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要旨
Kohonenの 自己組織化 マ ップ(Self-OrganizingMap:SOM)は 高次元空 間のベ ク トル

デー タを1,2次 元程度の低次 元空間ヘ トポロジーを保存 しつ つ写像す る ことに よ り,ベ

ク トル データ間の関係を視覚的に捉 え られ る地 図(マ ップ)と して表現 できる.SOMは

ベ ク トル空間で扱われる手法 なのでアーキテ クチャ,ア ル ゴ リズムは非常 にシ ンプルであ

る.そ のため,SOMは 提案 されて以 来,ロ ボテ ィクス,医 療,生 物学,音 声 ・画像認識

な どの さまざまな分野で利用されてお り,そ の中で拡張 されたSOMも い くつか提案 され

てい る.こ の ように,こ れ まで多 くの応用 とアーキ テクチ ャ ・アルゴ リズムの拡張が なさ

れているに もかかわ らず,ほ とん どの場合,SOMの ユニ ッ トはベ ク トルデー タしか扱 え

ず,ベ ク トル空間においてマ ップが生成される従来のSOMの 原理 は残 った ままであ る.

本論 文の 目的は従来 のSOMに お けるベ ク トル ユニ ッ トをニ ュー ラルネ ッ トワー クな

どの モ ジュー ル に置 き換 えたモ ジ ュラー ネ ッ トワー クSOM(ModularNetWorkSOM:

㎜SOM)を 提案 す るものであ る.㎜SOMは モ ジュラーネ ッ トワー クの学習1こSOMの

基本原理である競合 ・協調作用を導入 したもの と考 えることができ,各 モ ジュールは コー

ドベ ク トルだけで はな くさまざまな`ueli旨'を 実現す る ことがで きる.す なわ ち ㎜SOM

は,た だ単にSOMを 拡張 したものではな く,さ まざまなデー タタイプに適用で きるよ う

な一般 化 され たSOMを 実現 す る.も し ㎜SOMがSOMと しての特 徴を持 ち合わせ つ

つ,時 系列デー タ集合,シ ステム(関 数)集 合 などのさ まざまなデー タタイプに適用で き

るな らば,工 学的 にも非常に効果的なツール とな ることが期待 できる.

この 目的に対 し,私 は以下の ことを行 った.(1)㎜SOMの 提案,(2)㎜SOMとSOM

との等価性 の検証,(3)さ まざまな課題へ の応用,の3点 であ る.(2)に おいて,SOMア ル

ゴリズムの骨格を その まま ㎜SOMで 用いて も,SOMと ㎜SOMの マ ップの性質が等価

である ことが確認 できた.し たが って,先 行研究 におけるSOMに 対す る多 くの理論 的な

見解が ㎜SOMに 対 して も当てはめる ことがで きる.こ れ は ㎜SOMの アル ゴ リズムが

SOMの 枠組みか ら外れ ることな くシ ンプノレである とともに ㎜SOMに おけ る信頼性の向

上 にっ ながる.さ らに,先 行研究で提案 されているさまざまなSOMア ーキテ クチ ャの拡

張を ㎜SOMに も適用 で きる.こ れ によって,㎜SOMは さ らに汎用性が高 まるだ ろう.

以上 をふ まえて本論 文 では具 体的 に下記 の ことを 述べ る.(1)㎜SOMの 提案 と ㎜.

SOMの アーキテ クチ ャ,ア ル ゴリズムについて述べ る.(2)正 規直 交展 開され た関数集合

を用 い,シ ミュ レー シ ョンによ ってSOMお よび ㎜SOMで 作 られ る両方 のマ ップの性

質が等価 である ことを述べ る.す なわち,SOMと ㎜SOMの 作 るマ ップの性質 は等価 で

ある証 明を示す.(3)さ まざ まなデー タタイ プ(気 象時系列デー タ集合,多 様 体集合,ダ

イ ナ ミカル システム集合)に 対す る ㎜SOMの 適用 について述べ る.ま ず,気 象時系列

デ ー タ集合 に対 して ㎜SOMが,気 象 時系列 デー タだけか ら地理 的 トポ ロジーを保存 し
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たマ ップを生成することを示す.次 に,周 期振動波形や3D物 体をさまざまな角度か ら2

次元平面に射影した射影像集合のようなベクトル空間上において多様体を形成するデータ

に対する ㎜SOMの マ ップ結果を示す.さ らに多様体集合を扱 うような課題(パ ターン

認識の分野では存在する)に 対 して ㎜SOMが 適用できるかを検証する.最 後にダイナ

ミカルシステム集合に対 して ㎜SOMカ{生 成するマ ップを示 し,㎜SOMが 非線形制御

やロボティクスなどの課題にも適用できることを示す.
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ジュール に関す るものにす る.

2章
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Aマ ップ空間

τ デー タベ ク トルの数

忽 デー タベ ク トル

SOM
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Tア ニー リング温度

E誤 差 の期待値

ω モジュールの結合荷重

φ モジュールの学習率
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第1章

序論

1.1は じめ に

私たちが生きているこの世界では,人 間,動 物,虫,大 気,水 そ して大地,あ らゆるも

のが絶え間な く動いている.つ まり我々のまわ りの環境は時々刻々と常に変化 してお り,

この環境下で私たちはおい しいものを食べたり.ス ポーツを楽 しんだり.仕 事をした りと

いったことをなんの不 自由な く行っている.人 間だけでなく動物や虫など,"脳"を 有す

る生物はこの常に変化する環境下において柔軟な対応をしながら生活を している.す なわ

ち脳があるおかげで知的な行動ができるわけである.で はいったい脳 とは何なのか.脳 と

は何でできていて,脳 では何が行われているのか.多 くの研究者が,"脳"と い う魅力的

な研究素材に対してこのような疑問を持ち,探 究心 と好奇心を くす ぐられ,脳 解明のため

に研究を行っている.そ して脳解明には,細 胞 レベルからのアプローチ,数 理モデルから

のアプローチ,脳 波解析,心 理学からのアプローチとさまざまな方面から研究がされてい

る.さ らに現在,脳 機能の解明に加え,脳 の情報処理機能を工学に応用する"脳 情報処理

工学"と い う新 しい分野ができつつある.こ の分野ができつつある背景には,こ れか ら先

最も需要が高 くなるであろう最先端医療,宇 宙開発などの場面において,マ イクロマシン

やヒューマノイ ドロボットなどの人間のように環境の変化に柔軟に対応できる脳情報処理

装置を備えたロボットあるいは機器が必須 となってくるからである.

さて,過 去の生理学的,解 剖学的研究によって脳の情報処理の特定の機能は脳の特定の

部位 と深いかかわ りがあるということがわかっている[21].例 えば,脳 の後頭部に位置す

る部位は視覚,頭 頂部は運動 ・感覚,前 頭部は感情 ・思考の情報処理に関わっている.こ

のように,脳 は機能ごとに分割でき,分 割された領域においてさらに細かい機能ごとに分

割されている.つ まり機能モジュールが集まったモジュール集合体が脳を形成 していると

見ることができる.ま た似た機能モジュールは隣 り合 う位置に存在するよう規則的に配置

され ることが知 られている.例 えば,体 の感覚の情報処理に関する部位(大 脳皮質運動
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野)に おいて,体 の隣接す る部分(手 のひ らの隣 は腕,親 指 の隣 は人差 し指 な ど)に 反応

す る機能モジ ュール は大脳皮質表面 におい ても隣接す るよ うに規則的 に配置 されてい る こ

とがPenfieldの 実験 によって分 かってい る[39].こ の ような感覚,機 能モ ジュール間にお

ける,脳 内機 能 コラム,あ るいは数学 的に言われ る"ト ポロジー保 存写像"は 視覚 野や聴

覚野 において も見 られる.そ して これ ら"機 能モ ジュール の分散"と"ト ポ ロジー を保存

した規 則的配 置"に 関連す るモデルはい くつ か提案 されている.そ れ らの中で,Kohonen

の 自己組織化マ ップ(Self・OrganizingMap:SOM)は 脳機能 にお ける"ト ポ ロジー保 存写

像"を 簡単化 した最 も代表的なモデルであ り,現 在SOMは 工学的 にあ らゆる分野 で応用

され ている.一 方,"機 能モ ジュール の分散"に 関連す るモデル と してはモジ ュラー ネ ッ

トワー クがある.モ ジュラーネ ッ トワー クの目的 は,大 局的な機能を1つ のモデルで表現

す るのではな く,い くつかの局所的な機能に分散 させ,局 所機能毎 にモデルを構築 し,全

体 のモデルを記述す ることである.

しか し,SOMは トポロジー保存写像 は行 うが機能モ ジュール とい う概念 を持 っていな

い.一 方,モ ジ ュラーネ ッ トワー クは機能モ ジュールの規則 的配置 とい う概念 を持 ってい

ない.そ こで、 これ ら2つ のモデルを融合 させれば,脳 情報 処理モ デル と して さらに工学

的に応用で きるモデルにな るのではないだろ うか.こ のアイデアが着想 となった ものが本

論 文であ る.そ こで本論文ではKohonenのSOMと モ ジュラー ネ ッ トワー クを融合 させ

た"モ ジュラーネ ッ トワー クSOM(ModularNetWorkSOM:㎜SOM)"を 提案 し,提 案手

法である ㎜SOMに ついての研究報告を'1テう.

1.2研 究 の 目的 ・意義

本研究の目的は ㎜SOMを 脳型情報処理の基盤技術 として確立することである.し か

し,脳 における"機 能モジュールの分散"と"ト ポロジー保存"の 機能をモデル化 したもの

が ㎜SOMだ,と 単純に言 うことはできない.な ぜなら脳における情報処理は複雑であ

り,私 が提案した㎜SOMの ように単純なモデルで記述できるはずがないからである.脳

型情報処理を将来実現する際において,従 来型の単機能なニューラルネッ トワークでは明

らかに役不足であり,さ らにマ ップを作る以上の機能を持たないSOMで も限界がある.

本研究の目指す ところは脳の機能や構造に着想を得つつ,知 的情報処理を将来可能にする

アーキテクチャの基盤を確立することである.従 って脳機能の厳密な再現は考えない し,

脳機能の解明も目的としない.そ こで本論文では,㎜SOMの アーキテクチャ,ア ルゴリ

ズムをシンプルかつ明快な形で提示 し,さ らにさまざまなシミュレーションによって本提

案手法が脳情報処理基盤技術 として有効力・どうか検証を行 う.以 下に ㎜SOMを 脳情報

処理モデルの基盤技術として確立させる意義を示す.
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・工学的意義

環境の変化に柔軟に適応できる制御,多 様体上に分布するデータ(顔 ・表情認識,

3D物 体認識など),複 雑な時系列データの解析などの課題1こ対 して ㎜SOMは 応

用できるだろう.こ れによって今後需要が大きくなるであろうロボットなどの頭脳

(情報処理装置)と して ㎜SOMが 適用でき,そ れによってロボット産業が大きく

発達するだけでな く,ロ ボットが活躍する医療,宇 宙開発などの開発にも大 きく貢

献することが期待できる.

・脳科学的意義

㎜SOMは 脳内機能コラムの情報処理モデルそのものではないだろうが,脳 機能解

明の架け橋 となると期待できる.ま た複雑時系列処理の開発によって脳機能解明を

手助けするだろうと期待できる.

なお ㎜SOMは 特定のアーキテクチャを目指すのではな く,SOMと モジュラー

ネッ トワー クを融合 した広い概念を指す.し たがって ㎜SOMは,一 種のアーキ

テクチャ群のファミリーを指す言葉であり,従 来型SOMも ファミリーの一員であ

る.す なわち ㎜SOMはSOMを 一般化した概念である.

1.3本 論文の構成

先に も述べ たよ うに,本 論文では ㎜SOMに 対 して脳情報処理基盤技術の確立 とい う視

点か ら研究 を行 っている.そ のため本論文 は生理学的な知見 か ら脳機能における ㎜SOM

の位置 付けをす る ことではな く,情 報処理工学の視点 か ら論文 は書かれている.

それで は以下 に本論文 の構成 をま とめる.ま ず ㎜SOMはKohonenのSOMと 古川 の

競合モ ジ ュラーネ ッ トワー ク[11]を 基 に提案 され たものであ る.ゆ えに,2章 の基礎知

識で これ ら2っ の手法 につい て説 明をす る.3章 では ㎜SOMフ ァミ リー の最 も代表 的

な メンバー である多層パー セプ トロ ン(Multi-LayerPerceptron:MLP)を モ ジュール とす

る ㎜SOM,す なわ ちMLP一 ㎜SOMに つい て取 り上 げ,そ のアー キテ クチ ャアル ゴ リ

ズ ムについ て説 明す る.4章 ではMLP一 ㎜SOMの マ ップの特'髄 見 出す た めに簡単 な

3次 関数集合 を用い たシ ミュ レー シ ョンにつ いて述べ る.こ の シ ミュレー シ ョンに よっ

て ㎜SOMの 生 成す るマ ップの特 性 は通常 のSOMと 変わ らない ことが示 され る.5章

では,MLP.㎜SOMの 応用 として気象 時系列 デー タ集合を用い たシ ミュレーシ ョンを示

す.こ こでは九州20都 市 の気象 デー タを用い て ㎜SOMで マ ップを生 成 した.そ の結

果,㎜SOMは 気象時系列データ集合 に対 して都市の地理的位置の トポロジーを保 存 した

マ ップを生 成 した.6,7章 では ㎜SOMの 課題 に対す る汎化性 の検証が示 され る.ま ず

6章 で は,㎜SOMの モジ ュールが リカ レン トニ ューラルネ ッ トワー ク(RecurrentNeural
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NetWork:㎜)で 構 成されたRNN一 ㎜SOMが,ダ イナ ミカル システ ム集 合に対 して応

用 がで きるこ とを 示す.こ の ことは ㎜SOMが 適 応制 御,複 雑時系列 デー タ集合 の解析

な どに対 して応用 可能 であ るこ とを意味 す る.7章 では,㎜SOMの モ ジュールが 自己

想起 型ニ ュー ラルネ ッ トワー ク(AutoassociativeNeuralNetwork:ANN)で 構成 され た

ANN一 ㎜SOMがNonlinearASSOMを 実現す るかの検証結 果を示す.こ の検証 によ って

ANN一 ㎜SOMが 多様 体集合 に対 してマ ップを生成 でき,そ の特徴 は顔認識,表 情 認識

3D物 体認識 な どに応用 できる ことが示唆 された.8章 は考察 ・討論 である.mnSOMを

さ まざまな課題 に応用す る時 に ㎜SOMカ{構 成 され るモ ジュールのデ ザイ ンを どのよ う

に決定すればよいのか,㎜SOMを 実現す る場合の注意点,一 般化されたmnSOMな どに

ついて示す.
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第2章

基礎知識

2.1Self-OrganizingMap

KohonenのSelf-OrganizngMap(SOM)は 多次元ベ ク トルデータを位相保存的 に低次元

の特徴空 間へ写像す るアル ゴリズムであ る.し たがって高次元空 間のデー タ同士の関係を

視覚 的に捉 えやすい地図(マ ップ)と して表現す る ことがで き,デ ー タ解析 ツールの一つ

としてポ ピュラーな手法である[24].さ らにSOMは アーキテ クチャや アル ゴリズムがシ

ンプル なため工学的応用 が容易 であ り,医 療[33,31],通 信[6,22】,画 像 ・音声 の解析 ・

認識 【13,27,19】,制 御[34,36],ロ ボ ッ ト工学[49,14],経 済 【4】,遺伝子解析[20,1]な

ど幅広 い分野 にわ たってSOMは 応用されて きた.ま た生理学的な面か らSOMを 見 る と

脳 内にお ける感覚 ・運動機 能の 自己組織的配置過程 に似 てい る[24].こ の ことはSOMを

基本 として脳機能モデルを組み立て ることができるので はないか と考 え られ る.以 上の点

よ り.SOMは 非常 に興味深い手法である.

本節ではSOMの アーキテ クチ ャおよびアル ゴ リズムを説明す る.

2.1.1ア ー キ テ ク チ ャ

SOMの アーキテ クチ ャを図2.1に 示 す.SOMの 構造 は非常 にシンプルで,SOMは 単

一ベ ク トル を実現す るユニ ッ トが1次 元 あ るい は2次 元状 に配 置された構造 を持ち
,各

ユニ ッ トの位置 は固定 され てい る(ユ ニ ッ トが1次 元 状に配置 されてい る場合 は1次 元

SOM,2次 元の場合 は2次 元SOMと 呼ぶ ことにする).SOMに は多数の特徴 か ら成 る複

数のベ ク トル,つ ま り多次元特徴空間上 の複数 のベ ク トルが入力 され る(図2.2).そ して

SOMの 競合作 用である勝者丸取 り(Wi皿er-Take-All:WTA)に よって,SOMの 各 ユニ ッ

トは特徴空 間を局所 空間 に分割す る代表ベ ク トル を実 現す る,さ らにSOMの 協調 作用

(近傍 関数)に よって,隣 り合 うユニ ッ トは隣 り合 う局所空間の代表ベ ク トルを実現す る.
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1-dimensionalSOM

QQQQOQQQQO

(a)

2-dimensionalSOM

(b)

Q・1・ ・itf・ ・lvect・ ・

図2.1SOMの アーキテクチ ャ.1個 の球がユニ ッ トを表 し,1ユ ニ ッ トは1ベ ク

トル だけを実現す る.(a)1次 元SOM.(b)2次 元SOM.

す な わ ち,SOMは 入 力 され た 特 徴空 間 か らSOM全 体 の ユ ニ ッ トで表 現 され るマ ップ空

間 ヘ トポ ロジ ー を保 存 して写 像 を 行 う(図2.2).以 下 にSOMに つ い て 詳 し く説 明 す る.

