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短期記憶を用いたシンプルリカレントネットワークによる
カオス時系列の短期予測

菊 地 進 一† 中 西 正 和†

決定論的カオスの短期予測という概念は，実世界の時系列データに対する工学的なアプローチの幅
を広げた．そのような時系列の非線形予測手法の 1つとして Elmanのリカレントニューラルネット
ワークがある．筆者らは，この構造の入力に過去の履歴を直接与えることで，学習が高速化される
ことを確認している．ただし，これまでは周期的なデータに対する適用であったため，過去の履歴が
重要であった．本研究は，カオス的なデータに対しても，提案手法が有効であることを示すものであ
る．学習アルゴリズムにはクロスエントロピー法を用いる．本論文では，カオス時系列の例として，
Hénon写像，Lorenz方程式，はしかの患者数，母音のゆらぎの 4つを扱う．これらの実験により，
従来の Elmanの手法と比較して，予測誤差（テストデータに対する出力自乗誤差）を変化させずに，
学習が数倍から 100倍程度まで高速化された．さらに，数ステップ先の予測においては，バッファの
効果により，予測精度が向上することが確認された．

Short-term Forecasting of Chaotic Time Series by
Simple Recurrent Network with Short-term Memory

Shinichi Kikuchi† and Masakazu Nakanishi†

The concept of short-term forecasting of deterministic chaos makes an impact on the engi-
neering science for real-world time series. Elman’s recurrent neural network is such a nonlinear
forecasting method. Recently, we have proposed a structure which uses directly past histories
in Elman’s network. It is shown that learning is accelerated using the structure. Data in the
previous work is periodic, so past histories are important for learning time series. In this work,
it is shown that the structure is also useful for chaotic data. Moreover, we employ the cross
entropy method for fast learning. In this paper, Hénon map, Lorenz equation, the number
of measles and fluctuation of Japanese vowel are treated as examples of chaotic time series.
Using our method, it is shown that learning speed attains about 100 times faster without
making generalization error worse compared with Elman’s method. Moreover, generalization
ability of multi-step forecasting is improved by introducing the buffer.

1. は じ め に

決定論的カオス時系列の短期予測という概念は，複

雑な様相を呈する実世界の時系列に対しても，工学的

アプローチが有効であるという新たなカオス工学の分

野を開いた．

歴史的には，これらの時系列には統計的手法である

ARMAモデル1)などが用いられ，複雑な要素は確率

的なノイズが重畳されているものであるとされてき

た．ところが，近年，決定論的カオスを意識した，よ

り精度の高い非線形予測手法が提案されるようになっ

てきた．
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カオス時系列の短期予測の手法としては，局所的に

多項式をあてはめる方法2)，動径基底関数（RBF）を

用いる方法3)，シンプレクス投影法4)，テセレーション

法5)，ウェーブレットを用いる方法6)，KM2O-Lagevin

方程式を用いる方法7)，ARMAモデルを非線形に拡

張した NARMAXモデルによる方法8)，改良 Lorenz

法9)，ニューラルネットワークを用いる方法10)∼19)な

ど種々の方法が提案されている．

局所近似法2)は，アトラクタ上のある点の将来の値

をその近傍点の推移をもとに近似するため，近傍点の

数が少ないと精度が低下する．そのために，データの

点数を多く必要とするという欠点がある．Sugihara

ら4)は，実世界のデータを扱う際には，限られたデー

タ数しか得られない場合があることを主張し，実問題

であるはしかの患者数予測において，267点という少
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ないデータ数から時系列予測を行っている．また，カ

オス時系列の長期予測不可能性を利用して，非線形予

測手法により，ホワイトノイズと決定論的カオスとを

区別できることを示している4)．さらに最近，近傍点

の数にロバストな局所近似法の予測精度向上法も提案

されている20)．また，ウェーブレットを用いた手法6)

は，比較的長期予測に強いという特長がある21)．

中でも，ニューラルネットワークは，最もよく研究

されている分野の 1つであり22)，任意の写像を近似

できることが保証されている23),24)ために，そこで得

られた新たな見解がカオス時系列に対してどのように

働くのかを調べるのは非常に重要なことである．

しかし，従来のニューラルネットワークを用いた時

系列の研究ではカオス時系列を意識した研究というも

のは少なかった．また，カオス工学の研究でも，ニュー

ラルネットワークの研究で得られた最新の知見を応用

していこうとするものが少なかった．実際，そのほと

んどが時間的なパターンを空間的なパターンに変換し

て問題を解くバッファモデルや TDNNを用いた手法

である10)∼17)．バッファモデルは入力の履歴の保持に

制限があり，与えられた視野の外はまったく考慮して

いないことから，時系列予測のモデルとしては不十分

であるという指摘がなされている25)．

ただし，カオス時系列の学習においては，バッファモ

デルを利用する理由もある．観測された時系列から時

間遅れ座標系を用いると，元の力学系のアトラクタを

再構成することができるという埋め込みの定理26),27)

