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　　In　this　paper，　 we 　propose　to　implement 　 an 　pruning　 algorithm 　to　an 　 autonomous 　incremental 　learn−
ing　model 　called 　Automated 　Learning　algorithm 　fDr　Resource　Allocating 　Network （AL −RAN ）．　The 　proposed

pruning 　algorithm 　determines　whether 　Radial　Basis　Rmctions （RBF ）are 　use 匍 or　not 　by　activation 　level　of

them 　a皿d　remove 　unusefUl 　RBFs ．　By　implementing　this　algorithm 　to　AL −RAN ，　we 　reduce 　the　nu 皿 ber　of　basis
and 　improve 　the　learning　tilne．　 From 　the　experimental 　results

，
　we 　con 且rm 　that　tlle　above 　functions　work

well 　and 　the　eficiency 　in　terms 　of　learning　time 　is　improved　without 　sacrificing 　the　recognition 　accuracy 　as

compared 　with 　the　previous 　version 　Qf 　AL −RAN ．
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1．　 は じめ に

　パ タ
ー

ン認識　［1】に お ける 識別器の学習方式 として，一
括で 訓

練 データが与 え られ るバ ッ チ学習 と，逐次的に 訓練データが与 え

ら れ，学 習 し た デー
タ を 破棄 す る追加 学習 の 二 つ があ る．近年，

追 加学 習の 重要 性が 認識 され る よ うに な り，ラ ジ アル 基底 関数

〔RBF ）ネ ッ トワ
ー

ク ［2］を追加学習に 拡張す る試 み も盛 ん に行わ

れ て い る ［3］．
　RBF ネ ッ トワ

ークに お ける 高性能な識別器の 実現に は適切な

パ ラ メータ選択 が必 要 となる．また，データによっ て は正規化が

有効な とき とそ うで ない と きがあ る こ とが経 験的に 分かっ て い る．
しか し，追加学習環境 では将来得 られる訓練データは未知で ある

た め，適切な パ ラ メ
ー

タの 設定や 正規化の 必要性 を事前に 判 断す

る こ とは困難 で あ る．よ っ て ，学習 シ ス テム 自身 が オ ン ラ イ ン で

適切にパ ラ メータの 設定を行うこ とが望 まれる．この よ うに，外

部の 教師の 介入を排除し，学習 シ ス テ ム が 自律的に パ ラ メータの

設定 を行 うような学習方 式を 「自律 学習」 ［41 と呼 ぶ．

　Plattらが提案 した Resource　Allocating　Network （RAN ）［5］
は．RBF ネ ッ トワ

ークを追加 学習 に拡張 し た学習モ デル で ある

が，追 加学 習 で 発 生 す る 知識 の 忘却 を完 全 に抑 制で き るわ けで

はな い ，そ こ で，過 去の 訓 練データで代表的な もの を長期記憶

に 保存 し，それ らの うち有効 な もの を想 起 して．訓練 データ と
一

緒に 学習す る こ と で，安定 した 追加学 習 を 可能と した Resource
Allocating　Network　with 　Long−Term 　Memory （RAN −LTM ）［6］
が提案され て い る．しか し，RAN −LTM に は RBF の基底 幅をは

じめ とす るい くつ かの パ ラメ
ー

タを適 切に 設 定す る 必要 が あ り，
正規化な どの 前処理の 必要性もあか ら じめ教師に よっ て 指定 され

る こ とが前提とな っ て い る．そこ で，RAN −LTM に 対し て RBF
の 基底幅 の 決定，正規化判 定の 必要性 の 決定を 自動で行 う自律学

習 ア ル ゴ リズ ム が 望 ま れ ，Automated 　Leaming 　algorithm 　for
Resource　Allocating　Network （AL−RAN ）［7， 8］を提案して き た．
AL −RAN で は 正 規化 の 必要 性が判 定可能 に な る まで訓 練 データ

を収集 し，その 訓練データを用 い て 正 規化の 有無を 決 定 し，ま た，
オ ン ライ ン で基底幅 を決定する 自律学習を実現 して い る．しか し，
AL −RAN で は 大規模な訓練デ