今,d個 の 特 徴 か ら 成 るd次 元 ベ ク トルXi=(Xil,Xi2,_,Xid)Tが1個(X=

{Xl,_,Xi,_,XI})あ る とす る.こ の とき各 ベ ク トルXl,...,Xi,...,XIは,Xil,ωi2,...,Xid

を 特 徴 ベ ク トル とす るd次 元 特 徴空 間X上 に点 在す る(図2.2).ま たSOMはK個 の ユ

ニ ッ トか ら構 成 さ れ,こ れ らユ ニ ッ トが 並 ん でい る空 間 を マ ップ空 間 凶 とす る .さ らに

k-thユ ニ ッ トが 実 現 す るベ ク トル をmk,k-thユ ニ ッ トの マ ップ 空 間 に お け る 座標 を ξk

(1次 元SOMの 場合:ξ κ=ξ 空,2次 元SOMの 場合:ξk=(貯,ξ 勢 とす る.SOMに は

Xl,_,Xi,_,XIが 入力され,SOMに おけ る競合作用 と協調作用に よって特徴空 間Xか

らマ ップ空間Aヘ トポ ロジーを保存 して写像が行われ る.以 下 に競合作 用 と協調作 用に

ついて説 明す る.

(1)競 合作用(WTA)

SOMに おいてWTAだ けが作用 した場合,SOMは 入 力特 徴空 間に対 してベ ク トル量

子 化(vectorQuantization:vQ)[2,12]を す ることに等 しい.vQは 入力特徴空 間を複数の

局所空間 に分割 し・各局所空間 内に属す るベ ク トル は類似 してい る とみ な して ,お のお

のの局所空 間に代表ベ ク トル(コ ー ドベ ク トル)を 持 たせ る こ とに よって
,入 力特 徴空

間全体 を少ない代表ベ ク トル で近似(つ ま りデー タ圧縮)す るこ とであ る・1.つ ま り.空

dvQの 代表的な手法としてk -means法[32]やLvQ(LeamingVectorQuantization)[24]が ある.k-means

法は教師なし学習・LVQは 教師あり学習である.ま たVQで 分割される局所空間の境界は各代表ベク

トルを中心とする超球面同士が交差する点を結んだ超平面となる.こ の分割をボロノイテセーション
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間Xを 局所空間1㌦1,...,VdKに 分割 し,各 局所空間をSOMの ユニ ッ トが実現 するベ ク ト

ルml,...,mKで 量子化す る ことになる(図2.3).こ の とき,VQの 目的は以下 に示 す量

子化誤差 の二乗 の期 待値Eが 最小 になるよ うに コー ドベ ク トルmkを 決定す るこ とであ

る[28].

E-f

xllx-m樗ll2P鵬(2・1)

ここでp(x)はxの 確率密度関数(p.d.f)で ある,さ らにm鰐 は入力ベ ク トルtCiに 最 も

類似 したコー ドベ ク トル'2を 示 し,m可 を実現す る 鰭 ユニ ッ トを勝者ユニ ッ ト(ま たは

BestMatchingUnit:BMU)と 呼ぶ.式2,1の 最小化問題は

mん 芸←m鳶 言+α(ωrm吟(2・2)

の繰 り返 し計 算で近 似 的に解 け る ことが分 か ってい る[24].こ こで α は修 正 量を表 し

通常0<α ≦1.0と す る.以 上 よ り,SOMに おい て競 合作用 のみが働 いた場合 は,入

力ベ ク トルに対 して勝者 ユニ ッ トの コー ドベ ク トルのみが修 正を許 され る ことがわか る

(図2.4(a)).な お,SOMア ルゴ リズムにおい て近傍関数 な しで展開す る位相マ ップ とVQ

との関係 はLuttrell[30,29]に よ って確立 されてい る.

以上 よ りSOMに おいて競 合作 用だけが働いた場合,勝 者ユニ ッ トの近傍のユニ ッ トが

特長空 間において距離の近 いコー ドベ ク トルを実現せず,特 徴空間の トポロジー を保存 し

たマ ップは生成で きない.ゆ えに勝者ユニ ッ トだけでな く近傍のユニ ッ トもコー ドベ ク ト

ル の修正 を許す協調作用が必要 となる.

(2)協 調作用(近 傍関数)

SOMは 競合作 用だけで は く協調作用 も同時 に働 く.ゆ えに式2」 は以下の式 に書 き換

え られ る[29】.

E-1並 φ夕(ξ・7,ξ・)11x、-m・ll・.(2.3)

i=1k=1

こ こで φを(ξ樗,ξk)は 近 傍 関 数 で あ り,WTAの よ うに勝 者 ユ ニ ッ トだ け を 修 正 す る の で

はな く,勝 者 の 近 傍 の ユ ニ ッ トも似 た コー ドベ ク トル を実 現 す る よ うに修 正 す る働 きが あ

る(図2.4(b)).こ の とき の修 正 量 は 近 傍 関 数 で 定 義 され,勝 者 ユ ニ ッ トか ら離 れ るに つ

れ て 修 正 量 も小 さ くな る(図2.5).通 常,近 傍 関 数 と して は 次 式 の よ うな ガ ウ ス関 数 が 用

(Voronoitesselation),分 割された局所空間をボロノイ空間(ま たはボロノイ領域)と 呼ぶ.
'2式2 .1よ り,入 力ベクトルとコー ドベクトルの類似度はユークリッド距離で定義される.一 般的にSOM

はユークリッド空間において類似度を測るため類似度にユークリッド距離が定義されるが,距 離の定義を

変えることによってSOMが 生成するマップも異なる.
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図2.2特 徴空間Xか らマップ空間Aへ の写像
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図2.3コ ー ドベク トルによって分割された特徴空間の一例:各 コー ドベクトルに

よって量子化される局所空間の境界は区分的に超平面 とな りボロノイゼーションを

形成する.
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0nlyWTAWTAandNeighborhoodfunction

●

● ク

　

・＼ ぐ ⊥ 濃t認「

(a)(b)

図2・4vQ(wTAの み作用),soMに おけ るコー ドベ ク トルの動 き.(a)競 合 作用 で

あるWTAだ けが働 く場合,勝 者ユニ ッ トだけが コー ドベ ク トルの更新を許 され る.

(b)競 合作用(WTA)と 協調作用(近 傍 関数)が 同時に働 くSOMの 場 合,勝 者 ユニ ッ

トだけでな く近傍のユニ ッ トもコー ドベ ク トルの更新を許され る.

い られ る.

轄)-exp(」 〆2琴≠ll2)・(2・4)

σは近傍関数 の広 さを決める定数 であ り.通 常,SOMの 学 習回数tの 関数(単 調減少 関

数)と し,学 習を進め るにつれて近傍 の広 さを狭 めてい く(図2.6).以 下 φ奴ξ樗 ,ξh)は

姥 だけを表記す る.SOMの 目的 は式(2.3)を 評 価関数 として,E最 小化 するよ うにコー

ドベ ク トルを修正 する ことであ る.

さて,コ ー ドベ ク トルの更新法には大別 して二通 りの方法があ る.ひ とつ は ,オ ンライ

ン型 と呼ばれ るものであ り,他 方 はバ ッチ型 と呼ばれ る ものであ る.両 者 の本 質的な違い

は近傍 関数の和が各 コー ドベ ク トル ごとに1に な るよ うに規格化す るか どうかの違い であ

り,逐 次的か一括的かは本質 ではない.そ こで本論文 では誤解を避けるため,オ ンライ ン

型をナイーブSOM,バ ッチ型をベイズSOMと 呼ぶ ことにす る(こ れ らの呼称 は本論文の

みの もの であ り,一 般 に使 われ ているわけではない.し か し 「逐次型バ ッチSOM」 の よ

うな矛盾 した表現 を避 けるため,本 論 文では この呼称を用い る).逐 次的 な学 習はナイー

ブSOM,ベ イズSOMの どち らでも可能であ り,一 方,一 括型はベイズSOMで のみ可能

である・なお,ベ イ ズSOMに よる一括学習はナイー ブSOMに よる逐 次学 習 と比べは る

か に高速であ り,ま た安定 した計算結果を もた らす.こ の比較 につ いては2 .1.3説 で詳 し

く述べ る.

ベ イズSOM

ベイズSOMの アル ゴリズムはい くつ かの方法 で理論 的に導 出が可能 である .ひ とつ は

一般化 ロイ ドアル ゴ リズムか らの導 出であ る[30
,29].ノ イ ズを含 むベ ク トル量子化 にお
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図2,5近 傍関数の修正量.勝 者ユニ ッ トは修正量が1.0で あ り,勝 者か ら離れ るに

つれ て修正量は近傍関数(図 はガウス関数の場合)に 従 って減少す る.

口口 口口
t=lt=10t=40t=60
σ=9.0σ=8.0σ=2,0σ ニ1.0

図2,6近 傍関数のスケジューリング.学 習回数が増えるにともなって,近 傍関数の

広さが狭まるようにする.

いて,量 子化誤差を最小 とするアル ゴリズムを計算 する とベイ ズSOMの 更新式に帰着す

る.す なわ ち,ベ イズSOMは デー タ点に確率的不確定性があ る条件下での量子化誤差最

小化 問題を解いてい るとい える.

ベ イ ズSOMの も う一 つ の導 出 は期待 値最 大化(EM)ア ル ゴ リズ ムを 用 い た方 法 で

あ り,BishoPはGenerativeTopographicalMap(GTM)と して理論 的に示 した[3】.ま た

Furukawaら は近傍関数 の規格化 がベイ ズ則 に相 当す るこ とを示 し,同 じくEMア ル ゴリ

ズムを使 って一般化SOMの アル ゴリズムを導 出 した[18,43].

ベイ ズSOMの 利点はい くつ かある.一 つは各 コー ドベ ク トルがデー タベ ク トルの局所
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的線形 内分点 に収束す ることが保証 されてい ることである.こ のため安定 したマ ップが生

成され る.ま た各 コー ドベ ク トルの学 習速度 は一定であ り,コ ー ドベ ク トルの更新係数を

大 き くとる ことがで きる.そ のため学習速度が速い.学 習係数 をもっとも大 き くした状態

が一括学 習である.

ナイーブSOM

ベ イズSOMと 異な り近傍関数 の計算結果 をその まま学習量に反 映させ たもの がナイー

ブSOMで あ る.Kohonenが 当初 提案 したSOMは ナイー ブ型 であ った[24].そ の後,

KohonenはLBGア ルゴ リズム[28]を 元 に 「バ ッチマ ップ」を提案 したが,こ れ がベイ ズ

SOMに 相当す る.理 論的 に見 ればナイー ブSOMは ベイ ズSOMの 近似表現 であ り,各

コー ドベ ク トル におけ る近傍 関数 で獲得 した学習量の総和が,コ ー ドベ ク トル ごとに大 き

な差 がない とい う仮定の下で学 習量の規格化を省略す るこ とに 当たる.こ の ような状況は

データベ ク トル数が十分に大 きい ときに成立する.

ナイー ブSOMに は い くつか の欠点 が あ り.そ れは しば しばマ ップ生成 の失 敗 につ な

がる.

1.コ ー ドベ ク トルがデー タベ ク トルの局所内分点 に収束する ことが保証 されない.そ

のため近傍関数のスケジュー リングによ って結果が左右 される.

2.コ ー ドベ ク トルの初期値 に対す る依存性 が大 き く,初 期 状態 が悪い と適切なマ ップ

が作 られない.

3.学 習の速度が コー ドベ ク トル ごとに異なる.そ の ため学 習速 度の最 も遅いユニ ッ ト

に学習をあわせる必要が あ り,そ の結果,膨 大な繰 り返 し計 算が必要にな る.一 般

にベイズSOMに よる一括学習が数十回の繰 り返 しで収束す るの に対 し,ナ イーブ

SOMの 逐次学習 だ と数千回程度 の繰 り返 しが必要 になる.ま たコー ドベ ク トル ご

との学習速 度の差がマ ップ生成 の失敗 につなが ることもある.ナ イー ブSOMに よ

る一括学習はできない.

4.近 傍関数 の他 に学習係数が必要であ り,学 習係数 は近傍関数 とは異 なるス ケジュー

リングで減 少させ る必要があ る.こ のため,ス ケ ジュー リングが二重 に必要 になる

ため,学 習パ ラメー タの決定に手 間を要す る.ま た学習パラメータに対す る結果の

依存性 も大 きい.こ れ はパ ラメー タの変動に対 して ロバス トなベ イズSOMと 対照

的である.

以上 の ようにナイー ブSOMは 多 くの欠点を持 つが,歴 史的 には先 に提案 され た ことと,

アル ゴ リズムが簡便な ことか ら今 で も利用 する人 は少な くない.
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2.1.2ア ル ゴ リ ズ ム

SOMの アル ゴ リズ ム は大 き く分 け て,Evaluativeproce∬,Co〃zpetitiveprocess,COOP-

erativeprocess,Adaptiveprocessの4つ の プ ロセ ス に分 け られ る.こ の4つ の プ ロセ ス を

繰 り返 す こ とがSOMの 学 習 アル ゴ リズ ム で あ る.以 下 に 各 プ ロ セ ス の詳 細 を 示 す.

Eva'uativeρroceSS

Evaluativeproce∬ で は,入 力 ベ ク トルXiと 各 ユ ニ ッ トが 実 現 して い る コー ドベ ク トル

mkの ユ ー ク リ ッ ド距 離(類 似度)砂 を評 価 す る.

Eク=llXi-mle"∀k(2.5)

こ の と き,ナ イ ー ブSOMの 場 合 は,1つ の 入 力 ベ ク トルCiを ラ ン ダ ム に ピ ッ ク ア ッ

プ す る の で,Xiだ け に つ い て評 価 を 行 う.一 方,ベ イ ズSOMの 場 合 は,全 て の 入 力

x2(i=1,_,1)に つ い て 評 価 を行 う.

Comρetitiveprocess

Competitiveproce∬ で は,入 力ベ ク トルx、 に対 して最 も類 似 度 砂 の 小 さ い ユ ニ ッ ト

を 勝 者 ユ ニ ッ ト 犀 に決 定 す る.つ ま り.

層=argminE許(2.6)
k

とな る.

Cooρerativeprocess

Cooperativeprocessで は,近 傍 関数 を 用 い て各 ユ ニ ッ トが実 現 す る コー ドベ ク トルmk

の修正量 を決定す る.こ の とき,ナ イーブSOMの 場合は,近 傍 関数 と して φ砦(ξ補 ,ξk)

を用い る・一方,ベ イズSOMの 場合 は次式によ って規格化 された近傍関数 ψクを用い る.

ψ寄一 Σ遵
φ空(2・7)

Adaρt'veρroceSS

AdaptiveproceSSで はCooperativeproceSSで 求 め た修 正 量 に従 っ て各 コー ドベ ク トル を

更新 す る.つ ま り逐 次 更 新 を す る ナイ ー ブSOMの 場 合 は,

m'C(t+1)ニmk(t)+λ(t)φ 多1陵 一m'C(t)ll,(2.8)
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一括 更 新 をす るベ イ ズSOMの 場 合 は
,

　
mk一 Σ ψ知 ・(2・9)

i=1

となる.

なお,以 上 の4プ ロセスを行 う前 に,初 期設定を行 う必要があ る.初 期設定 を行 う必要

がある ものは主 に,

・ 各ユニ ッ トが実現す るコー ドベ ク トルm

・ 近傍関数 のスケジュー リングの設定

● マ ップのサイ ズ(ユ ニ ッ トの数)

である.各 項 目につい て最適な設定 はな く,課 題に応 じて設定を変 える必要があ る.と く

にナイーブSOMの 場合,初 期値 に依存 しやすいので注意が必要 である.

2.1.3計 算 機 シ ミ ュ レ ー シ ョ ン

SOMの 特徴を示すために(1)正 方格子 内に一様 に分布するデータ(2)動 物 デー タ,の2

つのデー タに対す るそれぞれの計算機 シミュレーシ ョンを示す.

