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We consider evolutionary synthesis of permutation binary neural network characterized by global 

permutation connection and local binary connection. The network is simple version of dynamic binary neural 

network. Although the networks are simple and the parameter space is small, the networks exhibit various 

periodic orbits of binary vectors. Since analysis of all the periodic orbits is not easy, we focus on globally stable 

periodic orbits such that almost all initial points fall into the orbits. We present a simple search algorithm for 

globally stable periodic orbits. Applying the algorithm, we have clarified that permutation binary neural 

networks generate a variety of globally stable periodic orbits. 
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１． はじめに 

進化計算は生物の進化過程から着想を得た最適化アル

ゴリズムである．進化計算を用いることで，探索空間が広

い最適化問題を効率的に解くことが出来る．そのため，進

化計算は様々な問題に用いられている[1]．進化計算の代

表例として遺伝的アルゴリズム(GA [2])が挙げられる．

GA は生物の進化を模倣した最適化アルゴリズムである．

最適化問題の解の候補である個体に対して，交叉，突然変

異，淘汰・選択等の遺伝的な操作を繰り返し行い，最適な

個体を探索する． 

本研究では，置換バイナリーニューラルネット(PBNN 

[3])の進化的合成を考える．PBNN は，局所 2 値結合と大

域置換結合によって特徴づけられる簡素な離散時間再帰

的ニューラルネット(DT-RNN  [4], [5])である．PBNN は

簡素でパラメータ空間が小さいが，様々な 2 値周期軌道

を生成する．全ての周期軌道を扱うのは容易ではないた

め，大域安定 2 値周期軌道(GBPO)に的を絞る．GBPO は，

ほぼ全ての初期値が落ち込む非常に安定性の強い周期軌

道であり，時系列近似/予測[6]やスイッチング回路の制御

信号[7]などに応用できる可能性がある．本研究では，

GBPO を生成する PBNN を探索する簡素な進化的アルゴ

リズムを提案する．そのアルゴリズムを用いて，PBNN が

多くの GBPO を生成することを明らかにする． 

 

２． 置換バイナリーニューラルネットと大域安定 2

値周期軌道 

置換バイナリーニューラルネット(PBNN)の動作は次式

で記述される． 

 

𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑦𝜎(𝑖)

𝑡 ,   𝑖 = {1 ⋯ 𝑁} 

𝑦𝑖
𝑡 = sgn(𝑤𝑎𝑥𝑖−1

𝑡 + 𝑤𝑏𝑥𝑖
𝑡 + 𝑤𝑐𝑥𝑖+1

𝑡 ) 

                  𝜎 = (
1 ⋯ 𝑁

𝜎(1) ⋯ 𝜎(𝑁)
 )                                      (1)               

sgn(𝑋) = {   
+1   for  𝑋 > 0
−1   for  𝑋 < 0

                    

    

ただし， 𝑥𝑖
𝑡  ∈ {−1, +1}は離散時刻𝑡における𝑖番目の 2

値状態変数である．リング型結合であるため，𝑥𝑁+1
𝑡 ≡

𝑥1
𝑡 , 𝑥0

𝑡 ≡ 𝑥𝑁
𝑡 になる． 𝑦𝑖

𝑡  ∈ {−1, +1}は離散時刻𝑡における𝑖

番 目 の 隠 れ 層 出 力 で あ る ．  𝑤𝑎 ∈ {−1, +1}, 𝑤𝑏 ∈

{−1, +1}, 𝑤𝑐 ∈ {−1, +1}は 2 値の結合パラメータである． 

sgnは，シグナム活性化関数である．3 入力 1 出力からな

る線形分離可能なブール関数を構成し， 入力と中間層間

の局所 2 値結合を決める．局所 2 値結合は結合番号によ

って識別される． 

 

CN0: 𝒘𝑙 = (−1, −1, −1)   CN1: 𝒘𝑙 = (−1, −1, +1)      

       CN2: 𝒘𝑙 = (−1, +1, −1)   CN3: 𝒘𝑙 = (−1, +1, +1)  (2) 