ータを学習す る 場合，必 要以 上に

多 くの RBF 基底が配 置されて しまい ，計算 コ ス トが 高 くな る 問

題が あ っ た ．
　 そ こ で 本稿で 1よ 活性化 する こ とが稀で ある，識別に影響を与

え ない よ うな基底 を活 性度を基 に 削除す る こ とで，基底数 の 増大

を抑制 する こ と を提案す る．初期学習部で 収集 し たデータ数を基

底 を不要 と判定す る まで に必要 な学習 ス テッ プ数 と し，そ の 期間

の 間 に 活性化 し な い 基 底を 今後 も活性 化す る こ と は 無い 基底 と し

て ネ ッ トワ
ークか ら削除す る．

　本稿 の 構 成 は 次 の 通 りで あ る．2 ，で は 従来 手法 で あ る AL −
RAN につ い て 説 明 し，3．で は提 案す る基底削 除ア ル ゴ リズム

に つ い て述べ る，4．で 実験 に よ り得 られた 結果を 示 し，5．で結

論を述べ る．

2．　追加型自律学習 モデル

　追加 型 自律学 習モ デル で ある AL −RAN は RAN −LTM を拡 張

し，基底幅 と正規化 の 有無を 自律的に決 定す るメカニ ズムを付与

す る こ とで 外部の 教師の 関与無 しに 安定 した 自律学習を実現した

モ デル で あ る，学習は初期 学習部，追 加学 習部 に 分 け られ る．

2．1　 初期 学習部

　
一

般 に，訓練 デー
タの 学 習や 識 別を行 う前 に 正 規化 を施 す こ と

で 識別器 の 汎化能力が 向上 す る場合が多い が，逆 に汎化 能力が 低

下 して しま う場合もあ る こ とが経験的に知 られて い る．そ こで 初

期学 習部 で は，正 規化の 必要性が判定可 能とな る ま で訓練データ

の 収集を行 い，収集 したデータを用い て 正規化の 必要性を判定 し，
必要 と判 定され た場合は 正規化を 行 う．ま た，収集した データか

ら，初期ネ ッ トワ
ークを生成す る．

2．1．1　 正規化判定

　まず，逐次的に 与え られ る訓練データを収集 する．N 番 目の入

力 XN を得 た とき，次 の よ うに 表 さ れる 平均 ベ ク トル MN ．標

準偏差ベ ク トル SN を求める．

　 　 　 　 　 　 　 N

m
・

一 寿Σ …

　 　 　 　 　 　 n ＝1
（1）

SN 　　＝
　 　 N

寿Σ（＝ n
− m

・ ）
・
（x ・− mN ）

　 n ＝1

式 （1），（2）を用 い て 次の よ うに 正規化を 行 う，

　^ 　　 置 t
−

mi
置 i＝
　 　 　 　 5i

（2）

（3）

こ こ で m ，，mi ，s ε 1よ それぞれ x ，m ，s の i次元 目の 要素で ある．
式 （3）に よ り得 られた正 規化データと原 データ の 双方に お い て 交

差検定法 に よ り平均 認識 率 を 求 め，比 較す る こ とで 正規化 の 必要
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性を判定す る．こ の 判定を行うの は平 均認識率が収束した ときが