(1)正 方格子 内に一様に分布 するデータ

正方格子 に囲 まれ た空 間 内にお いて入力ベ ク トルが一様 に分 布 してい るデー タに対 し

て,オ ンライ ン型 ナイーブSOMと バ ッチ型ベイズSOMの それぞれで学習を行 った.結

果の一例 を図2.7に 示す.ナ イー ブ(図2.7(a)),ベ イズ(図2.7(b))の 両方 ともt=1に

おける初期状態 か ら徐 々にSOMの マ ップが広が ってい く様子 がわかる.し か し,両 手法

においてマ ップの生成 され る過程 と最終的に生成され たマ ップには違いがある.ナ イーブ

SOMの 結果 ではマ ップの生成に時間を要 し,さ らに生 成されたマ ップは歪んでお り正方

空 間全体 にコー ドベ ク トルが広が っていないが,ベ イズSOMで は,マ ップ生成 の時間が

短 くさらに生成 され たマ ップは入力空間であ る正方空間全体 に広が っている.こ のよ うな

両手法 における違い は以下の ように考察 できる.ナ イー ブSOMの 場合,1入 力ベ ク トル

に対 して全体の コー ドベ ク トル が移動す るので コー ドベ ク トルは入力があ るたびに動 き回

る.従 って,マ ップの生 成過程 は初期値,入 力ベ ク トル を与 える順番,そ れか ら近傍関数

のスケ ジュールに とて も敏感 である.ま た,時 間を掛 けてゆっ くりとマ ップを形 成 しなけ

れば正方空間全体に コー ドベ ク トルが行 き届 かない.一 方,ベ イズSOMは 全体 の入力ベ

ク トルに対 して全 コー ドベ ク トルの移動する位置 が一意 的に決 まるため に初期値や近傍関

数のスケジ ュールの設定 に鈍感 であ りマ ップの生成 は安定 してい る.さ らに入力空間を均

等に分割 しよ うとす るBayseの 特長 によ り正方空 間全体 にコー ドベ ク トルは広 が る.こ
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こで図2.8にNaiveとBayseの 両者が生成 したマ ップにおけるボ ロノイ分割 を示す ・ベ イ

ズSOMの コー ドベ ク トルに対するボ ロノイ空 間は綺麗な正方格子を示 してお り,入 力空

間をSOMの コー ドベ ク トルで均等 に分割 してい る.こ れ よ り,ベ イ ズSOMは ナイー ブ

SOMよ り安定 したマ ップ生成が行 えるこ とがわかる,

(2)動 物データ

この シミュレー シ ョンでは表2.1に 示す動物デー タをSOMに 与 え,動 物 個体 間の関係を

SOMの マ ップ上に表現す ることを 目的 とす る.こ こでライオン,チ ー タ,ハ ト,等 の動物の

種類 が入力ベ ク トルであ り,こ こでi番 目の動物の特徴ベ ク トルをXi=(Xil,Xi2,_,XiJ)

とする.ベ ク トルの各要素 は 「夜行性」や 「泳 ぐ」な どのその動物 の特徴 にな る.つ ま り

17個 のベ ク トル が21次 元特徴 空間 に分 布 し,こ の入 力ベ ク トル に対 してSOMを 用い

マ ップを生成す る.な お本シ ミュレー ションはバ ッチ型ベ イズSOMで 行 った.

結 果を図2.9に 示す.各 格子はSOMの ユニ ッ トを示 し,格 子 内に書かれてい る文字 は

対応す るユニ ッ トが勝者 となる動物名である.ま た格子内の色は,各 ユニ ッ トが隣接す る

ユニ ッ トに比べ て どれ くらい似 たベ ク トルを実現 してい るかを示す指標を カラー バー色 で

表 してい る.青 で あるほ ど隣接ユニ ッ トとの類似度 が高い.す なわち,k-thユ ニ ッ トに

隣接す るユニ ッ トの集合をHと し,実 現 され るベ ク トル をmhh∈Hと す るな らば,

k-thユ ニ ッ トの色Orhは 以下 の式で決定 され る.

C・k一 尚 濡ll㎡ 一mh11(2・1・)

Orkの 値 が大 きけれ ばk-thユ ニ ッ トと隣接す るユニ ッ トは類似性がな く,色 は赤 で表

示 され る.一 方Orkの 値が小さけれ ば類似性 があ り.色 は青で表示される.

さて,結 果を見 ると,マ ップの中央部が赤系の色になった.そ してマ ップ中央 よ り右側

には鳥類,左 側には哺乳類がそれぞれマ ップされた.つ ま り,マ ップの 中央部 に境界線が

引 かれ ている ことになる.ま たマ ップの上部 は草食系,下 部は 肉食 系の動物 がそ れぞれ

マ ップされ た.

このよ うに,SOMは 多次元ベ ク トルデー タに対 してベ ク トル 間の関係 を我 々が視覚 的

に捉 える ことので きる地 図(マ ップ)と して表す ことがで きる.

2.2モ ジ ュ ラ ー ネ ッ トワ ー ク

SOMは 特徴空間を分割 し,分 割された空商をコー ドベ クトルで代表させる.こ のとき

SOMは 分割されたどの空間においても,デ ータベ クトルの密度がほぼ同じになるように

コー ドベク トルを配置する.そ して分割された各領域におけるベク トルは同一クラスに属

することになる(つ まりクラスタリングをする).し かし,あ る連続 して分布 しているべ
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図2.8ナ イ ー ブ,ベ イ ズSOMの ボ ロ ノ イ 空 間 比 較 結 果(a)ナ イ ー ブSOM.(b)ベ イ ズSOM.

表2.1動 物 デ ー タ

踊 豆蝦lll?.棄91:;1飛 宴
小型1

中型0

大型0

夜行性50.55

本足0

本足11

毛を橋つ11

蹄 を椅つ00

髭 を持つ00

を持つ00

縞がある300

狩猟を好む01

遮く走る10

空を飛べる100

泳 ぐ00

家畜00

草食50,50.5

因食50,50.5

イPt科10

ネコ科01

ペ ット11

ク トル集 合を1ク ラス として クラスタ リングを して欲 しい ときに,SOMの よ うなVQを

ベ ース とす るアル ゴ リズムでは,1つ の クラスを複数 の空間 に分割(つ ま り複数の クラス

に分割)す るだろ う.

ここで視点を変 える と,SOMの コー ドベ ク トルは特徴空間の分割 された領 域にお ける

モデル(平 均値)で あると解釈 もできる.こ の ように特徴空 間をい くつ かの部分空間 に分

割 し,各 部分空間 におけ るモデルを獲得 する手法 として,モ ジュラーネ ッ トワー クがあ る.

代表 的なモ ジュラーネ ッ トワー クとしてJacobsとJordanのMixtUreofExpartsモ デルが
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図2.9SOMに よる動物データのマップ

あげ られ る[15,17].MixtureofExpartモ デル は特徴空間全体をモデル化する場合 に,1

つのモデルで特徴空 間全体 を記述す ると複雑 なモデルになるので,特 徴空間を適当な領域

に分割 し,局 所 的かつ単純なモデルの組み合わせでモ デル全体を記述 する ことがで きる.

また古川はデー タ空 間の最適 な分割が,与 え られ たデー タの クラス リングにもつなが ると

い う視点か ら,与 え られたデー タ集合を局所的 なサ ブモデルの組み合わせ で表現する こと

を通 し,最 適なモデル化 と最適な クラス タリングを 同時に行 うモジュラーネ ッ トワー クを

提案 した[ll].

この ように,視 点を変え ることによってSOMと モジュラー ネ ッ トワー クは,特 徴空間

を適 当な領域 に分割 し各局 所空間 においてモデ ルを獲得す る とい う類似 してい る点 を持

っ.こ れが本論文の提案手法であるモジュラーネ ッ トワー クSOMに 発展す る.本 章では

モ ジュラーネ ッ トワー クSOMの 基 とな る古川の提案 した競合モ ジュラー ネ ッ トワー クに

ついて説 明す る.

2.2.1競 合 モ ジ ュ ラ ー ネ ッ トワ ー ク の ア ー キ テ ク チ ャ ア ル ゴ リ ズ ム

古川 の競合 モ ジ ュラーネ ッ トワー クのアー キテ クチ ャを図2.10に 示す.競 合 モ ジ ュ

ラーネ ッ トワー クにおいて各モ ジ ュール は3層 砂時計型MLP(Multi-LayerPerceptron),

あるいは3LayerAutoassociativeNeuralNetowork(3L-ANN)と 呼 ばれ るニ ュー ラル ネ ッ

トワー クで構成 され る.3L-ANNは 入 力層 と出力層の ユニ ッ トの数 珊)が 同 じで あ り.

隠 れ層 のユ ニ ッ ト数!>Hは 入 出力層 のユニ ッ トよ り少 ない数 で構 成 され たバ ックプロパ

ゲー シ ョン型MLPで ある.3L-ANNの タス クは入出力層 よ り少ない数の隠れユニ ッ トで
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図2.10競 合モジュラーネットワークのアーキテクチャ

入力ベ ク トル を出力層 で想起 す ることであ る.つ ま り3L-ANNの 教 師信号は入力ベ ク ト

ル と等 しい.こ の とき,入 力ベ ク トルの情報 は隠れユニ ッ トで圧縮 された後に出力で入力

ベ ク トルを想起 するので,学 習を行 うと隠れユニ ッ トには入 力ベ ク トル空間の基底ベ ク ト

ル が発現 される.す なわち3L-ANNは 入力ベ ク トル に対 して主 成分 分析をす る ことに等

しい*3.競 合モ ジ ュラーネ ッ トワー クの タス クは入力ベ ク トルxに 対 して想起誤差(モ

デル誤 差)が 小 さいモ ジュール ほ ど高確率で入力ベ ク トル の担 当モ ジュール ゲ(あ るい

は勝者モ ジュー ル と呼ぶ)に 選択 され,さ らに,ゲ は 忽 に対 してモ デル誤差 が小 さ くな

るよ うに学習を許され る.こ れによって競合モジュラーネ ッ トワー クはモ デル化 とクラス

タ リングを同時に行 うことが可能 となる.

以下 に具体的に説明す る.今,∫ 個の入力ベ ク トル{鋤}が 特徴空 間 κ におい て分布 し

て いる とす る.ま たモジ ュールの数をKと する.こ の とき競合 モジ ュラーネ ッ トワー ク

の全てのモジュールにXiが 入力され,各3L-ANNモ ジュールの出力yiと の想起誤差 砂

が計算される.こ のとき,砂 は次式で定義される.

E許 一llitXi-Yll12(2.11)

そ してXiに 対 してk-thMLPが 選択される確率 鱒 は次式 で定義 され る.

kexp[一 砂/T]P
・=Σ

,,・xp[ザ/T](2・12)

*35層 砂時計型MLP(5L-ANN)の 場合は非線形主成分分析を実現する.こ のことについては6章 で説明す

る,
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ここで,Tは アニー リング温度であ り,通 常,ネ ッ トワー クの学習初期段階では高い温 度

に設定 し,学 習が進むにつれて徐 々に温度を下げてい く.す なわ ち,学 習の初期段 階では

温度が高い ため,ど のモ ジュール も選択確率が一定であるが,学 習の進行につ れて温度が

下 がるため,入 力ベ ク トルに対す る想起誤差の小 さいモジ ュールが入力ベ ク トルに特化 し

て選択 されるよ うになる(詳 し くは後述).

さて,式2.12で 与 え られ る確率 に したが って1個 のモ ジュールを選択 す る代 わ りに,

ネ ッ トワー クの動作 を期待値を用いて記述す る ことを考え る,ま ずネ ッ トワー ク全体の出

力値 軌 は次式の ように出力の期待値で定義される.

ん
ρ、一 ΣP鱗(2・13)

k=1

同じようにネットワーク全体の誤差も,誤 差の期待値 瓦 で次式のように定義する.

　
E,一 ΣP鋤(2・14)

角=1

そ して 瓦 が最小になるようネ ッ トワー クを学習させ る.つ ま り各3L-ANNモ ジュール は

バ ックプロパ ゲー シ ョン法(BP)に よって学 習され るのでk-thモ ジュールの結合荷重 ωk

の更新量は以下の式で更新 され る.

△ω一 η募(2・15)

一一η{P馨+シ 劉(216)

一 一ηψ馨(2・17)

すなわち,上 式は通常のBPの 結合荷重更新の式に ψクを乗 じたものであ り,i-thデ ータ

に対 してk.thモ ジュールがどの くらい学習するかを決める学習率である.学 習率 襟 は

次式で与えられる.

ψクーP㌘{・+i(瓦 一叫(2・18)

この学習率は次のことを意味する.(1)勝 者モジュールは他のモジュールよ り多 く学習を

する.(2)勝 者モジュール と他のモジュールの誤差が近い場合は,勝 者モジュールは学習

率が1を 超え,そ の他のモジュールは学習率が負にな り(つ まり反学習),両 者の差が開

くように学習は行われる.(3)温 度Tが 小さい時は誤差の大小に関わらず学習が進む(結

果的にどのMLPも ほぼ均等に学習する).温 度が小さくなるにつれて勝者モジュールの

みが学習するようになる.し たがって温度Tを 徐々に下げながら学習を行 うと,特 定の
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デー タ集合 に適 したモ ジュールが現れ,デ ー タの クラス タリングが 自己組織 的に行 われ る

ことが期待 できる.

以上が古川 の提案 した競合モジ ュラー ネ ッ トワー クのアーキ テ クチャ ・アル ゴ リズムで

あ る.こ のよ うなモ ジュラーネ ッ トワー クを用いた手法は他 にもさまざまあ り,代 表的な

もの としてJacobsとJordanのMixtureofExpartsモ デルが挙 げ られ る[15,17]・ このモ

ジュラーネ ッ トワー クは複数 のエキスパー トネ ッ トワー クと呼ばれ る複数 のモ ジ ュール

とゲーテ ィングネ ッ トワー クと呼ばれ るモ ジ ュール で構 成 され る.そ して各 モ ジュール

の 学習率 はゲーテ ィングネ ッ トワー クの 出力値 で決 まる.つ ま り入 力デー タに対す るモ

ジュールの選択はゲー ティングネ ッ トワー クによってコン トロール されてい る.一 方,各

モ ジ ュール の誤差を用いてネ ッ トワー クの学 習率 を決定す るモ デル として,Wolpertら の

モデル[48]が ある.Wolpertら のモデルは クラス分類を 目的 とした ものではないが,古 川

のモデル と基本的には等価なネ ッ トワー クを持つ,し か しこのモデルでは,各 モ ジュール

の学習率は各モジュールの選択される確率 嫉 をそのまま用いてお り.こ れはTが 一定下

で用いられた場合に相当する.
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第3章

mnSOMの アーキテ クチ ャとアル

ゴ リズム

3.1は じめ に

KohonenのSOMは 教師 な し学 習法 の1つ であ り,高 次元空間のベ ク トルデー タを1,

2次 元程度の低次元空間ヘ トポロジーを保存 しつつ写像 する ことによ り.ベ ク トルデー タ

間の関係 を視覚 的に捉 え られる地 図(マ ップ)を 生成す る ことがで きる[24].こ れ よ り

SOMは データ分類,デ ー タ解析 とい ったデー タマイニ ングツール として利 用され ること

が多い[16,47].さ らにSOMは ネ ッ トワー クの構造や理論 がシンプルであるため工学的

に も応用 が簡単 で あ り様 々な分 野で広 く使 われてい る.一 方,応 用 だけでな くSOMの

アーキテ クチャや アル ゴ リズムを拡張 した手法 も多 く提案 されて きた.し か し,今 日まで

扱われ てきたSOMは,ほ とん どの場合,SOMの ユニ ッ トがベ ク トルデー タしか扱 えず,

ベ ク トル空 間においてマ ップを生成され る原理は残 ったままであ る.

これに対 し,本 論文 で私 は従 来型SOMに おけ るベ ク トルユ ニ ッ トを ニ ュー ラルネ ッ

トワー クな どのモ ジュール に置 き換 えたモ ジュラー ネ ッ トワー クSOM(modularnetWork

SOM:㎜SOM)を 提案す る.mnSOMlま モジ ュラーネ ッ トワー クの学習 にSOMの 基本

原理であ る競合 ・協調作用を導入 したもの と考 えることができ,各 モジ ュールは コー ドベ

ク トル だけではな くさまざ まな 機 能'を 実現す る ことが できる.す なわ ち,㎜SOMは,

ただ単にSOMを 拡張 した ものではな く,さ まざまなデー タタイプに適用で きるよ うな一

般化 されたSOMを 実現す る.も し㎜SOMがSOMと しての特徴を持 ち合わせつつ,時

系列デー タ集合,シ ステム(関 数)集 合な どの さまざまなデー タタイ プに適用で きるな ら

ば,工 学 的に も非常 に効果 的なツール とな るだ ろう.ま た,過 去の生理学的,解 剖学的研

究 によって,脳 における特定の情報処理機能は脳の特定 の部位 と深い関わ りが あることが

わか ってお り,こ れ は脳が機能モ ジュール の集合体 である ことを裏付けてい る[21].さ ら
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にPenfieldに よって各機能は大脳皮質上において類似性に基づいて整列 している ことがわ

か ってい る[39].㎜SOMは 脳 か らヒン トを得 て考案 された ものではないが,結 果的 に大

脳皮質の機能モジ ュール とよ く類似 した構造を持つ.し たがって,脳 の情報処理 メカニズ

ムを工学的に実現す る土台 と して も有効か も しれない.

まず私 は ㎜SOMを 提 案 しアーキ テ クチ ャ とアル ゴ リズ ムを確 立 した.本 章 で は,

㎜SOMの モジ ュールをMLPと した場合(MLP一 ㎜SOM)の アーキテ クチ ャとアノレゴ リ

ズムについて説明す る.一 般化 された ㎜SOMに つい ては第8章 の考察で述べ る.な お,

本章の 内容は文献[46】 で報告 され てい る.

3.2ア ーキテクチャおよび本研究における問題の枠組み

㎜SOMの アー キテ クチ ャを 図3.1に 示 す.㎜SOMは,通 常 のSOMに お け る各 ユ

ニ ッ トをニ ュー ラルネ ッ トワー クな どの機能モ ジュールに置 き換 えたモ ジ ュラーネ ッ ト

ワー クの構造を持つ.そ して各 モジ ュールの学習 としてSOMに おけ る競合作 用(WTA)

と協 調作用(近 傍 関数)を 導入す る。㎜SOMの 機 能モ ジュー ルは,㎜SOMの 対象 とな

る課題 に合 わせ て 自由 にデザ イ ンす るこ とが で きる.本 論 文 では多層 パ ーセ プ トロ ン

(Malti-LayerPerceptron:MLP),Elmanの リカ レン トニ ューラルネ ッ トワー ク(Recurrent

NeuralNetwork:RNN)[5]や 自己想起型ニ ューラルネ ッ トワー ク(AutoassociativeNeural

Network:ANN)[37]な どを用い てシミュレーシ ョンを行 っているが,本 章 においては機

能 モ ジュールがMLPの 場合 につい てのみ説 明 をす る.な ぜ な ら,本 論 文を読 む読者 に

とって,機 能モジュールをMLPと した場合が一番 ㎜SOMの 特徴を理解 しやすいか らで

あ る.な お本稿で は以降,MLPを 機 能モ ジュール とす る ㎜SOMを 以後MLP一 ㎜SOM

と呼ぶ.一 般化され た場合のアーキテ クチャについては,第8章 の考察で述べ る.

