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あらまし

適応共鳴理論ネットワーク (Adaptinve Resonance Theory nets, ART-nets)は、認知情報

処理モデルのシステムである。自己組織化教師なし学習により、カテゴリの集合で分類を

行う。このART-netsを教師あり学習に拡張した適応共鳴理論写像 (Adaptinve Resonance

Theory Map, ART-Map)が、提案されている。このシステムは、ビジランスパラメータ

を導入することで、入力を柔軟に学習することができる特徴がある。

本論文では、簡素な学習アルゴリズムとして提案されている動径基底ARTMAPにつ

いての基本的な分類能力を考察する。特に入力順序が変化することによる分類能力の

変化について２種類のベンチマーク問題を用いて検証考察する。

次に基本的な２層のRBART-netに中間層を導入したRBART-netとした、新しい分類

アルゴリズムの階層型RBART-Mapを提案する。階層型に拡張することでカテゴリの統

合を行うことを可能とした。また、RBART-netを 3層にすることで、基本的なRBART-

netでは表現できない形を表すことができる。これを基本的なベンチマーク問題を用い

て従来のRBART-Mapと比較することで、この階層型RBART-Mapについて検証する。
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Analysis of the Classification Ability of

Radial Basis Adaptive Resonance Theory - Map

Abstract

The adaptive resonance theory networks (ART-Net) is unsupervised learning system and

can form a categories to classify according to the input data on a feature space. The adaptive

resonance theory Map (ART-Map) are supervised learning systems based on the ART-nets.

This network have flexible classification functions.

In this paper, consider the basic classification ability of Radial Basis ART (RBART) using

two benchmark problems. In particular, we analyze the classification capability when the

input sequence changes.

Next, this paper a novel ART-Map with hierarchical structure and considers its classifica-

tion function. Although existing ART-Maps have two-layer structure, the novel ART-Map

has three-layer structure for more efficient and flexible classification function. The ART-Map

can construct more various shapes of categories than that by existing ART-Maps. Performing

numerical experiments for a typical benchmark, the algorithm efficiency is investigated.
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第1章 まえがき

1.1 Adaptive Resonance Theory

適応共鳴理論ネットワーク (Adaptinve Resonance Theory nets, ART-nets)は、S. Gross-

berg によって 1976年に提案された認知情報処理モデルのシステムである。単位平方

面の特徴空間上に入力された入力データを自己組織化教師なし学習により、カテゴリ

の集合で分類を行う [1]。この ARTモデルの系列は、２値の入力パターンを学習する

ART1[2]や連続な入力パターンに対応した Fuzzy ART-nets(FART-nets)[3]などが挙げら

れている。

また、この ART-netsを教師あり学習に拡張した適応共鳴理論写像 (Adaptinve Reso-

nance Theory Map, ART-Map)が G. A. Carpenter, S. Grossberg, J. H. Reynolds 等によっ

て 1991年に提案されている [4]。このART-mapモデルの系列は、２値の入力パターン

を学習するモデルから連続な入力パターンに対応したモデルが挙げられている。連続

な入力パターンに対応した、代表的なART-Mapには図 1.1に示すようにカテゴリが長

方形で記述される Fuzzy ART-Map(FART-Map)[5]、楕円形で記述されるEllipisoid ART-

Map(EART-Map)[6]、円形で記述されるHypersphere ART-Map(HART-Map)[7]、Radial

BasisART-Map(RBART-Map)[8] [9]などが提案されている。

(a)FART-Map (b)HART-Map (c)EART-Map

図 1.1: 代表的なART-Map
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これらのシステムは、入力データをカテゴリを用いて集合的に分類することで、簡