適切 で ある．しか し，平均認識率 を求 め る交 差検定 法に は多大 な

計算 コ ス トが必要と なる た め，平均認識率に代わ りクラ ス 分離度

をデータ収集終了基準 として用い る．クラス 分離 度は クラス の分

離性を示 し て お り，一般に クラ ス 分離度が高 い ほ ど識別が容 易な

デー
タ分布で あ る と言え る．そ の た め，ク ラ ス分離度は 認識率に

密接 に関係 し．認識率 に代わ る指 標 と して 用 い る．したが っ て，
平均認識率 の 収束 の 判定 と して，正 規化 デ

ー
タ と原デ

ー
タ の クラ

ス 分離度の 差分値の 収束の 判定を行い ，その 収束を確認 した時点

で データ収集を終了 し，正規化 の 必要 性の 判定を行 う．
　 クラ ス分離度 の差分 値の 収束判定 を以 下 に 示す．クラ ス 分離度

PN は，原デー
タ と式 （3）に よ り得 られ た 正 規化 デー

タ に お い て，
次式 に定義す るクラス 内分 散 Sw ，クラス 間分散 SB を用い て 次

の よ うに 求め る．

Sw 　響

SB 　哩

PN　 ＝

　 　 σ　 Nc

⊥
ΣΣ〔M 。」・一・te。）（銑 厂 亀 ）

T

　 己≡1 ゴ≡l

　 c

塔凡 （・・c
− ・x銑

一げ

t・｛Sllll　SB ｝

（4）

（5）

（6）

この とき，亀 は クラ ス ラ ベ ル c を もっ 訓練データの 平均ベ ク ト

ル，alは 全訓練 データに お ける平均 ベ ク トル で あ る．＝ ：。j はクラ

ス ラ ベ ル C を もつ ゴ番 目の 訓練データで あり，クラ ス ラ ベ ル C

を もつ 訓練デ
ー

タの 総数 を Nc とする．こ こ で，原 データに おけ

る クラ ス 分離度 を P＆
aw

，正 規化デー
タ に お け る ク ラ ス 分離度 を

Pft° 「

とする と，そ の 差分値 △PN を次 の よ うに定義 する．

　　　　　1珊 W − Pk °「1
△Pv ＝
　　　　max ｛珊

w

，珊
「
｝

（7）

式 （7）に よ り得 られ る クラ ス分離度の 差分値が収束，つ ま り次に

示す 時間変動率 △
2PN

が 微小 となれ ば，十 分に 訓練 データを収

集で きたと判定 する．したが っ て，データ収集終了条件は 閾値 θ、
を用い て 次の よ うに 定義する．

　 　 　 　 　 　 T

画 号Σ畿 鵡 畿 三1，・ e
・

2．1．2　初期ネ ッ トワ
ーク生成

　 こ こ で は ，初期 ネ ッ トワ
ー

ク 生成ア ル ゴ リズ ム に つ い て 述 べ

る．生成 を 目指 すネ ッ トワーク とは，クラス 境界付近 には識 別面

を 正 し く表す た め に 局 所的な 反 応 を もつ RBF 基底を密 に，クラ

ス境界 か ら離れ た と こ ろへ は大域 的な反応 を もつ 少数の RBF 基

底が配 置 された もの で あ る．これに よ り，一定の 認識率を維持 し

た上で RBF 基底の 増加を 抑え る こ とが でき，結果と して計算コ

ス トを削減す る こ とが可能 に なる と考 え られ る．以下 に その ネ ッ

トワ
ー

クを実現す る処 理を説明 する．
　 収集 した 訓練 デー

タに お い て ，ク ラ ス ごと に 最近傍同 ク ラ ス

デー
タ ま で の 距離 の 平均 （τ

。
を 次の 式 で 求 め る，

　 　 　 　 ノ

孟一去Σ（中 lxゴー・c・ll） （T ・
− T ∂

　 　 　 ブ三1

（11）

クラス c に お い て，データ間距離が 2颪．よ り短 い 場合，それ ら

の訓 練 データは 類似 して い る と判定する．その 手順 と して，まず

収集 した中か らラ ン ダムに選 び出したデータを短期記憶 X ’

に格

納する ，格納を全デ
ー

タにお い て試行す るが，格納しようとす る

データから 2δc 以下 の距 離に ある 同 クラ ス データが既 に格納 され

てい た 場合，格納は行わ ない ．こ れに よ り類似 したデータを除 く

こ とが で きる．上記の 処理 に よ り X ’