まず本 研究 にお ける ㎜SOMが 扱 う問題設定 につい て説 明す る.図3.2に 示す よ うに

MLP一 ㎜SOMはK個 のMLPモ ジュー ノレM1,...,MKで 構成 され,学 習に用 い るデー

タは1個 の 関数(シ ステ ム)か ら観 測 され た入 出 力デ ー タで ある もの とす る .た だ し

㎜SOMに はサ ン プ リングデ ー タのみ カS与え られ,関 数 形 は未 知 とす る.こ の 状況 で

㎜SOMは 以下 のよ うに動作す ることを 目的 とす る.

LI個 の入 出力 デー タ集合 をK個 のモ ジュールを使 って学 習 し,元 となる関数形 を

学 習に よ り獲得 ・再現す る.K個 のモ ジュールの うち1個 がそれ ぞれ の関数 に対

す る勝者モ ジュール となる.関 数形の獲得 は教師あ り学習である.

2.勝 者以外のモジ ュール は学習に よって中間的 な関数形を獲得 し,関 数 と関数 の間を

補間 しなが ら,全 体 として 自己組織化マ ップが生成 され る.

3.こ の とき関数 同士の類似 ・相違 度を表す指標 として関数空 間 におけ る距離 を用 い
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図3.lmnSOMの アーキテクチャ.図 はMLPを 機能モジュールとする㎜SOMを 示す.

る.こ のマ ップの生成は教師な し学習に よって生成 され る.

これ らを定式化す ると次のよ うになる.今,xを 偽π次元入力ベ ク トル,yをd。ut次 元

出力ベ ク トル とす る1個 の関数(シ ステム)が あ り,各 システムか ら 」個の入 出力デー タ

のペ アか らなる観測デー タ集合D、={(忽 η,yij)}(i=1,_,1;ゴ=1,_,」)が 得 られ て

いる とす る.す なわ ち

Di={(記 ¢ゴ砺)}

吻=[Xij'1,...,銑 ゴd,。]丁

砺=[〃 乞ゴ1,…,陶d。u,]T(3.1)

であ る.ま た各関数は

竃ノ=fi(x)=fi(コ3;ei)(3.2)

と記 述 され る とす る.こ こで 防 は 以 ・)を決め るパ ラ メー タベ ク トル で あ る.そ して

あ(・)が どんな関数 であ るかは事前 にわか らず,そ の代わ りラ ンダム にサ ンプル され た入

出力 デー タの集合 易 が得 られている とする.

㎜SOMの 第 一の 目的 は,こ れ ら1×J個 の入 出力デー タか ら,ノ1(・),_,fi(・)を 学 習

によ り獲得す ることであ る.こ れ らは1個 の勝者 モジュールによって実現 される ことが期

待 され る.㎜SOMの 第二の 目的は,上 記1個 以外のモジ ュール を用 いて,中 間的な関数

形を持つ関数 を学 習 し,関 数間 を補 間す る ことである.そ して第三の 目的は,τ 個の関数



24第3章 ㎜SOMの アー キ テ クチ ャ とア ル ゴ リズ ム

Isystemsldatasets

入幣蕊 」sampl'ngd"ta
mnS。Mκm。dules

ぬいア　

Sy、、,mlD,F、 〆M・p・pace

Sy、、,m2D・[ゴ 認9総

… …M・ ・○ ○

… … ○ ○ ○

・y、・。m・?'F "一 〇 〇 〇M

図3。2本 研究における㎜SOMが 扱う問題設定.

!1(・),_,fi(・)同 士 の関係をマ ップ上へ写像す ることであ る.関 数!,gの 類似度 は関数空

間における距離,

L2(f,9)-/11!(x)-9(x)ll2P(x)dx(3・3)

によ って定義 され る.

なおp(x)は サ ンプ リング時 のxの 確率密度関数であ る.こ こで,入 力ベ ク トルの確 率

密 度関数p(x)は クラスに依存せず一定 である必要 があ り,一 定 でなければ距離(3.3)が

定義 できない..こ のため クラス ごとにp(x)が 異 なる場合 には距離 を定義 で きな くなる

が,そ の場合 は{x}の 平均が0,分 散が1に なるよ うに事前にデー タを規格化 し,p(x)

が クラスに依存せず,ほ ぼ一致す るよ うに前処理を施 してお く.な おP(x)が クラス ごと

に異なる場合 については8.4で 考察 する.

3.3ア ル ゴ リズ ム

次 にMLP一 ㎜SOMの ア ル ゴ リズ ム1こつ い て 説 明 す る.一 般 的 に ㎜SOMの アル ゴ リ

ズ ム はSOMと 同 じよ う にEvaluativeprocess,Competitiveprocess,Cooperativeprocess ,

Adaptiveprocessの4つ の プ ロセ ス で構 成 さ れ て い る.こ れ ら4プ ロ セ ス を 一 回 の 学 習 と

して,繰 り返 し学 習 を行 う.
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Eva'ua仇feproceSS

Evaluativeproeessで は,各 モ ジ ュール{Mk}の 実現 す る関数{gk(・)}と 全 クラスの

関数{fi(・)}と の距 離L(fi,9り を式3.3で 評 価 す る.し か し実 際に は各 クラス の関数

y=f(x)は 未知 なので,式3.3を 用いて直接評 価す るこ とはで きない・そ こで,各 関数

か ら得 られたデー タセ ッ ト{Di}を 用いて近似的に評価を行 う.

まずi-th関 数 に おけ る 」-th入 力デー タ 記,ゴを全 モ ジ ュー ル に入 力 し,対 応す る出力

蕩=gle(Xij)を 求 め,k-thモ ジュールの出力 鴻 と望 ま しい出力(教 師信号)砺 の 自乗

誤差eZ'ニ11yiゴ ー 鴫ll2を 計算 す る。以上の過程 を全 クラス全 デー タに対 して行い,暢

のアンサ ンブル平均 砂 で式3.3を 近似的に評価 する.す なわち,

L・(f・,9iC)望E許 一II7Σtiyザ ρ告ll2-}Σ ・各(3・4)

3j

とな る.

Comρetitiveρrocess

Competitiveproce∬ で は,全 ク ラ ス の 関数 に 対 して そ れ ぞ れ 勝 者 モ ジ ュー ル を 決 め る.

つ ま り次式に示すよ うにi-th関 数に対 して,最 も評価誤差 砂 が小 さか ったモジ ュールを

勝者モ ジュール 樗 とする.す なわち

酵 一 ・・gmin瑳(3.5)
ん

とな る.

Cooperativeρrocess

Cooperativeprocessで は,各 モ ジ ュー ル の 学 習 量 を 求 め る,i-th関 数 に 対 す るk-thモ

ジュールの学習量 礎 は以下の式で求められる.

ψクー Σ1辮 留;t)(3・6)

ここで,φ(・;t)は 学習ス テ ップtに おけ る近傍関数を示 し・d(尾 んわ はマ ップ空間 にお け

る勝者 モ ジュール 樗 とk-thモ ジュール との距 離を示す・本研究 では近 傍関数 φ(・)は以

下 に示す式 を用 いる.d2

φ(d;t)=exp-2σ ・(t)(3・7)

ここで σ(の は近 傍関数 の広さを調整 する関数 であ り・通常 σ(の は学習の始 ま りは大 き く

設定 し,学 習 が進 むにつれ減少 する単調減少関数 が用い られ る.な お本 研究で は σ(の の
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スケ ジュー リングを次式の よ うに与えた.

σ(t)一 σ・・+(σ ・一 σ一)・xp(-1)・ ㈹

ここで学習初期(t=0)の 近傍関数の広さを σo,t=∞ とした ときに近傍関数が収束す

る広 さを σ。。,Tを 近傍関数の スケ ジュー リング係数 とす る.

AdaptiveρroceSS

Adaptiveproce∬ では,全 てのモジュールを次式のよ うに誤差逆 伝播法(Backpropagation

法:BP法)に よって学習させ る.

△ω一 η立 ψ馨 一一η雰(3.9)

i=1

ここで,wkはk-thモ ジュールの結合荷重 を表 してい る.ま た が=Σ 乞鱒 瑳 であ る.

つ ま り,が は各モジ ュール の誤差エネルギーであ り,こ の誤差エネルギーが大域的最小

値 とな る部分が各 モジ ュールの実現す る関数gkと なる.こ の ときgicは 次式 に示す よ う

に{!身 の重み付線形 内分点(重 心)と な る.

　
gk(x)一 Σ ψ瓢(x)・(3・10)

i=1

以上 のアル ゴリズムはベイズSOMが 基本 となってい る(第2章 を参照).そ の ため,も

し厳密 にバ ッチ型ベイズSOMの アル ゴリズムに従 うな らば,式3.4は{gk(・)}が 収束 す

るまで繰 り返す こ とになる.逆 にオ ンライ ン型 のアル ゴ リズムに従 うな らば,式3.4は1

回だけすれ ば十分 とい うことになる.す なわち式3.4を 繰 り返 す回数 は任意 でよい.現 実

的には,細 か く勝者判定 をする と ωkが ゆ っくりとしか変化 しないので,式3.4を 十分 繰

り返 したほ うが効率が良い.
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第4章

多項式関数集合を用いたmnSOM

の有効性の検討

本章 では,MLP一 ㎜SOMが 期 待す る性能を持っ ことを多項式関数集合を用 いたシ ミュ

レーシ ョンによって示 す.ま た,MLP-mnSOMが 関数空間におけ るSOMを 実現 する こ

とも証明す る.

4.1シ ミ ュ レー シ ョンの 枠組 み

シ ミュ レー シ ョンで用いた3次 関数を図4.1に 示す.こ れ らの3次 関数は,

y=αx3十bx2十cx(4.1)

の α,b,cを さまざ まに設定 した126個 の関数であ る.本 シミュ レー ションは,二 つ のケー

スにつ い て行わ れ る.ま ず"ケ ー スA"で は,図4.1中 の太 枠 で囲 まれた6個(つ ま り

1=6)の 関数を学習用 クラス として用い る(そ れ以外 は用いない).こ の とき,各 クラス

のサ ンプルデータ数 は200個 とす る(J=200).一 方"ケ ースB"で は,図4.1中 に示す

126個(1=126)の 関数全 てを学習 用 クラス として用い る.こ の とき,各 クラスのサ ン

プルデー タ数は8個 とする(」=8).ど ち らのケー スにおいて も,各 クラスのデー タセ ッ

トDi={(鞠,陶)}は,[-1.0,1・0]の 間 で確率密度関数P(x)が 一定 とな るよ うに ランダ

ム にサ ンプ リングされる.さ らに,出 力 陶 には正規 白色雑音(ガ ウシアンホ ワイ トノイ

ズ(ガ ウシア ンの分散 σn。iz,=0.04)が 加わ ってい る.図4.2に シ ミュ レー シ ョンで用い

たい くつかの デー タセ ッ トの例を示す.図4.2(a),(b),(c)は ケースAで 用い られ たデー

タセ ッ トで,(d),(e),(f)は ケースBで 用い られたデー タセ ッ トである.

ケー スAで は,与 え られ たデー タセ ッ トか ら各 クラスの 関数 を推定す る ことは簡単 で

あ る.ま た与 えられた関数間の中間的な関数を発現す ることも期待 でき る.一 方,ケ ース
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図4.1シ ミュレーションで用いる126個 の3次 関数形

Bで は不完全 なデー タセ ッ トが ㎜SOMに1ま 与 え られ るので,各 クラスの関数 を推 定す

ることは困難 である.し か し,㎜SOMは 近傍の クラスを手懸 りとして,126個 の関数 を

推定す ると期待 できる.ま た ㎜SOMは 図4.3に 示す ように,入 力層:1ユ ニ ッ ト,出 力

層:1ユ ニ ッ ト,隠 れ層:8ユ ニ ッ トで構成 された3層MLPを 機能モジ ュール とする.他

の詳細は表4.1に 示す.

4.2シ ミ ュ レー シ ョンの結 果

図4.4(a),(b)に それぞれケースA,Bの 結果を示す.各 格子 は ㎜SOMの モ ジュールに

対応 してお り,格 子 内の曲線は対応す るモ ジュールが実現 した関数形を示す.ま ず,ど ち

らの ケー ス とも ㎜SOMは 似 たマ ップを生成 した.つ ま り,隣 り合 うモジ ュール は似 た

関数形を実現 し,性 質 の異 なる関数 同士 は互いにマ ップ上で対角 となる場所に位置 した.

またケースA(図4.4(a))で は,学 習で与 え られ た関数は6個 と少 ない が,こ れ ら6関 数

の勝者 モジ ュール(図4.4(a))中 の太枠で囲 まれたモ ジュール)以 外のモ ジュール は関数

間を内挿す るよ うな関数を実現 した・一方,ケ ー スBの 結果(図4.4(b))で は,少 ない数

のデー タベ ク トルで構 成された学習 デー タセ ッ トを用いたに もかかわ らず,3次 関数集 合
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図4.2デ ー タ セ ッ トの 例:(a),(b),(c)は ケ ー スAで 用 い た デ ー タ セ ッ ト,(d),(e),(f)

は ケ ー スBで 用 い た デ ー タ セ ッ ト
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図4,33次 関数集合の自己組織化マップを生成するMLPr㎜SOMの アーキテクチャ

のマ ップ生成は成功 した といえる.

4.3考 察

シミュ レー シ ョンでは,㎜SOMは 与え られたデー タセ ッ トか ら関数を獲得す るだけで

な く,同 時 に関数の 自己組 織化マ ップを生成 した・ これよ り ㎜SOMは 期待 通 りの性能

を有 する と言 えるだろ う.

さて,関 数!(・)は 正規直交展開をす ることによって・次式 のよ うに基底関数{瑞(・)}と

係数 ベ ク トル α=(α1,α2,...,αn)か ら成 る関 数 とな る・ この とき係数 ベ ク トル 空間 と関

数空 間の両方 におけ る距離 は理論 的に一致す る(こ れ は証明1に 示す).

f(x)=・ 、P、(x)+α2P2(勾+…+・nPn(x)(4・2)
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図4.4MLP-mnSOMに よる3次 関数集合のマップ・(a)ケースAの 結果.(b)ケ ースBの 結果.
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表4.13次 関 数 集 合 を 用 い た シ ミ ュ レ ー シ ョ ン1こお け る ㎜SOMの 各 種 パ ラ メ ー タ

ParametersofMLPmodule

Numberof㎜its

Inputlayerl

Hiddenlayer8

0utPutlayerl

Leamingconstantη0.05

ParametersofmnSOM

MapsizeK100(10×10)

NeighborhoodfUnctionsize

σ010.0

σ。。(casel)2.0

σoo(case2)1.O

T300

Safetyfactorβ0.9

つ ま り,関 数 ノ(・)を正規直交展開 したのちに,係 数ベ ク トル αを従来 のSOMに 与 えた

場合 と関数!(・)を ㎜SOMに 与 えた場合 の両方の結果 は,学 習アルゴ リズム(す なわち,

式3.4-3.9)がSOMも ㎜SOMも 同一 なので,㎜SOMとSOMは 同 じ結 果を生成す る

べきである.つ ま り.㎜SOMと 従来のSOMの 生成す る特徴マ ・ソプは同 じ特性を有 して

いるはずであ る.こ の事実 は,従 来のSOMに よる数 々の仕事がMLP一 ㎜SOMで も導入

できる とい うことを意味す る.

以上を検証す るため に,本 論文では関数 の正規直交展開 としてLegendre展 開を用い た.

本 シ ミュレー シ ョンにおいて,図4.1に 示 す126個 の 関数 はLegendre多 項式 の3次 項 ま

でを用い た関数 か ら作 られ たものであ る,つ ま り,㎜SOMに 与え られた関数{fi}は,

fi(x)=auP1(x)十 αi2P2(x)十ai3P3(x)(4.3)

乃 一 面(533-¢ 一 一ω22)

P2-es(321-∬ 一 一22)

亀 二 〉翫

(4.4)

の 係 数ai={(ail,αi2,ai3)}を さ ま ざ ま に変 え た関 数 集 合 で あ る ・ 図4・1中 の 太 枠 で 囲 ま
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表4.2ケ ー スAの シ ミュ レー ションで用いた6関 数のLegendre多 項式の係数

α11=0.4α12=0.4α13=0.4

α21=-0.4α22=-0.4α23=-0.4

α31=0.2α32=0α33=0

α41=-0.2α42=0α43=0

α51=0α52=0α53=0.2

α61=0α62=0α63=-0.2

れ た6個 の関 数 の 係 数 αを 表4.2に 示 す.