素なアルゴリズムで学習することができ、高速な学習が可能であるという特徴がある。

特に RBART-Mapは、円形で記述される EART-Mapに入力とカテゴリの類似度を測る

新しい適合関数を導入することで、より簡素なアルゴリズムで学習を可能とした。ま

た円形で記述されることで、カテゴリが多角形で記述される他のART-Mapより、メモ

リの消費量を抑えることができる特徴がある。これは、N次元の入力データの時、超

長方体で記述されるカテゴリのもつパラメータは 2Nとなるが、超球体で記述されるカ

テゴリは N + 1となり、次元が増えることでカテゴリがもつパラメータの数に膨大に差

がでることから分かる。また実際に数値実験でも明らかにされている [8] [9]。

ART-Mapの学習の特徴としてビジランスパラメータを導入することで、入力を柔軟

に学習することを可能としている。ビジランスパラメータは閾値の役割をはたしてお

り、入力とカテゴリの類似度 (適合関数)がこの値を超えると学習が行われる。基本的

なART-Mapでは、このパラメータを小さく設定するとカテゴリが粗く入力を学習する

が、カテゴリ数は少なくなりメモリの消費量を減らすことができる。また、このパラ

メータの値を大きく設定すると、カテゴリが細かく正確に教師信号を学習するが、カ

テゴリ数が多くなりメモリの消費量は増える。この時 RBART-Mapは、新しい適合関

数を用いて分類を行なっているため、基本的なART-Mapとは反対に、ビジランスパラ

メータの値を小さく設定するとカテゴリが教師信号を細かく正確に分類し、この値を大

きく設定するとカテゴリが粗く入力を学習する [4]。そのため、ビジランスパラメータ

を含むパラメータに対するART-Mapの学習機能の解析が盛んに行われている [8] [9]。

現在では、パラメータを適切に設定することで、画像処理 [5]や信号処理 [10]、交通事

故の解析 [11]と様々な応用も考えられてきている。また、巡回セールスマン問題を並

列化して解くための並列化を行う学習アルゴリズムとしへの応用や [12]、論理合成へ

の応用など様々な分野で発展する期待があり、これを確立する試みも研究されている。

第２章では、RBART-Mapの基本的な学習アルゴリズムを示す。そしてこのシステム

の入力データの入力順序を変化させることでこの分類機能に与える影響についていく
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つかのベンチマーク問題を用いて解析し考察する。RBART-Mapのパラメータにおける

分類機能への影響は様々されてきたが、入力順序が変化することによりこの分類機能に

与える影響は明らかにされていない。そのためこれを明らかにすることでRBART-Map

の基本的な分類機能の解析のひとつになると考えこれを考察する。

1.2 階層型ARTネットワーク

基本的なART-Mapは図 1.2に示すように、２層のARTネットワークで構成されてい

る [1]。入力層に蓄えられた入力データをもとにできたカテゴリが出力層に蓄えられる

構造となっている。階層型ART-Mapは、図 1.3に示すように２層のネットワークに中

間層を挿入した３層のネットワークからなるART-Mapである。基本的なART-Mapで

は、パラメータの設定が適切であれば教師信号を正確に分類できるが、カテゴリ数が増

大するおそれがある。中間層を挿入することで、入力層によりできるカテゴリを中間層

に一度蓄えることでこのカテゴリを統合することを可能とした。また３層のART-nets

に拡張することで、２層のART-netsでは表現できない形のカテゴリを表すことができ

る。これらのことにより基本的なART-Mapよりカテゴリ数を減らし教師信号を正確に

分類することを可能とした。さらに基本的なART-Mapより汎化性の高い分類機能をも

つART-Mapとなることを可能としている。

第３章では、この階層型ART-Mapを提案しアルゴリズムを示す。そしてこの階層型

ART-Mapを RBART-Mapに適応させ、2つのベンチマーク問題を用いてこの分類機能

の解析を行い考察する。

入力層

出力層

重みベクトル

図 1.2: ARTネットワークの構造
入力層

出力層

中間層

重みベクトル

重みベクトル

図 1.3: 階層型ARTネットワークの構造
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第2章 動径基底ARTマップ

2.1 学習アルゴリズム

図 1.2に示す入力層には位置 Pi、クラスCiによって特徴づけられる入力 IiがN個蓄

えられる。

Ii = (Pi,Ci), Pi ≡ (Xi,Yi), Ci ∈ {−1, 1}, i = 1 ∼ N (2.1)

出力層には離散時間 tにおける M(t)個のカテゴリを有し、各カテゴリは以下の重み

ベクトルWjで特徴づけられる。この時、pjはカテゴリの円の中心の位置、r jはカテゴ

リの円の半径の大きさ、c jはカテゴリのクラスを示す。

W j(t) = (pj(t), r j, c j), pj(t) ≡ (xi(t), yi(t)), c j ∈ {−1, 1}, j = 1 ∼ M(t) (2.2)

上記に記すように入力次元は 2次元、クラスは 2値に制限している。以下に学習ア

ルゴリズムを示す。また、図に示す赤点はクラス +1 (Ci = +1)の入力、青点はクラス

−1 (Ci = −1)の入力、赤丸はクラス+1 (c j = +1)のカテゴリ、青丸はクラス−1 (c j = −1)