に格納されたデータか らラ

ン ダム に選 び出 し，そ の データ が ん 番 目に 生成 され た もの とする

と，他 クラ ス 最近 傍データまで の 距離を以下の 式で 求 める．

磯 ＝min （ll＝ ，
−

Xml ［） （Tk ≠丁肌）　　　肌 （12）

選 ばれ たデータか ら，d髭よ り短 い 距離に ある データを削除する．
こ の処理 に よ り，クラ ス 境界か ら離れ た デ

ー
タをまとめる こ とが

で きる．

　X ’

内に 残っ た k 番目の デー
タを （Mk ，

Tk ）とする と，以下 の

よ うに RBF 基底 を 追加す る ．

Ck 　＝・XkT ω ゴ
＝Tk ，σ k　・・d’

（13）

こ こ で d
’
は X

’
内の 最近 傍 データまで の 距離で ある．上記 の 処

理 に よ り，学 習に おい て 効率的なネ ッ トワ
ークの 生成がで き る．

（8）
　　　 2 ．2　追加学習部

こ こ で 丁 は，直前 T 回の 学習ス テ
ージの平均を 見る役割 を してい

る．こ れ に よ り，よ りロ バ ス トな判定 をする こ とがで きる，また

訓練 デ
ー

タに よっ て は，分離度の 差分 値の 収束を確認せ ず と も明

らかに 差が ある，つ ま り認識率に も大 きな 差が ある場 合 があ る，
こ の よ うな場合も正規化 の必要 性の 判定 は容 易であるため，正規

化判 定を行 っ て もよい と考 え られる．そ こ で，分離度の 差分値と

閾値 θ。を用い て ，第二 の 終了条件と して 以下 を定義 す る．

　 　 　 　 　 ア

ムP・
一÷Σ △PN ．．k＋ ・ ≧ e・

　 　 　 　 　 k＝1

（9）

しか し，収集 したデータの総数が少な い とき，分離度 は 非常 に大

き く不安定な 値 を とる．そ の ため，式 （8）に お い て次式 の ように

緩い 閾値を設定 し，分離度 に信頼性 が得 られ る まで は 差の 大きさ

の 判定 は行 わ な い．

　　　　　　　　　　　△
2

瓦・ ≧ 2θ
δ 　 　 　 　 （10）

し た が っ て ，式 （10）を満 た した上 で，式 （8）ま たは 式 （9）どち

らか を満たす こ と が終了条件と なる．
　 上記基づ きデ

ー
タ収集 を行 っ た後，交 差検 定法に より最近傍 法

に お ける原 データの 平均認識率 R．aw と正規化 デ
ー

タの 平均認識

率 R。。，を求め，R．aw の 方が大 きければ正規 化は不要，　 Rn。，の

方が 大き ければ正規 化が有効 と判定す る．

　 追加 学 習部で は，RBF 基 底を追加す る際 に 基 底幅を オン ラ イ

ン で適 応的 に決定 し，学 習を行 う対象に 依らない安定した 自動追
加 学習を実現す る，入力 m があ っ た とき の ゴ番目の 隠れユ ニ ッ ト

（RBF 基底） の 活性度を y」 とす る と，以 下 の よ うに 表 され る．

y」 − exp （
」 ”

羃
ゴ19

（14）

こ こ で，Cj は RBF 基底 の 中心ベ ク トル，σゴ は RBF 基底の 基底

幅で ある．この と き，k 番目の 出力ユ ニ ッ トの 出力 Zk は，ゴ番 目

の RBF 基底 と ic番 目の 出力ユ ニ ッ トの 結合荷 重 で〃難 ，　RBF 基

底 の 総数 」 を用 い て 以 下の よ うに 計算 され る．

　 　 　 JZk

一 Σω ・kYj

　 　 ゴ＝・1
（15）

　訓練デー
タ （x ，

T ）が入力 され る と，出力誤差 E ＝11T− zll ，最

も活性度が高 くな る RBF 基底 中心 c
’
までの 距離 d°＝11r− c

’
ll

が計算 され，以下 の条件を満 た せ ば未学習領域に 入力され たと判

定 され る．

　　　　　　　　　 E ＞ ε 　and 　d
’

