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Abstract: We propose that a recurrent neural network learns to generate chaotic internal dynamics autonomously

by ”sensitivity adjustment learning” that is a local learning method also we propose. In this learning, an index

named ”sensitivity”, which is the magnitude of gradient vector with respect to the input, is introduced in each

neuron, and its weights are updated to increase the index. We confirmed that by the learning, a flat network

with 100 neurons firstly generated periodicel oscillation, and then generated chaotic dynamics. In a fully-connected

network, sometimes the fluctuation range of the neuron outputs dropped or raised suddenly, while it did not in a

partially-connected network.

1 はじめに
本研究室では外界の情報をリ カレント ネッ ト を含むニ

ューラルネッ ト に直接入力し 、 状態評価と行動を強化学
習で行う End-to-End強化学習によって、 必要な機能を
ネッ ト ワーク内部に創発することを提唱してきた。 そし
て、 これまでこの手法で認識や記憶、 予測といった機能
の創発を確認してきた [1][2][3]。 また、 Google DeepMind

が ATARIのゲーム戦略獲得で、 同様のアプローチによ
り人間を超える性能を示して注目されたが [4]、 これもこ
の手法の有用性を示していると言える。
現在は、 人間が持つ典型的な高次機能である思考の創
発に向けた研究を行っている。 思考という機能について、
本研究室ではネッ ト ワーク内部のダイナミ クスが、 ⌈時
間の経過とともに外部入力がなく ても状態が次々と意味
のある形で移り 変わる、 つまり 自律的かつ合理的な多段
階状態遷移 ⌋ を持つ必要があると考えた。 しかし 、 この
多段階の状態遷移を通常のリ カレント ネッ ト を使った強
化学習で作り 出すことは困難であった。 そこでアプロー
チを変え、 不規則ではあるが自律的な状態遷移を行う カ
オスニューラルネッ ト を導入した。 そして、 このカオス
ダイナミ クスにより 探索を行い、 それを学習によって意
味のある状態遷移に移行させることで、 思考と呼べるよ
う なダイナミ クスに成長するという仮説を立てた [5]。
先行研究では、 リ カレント ネット のリ カレント 部の、 ラ
ンダムに設定された重み値のスケールを大きく すること
で、 カオス性を持たせたカオスニューラルネッ ト を用い
て強化学習を行った。 その際、 内部のカオス性が強すぎる
と強化学習そのものが上手く いかず、 逆に弱すぎても学
習に必要な探索が十分にできないこと 、 また、 学習を続
ける過程で内部のカオス性が弱まっていく ことが確認さ
れた [6]。 加えて、 そもそもハード ウェア化されたニュー
ロンが、 乱数発生器なしでどうやってランダムな重み値

を生成してカオスダイナミ クスを得るのかという疑問点
もあった。 これらを踏まえ、 上記の強化学習を行う上で
は、 ニューラルネッ ト が自律的にカオスダイナミ クスを
生成 ·調整する仕組みが必要と考えた。
以上より 、 本研究では自律的なカオスダイナミ クスの
生成と維持に向けて、 リ カレント ニューラルネッ ト に対
し 、 まずは強化学習と切り 離し 、 学習によって自律的に
カオスダイナミ クスを生成する方法の構築を主目的とし
た。 その上で、 ⌈各ニューロン入力の微小変化に対する
出力の変化量の割合の最大値 ⌋をニューロンにおける ”感
度”と定義し、 これを大きく することでカオスの特徴であ
る初期値鋭敏性を強く することを考えた。 本論文では、
この値が大きく なるよう に重み値を学習させる、 という
新たな学習方法 ⌈感度調整学習 ⌋ を提案し 、 それによっ
てリ カレント ネッ ト が自律的にカオスダイナミ クスを生
成するよう になったことを報告する。

2 研究方法
本研究では層構造のないフラッ ト な相互結合型のネッ
ト ワークを考える。 各ニューロンの出力 oは

uj,t =
N
∑

i=1

wj,i · oi,t−1 (1)

oj,t = f(uj,t) = tanh(uj,t) (2)