のカテゴリを表す。

Step 1: 初期化

離散時間 t = 0、M(t) = 1、ビジランスパラメータ ρ1 ∈ [0,
√

2]、距離パラメータ

k1 ∈ [−1, 1]とセットする。図 2.1(a)に示すように入力層に蓄えられた中からランダム

に初期入力 Ii(t)を提示する。そして以下の式に示した重みベクトルw1(t)を有するカテ

ゴリを図 2.1(b)に示すように挿入する。この時、初期入力の位置 Pi(t) ≡ (Xi(t),Yi(t))を

中心、半径を 0、カテゴリのクラスは初期入力のクラスCiで表される。step2へ。

W j(t) = (Pi(t), 0,Ci(t)), j = 1 (2.3)
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Step 2: 設定と入力

ρ1を初期化で設定した ρ1 ∈ [0,
√

2]に再度設定する。

離散時間 t = t+1として入力層に蓄えられた入力 Ii(t)をランダムに提示する (図 2.2(a)

参照)。step3へ。

Step 3: 維持

図 2.2(a)(b)に示すように入力が既存のカテゴリ内に入力された時は、維持として、

step10へ。既存のカテゴリの円外に入力された時は、step4へ。

Step 4: 勝者選択

M(t)個の各カテゴリについて、選択関数 T j ( j = 1 ∼ M(t))を計算する。TJ = min(T j)

を有するカテゴリWJを勝者カテゴリとして、step5へ。

T j = dj − kr j

d j =
√

(x j − Xi(t))2 + (y j − Yi(t))2
(2.4)

ここで djはカテゴリWjの中心と入力 Ii(t)との距離である。また k ∈ [−1, 1]は距離

パラメータと呼ばれるパラメータであり、このパラメータの設定により選択関数 T jは

以下の図 2.5(a)(b)(c)のように変化する。

Step 5: クラスの比較

勝者カテゴリと入力のクラスの比較を行う。

・勝者カテゴリWjが有するクラスが入力 Ii(t)のクラスと異なる場合、step6へ。

・勝者カテゴリWjが有するクラスが入力 Ii(t)のクラスと一致する場合、step7へ。

・入力と一致するクラスのカテゴリが存在しないとき、step8へ。

Step 6: マッチトラッキング

ビジランスパラメータ ρ1 = ρ1−Δρ1として、再度勝者選択を行う (step4へ)。その際、

離散時間 tにおいて一度勝者カテゴリに選択された勝者カテゴリは”don’t care”とする。

Step 7: 行動選択

勝者カテゴリの有する選択関数 TJを ρ1と比較を行う。

・TJ ≤ ρ1の時、拡大として step8へ。

・TJ > ρ1の時、維持として step9へ。
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Step 8: 拡大

勝者カテゴリと入力 Ii(t)を含み図 2.3のように拡大する。以下に勝者カテゴリの重み

ベクトルの更新式を示す。step10へ。

WJ = (p(new)
j , r(new)

J , cJ),

pnew
j ≡ (x(new)

J , y(new)
J

xnew
J = 1

2(rold
J (

xold
J −Xi(t)

dJ
) + xold

J + Xi(t)),

ynew
J = 1

2 (rold
J (

yold
J −Yi(t)

dJ
) + yold

J + Yi(t)),

rnew
J =

√
(xnew

J − Xi(t))2 + (ynew
J − Yi(t))2.

(2.5)

Step 9: 挿入

M(t) = M(t) + 1とする。そして図 2.4のように入力 Ii(t)を中心とした、半径 0、ク

ラス Ii(t)の新規カテゴリを挿入する。以下に新規カテゴリの重みベクトルの更新式を

示す。

WM(t) = (Xi(t),Yi(t), 0,Ci(t)), (2.6)

Step 10: 終了判定

・t < Nの場合、step2へ。

・t = Nの時終了。

(a)初期入力 (b)初期カテゴリの挿入

図 2.1: 初期化
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(a)入力 (b)維持

input

図 2.2: 維持

(a)入力

input

(b)拡大

図 2.3: 拡大

(a)入力 (b)挿入

input

図 2.4: 挿入
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(a) (b) (c) 

