
The Japan Society of Mechanical Engineers

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Sooiety 　of 　Meohanioal 　Engineers

1C1− 3
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　 　 Multi−task　leaTning　is　a 　learning　paTadigm 　which 　allows 　a　system 　to　leam　related 　multiple 　tasks　in　parallel
or 　sequenti 田ly　and 　to　improve　the　generalization　performance　fbr　a 　learning　task　by　trallsfbrring　the　knowledge
to　other 　related 　tasks．　 In　order 　to　transfer　knowledge 　effectively ，　it　is　necessaly 　to　estimate 　the　relatedness

between　tasks 　pToperly．　 In　thi8　paper，　we 　propose　a　multi −task　leaming　algorithm 　for　pattern 　recognition

where 　the　task　relatedness 　is　 estimated 　based　Qn 　the　metric 　leaming ．　 Experimental 　results 　demonstrate　the
effec 七iveness　of 　our 　method ．

Key 　Words ： multi −task　learnig，　pattern 　recognition
，
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1．　 はじめに

マ ルチ タス ク学習 ［？｝と は，関連の あ る 複数 の タス ク （問題）を 同

時または 逐次的に シ ス テ ムに 学習させ，各タス クを個別 に 学習す

るよ りも，少ない 訓練デ
ー

タで高い 性能を得よ うとす る学習方式
で ある，現実の 環境で は十分な訓練データが与え られ ない 場合 は

よ くある．その ため，過 去の 学習で 得 た知識を 移転 して，新し い

タス ク を 高速に 学習す る こ との で き る仕組 み を導入す る こ とが望

ましい ．また，知識移転を効果 的に 行 うた め に は，新 し く学習す

る タ ス クに，過去の どの 知識 を移転す る の かを適切に 決 め る必要

が あ る．こ の た め，タ ス ク間 の 関連度 を 正 確 に 見 積 も る こ とが，
マ ル チ タス ク学習 の 研 究 に おい て は 重要 な 課題 とな っ て い る．

藩灘 糶 讐鋼 癰 瓢 蹟澱耕。鸚
法を取り入れ，Resource　Allocating　Network　with 　Long　Term
Memory （RAN −LTM ）［？亅の マ ル チタス ク学習へ の 拡張を行 う．

　　　　　　　 2． 逐次 マ ルチタス ク学習

逐次 マ ルチ タス ク学 習は，学習すべ き タ ス クが動的に 変動す る オ

ン ラ イ ン学習 に 分類 さ れ る，こ こ で い うタス ク とは，一
つ
一

つ の

パ ターン 認識 の 問題 を 指 す．ま た，本研 究で は，各 タス クの 訓 練

データは一つ ず つ ，また は 少数の か た ま りで シ ス テ ム に 提示 さ れ

る と仮定す る．また，本研究で 用 い る 訓練データに は，そ の 訓 練

デー
タが ど の タ ス クに 属す るか を示 す タ ス クラベ ル は 含 まれ ない

とす る．し たが っ て，学習すべ き タス クが 変動 した こ とを ，シ ス

テム は 自動的に 検知す る必要がある，新しい タス クが 検知 さ れる
聴．　　　　 t 　　＿　　L 　呵　　』　1＿　Lr 　9　　　轣 　，　　鹽　　　 h 　　■　、　〒　 7 　甲「　7　申　　SL−』　，　　”　　　　11tSt 喟ψ

2 ．1　 タス ク変動 検知

識 別器が
一

つ 目の タ ス クの 学 習 を あ る 程度 完了 した と仮定 す る．
ある程度 とは ，与 え られ る入 力の 値 に 対 して，なん らか の 識別結

果を返す程度で ある．この とき
，
あ る 入力に 対して 出た識別結果

と訓練データ との 誤差 が非常 に大 きい とき 1 識別器 はタス クの 変

動検知を 行うこ とが出来る．しか し，実際に は識別面付近の デー

タに 対 して は，タス クが変動 して な くて も誤差が大き くな る こ と

も あ り うる．した が っ て，誤差の 大 き な一
つ の 訓練データか らだ

けで は タス ク変動検知 は 行わ ず，タス ク 変動が 起 こ っ た と識別器

が予 測 した 時点か ら1
い くつ かの 訓練 データに わたっ て 誤差 が大

き くな っ た と き に タ ス ク の 変動を 検知 す る．

2．2　 RAN ，皿 M

RAN とは Generalized　Radial　Basis　F　lnction を基本構造に もつ

Radial基底関数を用い た 3 層ネッ トワ
ークで 構成される．　RAN

は 未学 習領域 の訓練 データが提示 された とき逐次的に新 しい 隠れ

ユ ニ ッ トを 追加 し て い くこ とで 近似能力を高め る こ とが で き る．
Resource　Allocating 　Network 　with 　Long −Term 　Memery （RAN −
LTM ）とは，長期記憶 （Long−Term ・Me 皿 ory （皿 M ））と呼ばれる