がある．適切な長さのバッファを用いた場合，バッファ

モデルではこの埋め込みの定理が成立すると考えられ

る11),16)．このため，古典的なバッファモデルが多用

されてきたのではないかと考えられる．

そこで，本研究では，最近，筆者らの提案したリカレ

ントニューラルネットワークである短期記憶を用いた

シンプルリカレントネットワーク（Simple Recurrent

Network with Short-term Memory, SRNSM）28),29)

の適用を試みる．これまでの研究28),29)では，周期的

なデータに対する適用であったため，確かに過去の入

力が重要であった．しかし，データの特殊性を利用し

た手法ではないため，データの周期性には依存しない

と考えられる．そこで，本研究では，カオス時系列の

学習に対しても提案手法が有効な手法であることを示

す．すなわち，本研究の目的は従来法のカオス時系列

に対する効果的な適用にある．

SRNSMは Elmanのネットワーク30)の入力に，数

時刻分の過去の履歴を直接与えるネットワークである．

このネットワークを用いることにより，予測誤差（テ

ストデータに対する出力自乗誤差）を変化させずに，

Elmanの手法と比較して，学習時間が短くなる，収束

率が向上するなどの有効性が示されている28),29)．こ

こで，Elmanのネットワークは，その構造と学習アル

ゴリズムが簡単であるうえに，学習能力が比較的高い

ことから，言語学習30)，オートマトンの学習31)，音声

認識32)，メロディーの認識33)など，いろいろな分野

に応用されている手法である．また，有限状態機械と

等価な計算能力を持つということも示されている34)．

SRNSMはこれらの利点を保存したまま，学習速度や

収束率を上げる手法である．Elmanのネットワークと

違い，SRNSMにはバッファが存在するために，埋め

込みの定理が直接的に成立すると考えられる．また，

SRNSMは context層を持っているので，文脈情報の

保持能力があり，バッファモデルでは学習できないよ

うな短いバッファでも学習が可能である．この点にお

いて，SRNSMはバッファモデルとは異なる．

SRNSMでは学習アルゴリズムとして，従来の誤差

逆伝搬学習ではなく，誤差逆伝搬学習の高速化手法の

1つであるクロスエントロピー法35),36)を用いる．ク

ロスエントロピー法は，従来，静的な問題に適用され

ていた手法であり，時系列の学習の問題において，あ

まり用いられてこなかった．本研究では，SRNSMに

対しても，クロスエントロピー法を用いることができ

る点に注目し，学習アルゴリズムとして採用する．

カオス時系列の学習に際し，これらを用いると，

Elmanの手法と比較して，予測誤差を変化させずに，

学習速度を数倍から 100倍程度まで高速化することが

可能であることを示す．さらに数ステップ先の予測で

は，バッファの導入により，予測精度が向上することを

示す．本論文では，カオス時系列の例として，Hénon

写像，Lorenz方程式，はしかの患者数，母音のゆら

ぎの問題を取り扱っている．

以下，本論文では，2章で本研究において用いる構

造である SRNSM，3章で本研究において用いる学習

アルゴリズムであるクロスエントロピー法について概

説し，4章から 7章で計算機シミュレーションにより

本手法の有効性を示し，8章で考察を行い，9章でま

とめを述べる．

2. 短期記憶を用いたシンプルリカレントネッ
トワーク

Elman の手法では，学習時間が比較的長く，収束

率も十分なわけではない．そこで，筆者らは，入力に

バッファを持たせた図 1 のような短期記憶を用いた

シンプルリカレントネットワーク（Simple Recurrent
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図 1 短期記憶を用いたシンプルリカレントネットワーク
Fig. 1 Simple Recurrent Network with Short-term

Memory (SRNSM).

Network with Short-term Memory, SRNSM）を提

案した28),29)．この構造により，時間的に近いデータに

対する学習が明確になり，学習速度が向上する．実際

に，非常にシンプルな改良であるにもかかわらず，周

期的な時系列に対して，予測誤差を変化させずに，学

習が数十倍も高速化されることが示されている28),29)．

3. クロスエントロピー法

本研究では，学習速度と収束率の向上のために，ク

ロスエントロピー法35),36)を用いる．クロスエントロ

ピー法では，誤差評価関数として，通常の平均出力自

乗誤差項ではなく，次の評価関数 C を用いる．

C = −
∑

i

{ti ln oi + (1 − ti) ln(1 − oi)} (1)