図 2.5: 選択関数

2.2 数値実験

本章では、RBART-Mapの基本的な分類能力について考察する。the University of Cali-

fornia at Irvine（UCI）machine learning repository [15]が提供している annulus、fourclass

の 2種類のベンチマーク問題を用いて数値シミュレーションを行う。この２種類の入

力の図を図 2.7,図 2.8に示した。青い丸 •はクラス−1の入力、赤い四角�はクラス+1

の入力であり入力総数は 865である。annulus、fourclassともに 2次元の 2クラス問題

である。annulusの入力のクラスは、中心 (0.5, 0.5)半径 0.2の円内と中心(0.5,0.5)半径

0.4の円外は −1であり、それ以外のときは +1である。fourclassは、4クラス問題を２

クラス問題に変換した問題である。非線形で分類しなければならないため 2クラス問

題の中でも複雑な問題とされている。この入力をすべて入力 (入力数 865)して学習を

行い数値実験を行う。

これらの入力の入力順序をランダムに 50回変化させ、RBART-Mapの分類能力の変

化を考察する。これにより入力順序が分類能力に与える影響について考察する。

この分類能力をはかるためにカテゴリ数とエラー率を算出する。カテゴリ数はカテ

ゴリの数、エラー率は以下の式で定義する。

エラー率 = (
エラー数
入力総数

)100 (2.7)

エラー数とは入力のクラスとカテゴリのクラスが一致していない数であり、図 2.6の

×で示した入力がエラーである。この数がエラー数である。
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図 2.6: エラーについて

2.3 学習結果と基本特性の解析

学習結果例を図 2.9、図 2.10に示す。•はクラス −1の入力、赤い四角 �はクラス

+1の入力である。この入力を分類している青い円はクラス −1のカテゴリ、赤い円は

+1のカテゴリを表している。図 2.9は annulusの分類問題の結果例である。図 2.10は、

fourclassの分類問題の結果例である。またビジランスパラメータ ρ1 = 0.2、距離パラ

メータ k1 = 0に設定したときの結果例である。

入力順序を 50回変化させた時の分類能力の結果を図 2.11∼図 2.14に示す。図 2.11、

図 2.12は、ビジランスパラメータ ρ1を 0.1 ∼ 0.5の範囲で 50回入力順序をランダムに

変化させたときの最大エラー率と最小エラー率を示す。この時の最大カテゴリ数と最

小カテゴリ数を図 2.13、図 2.14に示す。

図 2.11の結果から ρ1が大きくなるにつれ最小エラー率、最大エラー率ともに上昇し

ていることがわかる。また、最小エラー率、最大エラー率を比較するとエラー率に 20%

前後の差がうまれていることがわかる。

図 2.12の結果から ρ1が大きくなると最大エラー率は上昇するが、最小エラー率は大

きく上昇せずにほぼ横ばいの結果だとわかる。また、最小エラー率、最大エラー率を

比較すると、ρ1が大きくなるにつれこの差が比例して大きくなっていることがわかる。

図 2.13、図 2.14の結果から入力順序を変化させると、どちらの入力もカテゴリ数に

差がうまれていることがわかる。また ρ1が大きくなるにつれ、この差が大きくなって

いることがわかる。
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これらの結果からRBART-Mapの基本的な分類能力について以下のことが述べられる。

• 入力順序を変化させるとエラー率、カテゴリ数が変化する。これは分類能力は入
力順序に依存しているといえる。

• 入力順序を適切にすることでビジランスパラメータ ρ1を大きくしても、エラー

率を低くできる可能性がある。しかしこれは入力データに依存しており、すべて

の入力にいえるとは限らない。

ここでなぜ入力順序に依存するのか図 2.15、図 2.16の例を用いて説明する。図 2.15、

図 2.16の入力の隣にある番号が入力順序をあらわしている。図 2.15、図 2.16では２番

目と３番目の入力順序が入れ替わっているのみで、入力データは同じである。図 2.15、

図 2.16を比較すると学習後のカテゴリが異なっている。これは図 2.15においてカテゴ

リは２番目の入力で拡大しており３番目の入力でも拡大し、最終的に一つのカテゴリ

ですべての分類していおりエラー数も多い。しかし、図 2.16では２番目の入力で拡大

せず挿入を行い入力を学習している。そして３番目の入力で拡大、４番目、５番目の

入力で挿入の行動をとり入力を学習している。そのためカテゴリ数は多いがすべての

入力を正確に分類している。このように入力順序が変化するとカテゴリの学習行動も

変化することで分類能力に差がでていると考えられる。
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図 2.7: 入力　 annulus