と計算する。 ここで、 uはニューロンの内部状態、 w は
重み値、 N はニューロン数を表し、 jは当該ニューロン、
iは入力側のニューロンの番号を表し 、 tは時刻である。
なお、 外部からの入力及びバイアスはない。 また、 活性
化関数 f(u) として tanh を使用した。
ここで、 各ニューロンのローカルな重み値の学習にお
ける ”感度”を次式 (3) に示す。 本研究ではこの”感度”の
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式を各ニューロンが持つ評価関数 Vj,t とした。

Vj,t = |∇ot−1
oj,t| =

√

√

√

√

N
∑

i=1

(

∂oj ,t
∂oi,t−1

)2

= f ′(uj ,t)|wj | (3)

なお、 式中の |wj |は重み値ベクト ルの大きさで、

|wj | =

√

√

√

√

N
∑

i=1

w2
j,i (4)

である。
この感度を上昇させるように重み値を、 最急上昇法 (山
登り法)で以下の式 (5)のように更新する。 ただし、 式中
の ηは学習係数である。

∆wj,i = η
∂Vj,t

∂wj,i

= η
∂f ′(uj,t)|wj |

∂wj,i

= η

wj,if
′(uj,t) +

∂f ′(uj,t)

∂wj,i

|wj |
2

|wj |
(5)

本研究は活性化関数として f(uj,t) = tanh(uj,t)を使用し
ており 、 このことを念頭に (5)式を変形すると 、

∆wj,i = η
(1− o2)

(

wj,i − 2oj,toi,t−1|wj |
2
)

|wj |
(6)

となる。 本論文ではこの式を各重み値の学習に使用した。

3 シミュレーショ ン
3.1 方法
層構造のないフラット な 100ニューロンの相互結合ネッ
ト ワークを用意し、 外部から入力は入れず、 (6)式による
重み値学習のみで、 カオスダイナミ クスが生成されるか
を確認する。 なお、 本来は外界のノ イズ等による学習の
進展が期待できるが、 ノ イズなしでは出力が 0に収束し
て学習が進まない。 そこで今回は、 100 ステップに１ 回
の間隔で 300,000ステップまでの間、 全ニューロンの内
部状態にト リ ガとしての微小な乱数を付与した。
シミ ュレーショ ン後の内部ダイナミ クスのカオス性の
有無やその推移を 、 リ アプノ フ指数や出力、 評価関数、
重み値の各データから確認する。 ここで、 カオス性の強
さを見る指標として使用するリ アプノ フ指数 λの算出の
式を次式 (7)に示す。

λ =
1

τ

τ
∑

t=1

ln
dt+1

dt
(7)

dt : 時刻 tでの２ 軌道間の距離

τ : 計測したステップ数

調査時の各ニューロンの内部状態に、 大きさが 0.001の
摂動としての乱数を入れるパターンと入れないパターン
を用意する。 そして、 それぞれネット ワークを τ = 10ス
テップ回し 、 両者の距離の変化を (7)式から算出して初
期値鋭敏性を確認した。
その他、 本学習で使用した各パラメータを Table 1に
示す。 なお、 ここでは初期重み値を微小な乱数で決めて
いるが、 本学習はニューロン間で何らかの非対称性があ
れば乱数を使わなく ても学習できると考えている。

Table 1: Parameters

名前 設定値

ニューロン数 100

試行ステップ数 1,000,000

初期重み値の値域 [-0.1,0.1]

重み値の学習率η 0.00001　
乱数付与の値域 [-0.1,0.1]　

