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多時間スケールを持つリカレントニューラルネットワークの学習則
Learning Rules for Multi-timescale Recurrent Neural Networks
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Time series data, such as natural language text and music data, often have multiple time-scales.  The conventional recurrent 
neural networks can deal in time series but it is difficult to capture long term patterns because stocastic gradient descent  
algorithms cannot propagate errors properly through long time gaps.  In this study, we propose a hybrid method for time 
series analysis using the reservoir computing and deep learning algorithms.  We conducted experiments in a learning time  
series which has multiple time-scales and showed our layered architecture can improve performances for these data.

1. はじめに
リカレントニューラルネットワーク (RNN)は入力を受け

取りながら内部状態を更新していくことで、時系列データ
の処理を可能にしたニューラルネットワークのアーキテク
チャである。長時間に渡る時間パターンを RNN で学習す
ることは、vanishing gradient problem[Pascanu 13-1]により難
しいとされてきたが、この問題を克服するいくつものアル
ゴリズムが提案されている。時間カーネル RNN[Sutskever 
10]では、変化のタイムスケールの異なるニューロンを複数
用意することで長時間の相関を遅いニューロンに覚えさせ
ることができる。また、Reservoir Computing[LukošEvičIus 
09]のアルゴリズムでは RNN のリカレント結合の部分の学
習を行わず、出力部の結合のみを学習することでこの問題
を回避し、効率的に学習を行うことが出来る。

一方でフィードフォワードニューラルネットワークの文
脈では、近年 Deep Learning[Hinton 06]が大きな成功を収め
ている。Deep Learning では教師なし学習による前処理で多
層の NN を適切な初期値から学習することを可能にするが、
そのようにして得られた多層 NN では、層が進むにつれて、
より抽象的な、高次の特徴が抽出されていくことが知られ
ている[Le 13]。

RNN と Deep Learning を組み合わせて、多層 RNN を学習
させようという試みは、Deep Learning で主流のアルゴリズ
ムである RBM を拡張したもの[Pascanu 13-2]や、Reservoir 
Computing に階層構造をもたせたもの[Triefenbach 10]など
がある。本研究では、Deep Learning のアルゴリズムのひと
つである Stacked Auto-encoders と Reservoir Computing を合
わせたモデルを提案し、階層構造が RNN に長時間のパタ
ーンを学習させる上で重要であることを示す。

2. モデル

2.1 Reservoir Computing

本研究では、図 1 のような構造を持ったレイヤーを多層
に重ね、デコーダ層を加えた図 2 のようなアーキテクチャ
を用いる。各レイヤーはリカレントネットワークからなる
Reservoir 部 と、 それ にフィ ード フォ ワー ドに 繋が る
Encoder 部からなり、式(1)から(3)のように時間発展する。

ここで、τ はレイヤーのタイムスケールを、α は入力の強度
を表すパラメタであり、σ(・)は成分ごとにかかるシグモイ
ド関数を表す。また、<・>は期待値をとる操作を表す。

レイヤーの学習は、Reservoir Computing の考え方を活か
して、Reservoir 部は重みを固定し、Encoder 部への重みの
みを学習する。この学習は Deep Learning でよく用いられ
るオートエンコーダのアルゴリズムを用い、式(4)で表され
る L を最小化するように確率的勾配法で学習を行った。こ
こでの λ は正則化パラメタであり、L1 正則化を行った。
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x⃗rec(t+1) = (1−1
τ
) x⃗rec(t )

+ τσ(W rec x⃗rec(t ) + α ⃗xinput (t+1)) (1)

x⃗enc(t+1) = W enc x⃗ rec(t+1) (2)

y⃗(t+1) =
x⃗enc(t+1) − 〈 x⃗enc〉

〈( x⃗enc − 〈 x⃗enc〉)
2〉

(3)

L = 〈∥W enc
T W enc x⃗ rec − x⃗ rec∥

2〉 + λ∥W enc∥ (4)

図 1: レイヤーの構造

input ⃗x input

normalized output y⃗

recurrent units x⃗rec

weights W rec

encoder units x⃗enc

weights W enc
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2.2 Reservoirの多層化
図 2 のように、2.1 で説明したレイヤーを多層に重ね、各

レイヤーの出力をデコーダーレイヤーに通し、最終的な出
力を生成するのがモデルの全体像である。デコーダーレイ
ヤーの学習は、標準のパーセプトロンを用いた。

3. 実験

3.1 テストデータ
本研究のモデルは、多層化により長時間のパターンを扱

うことを目指している。そこで、複数の時間スケールのパ
ターンを持つカオス時系列をテストデータとして用い、性
能を評価する。

ここでは、時間スケールの異なる 3 つのカオス振動子を
結合して得られた図 3 のような時系列のうち、変動の速い
方(図 3 の青線)を入力し、ステップ t までの入力から t+1 の
値を予測するというタスクで学習を行った。速い変数は残
りの 2 つの変数の影響をうけるため、正確な予測を行うた
めには、速い方の変数の長時間パターンを見て遅い方の変
数を推測できる必要がある。

3.2 結果
次の 3 つのネットワーク構造で学習を行い、誤差の減少

する様子を調べた。デコーダ部はいずれの場合も中間層 30
ニューロンの 3 層パーセプトロンとした。以下のニューロ
ン数、パラメタ数はデコーダ部を含めていない。

1. レイヤー数 2, ニューロン数 40, パラメタ数 400
2. レイヤー数 3, ニューロン数 39, パラメタ数 338
3. レイヤー数 4, ニューロン数 40, パラメタ数 300

学習の 1 ステップ(図 4 の横軸)は、時系列 100,000 ステッ
プ分に対応する。図 4 より、ニューロン数がほぼ同数、パ
ラメタ数は少ないにもかかわらず、レイヤーが多くなるほ
ど学習能力が上がることが分かった。このことから、ネッ
トワークの階層構造が、長時間のパターンの認識において
重要であることが分かる。
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図 2: モデルの全体図

図 3: テストデータの時系列 ( 一部 )

図 4: レイヤー数を変えたときの学習曲線
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