図 2.8: 入力　 fourclass
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図 2.9: 結果例　 (入力 annulus)

図 2.10: 結果例　 (入力 fourclass)
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図 2.11: エラー率　 (入力 annulus)
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図 2.12: エラー率　 (入力 fourclass)
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図 2.13: カテゴリ数　 (入力 annulus)
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図 2.14: カテゴリ数　 (入力 fourclass)
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図 2.15: 入力順序が変化することによる分類能力が変化する考察１

図 2.16: 入力順序が変化することによる分類能力が変化する考察２
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第3章 階層型RBART-Map

3.1 階層型RBART-Map学習アルゴリズム

図 1.3に示すように入力層には位置 Pi、クラスCiによって特徴づけられる入力 Iiが

N個蓄えられる。

Ii = (Pi,Ci), Pi ≡ (Xi,Yi), Ci ∈ {−1, 1}, i = 1 ∼ N (3.1)

中間層には離散時間 tにおける M(t)個のカテゴリを有し、各カテゴリは以下の重み

ベクトルwjで特徴づけられる。この時、pjはカテゴリの円の中心の位置、r jはカテゴ

リの半径の大きさを示す。また入力のクラスは２値に限定されているため、２クラス

問題に特化した学習アルゴリズムで行う。これは、カテゴリが −1または +1のどちら

かのクラスの入力を分類するアルゴリズムである。この時、そのクラスを cbとする。

w j(t) = (pj(t), r j(t), cb), pj(t) ≡ (xi(t), yi(t)), cb ∈ {−1, 1}, j = 1 ∼ M(t) (3.2)

出力層には離散時間 tにおける S (t)個のカテゴリを有し、中間層に蓄えられたカテ

ゴリを統合するカテゴリw
′′
s が蓄えられる。また、図に示す赤点はクラス +1 (Ci = +1)

の入力、青点はクラス −1 (Ci = −1)の入力、青丸はクラス −1 (cb = −1)のカテゴリを

表す。以下に、入力層から中間層にかけての学習アルゴリズムを示す。

Step 1: 初期化

離散時間 t = 0、M(t) = 1、ビジランスパラメータ ρ1 ∈ [0,
√

2]、距離パラメータ

k1 ∈ [−1, 1]、ベースクラス cb =∈ [−1,+1]とセットする。入力層に蓄えられた中からラ

ンダムに初期入力 Ii(t)を提示する。そして以下の式に示した重みベクトルw1(t)を有す

るカテゴリを挿入する。この時、初期入力の位置 Pi(t) ≡ (Xi(t),Yi(t))を中心、半径を 0、
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カテゴリのクラスは初期入力のクラスCi = cbで表される。step2へ。

w j(t) = (Pi(t), 0, cb), j = 1 (3.3)

Step 2: 入力

離散時間 t = t+1として入力層に蓄えられた入力 Ii(t)をランダムに提示する。step3へ。

Step 3: ベースクラスの比較

入力が有するクラス ci(t) = cbの時、step4へ。さもなければ step8へ。

Step 4: 維持

図 3.1(a)に示すように入力が既存のカテゴリ内に入力された時は、維持として、step8

へ。既存のカテゴリの円外に入力された時は、step5へ。

Step 5: 勝者選択

M(t)個の各カテゴリについて、選択関数 T j ( j = 1 ∼ M(t))を計算する。TJ = min(T j)

を有するカテゴリ wJを勝者カテゴリとして、step6へ。

T j = dj − kr j

d j =
√

(x j − Xi(t))2 + (y j − Yi(t))2
(3.4)

ここで djはカテゴリwjの中心と入力 Ii(t)との距離である。また k ∈ [−1, 1]は距離パ

ラメータと呼ばれるパラメータであり、このパラメータの設定により選択関数 T jは図

2.5(a)(b)(c)のように変化する。

Step 6: 行動選択

勝者カテゴリの有する選択関数 TJを ρ1と比較を行う。

・TJ ≤ ρ1の時、拡大として step7へ。

・TJ > ρ1の時、維持として step8へ。

Step 7: 拡大

勝者カテゴリと入力 Ii(t)を含み図 3.2のように拡大する。以下に勝者カテゴリの重み
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ベクトルの更新式を示す。step8へ。

wJ = (p(new)
j , r(new)

J , cb),

pnew
j ≡ (x(new)

J , y(new)
J

xnew
J = 1

2(rold
J (

xold
J −Xi(t)

dJ
) + xold

J + Xi(t)),

ynew
J = 1

2 (rold
J (

yold
J −Yi(t)

dJ
) + yold

J + Yi(t)),

rnew
J =

√
(xnew

J − Xi(t))2 + (ynew
J − Yi(t))2.

