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ニューラルネットワークに対し，最急降下法のような

従来の学習法を用いて新規の学習サンプルを学習した場
合，過去に学習したサンプルを忘却してしまうという現
象が起こる．この現象を少ない計算量で防ぐために，学
習モジュールに過去に学習したサンプルをいくつか保持
するバッファを追加する手法が提案されている ���．この
手法では，新規入力はまずバッファに格納され，学習機
械はバッファ内の全データを �����	
学習する．バッファ
容量を超えるサンプルが提示されたときは，バッファ内
のサンプルのうち最も誤差の小さいサンプルを削除する．
しかし，この手法ではバッファ内のサンプルを再学習す
るための計算時間が必要となる．
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Block Diagram of Feedback Error Learning  (Kawato et.al 1987)
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図 �� 提案システムと逆モデルとの比較

これに対し，本研究では，川人ら ���図 �上�が提案
した，随意運動の学習と制御のモデルを元に，学習機械
の計算時間を削減するための学習システムを提案する．
川人らのモデルでは，本来ならばフィードバック制御で
多数回の反復計算によって最適な制御を行うところを，
フィードバック制御機の最終的な解を近似する逆モデル
を用いることで，反復計算回数の削減を実現している．
　我々が提案するシステムは，���	��
��	�	�モジュー
ルと�
����
��	�	�モジュールの �つのモジュールから
構成される．���	��
��	�	�モジュールは出力関数の近
似を行い，�
����
��	�	�モジュールは���	��
��	�	�モ
ジュールが持つパラメータの適切な変化量の予測を行う．
���	�，�
����
��	�	�モジュールは，それぞれ川人らの
モデルの制御対象と逆モデルに対応し 図 �下�，���	�
�
��	�	�モジュールが誤差逆伝播法によるフィードバッ
ク型の学習を行う一方，�
����
��	�	�モジュールはメ
タ情報から���	��
��	�	�モジュールの最適パラメータ
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変化量を予測するフィードフォアード型の学習を行う．
　 �章では提案システムの構造について説明し，�章で
は提案システムの計算機実験の結果について述べる．

�� システム構造
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図 �� 提案システムの構造（詳細は本文参照）

本システムは，過去の入力サンプルを格納するバッ
ファ，���	��
��	�	� モジュール，�
����
��	�	� モジ
ュールで構成される 図 ��．� つの学習モジュールに
は，中間細胞を適応的に追加する �
�����
 ��������	�
�
������������ を用いている．��� は ������ �����
��	����	� !� の一種であり，その出力は式 � で表さ
れる。
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　ここに ��� ��� ��はそれぞれ，中間細胞と出力との間
の結合強度，、中心位置，標準偏差を表す．また，�
���
�
��	�	�モジュールの出力層には，自身が行う予測の信
頼度を �%� ��で出力するユニットを追加している．
　���	��
��	�	�モジュールは，学習サンプルから出力
関数の近似を行う．通常���	��
��	�	�モジュールは，前
章で述べた従来の追加学習システムと同様に，バッファ
内に格納したサンプルに対して最急降下法によって学習
を進めていく．一方，�
����
��	�	�モジュールは過去
の学習経験を元に，���	��
��	�	�モジュールの持つパ
ラメータの適切な変化量の予測を行う．ここで予測する
パラメータ変化量は，���	��
��	�	�モジュールが過去
に学習した内容の忘却を防ぎながら新規のサンプルに対
する誤差を小さくするものである必要がある．そして，
�
����
��	�	�モジュールの予測の信頼度が高いと判断
されると，���	��
��	�	�モジュールは最急降下法の代
わりににその予測によるパラメータの修正を行う．
　�
����
��	�	�モジュールの予測が適切に行われれば，
���	��
��	�	�モジュールの学習は予測による変更の �
度のみで終わることになる．また，予測による変更後に
誤差が残っている場合でも，少数回の最急降下法による
パラメータの更新で学習を終了させることができると期
待される．
　本システムの学習手順を要約すると以下のようになる．
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�� ������	�
���� モジュールのパラメータ ���� を退避する

