければならないのでより難しいと考えられる。 
入力パターンのシーケンスを Table 1に示す。入力 1

は学習開始を判別するための信号で t=0 の時に常に 1
が入力される。ランダムに選んだ 0または 1の値を t=5
の時には入力 2に、t=10の時には入力 3に、t=15の時
には入力 4 に入力する。それ以外の場合の入力は常に
0 である。また、入力 2 から 4 の中の 1 の個数より求
めた教師信号を t=20の時に与えた。 

 
Table 1 Timing of inputs and the training signal of one pattern. 

Time,t 0 0~4 5 6~14 15 16~20 20 
Input1 1 0 0 0 0 0 
Input2 0 0 0,1 0 0 0 
Input3 0 0 0 0 0,1 0 

training 
signal is 

given 
 
ニューラルネットの構造は、Fig.1に示すように層数

を 3 とし、入力層ニューロン数を 4、中間層ニューロ
ン数を 20、出力層ニューロン数を 1とした。ニューラ
ルネット内の初期重み値に関しては、BPTT法で伝播さ
れた誤差が発散したり、0 に近い値になってしまわな
いように、シグモイド関数の微分値の最大が 0.25とな
ることを考慮し、セルフフィードバックの重み値を 4.0、
それ以外のフィードバックの重み値を 0.0 とした。ま
た、入力層と中間層との重み値を 0から 1 までの乱数
とし、中間層と出力層との重み値を 0 とした。また、
PRL法では t=0の時、すべて変数 r を 0 にリセットし
た。 
 
3.2 シミュレーション結果 

BPTT法と PRL法をそれぞれについて、シーケンシ
ャル 3-bitパリティ問題を学習させた時のフィードバッ
ク部の学習係数を変化させた時の学習成功率と学習成

功までの平均繰り返し回数を Table 2 に示す。100回続
けて二乗誤差が 10-3以下の値であることを、学習成功

の条件とした。ただし、試行回数の制限は 20万試行で
ある。 

Table 2 をみると、PRL学習では時間をさかのぼって
学習することはしないにもかかわらず、この問題をあ

る程度学習ができることがわかる。連続時間では、

EXOR すら学習することができなかった。それは連続
時間のため教師信号の時間波形を与えており、ある特

定の時刻のみに教師信号の値を与える今回の問題に比

べ、学習が難しくなっていたことが原因ではないかと 

Table 2 The comparison result of learning success rate and 

average number of iterations. 
Learning 

success rate 
(/100times) 

Average number of 
iterations 

Learning 
rate 

Learning 
rate for 

feedback 
connections PRL BPTT PRL BPTT 

0.001 75 100 133003 17494 

0.003 81 100 119909 11393 

0.01 62 100 107270 7929 

0.03 26 96 119020 7710 

   1 

0.1 30 1 108248 6033 

   
考えている。しかし、PRL法は BPTT学習法より、学
習が非常に遅かった。そこで、その理由を調べるため、

両者の学習の状況を観察した。 
始めに、Fig.3に PRL法と BPTT法の学習開始直後(約

1000試行学習後)の出力層の出力を示す。ここで、比較
するために、両者の重み値の初期値とパターン提示順

序を PRLとBPTTの場合で同じにした。Fig.3を見ると、
両者の場合では入力 2の値が 1である時(図中の○をつ
けたところなど)、出力層の出力の変化に大きな違いが
あるという現象が見られた。 
その出力の変化の違いを調べるため、パターン P5の

t=5 の時の中間層から出力層への重み値と中間層ニュ
ーロンの出力をそれぞれ Fig.4, Fig.5に示す。Fig.4を見
ると、PRL の場合では、hidden20 と出力層の出力との
重み値が正であるがBPTTの場合では負になっており、
PRL の場合は入力 2 が入る時に負に出力をしている
hidden20が抑制をかけていると考えられる。 
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Fig.3  The transition of output in PRL and BPTT method. 
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Fig.4 Connection weight from hidden neuron to output 
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Fig.5 Output of hidden neurons when t=5 
 

次に、Fig.6 に input1,2,3,4 と hidden20 との重み値の
時間変化を示す。PRL の場合では重み値の変化が非常
に小さいことがわかった（特に input2の場合）。 
そこで、重み値の変化に影響を与える変数 r の値の

変化を観察した。すべての入力が 1になるパターン P7
での変数 r の時間変化を Fig.7 に示す。Fig.7 をみると
変数 r の値は期待通り、各入力のところで値がちゃん
と変化し、他の入力が入ると多少減少するもののその

値を t=20まで保っていることがわかった。しかしなが
ら、変数 r の値が全体的に非常に小さく、特に入力 2
に対する rの値が小さいことがわかる。 
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Fig.6 Connection weight from input 1,2,3,4 to hidden20. 

その理由としては、t=0で変数 rをリセットしている
こと、初期重み値があまり大きくなってないこと、∆xi

が小さいことが考えられる。特に、r20,2は他の入力に対

する rと比較して小さいが、初期重み値が小さいため、
入力 2が入った時の hidden20の∆xiが小さいこと、さら

に、t=20 になるまでに他の入力が入ることで r の値が
小さくなっていることが原因として考えられる。初期

重み値が小さいと学習が進まないのは変数 r の限界と
考えられるので、今後さらに解析し、改善していきた

い。 
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Fig.7  The value of variable r from input 1,2,3,4 to hidden 20 
in the case of PRL. 

 
4. あとがき 
  PRL 学習法を離散時間に定式化することによって、
PRL学習法で3-bitのパリティ問題をある程度学習でき
ることを確認した。しかしながら、学習時間の面で PRL
の学習性能は BPTT に大きく劣っていることがわかっ
た。そして両者の重み値の時間変化に大きい違いがあ

ることがわかった。PRL 法の性能を改善するために、
より多くの実験と解析が必要である。 
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