(3.5)

Step 7: 挿入

M(t)=M(t)+1とする。そして図 3.3のように入力 Ii(t)を中心とした、半径 0、クラス

Ii(t)の新規カテゴリを挿入する。以下に新規カテゴリの重みベクトルの更新式を示す。

step8へ。

wM(t) = (Xi(t),Yi(t), 0, cb), (3.6)

Step 8: 終了判定

・t < Nの場合、step2へ。

・t = Nの時M(t)=Mとして、step9へ。

以下からは中間層から出力層にかけてのカテゴリの統合を行う学習アルゴリズムで

ある。

Step 9: 設定

離散時間 t = 0とリセットし、ビジランスパラメータ ρ2 ∈ [0,
√

2]、距離パラメータ

k2 ∈ [−1,+1]を設定する。step10へ。

Step 10: 統合するカテゴリの決定

中間層に蓄えられた、w j, j = 1 ∼ Mの中心の位置を入力として、step2から学習を

行う。また、step8の終了判定は t = Mとなるまでこれを繰り返す判定とする。

Step 11: 統合

Step10で中間層に蓄えられたカテゴリの中心が同一のカテゴリw
′
s, s = 1 ∼ S で分類

されたとき、そのカテゴリと、それに中心を含むカテゴリを統合する。図 3.4の場合は

次式のように重みベクトルw
′′
s を更新しカテゴリを統合する。またこの統合の様子は図

3.5のように樹形図で表すことができる。

w′′1 = (w1 ∪ w2) ∪ w′1
w′′2 = w3 ∪ w′2

(3.7)
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(a)入力

input

(a)入力

input

(b)維持

図 3.1: 維持

(a)入力

input

(b)拡大

図 3.2: 拡大

(a)入力 (b)挿入

input

図 3.3: 挿入
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(a) (b) (c)

図 3.4: (a)中間層に蓄えられたカテゴリ (b)中間層のカテゴリの中心 ((a)図中×)を入力
として RBARTを行なった結果 (c)中間層のカテゴリを統合した結果 (出力層に蓄えら
れるカテゴリ)

図 3.5: 樹形図
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3.2 数値実験

階層型 RBART-Mapの基本的な分類能力を考察する。そのために the University of

California at Irvine（UCI）machine learning repository [15]が提供している２つの基本的

な分類問題を用いて行う。これは図 2.9、図 2.10に示すように、２次元の入力データで

ある。またクラスは 2値であり、赤い四角 �はクラス+1の入力。青い丸 •はクラス-1

の入力である。ともに入力総数は 865である。この時学習のために用いる訓練データ

はランダムに N = 400個選択する。

3.3 エラー率

ここで、分類能力を考察するためにエラー率を定義する。エラー率とは、学習後の

カテゴリが教師信号を正確に分類できていない割合である。この時、カテゴリはどち

らかのクラス cbのみを分類するため、図 3.6の ×で示すようにカテゴリに属していな
い cbクラスの入力と、異なるカテゴリで分類された入力をエラーとする。そして以下

の式でエラー率を定義する。

エラー率 = (
エラー数
入力総数

)100 (3.8)

3.4 基本特性の解析

階層型 RBART-Mapの基本的な分類能力を考察するために、ビジタランスパラメー

タ ρ1, ρ2を 0.1 ∼ 0.5の範囲でそれぞれ変化させた時のエラー率の結果を図 3.7、図 3.8

に示す。図 3.7は入力 annulusの時のエラー率を示しており、図 3.8は入力が fourclass

の時のエラー率の結果である。また距離パラメータ k1, k2ともに 0である。次に k1, k2

を −1 ∼ +1の範囲でそれぞれ変化させた時の結果を図 3.9、図 3.10に示す。図 3.9は入

力が annulusの時のエラー率、図 3.10は入力が fourclassの時のエラー率である。この

時ビジランスパラメータ ρ1, ρ2ともに 0.2である。

図 3.7、図 3.8の結果からビジランスパラメータ ρ1が小さいとき、ρ2が変化すると

エラー率が大きく変化しており、ρ2を適切に設定することでエラー率を低くすること
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ができる可能性があることがわかる。ρ1が大きい時、ρ2の設定に関わらず、あまりエ