CN4: 𝒘𝑙 = (+1, −1, −1)   CN5: 𝒘𝑙 = (+1, −1, +1)     

CN6: 𝒘𝑙 = (+1, +1, −1)   CN7: 𝒘𝑙 = (+1, +1, +1) 



 

ただし，𝒘𝑙 = (+1, +1, −1) ≡ (𝑤𝑎 , 𝑤𝑏, 𝑤𝑐)である. 𝜎は置換

記述子であり，隠れ層と出力層間の大域置換結合を決め

る. 簡単のため，(1)式を次のように略記する． 

 

                        𝑋𝑡+1 = 𝐹(𝑋𝑡), 𝑋 ≡ (𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑛)            (3) 

 

PBNN はパラメータや初期値に依存して，様々な BPO

を生成する．𝑝周期の BPO は次のように定義される． 

 

           𝒛1, ⋯ , 𝒛𝑝, ⋯ {
  𝒛𝑡1 =   𝒛𝑡2    for  |𝑡2 − 𝑡1| = 𝑛𝑝

  𝒛𝑡1 ≠   𝒛𝑡2    for  |𝑡2 − 𝑡1| ≠ 𝑛𝑝
              (4) 

 

ただし，𝒛𝑡 = (𝑧1
𝑡 , ⋯ , 𝑧𝑁

𝑡 ), 𝑧𝑖
𝑡 ∈ 𝑩であり，𝑛は正の整数で

ある．1 つの PBNN でも初期値によって複数の BPO が共

存することがある.共存する BPO の中で，最も周期が長い

BPO を最長の BPO(MBPO)と呼ぶ．BPO の要素𝒛𝑡は 2 値

周期点(BPP)と呼ばれる．ある初期値𝒛𝑒が BPP ではなく，

最終的に BPO に落ち込む場合，𝒛𝑒を E 周期点(EPP)と呼

ぶ．全ての要素が-1 の点と+1 の点をそれぞれ, 𝑍+, 𝑍− と

定義する．𝑍+, 𝑍−は必ず不動点，あるいは 2 周期の BPO

を構成する BPP となる．このような BPP を端周期点

(EBPP)と呼ぶ．EBPP を除く初期値は2𝑁 − 2個である．こ

の2𝑁 − 2個の初期値全てがある 1 つの BPO に落ち込むと

き，その BPO を大域安定 2 値周期軌道(GBPO)と呼ぶ. 

 

                            #BPP + #EPP = 2𝑁 − 2 ≡ GBPO               (5) 

 

以後，𝑍+, 𝑍−は考慮しない．GBPO は時系列近似，予測や

スイッチング回路の制御信号に役立つ可能性がある． 

PBNN では入力や出力のニューロンはリング型結合であ

るため，𝜎が異なっていても，等価な結合が存在する．そ

の等価な結合の集合 S を等価結合集合(EPS)と定義する．

EPS は標準形𝜎𝑠に代表される．本章では，標準形𝜎𝑠のみを

考える．また簡単のため，本章では入力の次元𝑁を素数𝑁𝑝

とする．𝑁 = 𝑁𝑝のとき標準形𝜎𝑠の数は(𝑁𝑝 − 1)! + (𝑁𝑝 −

1)である． 

 

３． 簡素な進化的アルゴリズム 

GBPO の探索を行うために，目的関数を定義する． 

 

𝐹(𝜎𝑠) =
MBPO の周期 + MBPO に落ち込む EPP の数

2𝑁    (6) 

 

ただし， 1/2𝑁 ≤ 𝐹(𝜎𝑠) ≤ 1である．𝜎𝑠は MBPO の安定性

を評価する．𝜎𝑠が大きくなるほど，MBPO の安定性は強く

なる．安定性はビット誤り訂正に対応している．そして，

𝜎𝑠 = (2𝑁 − 2)/2𝑁のとき，𝜎𝑠は GBPO を生成する．ここで

最適化問題を定義する． 

 

                                   Maximize  𝐹(𝜎𝑠)                                   (7) 

 