こ の α1,_,α6の 係 数 ベ ク トル をSOMに 与 え て 生 成 さ れ た マ ッ プ と,本 シ ミ ュ レ ー

シ ョン の ケー スAで 生 成 され たマ ップ が等 しけれ ばm皿SOMとSOMの 生 成 す るマ ップ

の 特 性 が 等 しい とい え る.図45(a)にSOMに よ っ て 生 成 さ れ た 係 数 ベ ク トル{ai}の

マ ッ プを 示 す.こ の 図 はSOMの 各 ユ ニ ッ トが 実 現 した コー ドベ ク トル を 係 数 ベ ク トル

空 間 上 に プ ロ ッ ト した もの で あ る.ま た ㎜SOMに よ っ て 生 成 さ れ た マ ッ プ の 場 合 を

図4.5(b),(c)に 示 す.図4.5(b)は 式4.5に よ って評 価 され る各MLPモ ジ ュー ル の グ ロ ー

バ ル ミニ マ ム ポ イ ン トを プ ロ ッ ト した マ ップ で あ る.つ ま り,次 式 で示 され る{bk}を プ

ロ ッ トした もの で あ る.

gh(X)=ψ 多!1@)+ψ 秀!2(X)+...+ψ ぎ!6(X)

一{・ 、、P、(X)+・ 、2P2(X)+・ 、3P3(X)}ψ を

+{・2、P、(X)+α22P2(X)+α23P3(X)}ψ 砦

+_+{anPi(X)+al2P2(X)+al3P3(X)}ψ ケ

={α11ψ}+α21ψ 砦+_+α11ψ タ}Pl(X)

+{α12ψ を+α22ψ 秀+_+α ∫2ψ空}P2(X)

+{α13ψ}+α23ψ 秀+_+町3ψ ケ}P3(X)

砕 二{α11ψ を+α21ψ 砦+_+α11ψ ケ}

b髪二{α12ψ を+α22ψ 砦+_+α12ψ 夕}

確 二{α13ψ を+α23ψ 砦+_+α13ψ 夕}

(4.5)

一方
,図4.5(c)は ㎜SOMの 各MLPモ ジ ューノレによって獲得 された関数 か ら次式に よっ
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てLegendre多 項 式 の 係 数{bh}を 求 め て プ ロ ッ トした もの で あ る.

bトgk@)P、@)

確=gk(x)P2(∬)

b窪=gk(x)P3(勾

(4.6)

これ らのマ ップを見 ると,図4.5(a),(b),(c)は どれもおおむね一致 してい ることがわかる・

すなわ ち,㎜SOMとSOMの 生 成す るマ ップの特'性は等 しい とい え る.つ ま りMLP一

㎜SOMは 関数空 間におけ るSOMと し・うことが理論的に も証明 された.な お,図4.5(c)

のマ ップは,図4.5(a)と 比べ て歪み が生 じてい る.こ れは ㎜SOMの モ ジュー ルで使用

しているMLPの 関数 の実現精度が悪いか らである.関 数 の実現精度を上げ ることに よっ

て,図4.5(c)の 歪みは消 えるだろ う.こ のためにはMLPの 中間層ユ ニ ッ トの数を増や し

た り,MLPを モ ジュール とす るのではな く,RadialBasicFunction(RBF)な どをモ ジュー

ル とするべ きだろ う.
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図4.5SOMと ㎜SOMの マ ップ特性検証結果.(a)SOMの マ ップ.(b)㎜SOMの

各MLPモ ジュールのグローバル ミニマムポイ ン ト.(c)㎜SOMの マ ップ.
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証 明1

正 規 直 交 関 数 ノ(X)とg(X)が あ る とす る.こ の と き ノ(X)ニ α1P1(X)+_+αnPn(X)

と9(x)=ωIPI(x)+...+ωnPn(x)と の2乗 距 離 五2(f(x),9(x))は 以 下 の よ うに 定 義 さ

れ る.

五2(f(・ ・),9(x))-/11!(x)-9(x)112P(x)dx(4・7)

これは以下のように展開できる.

五2(f(X),9(X))-/11f(X)-9(X)"2p(X)dx

-/11(・ ・P・(X)+…+・nPn(X))一(W・p・(X)+…+ω ・Pn(X))112P(X)dx

-/il(α1-Wl)P・(x)+…+(・n一 ωn)Pn(x)ll2P(・)da

ここで 疏@)と ろ(勾 の積を 昂フと表記する.

-/((・ ・一 ω ・)2P・ ・(x)+2(・ ・-w・)(・ ・ 一 ω・)P・・(x)+…)P(x)dx

{Pi}は 直 交 してい るの で,昂 ゴ=0,Pii=1と な る.す な わ ち,

-/((・ ・一 ω・)2+(・ ・一 ω・)2+…+(・n一 ωn)2)P(X)dx

-1

-i(ai-Wi)2/・(x)dx

れ
一 Σ(・i一 ωの2-L2(α,ω)

づニユ

五2(ノ(x),9(x))=五2(α,ω)

(4.8)

以上 よ り正規直交関数を基底 とす る関数空間の距離 はベ ク トル空間の距離 と等 しくなる・



37

第5章

mnSOMに よる気象ダイナ ミクス

の 自己組織化マ ツプ

前章 で用 いたデー タは人工デー タだ ったが,本 章 ではmnSOMの 応用 として全 国各地

の気象 デー タを用 いた計算 機 シミュ レー シ ョンにつ いて述 べ る.さ らに本 章 では基 本モ

ジュール と してMLPとSOMに お けるベ ク トルユニ ッ トをハイブ リッ ドしたアーキテ ク

チ ャを採用 してお り,基 本モ ジュールを課題 にあわせて変 えるこ とによって従来のSOM

では不可能 であったマ ップ生成 もできる ことを示 してい る,

5.1は じめ に

日本 各地 の気象 ダイナ ミクスに基づ く時 系列デー タ群 は,競 合モ ジ ュラーネ ッ トワー

ク[11]を 用 いる ことによって北海道,日 本海側,…,と 気象 ダイナ ミクスの類似 した地域

ごとに分類 され ることが確認されている[40].

㎜SOMは モ ジ ュラーネ ッ トワー クにSOMのWTA,近 傍関数を導入 した もの と考 え

ることもで きるので,㎜SOMに よって 日本各地 の気象時系列デー タ群を気象 ダイ ナミク

スの類似 した地 域 ごとに分類 する ことは可能だ ろう.し かも,㎜SOMの 補 間機能 によ り

訓練で与 えた都市 間にお ける中間的 な気象 ダイナ ミクスを 自己組織的 に生成す るだろ う.

すなわちmnSOMは 気象 ダイ ナミクスの類似度 に基づいた 自己組織化マ ップ,"日 本気象

マ ップ"を 生成す るだろ う.

本 章で は気象 デー タを 用い,㎜SOMが 期 待 した特製 を有 し実 課題 に も応用 がで きか

を計算機 シ ミュ レー シ ョンによ って示す.な お,本 章の 内容 は[46,45,44]で 報告 され て

い る.
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5.2シ ミ ュ レー シ ョンの枠 組 み

本 シ ミュ レー シ ョンでは,九 州各地20都 市(図5.4)の2000年100日 分の気圧,気

温,湿 度,日 照時間を要素 とした気象 デー タであ る*1.気 象時系列デー タの例を 図5・1に

示す.図5.4中 のA_Jの10都 市 を学習 クラス として用い,図5.4中 のk-tの10都 市をテ

ス トクラス として用いた.

気象 デー タは各 都市 ごとに確率密度 関数P(x)が 異な るた めに,全 要素 に対 して平均0

に正規化 されている.こ れ によって気象要素か らバイアス情報 を取 り除い た気象の変動情

報 しか残 らな くなる.こ のため,本 課題ではmnSOMの1つ のモ ジュールに図5,2の よ う

な3層MLPと バイ アスを学習するネ ッ トワー クの2つ をハ イブ リッ ドしたモ ジュール を

用い る.MLPは 一 昨 日,昨 日,今 日の気象 を入 力 とし,明 日の気象を予測す るよ うに学

習が行われ る.つ ま り,MLPは 各都市 のバイアス情 報をのぞいた気象 の変動値 のみを学

習す る.一 方,バ イアス部 は各都市 における各気象要素 の100日 分の平均値を学 習す る.

つ ま り,バ イ アス部は100日 を通 して暖かかったのか寒か ったのか、湿 っていたか湿 って

い なかったか な どの情報を学習す る.シ ミュレー シ ョンにおけ る学習パ ラメー タは表5.1

に示す.

5.3シ ミュ レーシ ョン結 果

図5.3に 結果を示す.各 格子が ㎜SOMの 各モ ジュールに対応 してお り,格 子 内の アル

ファベ ッ トは対応す るアルフ ァベ ッ トの都市(図5.4参 照)のBMMを 示す.テ ス トクラ

ス(k-t)に 関 しては学習終了後に,結 合荷重 を固定 した ㎜SOMに テス トクラスを入 力

させBMMを 決定させた.ま たマ ップ上でアル ファベ ッ ト同士を結んで いる線 は,図5.4

に示 す線 との関連 を示す.結 果 か ら,気 象デー タを学習 させただ けに もか かわ らず,九

州都市 の地理 的位置 の トポロジーを保存 したマ ップが生成 され た.つ ま り,㎜SOMは"

九州地 区の気象マ ップ"の 生成に成功 した といえる.さ らに,学 習終了後にBMMの 気象

デー タの予測を見た ものを 図5.1に 示す.実 線が本来 の気象デー タ,点 線 がBMMが 予測

した気象 である.結 果よ り,BMMは おおむね予測 にも成功 している ことがわか る.

5.4考 察

シ ミュレーシ ョンによって ㎜SOMは 九グ髄 区気象マ ップを獲得す るこ とが できた.

さて,シ ミュレー シ ョンは九州地 区で行 った.日 本全国ではな く九州地 区で行 った理由

*1気象データは気象庁年報のものである
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図5.1気 象 デ ー タ の 例(図5.4中 のBとmの 都 市),実 線 は 実 際 の 気 象 時 系 列 デ ー

タ,破 線 は 各 都 市 のBMMが 実 現 し た 気 象 時 系 列 デ ー タ
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表5.1mnSOMに よる気象ダイナ ミクスのマ ップ生成 におけるシミュレーシ ョン条件

ParametersofMLPmodule

Numberofullits

Inputlayer12

Hiddenlayer5

0utPutlayer4

Biaspart4

Leamingconsta血tη0.01

ParametersofmmSOM

MapsizeK225(15×15)

NeighborhoodfUnctionsize

σ015.0

σoo2.0

7300

Safetyfactorβ0.9
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は,㎜SOMの 機能を結 果 としてわか りやす く見 るためである.で は 日本全 国の都市 を使

用 した らどうな るだろ うか.日 本全 国の都 市を使用 して シミ ュレー シ ョンを行 ってみた.

使 用 したデー タは 日本各地149都 市(図5.5(b))の2000年1月(31日 分)の 気圧,気 温,

湿度,日 照時間を要素 とした気象 デー タであ る.シ ミュレーシ ョンの枠組み等 は九州 の場

合 と同 じであ る.結 果を図5.5(a)に 示す。各格子 内の都市名 と色は対応す るモジ ュール が

勝者 とな った都市 と地域の色(図5.5(b))を 示す.結 果 よ り似 た気候の地域がおおむね ま

とま りさ らに,地 理的に近い都市 もお おむね近い位置にマ ップされ ていた.つ ま り太平洋

側,日 本海側 ともに北海道か ら九州 まで各都市が地理的に連続 してマ ップされ てい た.

またマ ップを生成 した後,図5.5(a)内 の表 に示す都市をテス ト入力 として与 えた.そ の

結果を図5.5(a)内 のマ ップ上に示す.ア ルフ ァベ ッ トは対応するモジュール が勝者 となっ

た都市を示す.結 果 よ りテ ス トで用い られ た各都市は期待 され る位置 にマ ップされ た.

以上 よ り日本全 国の都市を使用 した場合 も地理的 トポロジー を保存 したマ ップが生成 さ

れた と言 っていいだろ う.し か し,今 後 さ らにマ ップを どのよ うに利用す るか,気 象 との

関連性 な どの検証を してい かなければな らない.
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第6章

mnSOMに よるNL-ASSOMの

実現

本 章 で は ㎜SOMに よ っ て非線 形 適 応 部分 空 間SOM(NonlinearAdaptiveSubspace

SOM:NL-ASSOM)を 実 現す る方法 を提案す る.提 案 手法 は 自己想 起ニ ュー ラル ネ ッ ト

ワー ク(AutoassociativeNeuralNetWorks:ANN)で 構 成 され る ㎜SOM(ANN一 ㎜SOM)

である.ANN一 ㎜SOMが マ ッピングす る対象1まデー タベ ク トルか ら成 る区分 された複数

の クラスであ る.つ ま り,ANN一 ㎜SOMに よって生成 されたマ ・ソプは クラス間の類似関

係 を表現す る,本 章 ではANN一 ㎜SOMの アーキテ クチ ャお よび学習アル ゴ リズ ムを説明

し,い くつかの シミュ レー シ ョンによ り有効性を示す.

6.1は じめ に

SOMを 一般化す る ことを考 えた場 合,SOMの マ ップす る対象 をベ ク トル デー タか ら

他のデー タタイ プに拡張す る ことが挙げ られる.そ の一例 と して従来 のSOMに お ける各

ユニ ッ トを 自己回帰モ デル(Autoregressivemodel:AR)の よ うなオペ レー タに置 き換 え

たKohonenの"Self-OrganizingOperatorMap"が あ る[23].つ ま りOperatorMapは 線形

システムをマ ップの対象 とす る拡張 されたSOMで あ る.そ れか ら他の例 として,区 分 さ

れたデー タセ ッ トを分類 する適 応部分空 間SOM(AdaptiveSubspaceSOM:ASSOM)が あ

る 【25].ASSOMに おいて各ユニ ッ トは基底ベ ク トルで形作 られ た線形部分空間を実現 す

る.ASSOMの 勝者ユ ニ ッ ト(BestMachingUnit:BMU)は 各 クラスのデー タ分布 を最 も

良 く近似す るユニ ッ トとな る.つ ま りASSOMは"参 照点"が"参 照部分空 間"に 拡張 さ

れ た ㎜SOMと 最 も近 い一般化SOMと して見 なす ことがで きる.以 上 のQperatorMap

とASSOMの 両手 法は非線形 な場合 に 自然 と拡張 できるだ ろう.し か し非線形課題 にお

け る適切なSOMの 適応アル ゴ リズムが依然 として提案 されていない.
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これ に対 して,私 はモジ ュラー ネ ッ トワー クSOM(㎜SOM)を 提案 した.㎜SOMは

機 能モ ジュー ル(例 えばMulti-LayerPerceptron)を 配列 させて構成 されたネ ッ トワー ク

であ る.こ れ によ り㎜SOMは 非線 形関数初 信線形 ダイナ ミカル シス テムをマ ップの対

象 と してあっか える[44,10,9].こ のため ㎜SOMは 非線形OperatorMapの 解決 法であ

ろ う.さ らに も し機能モ ジュール として非線形PCAを 実 現す るニ ュー ラル ネ ッ トワー ク

を用 いれば,㎜SOMは 非線 形ASSOM(NonlinearASSOM:NL-ASSOM)を 実 現す るだ

ろ う.

PCAを 実 現す る手法 はい くつ かあ るが,私 は最 もポ ピュラーな 手法 であ る 自己想 起

ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク(AutoassociativeNeuralNetworks:ANN)を ㎜SOMの 機 能 モ

ジ ュール として用いた.ANNはMLPの バ リエーシ ョンの1つ で,入 力ベ ク トルを 出力

として再帰 させ るよ うに学習を行 う.3層 のANN(3L-ANN)は 線形 部分空 間上のデー タ

分布を近似 し,5層 のANN(5L-ANN)は 湾 曲 した部分空 間(つ ま り多様体)の 分布を実

現す る.つ ま り3L-ANNと5L-ANNは 線形 あ るいは非線形PCAに 相 当す る.こ れ よ り

5L-ANNを 機能 モ ジュール とす る ㎜SOM(5L-ANN一 ㎜SOM)はNL-ASSOMを 実 現 す

ると考 え られ る.

本章ではANN一 ㎜SOMの アーキテ クチ ャ,学 習アル ゴ リズムを説 明 し,い くつ かのシ

ミュ レーシ ョンによ り有効性を示す.な お,本 章 の内容 は[43]で 報告 されている.

6.2理 論 的な枠組み

ANNはMLPの バ リエー シ ョンの1つ で,中 間層を はさんで入 力側 と出力側 が鏡 像に

なるよ うなアー キテ クチャを持つ(図6.1).ANNは 教師信 号を入 力 と同一に して学習 は

行 われ る.つ ま りANNの 結合荷重 は入力ベ ク トル と対応す る出力ベ ク トル との平均2乗

誤差 が小 さ くな るよ うに更新される.こ のためANNは 入力 と同 じベ ク トルを 出力側 で想

起 するよ うにな る.こ の とき入力ベ ク トルの次元1VDは 中間層ユニ ッ トの数1VBNよ りも

少 ないため,い かなる入力ベ ク トルx∈RN.で も想起す るわ けにはいかな い.想 起可能

なの はND次 元空間 内の!>BN次 元部分 空間に所属す るデー タだけであ る.し たが って

ANNは 与 え られ たデー タベ ク トル の集合が1つ でも多 く部分空間 内に含 まれ るよ うに学

習が行われ る.す なわ ち学 習の結 果,ANNの 結合 荷重 はデー タベ ク トル の分布 を1VBN

次元の多様体 で近似す るこ とにな る.3層ANN(3L-ANN)の 場合,ANNが 近似で きる部

分 空 間はAIBN次 元 の超 平面 であ る.す なわちデー タベ ク トルをNBN次 の主成分 分析

(PCA)に か ける場合 と等価であ る[38]・ 一方,5層ANN(5L-ANN)が 近似す る部分空 間

は1VBN次 元 の超曲面 とな り,5L-ANNは1>BN次 の非線形主成分分析(NL-PCA)に 相当

する[26].