ラー率に影響しないことがわかる。これらの理由として、ρ1を大きく設定すると入力

層によりできる中間層に蓄えられるカテゴリの大きさが大きく、このカテゴリが統合

せずそのまま出力層に蓄えられていることが考えられる。逆に ρ1を小さく設定すると

中間層に蓄えられるカテゴリの大きさが小さくなり、このカテゴリを統合しやすくな

るため、ρ2の設定によりエラー率が大きく変化すると考えられる。

距離パラメータも同様に図 3.9、図 3.10の結果から k1が小さいとき k2が変化すると

エラー率が大きく変化していることがわかる。k1が大きい時、k2の設定に関わらず、あ

まりエラー率に影響しないことがわかる。これらの理由もビジランスパラメータと同

等な理由が考えられる。

図 3.6: エラーについて
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図 3.7: ρ1, ρ2を変化させた時のエラー率 (入力 annulus)
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図 3.8: ρ1, ρ2を変化させた時のエラー率 (入力 forclass)
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図 3.9: k1, k2を変化させた時のエラー率 (入力 annulus)
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図 3.10: k1, k2を変化させた時のエラー率 (入力 fourclass)
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3.5 交差検証を用いた階層型RBART-Map

3.5.1 交差検証

交差検証 (Cross Validation, CV)は、モデルのパラメータを決定することや様々なモ

デルからどのモデルが最適なのかを考えることができる手法である [13]。分類モデルに

おいて汎化能力の高いモデルにすることは重要である。既知のデータが十分にある際に

は、この既知のデータの一部を用いて汎化能力の高いモデルを選択することができる。

しかし、基本的に既知のデータは限られており、良いモデルを作るには既知のデータを

訓練にできるだけ多く使用することが望ましい。しかし検証用データが少ないと汎化

性が低くなるというジレンマが生じる。このジレンマを解消するためにCVが提案され

た。代表的なモデルには、leave-one-out CV、k-分割交差検定な (K-fold cross-validation,

KFCV)どが挙げられている [13][14]。

本論文ではKFCVを階層方RBART-Mapのパラメータ ρ2の設定に応用する。階層型

RBART-Mapは基本的特性でも述べたように、ρ1が小さいとき ρ2を適切に設定するこ

とで汎化性の高い分類を行うことができる。そのため、KFCVを利用することで ρ1が

決まれば自動的に汎化能力の高い ρ2のパラメータに設定することを考える。

この結果を 2値分類に特化した基本的な RBART-Mapの結果と比較して有効性を確

認する。

3.5.2 KFCVアルゴリズム

入力 Iiを図 3.11に示すように k(k = 4)個に分割する。

図 3.12に示すように、そのうちの 1つを検証データとし，残る k − 1個を訓練データ

とし、これを k(k = 4)回行う。この時の評価値の平均値をとることで推定を行う。

本論文では、訓練データを学習に用いるデータとし、検証用データをこの学習後の

カテゴリに入力することで評価値 (エラー率)を算出する。そしてビジランスパラメー

タ ρ1を 0.1 ∼ 0.5の範囲で変化させ上記のKFCVを行い、一番平均エラー率の低い ρ2

に決定する。
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図 3.11: 入力を k(k = 4)個に分割する

：検証用データ

：訓練用データ

図 3.12: k-分割交差検定
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3.6 学習結果と比較

