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Abstract: We think that ”inspiration” or ”discovery” is essential property to realize thinking, and emerges as

chaotic itinerary between non-fixed point flow-type attractors in which states transition autonomously and rationally.

The Chaotic itinerancy can be observed when fixed-point attractors are embedded in a chaotic neural network in

which refractoriness is introduced in each neuron, and the way how the network produces chaotic dynamics must

deeply influences the maintenance of chaoticity. In this paper, we observed that the difference in Lyapunov exponent

during supervised learning depending on whether refractoriness was introduced in each neuron or not. The results

show that when refractoriness is introduced, chaos after learning is stronger in a wider range of initial weight scale.

When the initial strength of chaos is the same, the hidden outputs take values in unsaturated zone more often due

to the smaller weights, and that could lead to the faster learning.

1 まえがき
本研究室では、人間による脳の理解に基づいて人工知
能を設計するのではなく、ニューラルネット (NN)と強化
学習の組み合わせによって、脳が持つさまざまな働きを
人工知能に自律的に獲得させる、という研究を行ってい
る [1]。これまで、NN＋強化学習によって簡単な記憶や
予測の機能の創発が確認されているが [2][3]、高次機能で
ある思考に相当する機能の創発は未だ確認できていない。
また本研究室では、このような機能は合理的な状態遷
移を伴うアトラクタ（以下、フロー型アトラクタと呼ぶ）
によるものと考えており、その創発のためには、NNへの
カオスの導入が有効であると考えている [1]。その理由は
大きく３つある。1つ目は「内部ダイナミクスによる探索
が可能となるから」である。カオスダイナミクスはそれ
自身が不規則な状態遷移をしており、少しでも状態が異
なれば、カオスが持つ初期値鋭敏性により全く違う状態
へと変化するため、探索が可能になる。2つ目は「学習が
容易になる可能性があるから」である。カオスを導入し
ないリカレント NNでは状態遷移を「作る」必要がある
が、カオス NNでは、自身が予め持つ不規則な状態遷移
を合理的なものに「変える」だけでよいので、学習が容
易になると考えている。
そして 3つ目は「あるアトラクタへの収束後でも別の
アトラクタへ遷移できる可能性があるから」である。本研
究室では、「思考」に相当する機能の創発には、合理的な
フロー型アトラクタのダイナミクスだけでなく、「ひらめ
き」や「発見」のような創造性を実現するために、形成さ
れたこれらの複数のフロー型アトラクタの間を不規則に
遷移することが必要であると考えている。カオス NNに
状態遷移を伴わない固定点アトラクタを埋め込むと、カ
オス的遍歴と呼ばれるアトラクタ間の不規則な遷移が起
きることが知られている [4]。そこで、フロー型アトラク
タ間でもカオス的遍歴が起これば、「ひらめき」や「発見」

に相当する機能の創発につながると期待している。本研
究では、この 3つ目に注目する。
しかしながら現段階では、カオス NNを用いた強化学
習アルゴリズムは確立されておらず、加えて、この強化
学習アルゴリズムによる、フロー型アトラクタの形成も
観察できていない。そこで本研究では、まずはカオスNN

に教師あり学習によって記憶が必要なタスクを学習させ、
そのときのNNの挙動について詳しく調べることとした。
カオス NNを構築するには一般的に、相互に結合され
たリカレント NNを用いるが、その結合重み値を大きな
乱数にする方法と、それに加えてさらに、各ニューロンに
不応性を導入する方法がある。前者の場合、学習による
固定点アトラクタの形成は確認できたが、カオス的遍歴
は観察できず、カオス性の低下が見られた [5]。また、フ
ロー型アトラクタとして振動子を埋め込んだが、やはり
カオス的遍歴は観察されなかった [6]。一方、ニューロン
に不応性を導入した場合、前述のように埋め込んだ固定
点アトラクタ間のカオス的遍歴が観察される。これらの
ことから、相互結合重み値を大きくするだけでは、学習
によってその重み値自身が変化するため、カオス性を維
持することは難しいが、不応性を各ニューロンに導入す
ることで、カオス性の維持が容易になると考えた。
そこで本研究では、不応性を導入したニューロンによっ
てカオスダイナミクスを発現させるカオス NNに、記憶
が必要で簡単なタスクとして、入出力に時間差をもうけ
た EX-ORを教師あり学習させ、不応性の有無による学
習前後の重み値とカオス性の関係の違い、および、両者
の学習時の違いを観察した。

2 カオスニューラルネットワークとその学習
本研究では、不応性を導入した動的なニューロンを相
互結合した中間層と静的なニューロンによる出力層によっ
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Fig. 1: A chaotic neuron model with refractoriness.