ここで，oi は出力ユニット i の出力値，ti はその目

標出力値である．リンク重みの更新には，この評価関

数 C をリンク重みで偏微分した値を用いる．これに

より，逆伝搬誤差量の計算において，ロジスティック

関数の微分の項が打ち消され，実際の誤差が逆伝搬さ

れるため，実際の誤差のみに依存したリンク重みの修

正が行われ，学習が高速化されると同時に収束率も改

善される28),29)．

4. ノイズを付加されたHénon写像列

以下，4章から 7章では，コンピュータシミュレー

ションによる実験結果を示す．順に，4章を実験 1，5

章を実験 2，6章を実験 3，7章を実験 4と呼ぶことに

する．

問題の設定は，ある時刻 tの値を入力とし，次の時刻

t+1 の値を出力として学習するものとする．SRNSM

では，入力としてバッファを持たせるので，バッファの

長さを lとすると，入力に x(t), x(t−1), x(t−2), · · · ,
x(t− l +1)を与えると考えればよい．また，比較対象

として，Elmanのネットワークだけでなく，バッファ

モデルと NARMAリカレントネットワーク38)を取り

扱う．NARMAリカレントネットワークは ARMAモ

デルの非線形への拡張であり，それをニューラルネット

ワークで実現したものである．ここで，バッファモデル

の入力は SRNSMと同じである．NARMAリカレント

ネットワークの入力は x(t), x(t−1), · · ·, x(t−p+1),

ê(t), ê(t−1), · · ·, ê(t−q+1)である．ここで，ê(t)は，

x̂(t)を時刻 tの予測値とすると，ê(t) = x(t)− x̂(t)で

表される時刻 tでの誤差である．これを NARMA(p, q)

と表す．NARMA リカレントネットワークでは，出

力ユニットに線形ユニットを用いている．

本章では，簡単な差分方程式により表されるカオス

時系列の例として，次式の Hénon写像37)により生成

された時系列 x(t) にノイズ ε(t) を付加した時系列

x′(t) を取り扱う．

x(t) = 1 − ax(t − 1)2 + bx(t − 2) (2)

x′(t) = x(t) + ε(t) (3)

本研究では，a = 1.4，b = 0.3，x(0) = 0.046，x(1) =

−1.04を用いた．ノイズには観測誤差として知られる

正規乱数を用いた．ε(t) は平均 0，分散 0.12 の正規

乱数列である．本実験では，学習用データに 200点，

テスト用データに 200点を用いた．すなわち，本章は

少ないデータによる学習例である．

表 1に，バッファの長さを変化させたときの誤差逆

伝搬学習（BP）とクロスエントロピー法（CE）の学

習回数を示す．また，以降，本論文では，汎化能力の

基準として，0から 1に正規化されたテストデータに

対する平均出力自乗誤差（予測誤差と呼ぶ）とテスト

データに対する実測値と予測値の間の相関係数の 2つ

の評価基準を用いる．ここで，l = 1 で BPの欄が，

従来の Elmanの手法である．また，表 2に，バッファ

モデルのバッファの長さ lを変化させたときの結果を，

表 3 に，NARMA(p, q)モデルの p と q を変化させ

たときの結果を示す．

各パラメータの値は，学習係数 η = 0.01，慣性係

数 α = 0.9 とした．学習回数は平均出力自乗誤差が

0.0040になるまでの 100回の試行の平均エポック数

である．収束しなかったものは平均の計算から除外し

た．ここでは，200回を 1エポック，学習打ち切り回

数を 50000エポックとした．“—”は収束しなかった

ことを示す．特に明記していないものに関しては，収

束率は 100%である．

隠れユニット数については，リンク重みに学習内容

が記憶されることを考慮し，モデルではなくリンク

数で差が生じないように，すべての構造で，リンク数

がほぼ同じになるように設定した．Elmanのネット

ワークの隠れユニット数が 30 個（リンク数 960 本）

である．
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表 1 実験 1における SRNSMの結果
Table 1 Results using SRNSM in Exp. 1.

l
学習回数 予測誤差 相関係数

BP CE BP CE BP CE

1 8524 3428 0.0029 0.0031 0.971 0.968

2 7658 2707 0.0027 0.0029 0.973 0.971

3 6745 2536 0.0030 0.0031 0.971 0.969

4 6445 1246 0.0035 0.0033 0.967 0.967

5 6417 2727 0.0036 0.0039 0.967 0.965

表 2 実験 1におけるバッファモデルの結果
Table 2 Results using buffer model in Exp. 1.

l 学習回数 予測誤差 相関係数
4 — — —

5 39669 0.0038 0.961

6 22645 0.0042 0.955

7 25168 0.0049 0.950

8 22765 0.0054 0.945

表 3 実験 1におけるNARMAリカレントネットワークの結果
Table 3 Results using NARMA recurrent network in

Exp. 1.