基本的な RBART-Mapの結果例を図 3.13、図 3.14に示す。この時パラメータはそれ

ぞれ ρ1 = 0.2、k1 = 0である。交差検証を用いた階層型RBART-Mapの結果例を図 3.15、

図 3.16に示す。図 3.15のパラメータはそれぞれ ρ1 = 0.2、ρ2 = 0.27、k1 = 0, k2 = 0で

ある。図 3.16のパラメータはそれぞれ ρ1 = 0.2、ρ2 = 0.37、k1 = 0, k2 = 0である。ま

たこの時、3.15、図 3.16の太い線の青丸は細い線の青丸を統合していることを示して

いる。学習に用いる入力数 N = 400とする。これを学習後にこの入力を含むすべての

入力 (入力数 865)を入力して分類能力を測る。距離パラメータ k1、k2はすべて 0に設定

した結果である。

annulusの入力を行なったときの基本的なRBART-Mapの分類能力の結果と交差検証

を用いた階層型 RBART-Mapの分類能力の結果を、図 3.18 ∼図 3.20に示す。fourclass

の入力を行なったときの基本的な RBART-Mapの分類能力の結果と交差検証を用いた

階層型RBART-Mapの分類能力の結果を、図 3.21 ∼図 3.24に示す。これらの結果を比

較した結果をに示す。図 3.26は annulusの入力を行なったときの比較結果である。図

3.28は fourclassの入力を行なったときの比較結果である。この時KFCVにより決定し

た rho2の値を図 3.25、図 3.27に示す。

これらの結果から以下のことがわかる。

• 階層型 RBART-Mapは、ρ1が小さいとき ρ2をKFCVを用いて適切に設定するこ

とでエラー率も少なく、基本的なRBART-Mapよりもカテゴリ数を大幅に減少さ

せることを可能とした。またこの結果から ρ1が小さいときKFCVを用いて ρ2を

ほとんど適切に設定できていることが分かる。

• ρ1が大きいとき、エラー率、カテゴリ数ともに階層型 RBART-Mapと基本的な

RBART-Mapではあまり変わらないことがわかる。これは階層型RBART-Mapの

基本的特性でも述べたように、ρ1が大きい時中間層に蓄えられたカテゴリは統合

されないため、基本的な RBART-Mapとは変わらない結果となる。
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図 3.13: 基本的な RBART-Mapの結果例 (入力 annulus)

図 3.14: 基本的な RBART-Mapの結果例 (入力 fourclass)
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図 3.15: 階層型 RBART-Mapの結果例 (入力 annulus)

図 3.16: 階層型RBART-Mapの結果例 (入力 fourclass)
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図 3.17: 基本的な RBART-Mapのエラー率 (入力 annulus)
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図 3.18: 階層型 RBART-Mapのエラー率 (入力 annulus)
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図 3.19: 基本的な RBART-Mapのカテゴリ数 (入力 annulus)
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図 3.20: 階層型 RBART-Mapのカテゴリ数 (入力 annulus)
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図 3.21: 基本的な RBART-Mapのエラー率 (入力 fourclass)
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図 3.22: 階層型RBART-Mapのエラー率 (入力 fourclass)
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図 3.23: 基本的な RBART-Mapのカテゴリ数 (入力 fourclass)
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図 3.24: 階層型RBART-Mapのカテゴリ数 (入力 fourclass)
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図 3.25: kFCVにより決定した ρ2 (入力 annulus)
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図 3.26: 基本的な RBART-Mapと階層型 RBART-Mapの分類能力の比較 (入力 annulus)
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図 3.27: kFCVにより決定した ρ2 (入力 fourclass)
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図 3.28: 基本的なRBART-Mapと階層型RBART-Mapの分類能力の比較 (入力 fourclass)
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第4章 むすび

本論文では，動径基底 ARTマップの基本的な分類能力について考察した。特に入

力順序が変化することによる、分類能力への影響について検証した。数値実験から、

RBART-Mapは入力順序が変化することで分類能力に大きな差がでていることがわか

る。この結果から、適切な入力順序に変えてから入力を行うことで、より高い分類機

能の RBART-Mapとすることができる。そして入力順序が変化することでなぜ分類能

力が変化するのか考察した。

第 3章では，階層型RBART-Mapを提案しこのアルゴリズムを示す。基本的な 2つの

ベンチマークを用いて基本的な数値実験を行うことで、パラメータ設定による分類能

力の解析を行なった。そして基本的な RBART-Mapとこれを比較した。その結果以下

のことがわかる。

• ビジランスパラメータ ρ1 が小さいとき階層型 RBART-Map のほうが基本的な

RBART-Mapよりカテゴリ数を大幅に少なくできる。またこの時エラー率もほ

ぼ変わらない。

• ビジランスパラメータ ρ1が大きいいとき階層型RBART-Mapの影響はなく、基本

的なRBART-Mapと変わらない。

• 交差検証を用いてビジランスパラメータ ρ2を自動的に決める手法を提案した。ρ1

が小さい時、ρ2の決定に有効な可能性があることを示した。

今後の課題として、最適な入力順序の決定方法や実問題への応用などがあげらられる。
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