3.2 シミュレーショ ン結果
次の Fig.1(a)∼(f)に出力変化の特徴を捉えた各段階で
の、 1∼10個目のニューロン出力、 Fig.2に 1000ステップ
ごとに算出したリ アプノ フ指数、 Fig.3に全ニューロン出
力の絶対値の平均 ·最大、 Fig.4に全ニューロンの評価関
数の平均、 Fig.5に全重み値の平均 (濃い紫の線) と標準
偏差 (上下の幅)の学習による変化を示す。
学習初期、 Fig.1∼4の (a)の部分をみると、 ト リ ガ乱数
を入れてもすぐに出力は収束し 、 リ アプノ フ指数の値か
らも、 出力は非カオスであることが確認できる。 その後、
リ アプノ フ指数が正に近づき (Fig.2(b))、 評価関数も増
加する過程で (Fig.4(b))、 出力は周期的な出力に変化し
た (Fig.1(b))。 そこから周期的な状態のまま 、 出力の大
きさは急激に増加するよう になる (Fig.3(b)∼(c))。 そし
て、 リ アプノ フ指数がほぼ 0 または正に変わるところで
出力は非周期に変わり (Fig.1(c))、 出力がカオティックに
なったことがわかる (Fig.2(c))。 なお、 このときの評価関
数の平均も、 入力と出力の変化量が同じとされる１ に近
い値となった (Fig.4(c))。
一方で、 その後しばら く すると 、 出力の大きさや評
価関数、 リ アプノ フ指数は増減を繰り 返すよう になった
(Fig.1∼4の (e)∼(f))。 出力の増減自体の原因は不明だが、
評価関数の増減については、 出力の増減により 評価関数
内の f ′(u)の値が同様に増減して起こっていると考えら
れる。 また、 ニューロン出力が飽和すると感度が下がる
ことから 、 重み値の上昇はどこかで止まると期待してい
たが、 Fig.5より 、 重み値は期待に反し全体として大きく
なり 続け、 出力も飽和領域の値を取ることが多く なって
いることがわかる (Fig.1、 3(f))。
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(a) 0step

(b) 37,050step

(c) 50,000step

(d) 200,000step

(e) 500,000step

(f) 999,970step

Fig 1: Characterristic variation of 10 neurons’ outputs at
during learning

Fig 2: Change of Lyapnov exponent during learning

Fig 3: Change of mean and maximum absolute outputs
value during learning

Fig 4: Change of value function during learning

Fig 5: Change of mean and standard deviation of weights
during learning
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次に、 リ ザバネッ ト などの大規模なリ カレント ネッ ト
ではニューロン間の結合を疎にすることが多いことから、
ネッ ト ワーク結合を全結合から疎結合に変更した場合の
学習を行った。 以下の Fig.6∼8に例として結合割合を半
分の 50%の疎結合にした場合の全出力の絶対値平均 ·最
大および評価関数、 リ アプノ フ指数の各種結果を示す。
これらの結果より 、 疎結合に変更した場合でもカオス
ダイナミ クスを生成できていることが確認できる。 また、
結合したニューロン数が半分で、 学習係数は同じである
にもかかわらず、 学習初期の出力の大きさの急激な増加
のタイミ ングが全結合時とあまり 変わらなかった。 これ
は、 学習初期において各ニューロンの重み値の大きさの増
加が全結合時より も上がっているためである。 これは (6)

式の分母が小さく なることによるものと考えられ、 入力
数の増減による影響を緩和する効果があると考えられる。
また、 50%の疎結合の場合では、 前述の全結合時の結果
で見られた出力や評価関数の急激な増減が見られなかっ
た。 このことについて調査した結果、 約 87%の結合割合
以下にすることで、 この現象が起こらなく なることを確
認した。

Fig 6: Change of mean and Maximum absolute outputs
value during learning (connection rate:50%)

Fig 7: Change of Value function during learning
(connection rate:50%)

Fig 8: Change of Lyapnov exponent during learning
(connection rate:50%)

4 結論
本研究では、 各ニューロンに”感度”という基準を導入
し、 それを増加させるように個々に学習を行う ”感度調整
学習”を提案した。 そして、 この学習によってフラット な
100 ニューロンの相互結合ネッ ト ワークにおいて、 ネッ
ト ワーク内にカオスダイナミ クスが生成されることを確
認した。 一方で、 学習を通じて重み値が増大し続ける、
出力の急激な増減が見られる、 といった現象も見られた。
ネッ ト ワーク構造を一定の結合割合以下の疎結合にした
場合、 出力の急激な増減は見られなかった。
今後は、 前述の急激な出力の増減の原因を探るととも
に、 この学習法を強化学習に導入していきたい。 また、
⌈各ニューロンの”感度”による、 ネッ ト ワークのカオス
性の調整 ⌋、 ⌈乱数でない初期重み値による学習 ⌋ の確認
を行っていきたいと考えている。
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