〉 σ

’
　　　　　　　　　（16）

こ こ で，〔 は 許容誤 差を，バ は活性度が最 も高い RBF 基底の 基

底幅 を表 す．式 （16）を満た す と誤差の 修 正 の ため基底 を
一

つ 追
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加す る し，」 → J ＋ 1 とし て以下 の よ うに新 たな RBF 基底 と記

憶 ア イ テ ム （thJ，　TJ）を 生 成す る．

CJ ＝ ml 　 ω J ＝ T − z （17）

　　　　　　　　　　（diJ，
TJ ＞＝（m ，

T ）　　　　　　　 （18）

RBF 基底 の 基底幅 σ J は，最 近傍基底中心までの 距離 d ＝11x− c11

を用い て ，次の よ うに す る．

σ J ＝ d （19）

　式 （16）を 満 た さな い 場合，結合荷璽の 修正 だ け で 出力誤差を

最小化で きる と判定され る，結合 荷重の 修正 ｝よ 訓練データに対

す る RBF 基底出力行列 Φ と クラス ラベ ル 行列 T を 用 い て，以

下 の 二 乗誤 差の 和 E2 を 最 小に す る よ うに行 わ れ る．

E2 ＝llT− ew ”
2

式 （20）を 最 小化す る 結合荷重 行列 W を 次の よ う に 求め る．

W 尸＝（Φ
T
Φ）

− 1
Φ

TT

また，特 異値分解 によ り e を

Φ ＝σ H
−lyT

と変換 で き，式 （21）を次 の よ うに書 き換 え る こ とが で き る．

w ＝ VH
− luTT

（20）

（21）

（22＞

〔23）

こ こ で，U は 直交行列，　 H は 固有値対 角行列，　 V は 直交行列 で

ある．こ の 最小二 乗 法を用い ると，RBF 基底数 が 」 であ る とき，
計算 コ ス トの オーダーは特異値分解に よる 0 （」

3

）となるた め，基

底数 が増大 する に つ れ，計算 コ ス トは 大 き く増加 して い くこ と と

な る，

　式 〔21）に 基づき結 合荷重の 修 正を行 っ て も，誤差を小さ くで

きない 場合が ある．こ の とき，RBF 基底が不足 して い る と判定さ

れ，式 （17）
〜
（19）に基 づい て．RBF 基底 と記 憶アイテム が生成

され る，こ の 際 最近傍の RBF 基底に 対 し，図 1 の よ うに，そ

の 基底幅 を新 た に追 加 し た RBF 基底中心 ま で の距 離に修 正 す る．

Q癖RBF

Fig．1： Adjustment　of　RBF 　Width

　上 記の よ うな基底幅 の ス ケ
ー

リン グが 過度に 行わ れ る と，過 去

の知識を忘却する，い わ ゆる 「負 の 干渉」が起 こ りやすい ．し か

し，クラス 境界近傍 では この 基底幅の ス ケーリン グを避 け る こ と

は 難しい ．この た め．クラ ス 境界近傍 に 大 きな基 底幅 を持つ 基底

を配 置 し な い こ とが 重要 で あ り，初 期学習部 に おけ る初期 ネッ ト

ワ
ーク生 成が重要 とな る．

3． RBF 基底の削除による AL −RAN の 改良

　従来 の AL −RAN の 学習 アル ゴ リズ ム では．既に 配置 されて い

る RBF 基底の 基底幅内に 新た に RBF 基底が生成され る 場合．
既 に配置 されて い る RBF 基 底の 基底幅 を縮小す るこ とで 局所反

応性を 保 証 し よ うとす る．しか し，こ れ に よ り，そ れ まで反 応 し

て い た領 域へ の 入力 に対 して活性化す るこ とがな くな り，過去 の