p q 学習回数 予測誤差 相関係数 収束率
1 4 — — — 0%

2 4 29882 0.0039 0.960 86%

3 4 5523 0.0038 0.962 97%

5 4 3890 0.0038 0.963 100%

7 4 1594 0.0037 0.961 100%

9 4 1439 0.0046 0.950 100%

7 4 1594 0.0037 0.961 100%

7 6 1655 0.0041 0.957 100%

7 8 1449 0.0043 0.954 100%

この値を基準として，各構造で隠れユニット数を調

節したものを用意した．たとえば，l = 3 の SRNSM

では，隠れユニット数を 29個にすることによって，リ

ンク数が 957本の構造で実験している．同様にして，

バッファの長さ l により，リンク数が Elmanのネッ

トワークの 960本に最も近くなるように，隠れユニッ

ト数を計算し，リンク数一定の条件を満たすようにし

ている．

また，バッファモデルにおいても同様で，l = 5の構

造ならば，隠れユニット数を 160個にすることによっ

て，リンク数が 960本の構造で実験している．l = 11

ならば，隠れユニット数は 80個である．NARMAリカ

レントネットワークにおいても同様で，p = 5，q = 2

の構造ならば，隠れユニット数を 120 個にすること

によって，リンク数が 960本の構造で実験している．

p = 11，q = 6 ならば，隠れユニット数は 53 個で

ある．

このように，バッファモデルや NARMAリカレン

トネットワークにおいても，入力の長さの変化により，
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図 2 実験 1におけるマルチステップ予測に対する相関係数
Fig. 2 Correlation coefficients for multi-step forecasting

in Exp. 1.
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Fig. 4 Result of learning and forecasting in Exp. 1.

隠れユニット数を調節して，リンク数が 960本に最も

近くなるように，隠れユニット数を計算し，リンク数

一定の条件を満たすようにしている．これらの設定に

より，本実験の構造はすべてほぼ同じリンク数のもと

で実験を行った．すなわち，リンク数の違いからでは

なく，モデルの違いから結果の違いが生じることが期

待される．ここで，リンク数を固定して，モデル間の

違いを議論することに関しては，後の考察の章で述べ

たい．

表 1 より，バッファの概念を導入すると，汎化能力

を低下させずに，学習が高速化されることが分かる．
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具体的には，l = 4 の SRNSMに CEを適用した本手

法の結果と Elmanの手法の結果を比較すると，学習

速度は 6.8倍高速になった．

図 2 に，自らの予測値を次の入力に使用したマル

チステップ予測を行ったときの相関係数の推移を示

す．“Elman”は Elmanの手法の結果，“SRNSM”は

l = 4 のものに CEを適用した結果である．

図 3に，2つの学習曲線を示す．“Elman”は Elman

の手法の結果，“SRNSM”は l = 4 のものに CEを適

用した結果である．

図 4に，l = 4 の SRNSMに CEを適用したときの

学習結果と予測結果をグラフにしたものを示す．実線

が正解で，破線がネットワークの出力である．ちなみ

に，このときの予測誤差は 0.0033，相関係数は 0.967

である．

実験結果に対する総合的な考察に関しては，実験 1

から実験 4での結果を示した後に，考察の章で述べる．

5. Lorenz方程式

本章では，微分方程式により表されるカオス時系列

の例として，次式の Lorenz方程式39)を取り扱う．

dx

dt
= −σx + σy (4)

dy

dt
= −xz + rx − y (5)

dz

dt
= xy − bz (6)

本研究では，σ = 10，b = 8/3，r = 28，x(0) = 10，

y(0) = 20，z(0) = 30 を用い，4次の Runge-Kutta

法により近似した．時間間隔 ∆t は 0.01である．本

実験では，学習用データに 500点，テスト用データに

1000点を用いた．すなわち，データ数は実験 1より

少し多い．

本実験では，特に力学変数の一部のみが観測される

場合を取り扱う．すなわち，得られる離散化時系列の

うち，変数 x(t) のみを使って学習を行う．その結果

から，時間遅れ座標系による埋め込みによりアトラク

タの再構成を行うことを試みる．そのために，テスト

データを少し多めに発生させてある．

表 4に，バッファの長さを変化させたときの学習回

数，予測誤差，相関係数を示す．ここで，l = 1で BP

の欄が，従来の Elmanの手法である．また，表 5に，

バッファモデルのバッファの長さ l を変化させたとき

の結果を，表 6 に，NARMA(p, q)モデルの p と q

を変化させたときの結果を示す．

各パラメータの値は，学習係数 η = 0.01，慣性係

数 α = 0.9 とした．学習回数は平均出力自乗誤差が

表 4 実験 2における SRNSMの結果
Table 4 Results using SRNSM in Exp. 2.

l
学習回数 予測誤差 相関係数

BP CE BP CE BP CE

1 — 3001 — 0.00029 — 0.998

3 842 2002 0.00034 0.00025 0.997 0.999

5 542 118 0.00030 0.00034 0.997 0.998

7 576 52 0.00023 0.00023 0.998 0.998

9 1415 301 0.00022 0.00031 0.998 0.998

表 5 実験 2におけるバッファモデルの結果
Table 5 Results using buffer model in Exp. 2.

