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１． はじめに 

 学習システムとして知られるニューラルネッ

トワーク(以下 NN)は理論、応用共に盛んに研究

されている[1][2]。その中でリカレントニュー

ラルネットワーク(以下 RNN)は、内部状態を保持

する構造を持つことから、システムの故障診断

[3]、自然言語理解[4]など動的システムの学習

という課題に用いられる。また、RNN の学習によ

り有限状態機械(FSM)を模倣する試みもあるが、

RNN と FSM の初期状態を一致させて学習を始める

必要がある。そこで、本研究では出力の自己相

関関数を規範として、初期状態を知ることなし

に RNN を学習することにより FSM の模倣を試み

た。 
 

２． 有限状態機械(FSM) 

２－１ FSM 

対象とする FSMΑは、入力 I、出力 O、状態 S、
出力則 fと状態遷移則 gにより定義される。出力

則 f は、時刻ｔの入力信号 iｔと状態信号 sｔに対

し、時刻 t の出力信号 oｔを対応させ、状態遷移

則 g は、時刻 t の入力信号 iｔと状態信号 sｔに対

し時刻 t+1 の状態信号 sｔ+1 を対応させる。ここ

では簡単のために I、O、S を{0,1}のバイナリ信

号の集合とし、出力則 f に AND、状態遷移則 g 
に NAND を用いた(表 1、式 1)。 
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２－２ FSM 出力の自己相関値  

2-1 で示した FSM の出力の自己相関関数を理論

的に算出した。時刻ｔの入力信号 iｔ、出力信号

oｔ、状態信号 sｔが１である確率をそれぞれ、

Pi(t)、Po(t) 、Ps(t)とすると、式(1)は式(2)、

式(3)のように表現できる。 
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また、自己相関関数は、式(4)で定義される。 
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定常性を仮定して状態の定常確率を求め、こ

れを用いてそれぞれのτに関する自己相関値を

計算した。表 2 に Pi(t)=1/2 の場合の自己相関関

数値 Rfsm(τ)を示す。 
 

表２ 自己相関関数値 Rfsm(τ) 

τ 0 1 2 3 4 5 6 7 

Rfsm(τ) 0.333 
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(注) Pi(t)=1/2、出力則 AND 
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(b)(a) 図 1 RNN モデル 

 

３． ニューラルネットワーク(NN)の学習 
状態(st) 

３－１ RNN モデル 

 RNN(図１(a))を出力の自己相関関数が FSM と

同じになるように学習させる。第二層のニュー

ロンの出力関数にシグモイド関数を用い、第一

層の出力関数は線形関数とした。第一層の 2 番

目のニューロンの入力は常に-1 とした。学習ア
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ック処理を展開したものである。各層間の結合

荷重は同じ値である。各層は左端から順に時刻 t、
t+1、t+2、…を表し、自己相関関数の学習に必

要な数の層を持つ。各層のニューロンについて

上端から識別番号 iを付す。時刻 tでの i 番目の

ニューロンの入力を xt
i、出力を yt

i とし、ｊ番

目のニューロンからｋ番目のニューロンへの結

合荷重はｗjk と表す。ここで、i∈{1,2,3,4,5}、

j∈{1,2,3,4}、k∈{3,4,5}である。3’、4’は、内

部状態を表すニューロン 3、4 の 1 時刻前を表す。 
 
 

３－２ 学習アルゴリズム 

モデル図１(b)について時刻 t では i=5、それ

以外の層では i=3,4,5 でのニューロンについて、

出力関数 f(x)を式(6)に示すシグモイド関数であ

る。評価関数 Eを式(7)とし学習を行う。 
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ty は t時間での RNN の出力とする。 

RNN の重みベクトル W は誤差逆伝播

り更新し、以下の式に示す。 
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ここで、ηは学習率であり、0.01 とし

内部状態の初期値としては、理論計

めた定常確率 Ps を与える。E が充分小

まで、学習用ランダム入力系列の識別

として、以下の手順を繰り返して学習
 

Step 0: wjk をランダムに[0,1]で設定し

する。 

Step 1: t=a とし、xt
3=xt

4=Ps とする。

Step 2: xt
1に確率 1/2 で itを加え, yt

る。tに１を加える。 

Step 3: T+1 回 Step 2 を繰り返し、式

Eを計算する。 

Step 4: 誤差逆伝播法を用いて結合荷重

新する。 

Step 5: a に１を加え、Step 1 にもどる
 

 

４． 結果と考察 

学習時と同様に確率 1/2 でバイナリ入力を加

えてテストし、RNN の内部状態 yt
3、yt

4 を観察し

た。図 2 について横軸は yt
3 、縦軸は yt

4 を表す。

同じ入力を与えた FSM の内部状態と RNN の内部

状態に対応するそれぞれの値を対応づけ、FSM の

状態 s=0 に対応する RNN の状態を○、s=1 のそれ

を□で表示している。2500 ステップの中から

250 個のデータを定期的に 50 個ずつ取り出した

値で、破線のように 2 つの領域に分割されてい

ることが観察できた。これより、RNN モデルが

NAND 遷移を持つ FSM の状態遷移を内部構造とし

て保有したので、有限状態機械が模倣できたこ

とが判る。図 3 はテスト系列の一部を取り出し

状態遷移を線で示したものである。 

 

 

 

 
0.95

0.952

0.954

0.956

ン
( 

i=
4
 )

0.95

0.952

0.954

0.956

ン
( 

i=
2
)

(

ττ

ττ

+

−= ∑

tnn

T

fsmnn

yR

RRE

)(

)()( 2
2
1 )
 …(7)
…(6) 
法[5]によ

 …(8) 

}
)(tW

yt

∂
∂

τ

 

…(9) 

た。 

算から求

さくなる

番号を a

を行った。 

、a=0 と
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(7)により

wjk を更

。 
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図２ 内部状態ニューロン出力   図３ 内部状態ニューロン出力遷移 

    

５． まとめ 

 論理型有限状態機械のニューラルネットワー

クモデルによる模倣学習について、自己相関関

数を規範として学習し状態遷移則を獲得できる

ことを示した。今後、有限状態機械の出力値に

ついても検討したい。 
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