知識が忘却されて し ま う，特 に，複数 の クラ ス がオーバ ー
ラ ッ プ

して い るよ うな領域で は頻繁 に 知識の 忘却 と新 た な基底の 生成が

行わ れ，結果 とし て 図 2 の よ うに 必要以上 に 多くの基底が配置さ

れ，冗長 なネ ッ トワ
ー

クが構成されて し まうこ とで，多くの 計算
コ ス トがか か る こ ととなる．

Almost　RBFs　are　UnusefuI

Fig．2： UnusefUI　RBFs

　 そ こで 本稿で は，RBF 基底 の削 除を行 うアル ゴ リズムを提案

す る．こ の アル ゴ リズム で は，既に 配置され て い る RBF 基 底が

長期 に 渡っ て 活性化 しない 場合，今後 も学 習，識別 に 大 き く影響

し ない 基底で ある冗長な基底で あ る と判定 して 削除を行い ，基底

数 の抑 制 を図る．
　基底の削除は 以 下の よ うに 行 う．訓 練 データ m が与 え られ た

とき．式 （14）よ り得 られ る活性度 yj が，次式の よ うに 閾値 θ。
を越 えない 値を取ると，そ の 基底 は訓練 データ m に対 して行 う

学 習，識別 へ の 関与 は わず か で ある と判 定す る．

yj ≦ θa （24）

こ の とき，閾値 θαはユ ーザーパ ラ メ
ー

タ で あ るが，微小な値と

して設定す る ため，学 習す る対象 に影響 されに くく，設定 は比較

的容易 で ある．
　 基底が不要で あると判 定する ま で に 必要な 学 習ス テ ッ プ数 と し

て は，データ分布を ある 程度表す だけの データが与え られ る と期

待 され るの に必要 なデータ数が適切で ある．そ こ で，環境 を読 み

取 る の に 十分 なデータ数 と して 収集 し た初期訓 練データtw　N を，
基底が不要 であ る と判定する まで の 観測期間 T として 設定 する．

ゴ番 目の 基底 の連続不活 性回数を ち とし，学習を行うご とに次の

よ う に変化 させ る．

　　　　　　 If　！ノゴ　≦ θα，　tゴ＝ち 十 1

　　　　　　 1f　yゴ ＞ Oa
，　tゴ＝0

上記の 処理 の 後，ち
＝T となっ た 場合，j番目の 基底は今後 も学

習，識 別 に大 き く関 与す る こ とは 無い と判定 し，ネ ッ トワ
ー

クか

ら削除す る．削除を 行っ た 後は，ゴ＋ 1
，

…，J 番 目の 基底 記 憶

ア イテ ムをそれぞれ j，…，」 − 1番 目の基底 記憶ア イ テ ム とし

て 扱 うよ うに す る．した がっ て，基底数 や記憶 アイテ ム の 総数は

J − 1 とな る．こ こ で 削除 さ れ る 基底は ネ ッ トワ
ークに おい て 微

小な反応領域しか持た ない た め，削除を行 っ た後 に結合荷重の 修

正を行 う必要 は 無い ．

　　　　　　　　　　 4 ． 評価実験

　本節 で は，機 械学 習 に 用 い られ るベ ン チ マ
ー

ク データセ ッ ト

で ある UCI データセッ ト，　 IDA データセ ッ トを用 い て，従来の

AL −RAN と某底削除 を 行 う メ カニ ズム を導入 した AL −RAN （以

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Society of Mechanical Engineers

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Sooiety 　of 　Meohanioal 　Engineers