l 学習回数 予測誤差 相関係数
1 — — —

3 603 0.00027 0.998

5 220 0.00026 0.999

7 125 0.00019 0.999

9 88 0.00017 0.998

11 197 0.00021 0.998

13 349 0.00023 0.996

表 6 実験 2におけるNARMAリカレントネットワークの結果
Table 6 Results using NARMA recurrent network in

Exp. 2.

p q 学習回数 予測誤差 相関係数 収束率
3 4 — — — 0%

5 4 91 0.00245 0.992 26%

7 4 58 0.00134 0.994 83%

9 4 46 0.00165 0.995 98%

11 4 36 0.00201 0.993 100%

13 4 44 0.00173 0.990 100%

15 4 37 0.00123 0.992 100%

15 4 37 0.00123 0.992 100%

15 6 30 0.00095 0.991 100%

15 8 26 0.00104 0.993 100%

15 10 24 0.00136 0.994 100%

0.00040になるまでの 100回の試行の平均エポック数

である．収束しなかったものは平均の計算から除外し

た．ここでは，500回を 1エポック，学習打ち切り回

数を 10000エポックとした．“—”は収束しなかった

ことを示す．特に明記していないものに関しては，収

束率は 100%である．隠れユニット数の設定について

は，実験 1と同様である．

表 4 より，バッファの概念を導入すると，学習が

高速化されることが分かる．また，適切な長さのバッ

ファでは汎化能力も向上している．また，本実験では

Elmanの手法は収束しなかった．ただし，これをクロ

スエントロピー法で学習させると収束していることか

ら，クロスエントロピー法が収束率を上げる学習法で

あることが確認できる．

図 5に，マルチステップ予測を行ったときの相関係

数の推移を示す．“Elman”は Elmanの手法の結果，
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図 6 実験 2における学習曲線
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Fig. 7 Result of learning and forecasting in Exp. 2.
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図 8 実験 2における時間遅れ座標空間に埋め込まれたアトラクタ
Fig. 8 Attractor embedded to delay coordinate in Exp. 2.

“SRNSM”は l = 7 のものに CEを適用した結果で

ある．

図 6に，2つの学習曲線を示す．“Elman”は Elman

の手法の結果，“SRNSM”は l = 7 のものに CEを適

用した結果である．

図 7に，l = 7の SRNSMに CEを適用したときの

学習結果と予測結果をグラフにしたものを示す．実線

が正解で，破線がネットワークの出力である．ちなみ

に，このときの予測誤差は 0.00023，相関係数は 0.998

である．

図 8 に，図 7 の予測時系列を 3次元位相空間に埋

め込んだときの軌道を示す．3変数すべてを与えない

で，1変数で学習して得られた軌道からでも，きちん

と蝶の形をした Lorenzアトラクタが出現している．

本実験では 1変数のみから学習を行ったが，適切な

埋め込みにより，アトラクタの再構成に成功した．こ

れより，本手法は 1 変数しか観測されないようなシ

ステムのカオス時系列の学習にも有効であることが分

かる．

6. はしかの患者数

本章では，現実的なカオス時系列データの例として，

1928年 1月から 1972年 6月までの New York City

の毎月のはしかの患者数のデータ40)を取り扱う．この

データに関する研究としては，文献 4)，41)，42)など

がある．本実験では，1928年 1月から 1947年 12月

までの値を学習用データ（240点）に，1948年 1月か

ら 1972年 6月までの値を予測用データ（294点）に

用いた．すなわち，少ない実データでの実験例である．

表 7に，バッファの長さを変化させたときの学習回

数，予測誤差，相関係数を示す．ここで，l = 1で BP

の欄が，従来の Elmanの手法である．また，表 8に，

バッファモデルのバッファの長さ l を変化させたとき

の結果を，表 9 に，NARMA(p, q)モデルの p と q

を変化させたときの結果を示す．

各パラメータの値は，学習係数 η = 0.01，慣性係

数 α = 0.9 とした．学習回数は平均出力自乗誤差が

0.0030になるまでの 100回の試行の平均エポック数

である．収束しなかったものは平均の計算から除外し

た．ここでは，240回を 1エポック，学習打ち切り回

数を 50000エポックとした．“—”は収束しなかった

ことを示す．特に明記していないものに関しては，収

束率は 100%である．隠れユニット数の設定について

は，実験 1と同様である．

表 7 より，バッファの概念を導入すると，汎化能力

を低下させずに，学習が高速化されることが分かる．
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表 7 実験 3における SRNSMの結果
Table 7 Results using SRNSM in Exp. 3.