以上のよ うな特性を持つANNを ㎜SOMの 機能モ ジュール とした場合,各 モ ジュール
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図6.1ANN一 ㎜SOMの アーキテクチャ

は 「コー ドベ ク トル」の代わ りに 「コー ドマニホール ド」を表現す ることになる.そ して

㎜SOM全 体 では各モ ジュールが表 現する多様体の集合 を 自己組織化マ ップ として表現す

ると期待 され る.

今,1個 の クラスがあ り(01,_,CI),各 クラスか らはJ個 のサ ンプルベ ク トルが観測

され てい る とす る.ま たi-thク ラスCiの サ ンプルデー タ集合Di={(Ci1,_,(ZiJ}は 確

率密度 関数Pi(x)ニp(x1θi)か ら成 る とす る.こ こで θiはPi(x)を 決 め る隠れパ ラメー

タであ る.さ らにPi(x)は θiが変わ ると連続 的に変化す ると仮定す る.ANN一 ㎜SOMは

図6.1に 示 すよ うなアーキ テ クチャ と枠組み となってい る.ANN一 ㎜SOMに おいて各モ

ジ ュール は格子状 に配置 されマ ップ空間を表 現す る.つ ま りANNモ ジ ュール はマ ップ

空 間においてポ ジシ ョンを 固定 されてし・る.こ の ときANN一 ㎜SOMはK個 のANNモ

ジュール{Ml,_,MK}を 有 し,各 モジ ュールのマ ップ空 間にお ける座標 は{ξ1,_,ξK}

とす る.ま た結合荷重 ωkはMkに よって実現 された多様体ukを 表現す る.

ANN一 ㎜SOMの 目的 はANNモ ジューノレによ って確率 密度関数の集合{pz(x)}を 近 似

す る こ とと{Ci}の マ ップ生 成 を同時 に行 うこ とであ る・そ して生 成 され たマ ップには

{Pi}の 類似(ま たは相違)度 が反映 される と期待 できる・具体的に言 うと・ANN一 ㎜SOM

の タス クは(i)多 様体の集 合{uκ}に よって{Pi(x)}を 推定 し,(ii)隠 れパラ メー タ空 間か

らマ ップ空間へ位相 同型写像 ψ:θ → ξをする ことである.そ の結果 として,確 率密度関

数 の集 合{Pi(xiθi)}は{Pi(副 ξ¢)}で置 き換 え るられ る・つ ま りP(xlθ)と{θ}の 代替表
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現 である(副 ξ)と{娩}を 推定す るもの と見なす ことがで きる.

ANN.㎜SOMの 学 習アル ゴリズ ム1よMLP一 ㎜SOMの 場合 と同 じで ある.各 クラス に

対 して勝者 モジ ュール(BMM)を 決 め,BMMと その周辺のモ ジュールは他のモ ジュール

よ り大 きな学習率を獲得す る.こ のアル ゴ リズムは従来のSOMを 素直 に拡張 したもの で

あ る.し か し,本 章では他のアプローチ として,拡 張 したEMア ル ゴリズムを用 い説明 を

す る.

今,入 力ベ ク トルをx,♂ をk-thANNモ ジ ュールMkの 出力 とす る.が はxを 多

様 体ukに 写像 した ものだか ら,0,と ぴ の間の距離は次式の ようにサ ンプルデータに対

する平均誤差 によって近似され る二乗誤差liX-Ofll2の 期待 値で定義 できる.

L2(Ci,Mk)=fllx-・f112pi(x)dx(6・1)

ノ
c・;Σ11xザ 鴫ll2≡E許(6・2)

ゴ=1

CiのBMMは 最 も二乗 平均誤 差が小 さいモ ジュー ルMi*と して定義 され る.し たが っ

て,.M'の 添え字を 鰭 とす るな らば 樗 は次式で与え られ る.

可 一 ・・gmin瑳(6・3)
ん

島 の暫定的 な推定値はBMM競=ξ 碇 によって与え られる.つ ま り.次 式の ように ξ7の

周 囲にガウス分布に従 って ξiが分布 している と仮定す る'1.

P㈲ 一 孟
σ・xp卜(ξ 一 ξ彦2σ2)2(6・4)

式6.4の ξ¢は連続変数 であるが,モ ジ ュールは離散的 に配置 してい る・ したが って,鳥

は最 も近いモ ジュール の位置 ξkに 量子化 され る.今,RkをMiCに 所属 する領域 とす る

な らば,Mleに 所属す る 島 の離散 的確率P(ξ 歪∈Rk)ニP(Mkhθi)は 次式 で与 え られ る.

P(M・lei)一 蓬
　 P(ξ騰 繧1・xp[一(亀 劃(6・5)

ここでS(Rk)はRκ の大 きさを与 え,こ の大 きさは全 てのモ ジ ュー ル に対 して 同 じで

ある とす る.式6.5は いわ ゆ る従来 のSOMに おけ る近傍 関数 であ る.そ して 事後確 率

P(θ,IMk)は ベ イズ則 によって次式の ように与え られ る.

P(一 一
Σ鮮(欝;』](6・6)

・1P(ξ
,)はP(ξ 舌1ξわ と書くほうがより正確であるが・ここでは条件部を簡素化のため省略する
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ここで,k-thモ ジュールの二乗誤 差の期待値 〈Ek>は 次式で評価 される.

〈Ek>-E[11x-,bkll2](6・7)

-1

-if"X-・fl1・P(xle・)P(防1幽(6・8)

一書 φを/1圃1・ 醐 　 書 φ鱗(69)

〈Ek>を 評価す ることはE-stepに 相 当す る.そ の後,最 急降下法によって期待値誤 差 〈Ek>

を最小 にす るよ うに各モ ジュール を学習す る.つ ま り,k-thモ ジュールの結合荷重 ωκは

以下の式 によって繰 り返 し更新される.

△ω一 η馨Lη £ φ馨(6・1・)
i=1

このプロセスはM-stepに 相 当する.式6.10は 従来のバ ックプロパゲー シ ョンアル ゴ リム

の学習率 を各 クラス に対 して η跨 とした もの である.つ ま りBMMMi*と そ の近傍の モ

ジュールはデー タ集合 恥 を他のモ ジュールよ りも学習する.

以上の式 は次 のよ うにま とめる ことができる.式6.2と6.3は 各 クラスに対す るBMM

を決 定 す るCompetitiveprocessで あ り,式6.6は 学 習 率{φ ㌘}を 計 算 す るCooperative

processで あ る.そ して最後にAdaptiveprocessと して式6.10に よって結合荷重を更新す

る.こ の3つ のプ ロセスをネ ッ トワー クの状態 が落 ち着 くまで σを徐々に減少 させなが

ら繰 り返す.

6.3シ ミ ュ レ ー シ ョ ン

6.3.1正 弦 波 集 合 の マ ップ

はじめに,3レ ㎜SOMがASSOMと 等価であることをシミュレーションで示す.こ の

ことはZhangら がすでに,手 書きアラビア数字の認識において報告している[50].こ こ

ではとても簡単なタスクとして正弦波ファミリーをマップすることを目的とした.

ある周波数 ・位相における正弦波の時系列データ集合は超多次元空間の1点 に対応し,

位相が変化すれば時系列データ集合は2次 元多様体上に分布する・また周波数が変化する

と,各 周波数ごとに異なる部分空間に2次 元多様体を形成する・すなわち周波数 ・位相の

異なる正弦波集合族は超多次元空間上で複数の2次 元多様体を形成し,各 多様体は2次

の線形部分空間で近似できる.本 シミュレーションでは,3-ANN一 ㎜SOMで この複数の

2次 元多様体に対 してASSOMを 実現できるか検証 した.本 シミュレーシ ョンでは周波数
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表6.13-ANN一 ㎜SOMに よる正弦波集合のマップ生成におけるシミュレーション条1牛

賜ゴ(t)の範 囲[-1.0,+1.0]

Cの 周波数Fc5.0

訓練 クラス7音(C,D,E,Ftt,Gtt,Aμ,C(2))

テス トクラス6音(Ctt,Dtt,F,G,A,B)

モ ジュール数20個

中間層ユニ ッ トの数2個

の異 なる13個(13ク ラス)の 正弦波を用い た.す なわち次 式で生成 され た正弦波集合 を

3-ANN一 ㎜SOMに 与 えた.

8乞ゴ(t)=ノ4乞ゴsin(2πノ『盛舌十φ乞ゴ)(6.ll)

(i=0,...,12;」=1,...,L)

ゐ は周波数 であ り,fiニfo2i/12で 与え られ る.こ れは1オ クター ブ離れ た音 を13等

分 した平均律音階 に相 当 し,fo,f1,!2,_,fl2は それぞれ0,Ctt,D,_,0(2)に 相 当す る.

そ して各周波数 ごとに位相 θか 振幅.4η を さまざまに変 えて得 られたL個 の時系列デー

タ集合

riゴー{・、ゴ(t)}一[・、ゴ(0),・、ゴ(1),_,・、ゴ(T-1)】T(6.12)

を3-ANN一 ㎜SOMの 入力 とした.す なわち3-ANN一 ㎜SOMの 各モジ ューノレはT次 元の

入出力を持つANNと な る.ま た2次 元 多様体を2次 の線形部分空 間で近似 す るため に

ANNの 中間層 ユニ ッ トの数は2個 とした.本 シミュ レー シ ョンでは!1ニ5,T=100 ,

時系列 デー タのサ ンプ リング周波数をf,=50!bと し,サ ンプル され る正弦波 に両側減衰

のガ ウス窓 関数をか けてあ る・ また13音 の うち7音(0,D,E,興,G#,Att,0(2))を 訓練

クラス と して用い,残 りの6音(Ott,Dtt,瓦G,A,B)を テス トクラスに用い た.学 習の結

果,3-ANN-mnSOMの 各モ ジュールの中間層ユニ ッ トは2次 の線形部分空 間を表す2次

の基底関数を発現 し,さ らに各モ ジュールの基底関数はマ ップ上 で連続的 に変化す る と期

待 できる.シ ミュレーシ ョン条件は表6.1に 示す.

図6.2に シミュレーシ ョン結果を示す.図 中の波形 は各モ ジュールの実現 した基底関 数

を示 してい る.な お,こ の結果 に達 した とき,各 モ ジュールは勝者 となる音 の波形 を恒 等

写像 できていた.結 果 を見る と,隣 接するモ ジュール は似 た基底 関数 形を実現 してお り.

実現 された基底 関数形 は連 続 して変化 してい る.ま た訓練終 了後 に訓練 お よびテス トの

音を3-ANN一 ㎜SOMに 与 えた.そ の ときの各音の勝者モ ジュールを 図6.3に 示 す.こ の

結 果,個 々のモ ジ ュール が学習 した音の周波数が,連 続 的に変化 してい る ことがわか る.
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図6.23.1の 結果:各 モジュールにおける二つの中間層ユニットが実現 した基底関数を示す.

CC鐸DD#EFF#GG#AA#日C(2)

01135781012t4151719

図6.3各 音の勝者モジュール番号

これ よ り3-ANN一 ㎜SOMの 隣接す るモ ジュール は類 似 した基 底関数 を実現 し,ネ ッ ト

ワー ク全体で は基 底関数 を基 に した自己組織化マ ップができた と考 え られ る.す なわ ち,

3.ANN一 ㎜SOMは 線形の適応部分空間SOM(ASSOM)を 実現 できた.ま た学習に用いな

かったテス トの波形 に対 しても,期 待 した場所 が勝者 となった.こ の ことは,中 間的な基

底関数 を ㎜SOMが 補 間 したもの と考 えられ る.

6.3.2周 期 振 動 波 形 の 自 己 組 織 化 マ ッ プ

次 に3.1の シ ミュレー ションと同 じ枠組み で,波 形を正弦波だけでな く三角波,矩 形波

も用い たシ ミュ レー シ ョンを行 った.こ の場合 もデー タベ ク トル は2次 元 多様体上 に分

布 す るが,し か し線 形部分 空間 は作 らない・ このた め本 シ ミュ レー シ ョンでは非線形 部

分空 間SOMを 実現す るため に5-ANN-MLPを 用い る・本 シ ミュ レー シ ョンで も,各 波

形 ごとに周波 数比 の異 な る13個 の音を用い る.ま たfoニ2と し,サ ンプ リング周波数
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図6.43.2の 結果(ケ ース(1)):(a)正 弦波(b)三 角波(c)矩 形波

はf、=32foと した.シ ミュレー シ ョンは次の2ケ ースにつ いて行 った.(1)各 波形 ご と

に ㎜SOMの マ ップを作成 する(16個 のモ ジュール は1次 元 に並べ る).(2)全 ての波形

を ㎜SOMに 与えマ ップを作成する(13×13に2次 元にモジュールを配置す る).

まず(1)の 結果を 図6.4に 示す.波 形 の描 かれてい る格子 は,㎜SOMに 与 えた13個

の周波数 に対 して勝者 となったモジュール に対応する.結 果を見 る と,ど の波形の場合 も

周波数 の順番でマ ップが生成 された.ま た正弦波以外 の場合 は超多次元空間において非線

形部 分空 間を形成す るが,そ の場合 で も問題な くマ ップが形成 され る ことが確 認で きた.

次に(2)の 結果を図65に 示す.各 々の波形は周波数順 に ㎜SOMの マ ップ空間を馬蹄形

に1周 して並び,全 体 と して は同心円状のマ ップが出来上が った.ま た この同心 円は外

側 か ら矩形波,正 弦波,三 角波の順 に並 び,波 形について も連続的なマ ップ とな った.こ

のよ うに,2次 元マ ップ上におい て,ク ラスが馬蹄形状 に配置 される理 由 と して ,各 クラ

スの部分空間が長細 く分布 している ことが挙げ られる.つ ま り.波 形が異 なって も周波数

が同 じ場合,各 クラスの分布距離は近 いが,一 方,同 じ波形 でも周波数が異 なる と各 クラ

スの分 布距離 は遠 くな る.こ れ はベ ク トル空 間上に長細 く分 布 してい るデー タに対 して

SOMで マ ップを生成 した場合 も,マ ップ上では入力デー タ空間が 曲が って しまう.ゆ え

に,㎜SOMに おいて も,SOMの マ ップの性質上,周 期振動波形は馬蹄形に配置され る.

この ことは7章 の動的システム集合のマ ップ結果において も同 じことが言 える .以 上 の結

果 よ り.5-ANN一 ㎜SOMはNL-ASSOMを 実現で きた と考 え られ る.

6.3.33次 元 物 体 集 合 の 自 己 組 織 化 マ ッ プ

3次 元物体 を様 々な角度か ら撮影 してで きた写真の集合,す なわち2次 元射影像群 は超

多次元ベ ク トル空間において2次 元 多様体を作 る.し たがって複数 の3次 元物体が存在 す
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図6.53.2の 結果(ケ ース(2)):点 線で囲まれた部分が同じ音(周 波数)を 示す.ま

た同じ波形は同種の線で結んである,

る場合,そ れ らの2次 元射影 像 は物体 と同 じ数 の多様体集合を作 る.本 シミュ レー シ ョ

ンでは,こ れ ら多様体集合の 自己組織 化マ ップを5-ANN一 ㎜SOMで 生成する ことを 目的

とす る.す なわち2次 元射影像 だけを5-ANN一 ㎜SOMに 与 えて学習 させ る ことによ り,

5.ANN一 ㎜SOMは3次 元物体の形状を基 に した 自己組織化マ ップを生 成 し,さ らにネ ッ

トワー クに2次 元射影 像か ら3次 元形状 の復元方法 を教 えな くて も,5-ANN一 ㎜SOMは

2次 元射影像 か ら3次 元物体 を識別す る と期待できる.以 上が可能か どうかを確認す るた

めに,人 工 的な3次 元物体 を用い シミュレーシ ョンを行 った.

本 シ ミュ レー シ ョンで は,3次 元 空間 に9×9=81点 の座標集合か ら成 る グリッ ド状

の3次 元物 体を用 いた.こ の3次 元物体 を2次 元平面 に射影 した ときの各点の(x,y)座

標が5-ANN一 ㎜SOMの 入力 となる.す なわち81点 ×2=162次 元ベ ク トルカM個 の2

次元射 影像 に相 当す る.3次 元物体 同士の類似 度を定量 的に評価 で きるよ うにす るため

に,3次 元物 体の形 状は次式 で与 え られ る.こ こで,i-th物 体の第n点 の3次 元座標 を
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図6.6パ ラメータ空間および人工3次 元物体の代表例

(Xin,Yin,Zin)と する.

・inニ α葱隔1β ・(6.13)

(6.14)

上式 において,α 乞,β¢は物体の形状を決 めるパラ メー タであ り,α,は 物体 の奥行 きの深

さを,β 乞は突起の鋭 さを決 める.こ れ らを変 える ことに よって3次 元物体の形状 は変化

す る(図6.6).本 シ ミュ レー シ ョンで は,図6.6の(αi,β の パラ メー タ空 間上 におけ る

12個 の3次 元物体 を訓練 クラス として使 用す る.こ の3次 元物体 をx,y軸 周 りに θ,

φ(_45。 ≦ θ≦45。,-45。 ≦ φ≦45。)を5。 刻 みで回転 させ2次 元 射影像 を生成 す る.

っ ま り,1っ の3次 元物体 につ き,361方 向か らの2次 元射影が得 られ る.こ のよ うに し

てで きた2次 元 射影像 だけが5-ANN一 ㎜SOMに 入力され るが,3次 元物体 に復元 する方

法は一切教 えない.5-ANN-mnSOMの 各層のユニ ッ ト数はそれ ぞれ162,20,2,20,162と

した.ま た,100個 のモ ジュールを10×10の2次 元 に配置 した5-ANN一 ㎜SOMを 用い

た.他 の詳細 は表6.2に 示す.