て構成される 3層のカオス NNを使用した。不応性を導
入したニューロンモデルを Fig. 1に示す。
このニューロンモデルは、時刻 t における、m 個の
外部入力 xt = (x1,t, · · · , xm,t)

T を受け取る ξ 項、同
層の n 個のニューロンからのリカレント入力 yt−∆t =

(y1,t−∆t, · · · , yn,t−∆t)
T を受け取る η 項、実際の生物ニ

ューロンの性質をもとに導入された不応性を担う ζ 項に
より構成される。
各項の内部状態 uβ

j,t（β = ξ, η, ζ）は式 (1)～式 (3)に
よって求められる。ここで、τ は時定数、wγ

j,i（γ = ξ, η）
は各項の i番目の入力に対する重み値、αは不応性のス
ケーリングパラメータ、κ は不応期のスケーリングパラ
メータである。∆tは本論文では 1とした。

uξ
j,t =

(
1− ∆t

τ

)
uξ
j,t−∆t +

∆t

τ

N∑
i=1

wξ
j,i · xi,t (1)

uη
j,t =

(
1− ∆t

τ

)
uη
j,t−∆t +

∆t

τ

N∑
i=1

wη
j,i · yi,t−∆t(2)

uζ
j,t =

(
1− ∆t

κτ

)
uζ
j,t−∆t −

∆t

κτ
α yj,t−∆t (3)

ニューロンの内部状態 uj,t は式 (4)によって各項の内
部状態 uβ

j,tの和として求められ、出力 yj,tは式 (5)によっ
て非線形変換を行うことで求められる。ここで、gは活性
化関数のゲインである。

uj,t = uξ
j,t + uη

j,t + uζ
j,t (4)

yj,t = f(g · uj,t)

=
1

1 + exp(−g · uj,t)
(5)

カオスNNの学習には、不応性項の影響を除いた、簡易
的な BPTT(Back Propagation Through Time)法を用い
た。式 (6)のように、教師信号 T と出力層の出力 o

(o)
j,t で二

乗誤差Eが定義される。ここで、N (o)は出力層のニュー
ロン数である。

Et′ =

N(o)∑
j=1

1

2
(Tj,t − o

(o)
j,t )

2 (6)

出力層の誤差信号 δ
(o)
j,t は式 (7)によって、重み値の更新

量∆w
(o)
j,i は式 (8)によって求められる。ここで、ηは学習

係数である。

δ
(o)
j,t = (Tj,t − o

(o)
j,t ) · f

′(u
(o)
j,t ) (7)

∆w
(o)
j,i = η · δ(o)j,t · o(h)i,t (8)

教師信号が与えられる時刻 t′ における中間層の誤差信号
δ
(h)
j,t′ は式 (9)によって、それ以外の時刻 tにおける中間層
の誤差信号 δ

(h)
j,t は式 (10)によって求められる。ここで、

N (h) は中間層のニューロン数である。

δ
(h)
j,t′ =

N(o)∑
k=1

δ
(o)
k,t′ · w

(o)
k,j

 · f ′(u
(h)
j,t′) (9)

δ
(h)
j,t =

∆t

τ

N(h)∑
k=1

δ
(h)
k,t+∆t · w

η
k,j

 · f ′(u
(h)
j,t )

+

(
1− ∆t

τ

)
δ
(h)
j,t+∆t (10)

入力層との結合およびフィードバック部の結合の重み値
の更新量∆wξ

j,i,t、∆wη
j,i,tはそれぞれ式 (11)、(12)によっ

て求められる。ηξ, ηη は、それぞれの学習係数である。

∆wξ
j,i,t = ηξ · δ(h)j,t · ∆t

τ
· o(in)i,t (11)

∆wη
j,i,t = ηη · δ(h)j,t · ∆t

τ
· o(h)i,t−∆t (12)

3 学習シミュレーション
3.1 学習タスクとネットワークの構成パラメータ

学習タスクは入出力に時間差をもうけた EX-ORとし
た。学習を簡単にするため、入力は−1, 1とし、アトラク
タの形成を促進するため、個々の入力に [−0.2, 0.2]の一
様乱数によるノイズを付与した。入力パターンと教師信
号を Table 1に、入力信号および教師信号の入力タイミ
ングを Fig. 2に示す。
また、タスクの学習中はカオス性の強さを示す指標で
あるリアプノフ指数を観察した。リアプノフ指数が正と
なればカオス性があることを示す。本シミュレーションで
は、入力が入った時刻 t = 0における中間層ニューロンの
内部状態 u0に、0.001の大きさに正規化した乱数を加え
て、T = 20ステップネットワークを回し、乱数を加えた
ものと加えなかったものの距離 dtからリアプノフ指数を
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Table 1: Input Pattern and Teaching Signals.

Input

Pattern

Input Signals Teaching

Signalinput 1 input 2

0 −1 −1 0.1

1 −1 1 0.9

2 1 1 0.1

3 1 −1 0.9

Fig. 2: Timing of Input and Output.

求めた。これを乱数系列 P = 10個において、式 (13)の
ように計算した。

λ =
1

T · P

P∑
p=1

T∑
t=1

ln
dp,t+1

dp,t
(13)

本シミュレーションのパラメータ設定を Table 2に示
す。中間層の初期のフィードバック重み値W η は、スペ
クトル半径が Scale倍となるように乱数で設定した。

Table 2: Parameters.