記憶モ ジュ
ー

ル か ら構成さ れ る．この モ デル で は RAN の学 習に

よっ て獲得 された 入出力関係か ら記憶ア イテ ムを 抽出 し
，
LTM に

長期的に 格納 される．新しい 訓練データの 学習に おい て，干渉の 抑

制に効果的な記憶アイ テム の み が想起される，干渉とは，新しく提

示 され た訓練 データに対 して結合加重が修正 され た 際 過去に 獲

得され た入出力関係が破 壊されて しま うこ とをい う．RAN −LTM
で は記憶アイ テム を訓練データと同時に 学習す る こ とで，効 率 よ

く干 渉を抑 える こ とが 出来 る．

Knorwledget
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Fig．1： マ ル チ タス ク学習 シ ス テ ム の 構造

2．3　記憶アイテム

不要 な 記憶デー
タ の 生成 を さ け る た め に，RAN −LTM で は，近似

精度 が十 分に 高 ま っ た 領域 か ら代 表 的 な 入 出力 が記憶 ア イ テ ム と

し て 抽 出され る．RAN の 学習 に お い て，隠れ ユ ニ ッ トの 出 力 が

大き く
， 訓練データに 対す る 出力誤差 が 十分 に 小 さ い と き，そ の

ラジ アル 基底中心付近の 領域に 対す る近似精度は 高まっ て い る と

考 え られ る．そ こ で，活 性度 の 高 い 隠れ ユ ニ ッ トの ラ ジア ル 基底

中心 を RAN の 入力 と した ときの 出力を求 め，入 出力対 を記憶 ア

イ テム と して長期記憶 に 格納する，

　　　　　3． Mu 且ti−task　Metric 　Learning

Multi−task　Metric　Learning ［？］とは，事後確率分布 の 最大化に

よ っ て メ トリ ッ ク行列 の パ ラ メータ値 を推 定する方法で あ る．事

後確 率分 布を 最大 にす る た め，尤度 と事前確 率を最大化すれ ばよ

い こ とが わ か っ てい る．尤 度の 最大 化 は損 失 関 数の 最 小化 に 置き

換 え て最適 化される．こ こ で パ ラ メータ は メ トリ ッ ク行列 で あ り，
事 前 確率 は Matrix　Variate　Normal　Distributionと呼 ばれ る手

法 に よ っ て，以下 の最 適化 問題 に 置 き換 え て 求 め られ る．
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　 　 m

− ・Σ
。 ＠1− 、）Σ ・（・1，・［・一ト1・1一轍 D

　 　 　 　 　 　 　 　 J く k　 　 i≡1

　　　　　　　　 m

　　　　　　＋ Σ II購 ＋  ・・（u Ω
一1uT

）

　 　 　 　 　 　 　 　 i＝．l

　　　　　　　 Ai ≧ 0，Ω ≧ 0，　 tr（Ω）＝1

但 し，U ＝（vec （Al），．．．，

（1）

（2）

　　　　　　　　　　　vec （Am ））．　g は損失関数で あり，誘＝

盛 の とき g払 ＝ 1，それ以外 で は Y；，k ＝ − 1 とな る．　 ni は タス

ク i の データ数で ある，xl ’は タス ク iの ゴ番目の データで ある．
ん は各タス クで求 めた メ トリッ ク行列 で ある．vec は，行列 をベ

ク トル に 変換す る関数 で ある．Ω は．各 タス クで 求め られ たメ ト

リ ッ ク行列を ベ ク トル に変 換 し，そ れ ら の共 分散行列で 与 え られ

る．つ ま り，タス ク間 の 関連度 が求 め られ る．式 （？？〉の 最適 化

問題 を 解 くこ とに よ り，各タ ス クの メ ト リ ッ ク とタ ス ク間 の 関 連

度が 得 られる．

KnOwledgetransfer

Fig．2： 提案手法 シ ス テ ム の 構造

囗utput

　　　　　 4． ［［ransfer 　Metric　Learning

Multi−task　Metric　Learningに基づ い て Tfransfer　Metric　Learn−
ing （TML ）が提案さ れて い る，　TML で は，すべ て の タス クが十
分 に学習 されて か ら，新 しい タス クが追 加 され る とす る．こ の と