l
学習回数 予測誤差 相関係数

BP CE BP CE BP CE

1 16992 4676 0.0029 0.0029 0.961 0.961

3 6446 1656 0.0029 0.0028 0.966 0.968

5 5968 1372 0.0031 0.0030 0.966 0.968

7 2040 437 0.0031 0.0031 0.966 0.965

9 864 166 0.0029 0.0029 0.971 0.971

11 641 133 0.0028 0.0029 0.971 0.970

13 530 113 0.0027 0.0031 0.965 0.963

15 520 104 0.0031 0.0036 0.963 0.955

表 8 実験 3におけるバッファモデルの結果
Table 8 Results using buffer model in Exp. 3.

l 学習回数 予測誤差 相関係数
1 — — —

3 25103 0.0027 0.965

5 19764 0.0031 0.965

7 5598 0.0030 0.959

9 1936 0.0028 0.963

11 1064 0.0027 0.966

13 677 0.0027 0.963

15 674 0.0030 0.961

表 9 実験 3におけるNARMAリカレントネットワークの結果
Table 9 Results using NARMA recurrent network in

Exp. 3.

p q 学習回数 予測誤差 相関係数
1 2 — — —

3 2 7157 0.0030 0.958

5 2 3640 0.0031 0.959

7 2 2039 0.0039 0.950

9 2 1509 0.0030 0.948

11 2 1370 0.0034 0.961

13 2 677 0.0034 0.961

15 2 470 0.0031 0.954

13 2 677 0.0034 0.961

13 4 676 0.0034 0.968

13 6 605 0.0035 0.970

13 8 545 0.0037 0.973

13 10 434 0.0039 0.966

具体的には，l = 11 の SRNSMに CEを適用した本

手法の結果と Elmanの手法の結果を比較すると，学

習速度は 128倍も高速になった．

図 9に，マルチステップ予測を行ったときの相関係

数の推移を示す．“Elman”は Elmanの手法の結果，

“SRNSM”は l = 11 のものに CEを適用した結果で

ある．

図 10 に，2 つの学習曲線を示す．“Elman” は

Elmanの手法の結果，“SRNSM”は l = 11 のものに

CEを適用した結果である．

図 11 に，l = 11 の SRNSMに CEを適用したと

きの学習結果と予測結果をグラフにしたものを示す．
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図 9 実験 3におけるマルチステップ予測に対する相関係数
Fig. 9 Correlation coefficients for multi-step forecasting

in Exp. 3.
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図 11 実験 3における学習結果と予測結果
Fig. 11 Result of learning and forecasting in Exp. 3.

実線が正解で，破線がネットワークの出力である．ち

なみに，このときの予測誤差は 0.0029，相関係数は

0.970である．

7. 母音のゆらぎ

本章では，もう 1 つの現実的なカオス時系列デー

タの例として，日本語母音のゆらぎにおけるカオスを

取り扱う．日本語の定常な母音は，ほぼ一様な波形が

ピッチ周期ごとに繰り返された時間構造を持っている．

しかし，まったく同じ形の波形が繰り返されているわ

けではなく，その形は時間とともに微妙に変化してい
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る．この母音に含まれるゆらぎが，自然性の高い音声