Name Value

Episode 3000

Gain of Sigmoid Function 2

τ 1.25

Number of Neurons

in Hidden Layer
100

Learning Rate

Output 0.1

Hidden(ξ) 0.3

Hidden(η) 0.01

Initial Weight

Output [−0.3, 0.3]

Hidden(ξ) [−0.3, 0.3]

Hidden(η) Varied Scale

Parameters

for Refractoriness

α 3

κ 8

3.2 シミュレーション結果

まず、中間層のフィードバック部の重み値スケールを
1.0～20.0の範囲で変化させたときの、不応性の有無によ
るリアプノフ指数の変化について、Fig. 3は学習前、Fig. 4
は学習後の結果を示す。それぞれ乱数系列 10個の平均を
とった結果である。
Fig. 3より、同じ重み値スケールにおいて、全体的に不
応性ありの方が学習前のリアプノフ指数が高い値を示し

Fig. 3: Comparison of Lyapunov Exponent (before learn-
ing). The dots indicate the scales used in Fig. 5-8.

Fig. 4: Comparison of Lyapunov Exponent (after learning).

ていることがわかる。また、不応性ありの場合は、重み
値スケールが 5.0あたりでカオス性を示し始めているこ
とがわかる。重み値のスケール 5.0と、ゲイン 2のシグ
モイド関数の微分値がとりうる最大値 0.5をかけると 2.5

と大きいが、動的ニューロンを用いていること、微分値
が実際には 0.5より小さいためと考えられる。
また、Fig. 4を見ると、重み値スケールが大きいとき
は学習後のリアプノフ指数がいずれも大きく下がってい
るが、カオス性を有するリアプノフ指数が 0 より大きい
ところを見ると、不応性ありの場合の方がリアプノフ指
数が大きく、また、リアプノフ指数が 0 を超えている範
囲も不応性がある時の方が広いことがわかる。
次に、学習前のリアプノフ指数を揃えた状態での学習
中の様子を比較するために，不応性ありで重み値スケー
ルを 8.0、不応性なしで重み値スケールを 12.5とした場
合の学習の様子の例を示す。Fig. 5に学習による出力の
変化を示す。不応性ありの場合の方が学習が早く，不応
性がない場合は学習が不安定で収束が遅くなっているこ
とがわかる。このことは、他の乱数系列の場合にも同様
の傾向が見られた。学習中のリアプノフ指数の比較結果
を Fig. 6に示す。学習初期のリアプノフ指数はほぼ等し
いものの、不応性なしの場合は，学習するにしたがって、
リアプノフ指数が大きく減少しているのに対し、不応性
ありの場合は大きな減少は見られない。
さらに、中間層ニューロンの出力の時間変化を、パター
ン 0の場合を例に、不応性ありの場合を Fig. 7に、不応
性なしの場合を Fig. 8に、それぞれ学習前と学習後の場
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(a) without refractoriness
(Non-REF:
W η Scale=12.5)

(b) with refractoriness
(REF:
W η Scale=8.0)

Fig. 5: Comparison of output change during learning.

Fig. 6: Comparison of Lyapunov Exponent during learning.

合を並べて示す。中間層ニューロンは、学習後の中間層→
出力層の結合重み値が大きい順に 5つをピックアップし
た。いずれの場合も、学習前と学習後を比較しても、あま
り大きな違いは見られない。また、不応性なしの場合は、
シグモイド関数の飽和領域である 0 や 1 に近い値を出力
する傾向がある一方、不応性ありの場合は、中間的な値
を出力する傾向があることがわかる。これは、同じカオ
スの強さを実現するためには、不応性なしの場合にはよ
り大きな重み値に設定する必要があったためと考えられ
る。また、中間層ニューロンの値が中間的な値を取らず
に 0や 1に大きく変動するために、Fig. 5のように学習
が不安定になって遅くなったのではないかと考えられる。

4 あとがき
不応性を導入したニューロンを導入した場合としない
場合のカオス NNを用いて、記憶を必要とするタスクの
教師あり学習を行なった。その結果、同じカオスの強さを
実現するためには、不応性ありの方が重み値スケールが
小さくてすみ、それが、学習の安定につながると考えら
れる。また、学習後は、不応性ありの場合の方がより大
きなリアプノフ指数を実現でき、さらに、リアプノフ指
数が 0より大きくなる初期重み値の範囲も広かった。こ
のことから、学習後のカオス性を維持するためには不応
性を導入したニューロンを用いる方が良いと考えられる。
今後は、本来の目的である、学習によって形成された
アトラクタ間のカオス的遍歴が見られるかどうかを確認
していきたい。

(a) Before learning (b) After learning

Fig. 7: Comparison of hidden outputs.
(Non-REF: W η Scale=12.5, pattern=0)

(a) Before learning (b) After learning

Fig. 8: Comparison of hidden outputs.
(REF: W η Scale=8.0, pattern=0)
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