下で は，AL −RAN 〔P ）と記 す）の 比較を行い ，性能を評価する，
実験 は全 データを二 分 割 し，片方を訓練 データ，もう片 方をテ ス

トデ
ー

タ と し た場合と，訓練デ
ー

タ，テ ス トデー
タを 逆 に した 場

合の 2通 りの 割 り当て を行 う．それぞれの 場合にお い て 訓練デー

タを 提 示す る順序 を ラ ン ダム に 並 び替え て 入 力す る 試行 を 25 回

ずつ 行 っ た 計 50 回の 試行 の 平均 と標準 偏差 を示 してい る．また，
正規化を行っ た方が高い汎化能力が得 られ る データセ ッ トには正

規化 を 行 っ た．学習に は，クラス が オ
ー

バ
ー

ラッ プする領域が 大

き く，AL −RAN に お い て 冗長な基底が配置され や すい と経験的
に分か っ てい るデ

ー
タセ ッ トであ る Thyroid，　Banana を使 用 し，

そ の 詳細 を表 1 に 示 す．こ こ で Norm ，の 項 で は．正 規化を 行っ

た方 が よい 性能を 得 ら れ る データ セ ッ トに は ○を，それ以外 に は

× を記 した．生成 され た基 底数，追加学習 に要 した 時間 ，テ ス ト

Table　1： Evaluated 　Dataset

Dataset ＃ Dim ＃ Cla5s ＃ DataNorm ．
ThyroidBanana212 32 72005300OX

データに対 する認 識率を表 2 に 示す．こ こ で は，θ。＝10
−4

と し

た．基底削除 メカニ ズム によ り，認識率 を低下 させ るこ とな く基

底数 の 削減が で きて い る こ とが望 ま しい ．

Table 　2 ： Perfermance 　of 　AL −RAN 　and 　AL −RAN （P）

（a ）Thyroid
Thyroid AL −RAN AL −RAN （P ）
＃RBFs 325．0 ± 109．6248 ，2 ± 58．2

Leaming 　Time ［s亅 357 ．64 ± 301 ．541683 ± 104．1
跳 tAcc ，［％】 93、9 ± 2，8 93．5 ± 3．0

成功 した．ただ し，活性化 しない 基底を不要 と判定する まで の 学

習 ス テ ッ プ数を初期 収集 データ数 とし て設 定 した場合，初期収集

デー
タ 数に削除性能が大き く左右され る た め，今後の 課題 と し て

データセ ッ トの 種類 を選ばず適切な削除 までの 学習ス テ ッ プ数 を

設 定で き る よ うな方法の 検討 が必要 とな る，
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　 worhs ，　pp ．7e6−713，2010，

〔b）Banana
Banana AL −RAN A レ RAN （P ）
＃RBFs 484．4 ± 25．9443 ．1 ± 82，8

Le 册 ning 　Time ［S亅 551，84 ± 127．315013 ± 184，2
艶 st　Acc．［％］ 84，74 ± 0．7884 ．81 ± 0，82

　結果 より，AL −RAN （P）は Thyroid，　Banana の 両方に おい て，
汎化 能力を 維持 した ま ま，基底数 を削 減 した こ とで 計算 コ ス ト

の 削減に 成功 して い る こ とが分 かる，こ れは，オーバ ー
ラ ッ プ領

域で の 識 別 は困難で あ り，教師 と予 測の 誤差が 大き くな るため，
AL −RAN で は わ ずか な 反応領域 しか持 た ない 多数の 基 底が配置

され てい た．その よ うな基底 の削 除に よ り，冗 長なネ ッ トワ
ー

ク

が構 成される こ とを回避 で き た と考え られ る．また，Bana エ1a に

お ける AL −RAN （P）の 結果の 分散 が大 きい の は，　 Banana で は

初期学習 で収 集す るデータ数 が安 定 して ない た め で あ り，基底の

削除 がほ とん ど行われな い ケ
ー

ス が 存 在す る ため で あ る．その た

め，基底の 削除を行 うまでの 期間 の適切 な設 定方法を再検討 す る

必要 がある．

5．　 まとめ

　追加型自律学習 を行 う学習モ デル であ る AL −RAN に，適 応的

に 基底の 削除を行 うメ カニ ズムを導入す る こ と を提案 した．基底
が
一

定期 間活性化 しな い 場合，そ の 基底を，大 き く活性化 する こ

とは わず かで ある 学習，識別に ほとん ど関与 しない 冗 艮な基底で

あ る と判定 し，それ を削除す る こ と で，汎 化 能力 を維 持 しつ つ ．
基底数 の 削減 に よ り高速 化 を 図 っ た．
　機械 学習の ベ ン チマ ークデータセ ッ トで ある UCI デー

タ セ ッ

ト，IDA データセ ッ トを用 い て 評価 した結果，従来の AL −RAN
と比 べ て．同 等以 上の 汎化能力 を 維持 し た ま ま，学習 の 高 速化に
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