として聞こえるための条件となることが示されてい

る43)．また，そのゆらぎがカオス的である可能性が示

され，それを積極的に応用しようという動きが出始め

ている44)∼46)．Satoら47)は，LPCフィルタの逆フィ

ルタをかけて得られる残差波形を用いて，そのゆらぎ

をニューラルネットワークで学習できることをいち早

く示している．

本研究では，Satoらの研究47)とは違い，音声波形

そのものを使って波形の学習を行う．音声データには，

サンプリングレート 16 kHz，16ビット量子化により

得られた男性の日本語母音/a/を用いた．そこから，ほ

ぼ定常部分の 1500点（約 0.1秒）のデータを切り出

し，最初の 500点（約 3ピッチ分）を学習用データに，

残りの 1000点（約 6ピッチ分）をテスト用データに

用いた．すなわち，実験 3より，少し多い実データの

例である．

表 10に，バッファの長さを変化させたときの学習

回数，予測誤差，相関係数を示す．ここで，l = 1 で

BPの欄が，従来のElmanの手法である．また，表 11

に，バッファモデルのバッファの長さ l を変化させた

ときの結果を，表 12 に，NARMA(p, q)モデルの p

と q を変化させたときの結果を示す．

各パラメータの値は，学習係数 η = 0.01，慣性係

数 α = 0.9 とした．学習回数は平均出力自乗誤差が

0.00035になるまでの 100回の試行の平均エポック数

である．収束しなかったものは平均の計算から除外し

た．ここでは，500回を 1エポック，学習打ち切り回

数を 50000エポックとした．“—”は収束しなかった

ことを示す．特に明記していないものに関しては，収

束率は 100%である．隠れユニット数の設定について

は，実験 1と同様である．

表 10 より，バッファの概念を導入すると，汎化能

力を低下させずに，学習が高速化されることが分かる．

具体的には，l = 11 の SRNSMに CEを適用した本

手法の結果と Elmanの手法の結果を比較すると，学

習速度は 102倍高速になった．

図 12に，マルチステップ予測を行ったときの相関

係数の推移を示す．“Elman”は Elmanの手法の結果，

“SRNSM”は l = 11 のものに CEを適用した結果で

ある．このグラフより，カオス的特徴である長期予測

不可能性が見られ，本実験でも母音ゆらぎがカオス的

であるという結果を支持する結果が得られた．

図 13 に，2 つの学習曲線を示す．“Elman” は

Elmanの手法の結果，“SRNSM”は l = 11 のものに

CEを適用した結果である．

表 10 実験 4における SRNSMの結果
Table 10 Results using SRNSM in Exp. 4.

l
学習回数 予測誤差 相関係数
BP CE BP CE BP CE

1 25191 5501 0.00042 0.00040 0.988 0.988

3 12606 3253 0.00044 0.00044 0.987 0.987

5 5244 2332 0.00044 0.00044 0.987 0.987

7 1988 922 0.00043 0.00042 0.987 0.988

9 1349 276 0.00042 0.00041 0.988 0.988

11 1178 248 0.00043 0.00042 0.988 0.988

13 1171 264 0.00045 0.00044 0.987 0.988

表 11 実験 4におけるバッファモデルの結果
Table 11 Results using buffer model in Exp. 4.

l 学習回数 予測誤差 相関係数
5 — — —

7 6996 0.00045 0.987

9 3968 0.00044 0.987

11 2231 0.00047 0.986

13 2247 0.00046 0.987

15 2217 0.00047 0.987

表 12 実験 4におけるNARMAリカレントネットワークの結果
Table 12 Results using NARMA recurrent network in

Exp. 4.

p q 学習回数 予測誤差 相関係数
5 2 — — —

7 2 7460 0.00043 0.988

9 2 1416 0.00040 0.989

11 2 1725 0.00043 0.988

13 2 2258 0.00042 0.989

9 2 1416 0.00040 0.989

9 4 991 0.00040 0.989

9 6 890 0.00040 0.989

9 8 829 0.00039 0.989

9 10 631 0.00039 0.989

図 14 に，l = 11 の SRNSMに CEを適用したと

きの学習結果と予測結果をグラフにしたものを示す．

実線が正解で，破線がネットワークの出力である．ち

なみに，このときの予測誤差は 0.00042，相関係数は

0.988である．

データ数が多いので，図 15 に，図 14 の予測時系

列を 3次元位相空間に埋め込んだときの軌道を示す．

これより，ストレンジアトラクタが出現していること

が分かる．ここで，母音ゆらぎの時系列が 3次元位相

空間で埋め込めることは，文献 44)に示されている．

本実験でも，そのことが確認された．

実際の音声合成への応用を考えた場合，波形を学習

できるだけでなく，発話長を自由に変えられるように

なると音声合成として魅力の高い手法となる．これに

は，発話長に合わせて学習できるように，入力層に，

発話の始まりから終わりまでを示すように 0から 1へ
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Fig. 12 Correlation coefficients for multi-step forecasting

in Exp. 4.

0.001

0.01

0.1

0 1000 2000 3000 4000 5000

log(MSE)

0.00035

Epoch

SRNSM
Elman

図 13 実験 4における学習曲線
Fig. 13 Learning curves in Exp. 4.
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図 14 実験 4における学習結果と予測結果
Fig. 14 Result of learning and forecasting in Exp. 4.
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図 15 実験 4における時間遅れ座標空間に埋め込まれたアトラクタ
Fig. 15 Attractor embedded to delay coordinate in

Exp. 4.