き新 しい タ ス クを タ
ーゲッ トタ ス ク，以 前 に 学 習 さ れ た タ ス クを

ソ
ー

ス タス ク と呼ぶ．タ
ー

ゲ ッ トタス クは ソ
ー

ス タス クか ら求め

た メ トリッ クを利用 して 学 習す る．ターゲ ッ トタス クの 学 習 は，
以 下 の 最適化 問 題で 定義 さ れ る．

…

nm （讃一、 Σ 9（醐 ・ 刊 1・ 7一耀 II覧一］）

　 　 　 　 　 　 　 ゴく k

　　　　　　　・｝1瞬 ・  ・・（U Ω
一工

uT ）

　　　　　　　 A，n ≧ 0
，　Ω ≧ 0

，
　 tr（Ω）＝1

但 し，U ＝（vec （Al），＿

（3）

（4）

　　　　　　　　　　 ，v   （Am ））で m は タ ス ク数で あ る．　 m −
1 個の ソ ース タ ス クを 仮定 し て い る た め，ターゲ ッ トタス クは m

番 目の タス クで表 され る こ とに 注意す る，また，ソ
ー

ス タス クは

互 い に 独立で あ る と仮 定 し，重 要 度は 等 しい とす る，こ の と き Ω

は 以下の よ うに 表 わ さ れる．

Ω 一（
α ∬m − l　 WrrL
　 　 T

　 ω m 　　　　U 丿 ） 〔5）

こ こ で，
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 1− w

　　　　　　　　　　　
α ＝

　fi− 1 　 　 　 　 （6）

式 （？？）の 最適 化問題 を解 くこ とで，ターゲ ッ トタス ク とソ
ー

ス

タス ク間 の 関連度 さ らに ターゲ ッ トタ ス クの メ ト リッ ク行 列を

求め る こ とが で き る．

　　　　　　　　　　 5． 提案手法

本研究で は，タ ス ク 間の 関運度 を 求め る た め に TML を利 用す る．
TML を利 用す る理 由は 2 つ あ り，1つ はタス ク間の 関連度を求
め て，知識移転を行うた めで ある．も う 1 つ は タス クご とに 最

適な メ トリッ クを学 習す るこ とで，識別 性能を向上 させ るためで

あ る．
　図 2 に 提案手法 の ア

ー
キ テ ク チ ャ を示 す．知識移転は．ソ

ー
ス

タ ス ク で求め られた メ トリ ッ ク行列 を タ
ー
ゲッ トタス クの 初期値

とす る こ とで 実現 され る．こ れ に よ り，タス クごとに 最適 化 され

た メ トリ ッ クを求 め られ る こ とを 期待 して い る．そ して
， 各 タス

ク学 習 した メ トリ ッ クを RAN −LTM の RBF に 適用す る こ とに

よ り識別性能 を向上す る こ とがで き る．式 は以 下の よ うに 表す．

　　　　　（∬ − c ）
TA

（毋
一c）

y ＝exp （
一

　　　　　　　　　　　　 ）
　 　 　 　 　 　 　 2σ

2 （7）

Table　 1： タス ク関連度 （Vowelデ
ー

タ）
Task　1Task 　2Task 　3

Task　l1 ．00 ．480 ．18

Task　20 ．481 ．00 ．22
跳 k30 ．180 ．221 ．0

　　　　　　　　　　 6． 評価実験

計算機実験 に よ っ て ，提案 手法 の 有効性を示 す．実験に は UCI
デ
ー

タセ ッ トに含 まれる An 皿 データの ほ か，　Vbwel，　Thyroidデー
タを用 い た．こ れ らデータを マ ル チ タス ク学 習に 拡張 する ため，
複数の ク ラ ス を 統合 し，異な る ク ラ ス ラベ ル を 割り当て て ，元 々

の 認識 タ ス ク以外 に 2 つ の タ ス クを 定義 した．
　表？？に ，Vowel データに 対 して 求 め られ た関連度 を示す，関
連度は 1 に 近い ほ ど，タ ス ク問 に 関連があ る こ とを 意味する．表
？？に，タス ク関連度 に基 づい て メ トリッ ク学習を導入 した提案手

法 （RAN 一皿 M ＋TML ）とタス ク関連 度を用い ず，タス クごとに

ユ
ーク リ ッ ド距離に 基づい て学習す る RAN −LTM の 認識率を示

す．メ トリッ ク学習 を導入す るこ とで ，認 識性能 が向上 して い る

こ とが わか る．

Table　 2： 各データの 認識率 ［％］
RAN −LTMRAN 一工那M 十TML

Ann 87，0 94，1

V6wel 59．9 64．0

Thyroid83 ．8 94．0

7．　 まとめ

本研究 で は，タス ク間の 関連度を求めて 知識移転を行う学習 ア ル

ゴ リズ ム を 提案 した．ま た，メ トリッ ク学 習 に よ り RAN −LTM
の識別 性能 が 改善され る こ とを示 した．
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