図6.7に 結果を示す.各 格子 内に描かれた図形は,対 応す るモ ジュールが獲得 した3次

元物 体を1方 向か ら見た形 状であ る.ま た,太 枠で示 したモ ジ ュール は学 習に用い た12

個 の3次 元物体に対する勝者であ る.結 果を見 ると,隣 り合 うモ ジュールは似た3次 元物

体 の形状を獲得 していた.ま た訓練 クラスのパラメー タ空 間における トポロジー は,マ ッ

プ上 で も保存 されてい た.さ らに学 習させた各3次 元物体 間の中間的3次 元物 体を各モ
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表62mnSOMに よる3次 元物体集合のマップ生成におけるシミュレーション条件

ANNの 各層の構 成162-20-2-20-162

モ ジ ュール数10×10=100

BPの 学習率 η0,01

σ08.0

σo。2,0

740.0

ジュール は実現 していた.な お,結 果図6.7の 格子 内には3次 元物体の1方 向の形状 しか

示 してないが,実 際 には どのモジ ュール も様 々な方向の形状を実現 していた.つ ま り,各

モジュール は3次 元物体を識別できてい る と考 えられる.

6.4考 察

㎜SOMの 基本 モジュールにANNを 用し・た場合,㎜SOMが 多様体集合のNL-ASSOM

を実現す るか どうかを,多 様体集合 を用いたい くつかのシ ミュレーシ ョンによって検証 し

た.そ の結果,㎜SOMは 学習対象の多様体集合 に対す るNL-ASSOMを 獲得 した.こ れ

は ㎜SOMの 競合作用によ り,与 えられた各 多様体 に勝者 モジュールカs割り当て られ,各

多様体 ご とに各勝者モ ジュールが適応部分空間を形成 したためであ る.さ らに近傍関数の

作用 によ り,勝 者モ ジュール以外のモジュールは,与 え られた多様体集合の各適応部分空

間を補 間す るよ うな部分空間を実現 し,そ れ はマ ップ上 で連続的に配置された.

また多様体 を表現 す るニ ュー ラル ネ ッ トワー クの代表例 と してSOM自 身が挙 げ られ

る.ベ ク トルユニ ッ トを2次 元 に配置 したSOMは,高 次元デー タベ ク トル空 間の2次 元

多様体を表現す る.多 様体 がn次 元であればSOMの マ ップもn次 元 にすればよい.こ の

とき,与 えられ たデー タに対す る勝者 ユニ ッ トの位置が多様体上 におけ るデー タの座標を

表す.し たが って ㎜SOMの 基本モジ ュール としてSOMを 採用 しても多様体集 合のマ ッ

プを形成す ることがで きる.こ れにつ いての詳細は以下 の論文 に書かれてい る[7,8,35].

本論文に よって,㎜SOMが 複雑 な多様体集合に対 して も自己組織化マ ップを適用で き

ることが確 認された.こ れによ り㎜SOMは 多 くの実用課題 で応用可能だ ろう.
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図6.7mnSOMlこ よる3次 元物体集合のマ ・ソプ:訓 練 で用いた3次 元物体 の勝者 を

太枠で囲 ってある.パ ラメー タ空 間 との対応を見 るために,勝 者モ ジュール間 に線

を引いてあ る.
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第7章

mnSOMに よる動的システム集合

の 自己組織化マ ツプ

本章では ㎜SOMを 用いた動的システム集合の自己組織化マップ生成を試みる.す な

わち ㎜SOMの 各機能モジュールは1個 の動的システムの入出力関係を学習し,㎜SOM

全体ではシステム同士の類似関係をもとにした自己組織化マップを生成することを期待す

る.も しこれが可能ならば,非 線形制御,ロ ボットなどの課題に㎜SOMを 適用できる.

つまり㎜SOMの 各モジュールがそれぞれ異なるパラメータ状態を学習することカsでき,

さらに未学習の中間的な状態も自動生成して,パ ラメータ空間に相当する自己組織化マッ

プを作ることができるからである.本 章では,動 的システム集合を扱 うための ㎜SOMの

アーキテクチャ,ア ルゴリズムを説明する.さ らにロボティクス応用への準備を視野に入

れながら簡単な力学系(動 的システム)と して減衰振動系の線形システム集合を用いてシ

ミュレーションを行ったのでそれぞれ報告する.な お,本 章の内容は[46]で 報告されて

いる.

7.1動 的 シ ス テ ム 集 合 を 扱 う た め のmnSOMの ア ー キ テ ク

チ ャ,ア ル ゴ リ ズ ム

7.1.1ア ー キ テ クチ ャ

図7.1は ㎜SOMの アーキテクチャである,㎜SOMの 機能モジュールは格子状1こ配

置され,こ の格子がマップ空間を示す.す なわち各モジュールはマップ上の各点に対応す

る.㎜SOMの 各モジュールはそれぞれ1個 のシステムを学習することができ,モ ジュー

ルの構造は学習対象に応 じて変えることができる.本 章では時々刻々と入出力が変化する

動的システム集合を取 り扱うため,機 能モジュール としてElmanの リカレン トニューラ
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ルネ ッ トワー ク(㎜)【5]を 採用する.す なわ ち,1り のモ ジュールは観 測 されてい る時

系列デー タを学習する ことによって1つ の動的 システムの入 出力特性を獲得で きる.そ し

て ㎜SOM全 体では各 システムにお ける入 出力特性の類似度 に基 づい て 自己組織イヒマ ツ

プを生成す ると期待できる.

今,1個 の動的 システ ム(σ1,_,OI)か ら,そ れぞれ入 出力時系 列集合{`ii(t),yi(t)}

が観測 され た とす る.ま た,各 システ ムの入 出力 特性 あ(・)は未 知 とす る.す なわ ち,

銑(の=ゐ(ω,(棚 θ∂ が成 り立つ.こ こで,θ 琶は あ(・)を決 めるシステ ムのパ ラ メー タで

ある.こ の とき ㎜SOMは 以下 のタス クを満 たす ことを 目的 とする.

(1)観 測 され た{蝋 の,y、(t)}か らfi(・;ei)を 同定す る.

(2){Xi(t)}を パ ラメー タeiの 順番 で並 び替え,自 己組織化マ ップ上へ配置す る.す な

わちパ ラメー タ空 間の移送が保存 されるよ うにマ ッピングす る.

(3)観 測 波形 の存 在 しない未 知のパ ラメー タを持つ システ ムについ て も,自 己組 織化

マ ップ上で 内挿補 間を し!(・)を 推定す る.

アガでの,アi・(1),...,アi・(t):Teacher一
凶:Emr

Lea'nin鋤0。tp。t
,

陰 胃

ニー物 を}穿L

鞠 鞠 鞠'願

砺での,Uij(1),_,z4クω:Input

ElmantyperecurrentneuralnetWorkmodule
」7:WinnerModule

図7.1動 的システム集合を扱 う㎜SOMの アーキテクチ ャ

7.1.2ア ル ゴ リ ズ ム

本 章 にお け る ㎜SOMの ア ル ゴ リズ ム1ま通 常 の ㎜SOMの ア ル ゴ リズ ム と変 わ らず,

評価,競 合,協 調,学 習 プ ロセ ス の4つ の プ ロセ ス か ら成 る.
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Eva'uativeproceSS

Evaluativeprocessで は各モジ ュールの出力を計算 し,誤 差を評価する.今,xz(t)を す

べてのモ ジ ュール に入力 した とす る と,各 モ ジュールか らは ρ琶(のが 出力され る・娩(の

に対するk・・thモジュールの出力を 鍍(t)と するならば,各 モジ ュールの教師信号yi(t)と

の出力誤差は次式で表される.

・多(t)-1"yi(t)一 ρ夕(t)ll2(7・1)

したがって,時 系列全体に対する誤差 瑳 は

ア　　

砂 一 Σ ・㌘(t)(7・2)

t=0

とな る.こ れ を す べ て の時 系 列 に 対 して計 算 す る.

Competitiveρrocess

Co〃zpetitiveprocessで は 各 時系 列 デー タ に対 す る勝者 を決 定 す る.時 系 列Xi(t)に 対 し

て誤 差 砂 が 最 も小 さ い モ ジ ュー ルが 勝 者 酵 に選 ばれ る.つ ま り

酵=argminE許(7.3)
k

であ り,蝋 の の ダイナ ミクスを最 も良 く学習 したモジュールが勝者 となる.

Cooperati》eρrocess

Cooperativeproce∬ では,各 モジ ュールの学習分配率が計算 される.学 習分配率は次式

で定義 され るように勝者 とその周辺 モジュールに多 く割 り当て られる.

ψ冠 織)(7・4)

ここで φ(κ,κ芸)は近傍関数であり.通 常はガウス関数を用いて次式のように表す.

φ(曜)一 ・xp卜 辮2(7・5)

ただしd(k,κわ はマ ップ上において,勝 者 と他モジュール間の距離を意味する.ま た σ(n)

は近傍の広さを決める変数であ り.学 習回数 ηに対 して単調に減少する.学 習分配率 鵜

は,各 モジュールがそれぞれの時系列をどれくらいの比率で学習するかを決めるものであ

り,ど のモジュールも総学習量は1に なるように規格化されている・
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Adaρtiveρrocess

Adaptiveprocessで は,学 習分配率 に応 じてモジ ュールの結 合ベ ク トル ωκの学 習が行

われる.学 習 は最急降下法を用いて次式の ように行 う.

δω一 η£ ψ馨(7・6)
iニ1

Adaptiveproce∬ の後は再 びEvaluativeprocessに 戻 り.ネ ッ トワー ク全体が収束す るまで

繰 り返す.以 上 のアル ゴ リズムによ り,あ る時系列の ダイナ ミクスを学習 したモ ジュール

はます ますその時系列 に特化す るように学習が進む.そ の際 近傍のモ ジュールに対 して

も学 習が行われ,そ の結果 として ダイナ ミクスの類似度を反 映 したマ ップが生成 され る.

7.2計 算 機 シ ミュ レーシ ョン

㎜SOMが 動的 システムの課題に適用で きるかを シミュ レー シ ョンに よって確か めた.

今回は動的システムの例 として図7.2(a)に 示す ような減衰振動系を用いた.系 の運動方程

式 は以下の式 で表 され る.

MY(t)十F汐(t)十Kg(t)ニx(t)(7.7)

この式ではばね定数K,質 量M,粘 性摩擦係数Fの3つ のパラメー タがあ るが,今 回は

F,Kを 変 えて13種 の システムを用意 した(図7.2(b)).な おシステム1～9は 学習用,シ

ステムA～Dは テス ト用である.i-thシ ステムへの入力Xi(t)は ホワイ トノイズ と し,お

もりの位置(つ ま り出力)をyi(t)と した.㎜SOMに はx,(t)が 入力 され,教 師信号 とし

てyi(t)が 与え られる.こ の結果,図7・2(b)に 示す よ うなシステム間の トポ ロジーがマ ッ

プ上で保存 されてい ることが望 ま しい.そ の他の実験条件 は表7.1に 示す.

実 験 結 果

㎜SOMが9種 の時系列データを学 習 した糸課,生 成 されたマ ップを図7.3(a)に 示 す.

各 マ ス 目は ㎜SOMの モ ジュール に対 応 してお り,マ ス 目内には対応す るモ ジ ュール が

獲得 した入 出力特性(イ ンパルス応答関数)を 示す.ま た黒 のマ ス 目は学習用 システムに

対 して勝者 となったモ ジュールを,灰 色 のマ ス目はテス ト用システムに対 して勝者 とな っ

たモ ジュールを示 してい る.

結果を見 る と,隣 接 するモジ ュールは互い に似 たイ ンパル ス応答関数を獲 得 してお り,

マ ップ全体を見 る とそれが連続的に変化 していた.ま た学習終了後 にテス ト用時系列 デー

タを与え ると,パ ラメー タ空間 よ り予想され る位 置のモジュールが勝者 となった.さ らに
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図7.2(a)減 衰振動系(b)パ ラメータ空間における学習用,テ ス ト用システムのインパルス応答

図7.2(b)の パラメー タ空 間におけ る トポロジーは,マ ップ上では図7・3(b)の よ うにな る・

この結果 を見 ると,ト ポロジーが保存 されてマ ップされ てい ることがわか る・同様の試行

を何度か繰 り返 したが,こ の結果 は常 に一貫 していた.

さ らに ㎜SOMは 与 え られ た9個 の システ ムを学習 しただ けでな く,残 り91個 のモ

ジュール を使 って中間的なシステムも自動生成 し,さ らにそれ らを連続的なマ ップの上 に

配置す る ことができた.パ ラメー タには無数の組み合わせ が存 在す るが,㎜SOMは その

うちの有限 少数個 のシステムを学習 させ る ことで,そ の他 の中間的なシステムを 自動 生成

し内挿補 間す ることができた.



62第7章 ㎜SOMに よる 動 的 シ ステ ム集 合 の 自己 組 織 化 マ ッ プ

表7.1mnSOMに よる動的システム集合のマ ・ソプ生成のシミュレーシ ョン条件

M:質 量1.O

F:粘 性 摩 擦 係 数(学 習用)0.25,0,5,0.75

(テ ス ト用)0.375,0.625

K:バ ネ 定 数(学 習用)0.5,1.0,1.5

(テ ス ト用)0,75,125

外 力u(t)の 範 囲[-0,5,+0.5]

学 習 用 シ ステ ム の 種類9種

テ ス ト用 シス テ ム の種 類4種

モ ジ ュー ル 数100個

中 間素 子 数5個

7.3考 察

本シミュレーションでは動的システム卿 叫として減衰振動系のダイナミクスを ㎜SOM

に学習させた.㎜SOMは 与えられた少数個のシステムの特性を学習しただけでなく,シ

ステム間を補間するような中間的な特性を自己発現 し,連 続的なマップを実現 した.こ の

とき,注 目すべきところは,㎜SOMは 波形の類似性ではな くシステム特性の類似性に基

づいてマップを生成 していることである.す なわち,観 測された出力波形のサンプリング

ベク トルを通常のSOMに 与えてもSOMは 波形の類似性でマップを作るが,㎜SOMは

観測された入出力時系列からシステムの特性を学習によって同定 し,さ らにシステム特性

の類似度に基づいて自己組織化マップを生成する.こ れは通常のSOMが 持っていない能

力である.こ のため,㎜SOMは 時系列データを用いる応用課題,例 えばロボティクス,

制御などの分野では非常に強力なツール となるだろう.
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8.1通 常型SOMと の比較

㎜SOMと 通常型SOMと の違い につし・て述べる.㎜SOMは 関数空間での近傍関係を

基 に 自己組織化 マ ップを作 成す る.ベ ク トル空間 で 自己組 織化マ ップを生 成す る通常 の

SOMで も関数を等間隔でサ ンプ リング し,関 数の概形をベ ク トル として与えた場合 も同

様の結果が得 られる もの と考 えられ る.し か し ㎜SOMは,

1.ラ ンダムにサ ンプル されたデー タ集合 でも対応できる.

2.関 数形 が未知,あ るい は入力次元の高 い場合で も学習できる.

3.新 規入力に対 する出力を各モ ジュールの出力か ら推測 できる.

とい った特徴 を持つ.

ここでKohonenは 通常のSOMに お いてベ ク トルを扱 う静的 なユニ ッ トを動 的なオペ

レー タに置 き換 える ことによ り,時 間的に変化す るデータに対 して もSOMを 適用 できる

ことを示 してい る 【23】この提案法 をKohonenはSelf・OrganizingOperatorSOMと 呼 び,

1つ のモ ジュール に線形 な2層 の ネ ッ トワー クを用 いてい る.ま たAdaptiveSubspace

SOM(ASSOM)[25]も 同様 に通常 のSOMに おけるユニ ッ トを線形素子 を用いた2層

のネ ッ トワー クに置 き換 えたモジ ュラーネ ッ トワー クであ り.各 モ ジュールは線形基底を

実現 する.こ れ は ㎜SOMの1つ のモ ジュール に3層 砂 時計型 パーセプ トロ ンを用い た

ネ ッ トワー クと等価であ る.こ れ らは本手法 と類似 してい るが,㎜SOMは それ らの手法

を,非 線 形素子 を用い た3層 のネ ッ トワー クに拡張 した もの と考 え られ る.ま た本論文

で は ㎜SOMの 基本 モ ジュー ル と して リカ レン トニ ューラルネ ッ トワー クやSOMと ノ、

イブ リッ ドしたネ ッ トワー クを用いている.こ の ように課題にあわせ てモ ジュールを変え

る ことに よ り,良 好 な実験結 果を得 る ことが できた.以 上 のよ うな点か ら,Kohonenの

Self-OrganizingOperatorSOMやASSOMの 考 えを発展 させたmnSOMlよ,さ らに様々
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な実用的課題に広 く適用できると考えられる.

8.2他 のモジュラーネ ッ トワーク との関連

Jacobs,Jordanら の"mixtUreofexperts"は 代表的なモジ ュール競合学習 である 【15,17].

この手法は入力空間を分割 し各部分空間毎 に各 エキスパー トネ ッ トワー クを割 り当て る.