と時間変化するようなユニットを設けるなどすると，

本手法を応用できるのではないかと考えている．現在，

これに関しては，研究中である．

8. 考 察

8.1 実 験 結 果

本節では，実験結果について総括する．

実験 2，3，4より，ダイナミクスの学習が難しいほ

ど，SRNSMの高速化能力が非常に機能していること

が分かる．特に，100倍程度も学習が高速化している

にもかかわらず，汎化能力が低下していないという点

は非常に有用な性質であるといえる．

Elmanの手法のほかに，バッファモデルやNARMA

リカレントネットワークの最適な構造と比較しても，

本手法の学習速度と汎化能力は遜色ない．さらに，バッ

ファモデルや NARMAリカレントネットワークでは，

入力の長さにより，収束しないケースがある．それに

対して，SRNSMでは，l = 1 から収束している．こ

れは，時系列学習のモデルとして，重要な性質である．

また，既知のダイナミクスやアトラクタの埋め込み

次元を考えると，その数よりも長いバッファを必要と

している．これより，ダイナミクスやアトラクタの次

元から，最適なバッファ数の関係を推定することが難

しいことが分かる．また，SRNSMとバッファモデル

や NARMAリカレントネットワークとでは，最適な

入力の長さが異なることから，モデルにも依存する数

であることが分かる．最適なバッファ数の決定に関し

ては，まだ試行錯誤を要するといえよう．

相関係数の推移のグラフより，カオス的な特徴であ

る長期予測不可能性，すなわち予測ステップ数の増加

にともなって，相関係数が 0へと変化していく様子が

見られる．しかし，SRNSMはバッファを利用してい

る分，Elmanの手法よりもマルチステップ予測に強い

ことが示されている．

また，学習曲線のグラフより，SRNSMと CEによ

る学習が振動などしない安定した高速化手法であるこ

とが分かる．

8.2 本実験の位置付け

本節では，本実験の持つ意味について考察する．

まず，本実験におけるリンク数固定によるモデル比

較について考える．本実験と同様に，リンク数を固定

して，Elmanのネットワークを含む，10個のリカレ

ントニューラルネットワークの性能比較を行った実験

がある48)．この論文でも，リンク数の固定により，モ

デル間の差が生じるとしている．すでに，このように

認められた研究があり，本論文におけるリンク数固定
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による比較実験もある程度の妥当性が認められると考

えている．

また，リンク数が異なると，学習 1回あたりのCPU

timeが異なってくる．このため，結果として，学習

回数は少なくとも，学習に要する CPU timeは実際

には多くなるという現象が生じることがある．すなわ

ち，1回の学習で複雑な操作を行って，学習回数を減

らすという手法もある．本実験では，CPU timeで比

較しても早くなることを示すために，リンク数を固定

して実験を行った．本手法ではクロスエントロピー法

を用いているので，学習 1回に対する CPU timeは，

どの手法でも同等である．

また，学習回数に関するパラメータには，リンク数

のほかにも，学習係数，慣性係数，リンク重みの初期

値の分布など，様々なものがある．また，解く問題に

よっても結果が異なってくるであろう．ここで，本論

文誌における実験中心の論文として，本実験の意義と

限界を述べたい．

学習回数が焦点になっていても，結局何かを固定し

て実験することになる．しかし，いろいろな複雑な要

素がある中，ある点に注目して，それを切り口として

見たときに，興味深い結果が得られるということが重

要である．本実験では，SRNSMにおいてバッファ数

に注目し，それを変化させたときに，カオス時系列に

おいても学習を高速化する能力があることを明らかに

した．本実験で明らかになっていないことは，他の高

速化手法とハイブリッドした場合や学習速度に関する

他のパラメータを動かしたときに，結果がどう変化し

てくるかである．当然，予備実験で，学習係数，慣性

係数，リンク重みの初期値の分布を変えても，結果が

大きく変わることはないことは確かめている．ただし，

それを明確に主張するまでには，さらなる実験が必要

である．

また，筆者らの他の論文で，ネットワークの性能比

較において，学習係数を変化させた実験がある49),50)．

この論文での結果を簡潔にまとめると，それぞれの構

造に適切な学習係数があるが，学習係数を変化させて

も，SRNSMは高速化能力を持つ．そこで，それぞれの

構造で適切な学習係数を用いて比較しても，SRNSM

が学習速度，収束率の点で一番優れていた．比較した

ネットワークは，Elmanのネットワーク，複素リカレ

ントネットワーク51)である．複素リカレントネット

ワークは，SRNSMのように，Elmanのネットワーク

よりも高速で，収束率も向上するということが示され

ている手法である．

このように，他の実験条件を変化させても，SRNSM

の有用性が変化しないことを示す実験が今後必要であ

ると考えている．

9. お わ り に

カオス時系列の学習に際し，構造として SRNSM，

学習アルゴリズムとして CEを用いることにより，汎

化能力を低下させずに学習速度が向上することが示さ

れた．ここで，汎化能力とは，テストデータに対する

出力自乗誤差（予測誤差）と実測値と予測値の間の相

関係数の 2つの評価基準からなるものであった．特に，

現実的なカオス時系列であるはしかの患者数や母音の

ゆらぎの時系列データにおいては，従来の Elmanの

手法と比較して，汎化能力を低下させずに 100倍程度

も学習が高速化されるという結果が得られた．また，

数ステップ先の予測では，バッファの導入により，予

測精度が向上するということが確認された．これらの

特長は，ニューラルネットワークを用いたカオス時系

列の学習に際して，非常に重要な性質であると考えら

れる．

今後の課題としては，最適なバッファ数に対する定

性的な考察が残されている．これに関しては，リアプ

ノフ次元52),53)，相関次元54)，フラクタル次元55)など

によるカオス時系列により再構成されたアトラクタの

次元推定の指標を用いた理論的な解析が有効であると

考えている．
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