�� 新規学習サンプルに対する誤差 ������を計算する

�� ������ からメタ情報 � を計算，し �	����	�
���� モジ
ュールの入力とする

�� �	����	�
���� モジュールが������	�
���� モジュールのパ
ラメータ予測値 �� を出力する

�� �	����	�
����モジュールの予測の信頼度が高ければ，�����
�	�
����モジュールのパラメータを予測値を用いて修正する

�� 新規学習サンプルをバッファに格納する
�� ������	�
���� モジュールはバッファ内のデータを最急降下
法により誤差が閾値以下になるまで学習する．必要ならば
新しい中間細胞を割り付ける

�� 実際の ������	�
���� モジュールのパラメータ変化量
���������を元に�	����	�
����モジュールの学習を行う

なお、���	��
��	�	�モジュールの中間細胞の割り付
けは，新規入力に対しての誤差と，最近傍の中間細胞と
の距離が閾値以上の時に行う．�
����
��	�	�モジュー
ルへの入力となるメタ情報�には，新規入力に対する
���	��
���	�モジュールの出力の二乗誤差の正規化勾配
ベクトル�������と，入力と最近傍のテンプレートとの
距離 �との両方 	 " �������� ��を用いる．�と �は
それぞれ以下の式で表される．

� " ���
�
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　ここで，
����� は ���	��
��	�	�モジュールの新規
サンプルに対する誤差を示す．距離情報 � を使用する
のは，メタ学習ネットワークに対して，細胞を追加する
ときと，しないときそれぞれのパラメータ変化量を正確
に予測させるためである，しかし，正規化勾配ベクトル
の全ての次元を�
����
��	�	�モジュールの入力として
用いると，入力空間が大きくなりすぎて適切な探索が行
えない可能性がある．そこで，実際に入力として用いる
のは新規入力の近傍 �個の���	��
��	�	�モジュールの
中間細胞に関する正規化勾配ベクトルを用いる．また，
�
����
��	�	�モジュールの学習時に用いる教師信号は，
���	��
��	�	�モジュールの実際のパラメータ変化量を
�����で割ったものを用いる．信頼度出力ユニットの教
師信号 �� は以下の式によって定義した．

�� � 
#$

�
����

���
�����

� ���� �����

��
�

�
� ��

　なお、�
����
��	�	� モジュールの学習は ���	�
�
��	�	�学習終了毎に �度だけ行われる．

�� 実験
今回は，提案システムとオリジナルの ��� の性能

比較を行った．実験には，&'( )
��	�	�  
	�*����
���*�+
にある'���
,�-����カオス時系列の予測問題
を用いた．学習サンプルは .次元の入力と �次元の教師
信号で構成されている．実験は � " �%%から � " ��%%ま
で �%%%個の学習サンプルを � " �%%から順に学習シス
テムに提示して行った．
図 �は関数近似ネットワークの累積学習回数を表した

ものである．なお，提案システムの信頼度の閾値は %/0，
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図 �� 累積学習回数の比較

�
����
��	�	�モジュールの予測を適用するのは ���	�
�
��	�	�モジュールの入力近傍 1個の中間細胞とした．
提案システムでは提示データ数が増えるに従い予測の信
頼度が増加し，提示データ数が約 ��%%程度に達した時
点で予測の適用が始まっている．そして，予測の適用に
よって���のみでの学習に比べ，少ない学習回数で学
習を行っている．これは，メタ学習の利用により過去に
学習した学習戦略を使うことで高速化されたと考えられ
る．この結果から，提案システムはカオス時系列という
周期性が不明瞭なデータに対しても，学習回数を減少さ
せることができていることがわかる．

�� 考察とまとめ
実験を通じ，���を用いた追加学習においてメタ学

習による過去の学習経験に基づくパラメータの変化量の
予測を利用することで，計算量を減少させることが可能
であることを示した．今後は，人手で行っている信頼度
の閾値の設定部分を，問題の難しさに応じてシステム側
が自動的に設定するように改良を加え，より複雑な問題
に対しても適応できるようにしていく予定である．
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