そ して各エキ スパー トネ ッ トワー クは各部分空 間の入出力関係を学習によ り実現 する こと

がで きる.こ の とき各部分空 間に対 してのエキスパー トネッ トワー クの割 り当ておよび学

習 はゲーテ ィングネ ッ トワー クによって競合的に行われ る,こ の ようなモジ ュール競合 学

習 は様 々な手法が提案 され各分野 で応用 され ている[48,42,41]ま た古川の提案 した期 待

値動作に よる競合モ ジュラーネ ッ トはゲーテ ィングネ ッ トワー クを用いずに,各 モ ジュー

ル の出力誤差 を基 に して求 め られたモ ジ ュールの選択確 率を用い,期 待値 としてネ ッ ト

ワー クを動作させてい る[ll].こ のネ ッ トワー クは与 えられた入力デー タ集合を局所的な

サブモデルの組み合 わせ で表現 し,入 力空間 にお ける最適なモ デル化 と最適な クラス分類

を同時 に行 う.一 方,㎜SOMはJacobsら の競合モ ジュラー ネ ッ トの よ うに,ゲ ーテ ィ

ングネ ッ トワー クを用いてサブモデルの選択 をす るものではない.㎜SOMは 出力誤差が

最小 となるモ ジュールを勝者 とし勝者お よび近傍モ ジュールの学習量 を近傍 関数 によって

決定 している.ゲ ーテ ィングネ ッ トワー クを用 いず にモ ジュールの出力誤差 を基 に してい

る点では古川 の期待値動作に よる競合モ ジュラーネ ッ トと同 じであ る.ゆ えに,古 川の期

待値動作に よる競合 モジュラーネ ッ トにSOMに お ける近傍関数 を導入 したネ ッ トワー ク

とも考 えられる.ま たモ ジュール競合学習では,入 力空 間において平均 ・分散が違 うデー

タ集合が複数存 在する場合にその入力空間を分割 し,各 モジュール は分割 された各入力空

間内におけ る入 出力関係をそれぞれ学習す る.こ れ に対 して ㎜SOMは,各 関数(シ ステ

ム)の 入 出力空間毎 に各モ ジュールが割 り当てられ入出力関係を学習す る.

8.3mnSOMが 扱 う課題の問題設定について

本研究 においてMLP一 ㎜SOMが 扱 った問題設定を まとめる と,

・1個 のデー タセ ッ ト(ク ラス)が あ り.各 クラスにおいて 」個のサ ンプ リングデー

タが観測 され てい る.

・各 クラスの確率密度関数p(x)は 一定 とす る.

・ システムの関数 は未知.

.ど のデータが どのシステムか ら観測 されたかはわか ってい る.
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となる・気象 周期振動波形,3D物 体の課題ではP(x)が クラス ごとに異な っている こと

を除 くと,他 は同 じ設定 である.p(x)に ついては後述す る.

この他に も ㎜SOMが 直面す る問題設定 としてい くっか考 えられ る.

まず,数 は不明だが多数の クラスがあ り,そ の中か らラ ンダムに選択 された クラスか ら

数点のサ ンプ リングデー タが観測 され る とい う問題設定が考え られ る.こ の問題 設定 の場

合,デ ー タセ ッ トが次 々と観測 され,し か も一度観測 されたデー タセ ッ トは二度 と観測 さ

れる ことはない.こ のため,メ モ リにデー タセ ッ トを格納 し一括 して学習 させる一括学習

は扱 えない.し か し㎜SOMは ナイーブ,ベ イズSOMの どち らのアル ゴ リズムで も逐次

的な学習 をす る ことでマ ップを生成する ことがで きる.な お この問題設定では どの クラス

か らデー タセ ッ トが得 られたか不 明なため,生 成 されたマ ップに対 してラベル付けをす る

ことはできない.通 常 のSOMで もこの問題設定ではラベル付 けはできない.

次に,数 が不 明の多数 のクラスがあ り,ク ラスの特性が連続的に変化す るように選択 さ

れた クラスか ら数点 のサ ンプ リングデータが観測 される とい う問題設定 を考 える,こ の問

題設定 では,観 測 され たデー タセ ッ トの元 となるクラスの特性が時々刻 々 と連続的に変化

す る.例 えば,移 動 するロボ ッ トか ら観測され る外界情報 のよ うに,環 境 の変化に よって

クラスの入出力関係 も連続 的に変化 しなが らデー タセ ッ トが観測 される場合が この問題設

定 に当ては まる.こ のよ うな問題設定の場合 も,ク ラス数が未知なので全 てのクラスに対

して一括学習 をす る ことはで きない.し か し,観 測 された数セ ッ トのデー タセ ッ トに対

してベイズSOMの アル ゴリズムを適用 しマ ップを生成す る ことはで きる.こ の とき,1

セ ッ トのデー タセ ッ トに対 して学習を行 えば通常の逐次学習になる.な おナイーブSOM

のアル ゴ リズムを使用す るな らば,学 習のスケ ジュー リングが問題 となって くる(2.1.1

節,ナ イー ブSOMを 参照).

8.4確 率密度関数のクラス依存性

MLP一 ㎜SOMで は次式のように関数空間における距離をもとにマップを生成する.

五w)-/11f・(x)-gk(x)112P・(・)dx(8・1)

この とき,理 論 的 に関数 同士の距 離を測 るな らば確率密 度関数p(x)が かかわ って くる.

実 際の ㎜SOMに おける計算過程 で このp(x)を 求めた りす る ことはないが,観 測デー タ

セ ッ トのp(x)が 異 な る とさまざ まな問題 が生 じる.以 下 にp(x)が ㎜SOMの 学 習に ど

のよ うに関わ って くるかを説明す る.
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確率密 度関数が クラスに依存 せず一定の場合

P(x)が クラスに依存せず一定の場合,モ ジュールの実現する関数は次式に示すように

関数の線形内分点で記述できる.

9海@)→ Σ ψ餓(x)=ψ1/1(sc)+ψ2!2(x)+…+励(x)(8・2)

z

確 率 密 度 関数 が ク ラ ス 間 で 異 な る場 合

各クラスにおいてサ ンプリングデータに偏 りがあ りクラスごとにp(x)は 異なる場合,

モジュールは次式に示す関数を実現する.

gl・(・)一ぎ鰍+差 鵜+…+差 鷺(8・3)

も し,p(x)は 異 なって もデー タxの 分布領域が クラス ごとに重 な りがあ るな らば,本 来

実現 して欲 しい関数 に比べて多少歪みを生 じるが計算がで きないわ けで はない.

一 方
,デ ー タxの 分布領域 も重 な らない場合 は,1つ のモ ジュールが複数 の クラス の

関数 を実現 して しまう.こ の場合,関 数同士の距離の計算がで きず,㎜SOMは 関数の類

似度を見 てマ ップを作れ ない この よ うなデー タセ ッ トの場合,各 クラス平均 を0に 合 わ

せた り.平 均0,分 散1に 正規化す る ことでマ ップ生成 の不都合を 回避す る ことが できる

(気象 のシ ミュレー シ ョンでは各都 市で平均を0,つ ま りバイアス成分 を取 り除 き,変 動

成分 とバイアス成分 とをわけて学習 させている.).ま た,他 の回避 方法 としてモジ ュール

の表現能力を限定す るこ とも考 え られ る(周 期振動波形,3D物 体 のマ ップで は中間層 ユ

ニ ッ トを減 らす ことで,モ ジ ュールが複雑な非線形空間を実現 しない ように制限をかけて

あ る.).

8.5ロ ー カル ミニマ ム の問 題

MLP.㎜SOMは,モ ジュー ルを勾配法(っ ま りBP法)で 学 習させ るために,ロ ー カ

ル ミニマ ムに陥 るモジ ュールが存在す る可能性 もある.こ のローカル ミニマ ムの問題 は,

マ ップの連続 性を失 った り トポ ロジー性を破壊す るな ど重大な問題であ る.そ こで,ロ ー

カル ミニマムに陥るモジュールをな くすためのアル ゴ リズムが必要 とな る.

式3.9に 示す よ うに,k-thモ ジ ュールの タス クはエネルギー関数Ele=Σ 乞鞍 畔 を最

小化す る ことで ある.今,モ ジュールMiCが 他 のモジ ュールMh'に 一時的に置 き換 わっ

た とす る.も しもエネルギー関数 が が置 き換 え られ た ことに よって改善 され るな らば,

Mκ はロー カル ミニマムに陥 っていた と推定 で きる.そ の場合,θ'を θにコ ピーす る こ



8.6一 般化 され た ㎜SOMに ついて69

とで ロー カル ミニマム に陥 ってい るMkを 助 け出す ことがで きる.こ の アル ゴ リズムを

定式化す る と次式の よ うにな る.

ek(t+1)-ek'(`)ifか ん'くβが(8.4)　
か ん'全Σ ψ鋤'(8・5)

iニ1

ここで,Elek'は 一時的にMkをMk'に 置 き換 えた時のエネルギー関数であ り,β は安全

項(通 常0.8-0.9周 辺の値 を とる)で ある.Adaptiveproce∬ の前 に近傍モジュール間で

そのよ うな比較を行 うことによって,MLPモ ジ ュールは ローカル ミニマムを回避で きる

と期待で きる.そ して このよ うなアル ゴリズムを採用す ることによって,モ ジュール数の

増大 に従 って ローカル ミニマムか ら救い出す機会 も増 えるため,ロ ー カル ミニマ ムに陥 る

ことが減少す るだろ う.す なわ ち,こ の アル ゴリズムは多数 のMLPを 使 うとい う不利な

点を利点 に変 えるものである.こ のアル ゴリズムは,ロ ーカル ミニマム問題 を抱 える全て

のモジュール アーキテ クチ ャに用い る ことがで きる,

8.6一 般化 ざれ たmnSOMに つ い て

本論文 の3章 で説明 したアーキテ クチャはMLPを モ ジュール とする ㎜SOMの 場合1こ

ついて説 明を行 った.も ちろん,MLP一 ㎜SOMの アーキテ クチ ャは理論的に も明快であ

り,理 解 しやすいためだ.し か し,㎜SOMの モジ ュールはMLPだ けでな く,他 のニ ュー

ラルネ ッ トワー クや機能を持たせる ことがで きると期待 され る.そ のため本節では,よ り

一般化 され た ㎜SOMの アーキテ クチャを示す .

今,㎜SOMを 使 うユーザーが1個 のオブジ ェク ト0={01,_,OI}に 対 してマ ップ

を作ろ うとしてい る とする.こ の とき従来のSOMで は,各 データベ ク トルがマ ッピング

オブジ ェク トであ り,MLP一 ㎜SOMの 場合 はそれぞれの関数力hつ のオブジ ェク トに対

応する.ま たオ ブジェク トの実体が前 もって既知 であ る必要 ない,す なわち一般的 にオブ

ジェク トの実体 は未 知で ある と仮定 す る.そ の代 わ り,各 オ ブジェ ク トか ら観測 されて

いるサ ンプルデー タセ ッ トは利 用で きる.つ ま り,i-thオ ブジェク トOiか らデー タセ ッ

トDi={ri1,...,riJ}が 観測 されている とする.本 論文 では,{防}は ベ ク トルデー タ と

する.

㎜SOMはK個 の機 能モ ジュール{Ml,_,MK}か ら成 り.各 モ ジ ュール は対象 とな

るオ ブジ ェク トを再 現 あるい は模倣 す る能 力を持 つ よ うに デザイ ンされた もの とす る.

つ ま り,モ ジ ュール はDiで 学 習 した後,オ ブ ジェ ク トOiを 近似す る能 力を持 っ.ま

た各 機能 モ ジ ュー ルMkの 特性 はパ ラ メー タセ ッ トekで 記述 され る とす る.つ ま り,

MLP一 ㎜SOMの 場合,θkはk-thモ ジ ュールの結合 荷重 に木目当す る.さ らに,各 機能モ
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ジュールMkは マ ップ空間で固定 された位置 ξhを 与 えられ てい る とす る.す なわち ξk

はマ ップ空間におけるMleの 座標であ り.ekは デー タ空間上におけるMκ の位置 を決定

す る.

このよ うな状況で,㎜SOMは 以下の タス クを実施す る.

(i)機 能モ ジュールMkを 適応 させ るこ とによって観測 されたデー タセ ッ ト{D身 か ら

オブジ ェク トα の実体を同定す る.

(ii)(i)と 同時に,オ ブジェク ト間の類似,相 違度を表 したマ ップを生成す る・

ここで ㎜SOMに よって生成 され たマ ップ1まオ ブジ ェ ク トの実体 間の 関係 を表 現 す る

もので あって,デ ー タセ ッ ト間を直接比較 す るよ うなマ ップで はない こ とに注意 して欲

しい.

㎜SOMを 扱 うユーザーが気に しなければな らない ことは,2つ のオ ブジェク ト間 ある

い はオブジェ ク トとモジ ュール間の違 いを表す こ とがで きる距離測度 五(Oi,Mk)を 定義

す る ことだけである.そ して この距離測度を用 いる ことによ って2つ の重要な導 関数 の定

義 も決 め られ る.1つ は デー タベ ク トル とモジ ュール間の誤差 の定義 であ る.吻 はデー

タベ ク トル 物 とモジ ュールMkと の誤差 を表 してい るとす る.こ の とき,DiとMκ と

の平均誤差 砂 はOiとMkと の2乗 距離 の近似 にな ると期待 できる.従 って,平 均誤差

瑳 は次式で示す よ うにOiとMκ の推定された距離L2(Oi,.Mり として見なせ る.

　
L・(Oi,Mk)蟹E鉾 ÷ Σ ・告・(8・6)

ゴ・=1

この誤差 の定義 は,α を実現 す るた めの能力を持 ったモ ジュー ルを採 用 してい るため,

通 常扱われ るモ ジュール と関連 してい る.つ ま り.ユ ーザーの選択 したモジ ュール は 恥

を用いて学習す ることによって 砂 を最小化する と考 え られ る.

もう1つ の導関数は,次 式 で示す"オ ブジェク トの内分点"の 定義 である.

　
0(m,0)全 ・・gy'n苔 物 五2(Oi,0)・(8・7)

ここで δ は重みm={ml,_,ml}に よる0={Oi}の 内分点を表 す.

㎜SOMの 一般化 されたアル ゴ リズム も3章 で説 明 したMLP一 ㎜SOMの 場合 と同 じよ

うに,4つ の プロセスか ら成 り立つ.Evaluativeprocessで は,OiとMκ のそれ ぞれ の組

み合わ せにお ける距離 を平均誤差 砂 の評価 で推定 す る.次 のCompetitive,Cooperative

processはMLP一 ㎜SOMの 場 合 と同 じで あ る.つ ま り.Competitiveprocessで は,式35

に よ っ てBMMが 決 定 され,そ してCooperativeprocessで 内 分 点 の 重 み 礎 が 式3.6,

3.7で 計 算 さ れ る.最 後 に,Adaptiveprocessで,全 て の モ ジ ュ ー ル は 重 み ψ鳶(t)=
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(ψ空(オ),_,ψタ(オ))によってオブジ ェク トの内分点 となるように更新が行われ る.理 論的に

は,ハ 鉾 は 　
M'e(t+1)=δ 幽=・ ・竪'nΣ ψ綱 α,M)・(8・8)

のように導入 され るだろ う.し か し式8.8は{O,}の 実体 に関す る情報が欠如 しているた

めに直接評価す るこ とはできない.そ の代わ りに,式8.8は 式8.6に 示す よ うに2乗 距離

L2(Oi,Mk)に 平均誤差 瑳 を代 わ りと して用 い るこ とによって推定す る ことがで きる.

その結果 として,更 新 アル ゴ リズムは,

　
θk(t+・)一 ・・gminΣ ψク(t)E許(θ)一 ・・gmi・Ek(θ)(8・9)

θi=1θ

として行われ る.式8.9に おける修正 はモ ジュールの学習アル ゴ リズムに依存す るが,モ

ジュール のアル ゴ リズムがモジ ュール にDiが 与 え られた時に 砂 を最小化 する と仮定 し

ているため,多 くの場合,モ ジュー ルのタイ プに由来す るアル ゴリズムその ものの修正 で

あろ う.最 後 に,こ れ ら4つ の プロセスはネ ッ トワー クが定常状態 になる まで繰 り返 さ

れ る.

この一般化 された ㎜SOMの アル ゴリズムにおいて,ユ ーザーはモ ジュール のアーキ

テクチ ャに伴 うふ さわ しい距離測 度を選ぶ必要があ ると先に述べ た.こ れはSOMの 骨 と

なるアル ゴリズムには触 れずに,距 離測度によ って定義 されたオブジェク ト空 間にお ける

SOMと して一般化された ㎜SOMを 見なすためである.



73

第9章

ま とめ

本論文で はモ ジュラーネ ッ トワー クとSOMの アーキテ クチャを融合 させた新 しい 自己

組織化マ ップ として ㎜SOMを 提案 した.そ して,㎜SOMが 工学 的に汎用性のあるアー

キテ クチ ャ,ア ル ゴ リズム となるよ うに,理 論 と実践の面 か ら確 立を 目指 した.そ の結

果,さ まざ まな課題 に汎用的 に扱 える ㎜SOMの アーキテクチ ャ,ア ル ゴ リズムを理論的

に確立 で きた.さ らにシ ミュ レー シ ョンに よって ㎜SOMカs工 学的 に有効 であ ることも

示 した.

我々の ㎜SOMはKohonenのSOMを 自然な形で拡張 したものであ り,SOMを よ り一

般的 な枠組 み で記述 した ものであ る.SOMは 工学 的にさ まざ まに利用 されてい るため,

一般化 したSOMで あ る ㎜SOMは さ ら1こ多 くの工学的応用が期待できる
.

㎜SOMの 利点 の1っ は,㎜SOMの 全モジ ュールが情報処理の倉肋 を持 っていること

である.こ のよ うに,㎜SOMは 機能 ごとに規則的に配置された機能モジ ュール の集合体

であ ると考 え られ る.こ の ことか ら,脳 の機 能地 図 と ㎜SOMは 対応 して いる と見 るこ

ともできる.

以上 の ことか ら,今 後,私 は ㎜SOMが 脳型情報処理モデル として活躍するよ う研究を

進め る.
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