GBPO を生成する𝜎𝑠が最適解である．この問題では最適

解が複数存在する．本章ではこの問題を解く手法とし

て，簡素な進化的アルゴリズムを提案する．このアルゴ

リズムでは外部個体群(EP)を導入する．EP は GBPO を

生成する𝜎𝑠を保存する．𝑔は進化過程の世代である．個

体数は世代によって変化し，𝑔世代目の個体数を𝐼𝑔とす

る．このアルゴリズムでは標準形のみを扱うものとす

る．アルゴリズムは次のように定義される． 

 

Step 1 (初期化):  

𝐸𝑃 = ∅とする．初期個体群{𝜎𝑠
1, ⋯ , 𝜎𝑠

𝑀𝑖}をランダムに生

成する．ただし，初期個体は全て標準形とする．初期個体

を𝐹(𝜎𝑠)で評価する．GBPO を生成する個体は EP に追加

する．𝑔 = 1とする．𝑔 = 1での個体数𝐼1は𝑀𝑖個である． 

 

Step2 (子個体の生成): For 𝑘 = 1, ⋯ , 𝐼𝑔 ,  do 

𝜎𝑠
𝑘に突然変異を適用し，子個体を生成する．突然変異

は，ランダムに選択された 2 つの要素の交換である．2 つ

の要素の交換によって得られた個体を標準系にした個体

が子個体である．次に子個体を𝐹(𝜎𝑠)によって評価する．

もし，子個体が GBPO を生成する個体であれば，その個

体を EP に追加する． 

 

Step3 (初期個体の選択): 

エリート保存戦略を行う．新たに生成された子個体の中

から上位𝑀𝑖個の個体を次世代個体とする．また，EP から

𝑀𝑒𝑚𝑎𝑥個の個体をランダムに選択し，その個体についても

次世代個体とする．もし，EP の要素の数が𝑀𝑒𝑚𝑎𝑥個未満

の場合は，EP に保存されている全ての個体を選択し，次

世代個体とする．このとき EP から選択された個体が EP

から削除されることはない．エリート保存戦略によって

選択された個体と EP から選択された個体をあわせた個

体が次世代個体である．EP から選択された個体の数を𝑀𝑒

個とすると，次世代個体の数𝐼𝑔+1は𝑀𝑖 + 𝑀𝑒個となる． 

 

Step4(終了条件):  

𝑔 ← 𝑔 + 1とし，世代上限𝑔𝑚𝑎𝑥に達していなければ，Step 

2 に戻る.アルゴリズム終了後の EP は GBPO を生成する

𝜎𝑠の集合である． 

 

４． 数値実験 

簡素な進化的アルゴリズムを用いて数値実験を行った．

パラメータは以下である. 

 

結合パラメータ: CN1           

入力の次元: 𝑁𝑝 = 11           

             エリート選択で選択する個体数: 𝑀𝑖 = 50              (8)   

EP から選択する個体数の上限: 𝑀𝑒𝑚𝑎𝑥 = 50 



世代数の上限: 𝑔𝑚𝑎𝑥 = 2.0 × 104 

 

図 1 に各世代における，得られた GBPO の数を示す．  

 

 

図 1 世代𝑔に対する GBPO の数 

 

𝑔 = 𝑔𝑚𝑎𝑥で，43198 個の GBPO が得られた．図 2 に各世

代における，GBPO の最長周期を示す．𝑔 = 𝑔𝑚𝑎𝑥で，得ら

れた GBPO の中で最長の周期は 150 であった． 

 

 

図 2 世代𝑔に対する GBPO の最長周期 

 

５． むすび 

本研究では GBPO を生成する PBNN の進化的合成につ

いて考えた．PBNN は局所 2 値結合と大域置換結合によ

って特徴づけられる簡素な DT-RNN である．GBPO は安

定性が非常に強い周期軌道である．突然変異とエリート

戦略に基づく簡素な進化的アルゴリズムを用いて GBPO 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

を探索した結果，多くの GBPO が得られた．今後の課題

として，進化過程の解析，GBPO の詳細な解析や工学的応

用などが挙げられる． 
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