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1 はじめに

神経回路網などの学習梯城に例題を与えて学習を

させた後,再び追加の例題を与えて学習させる追加

学習では,新たに与えられた例題だけを学習させる

と過去に学習した入出力関係が娘なわれる｡しかし

過去に記憶した例産をすべて用いるのは学習にかか

るコストが大きく現実的ではない.

効率的に追加学習をするための研究は数多く行わ

れてきており,既存の入出力や境界線を維持するため

の例題の逢沢や例庫の追加に伴うユニットを追加と

削減などの方法が提案されている【2,5】.また,ラン

ダムなパターンを横枕に提示し,その入出力関係を

新例題とともに学習させる手法も研究されている【41.

しかし,いずれも既に学習した横械の信頼性など

が考慮されておらず,問題の本質を明らかにして間

産を解決しているとはいいがたい.そこで本給文で

はパラメータ推定の視点から追加学習の問題を定式

化し,疑似例題を用いる学習法について学習椀城の

性能を最適にする方法を提案する.また,他の追加

学習法についても検討する.

2 パラメータ推定と追加学習

例題がランダムに与えられることを仮定し,学習

とは真の機械のパラメータを推定することだと考え

れば,追加学習の問題は次のように表現できる.す

なわも, "ランダムに運ばれた tl個の例題から推定

されたパラメータ 01と新たにt2個の例勧 与ヾえら

れた晩 推定パラメータC2をどのように決定すれば

よいのか"という間産である.最も極端な二つの推

定法は,Clをそのまま02とする方法と,新たなi2

個の例題だけからβ2を推定する方法である.もちろ

ん,この両者よりもよい推定方法が存在することが

期待される.

ll個のパラメータから推定されたパラメータ01を

どのように利用すればよいかが追加学習のポイント

である.学習により,与えられた例題に対して最適

なパラメータが得られる場合には,β1を初期値とし

て i2個の例題を利用した推定を行う方法はi2個の

例題だけを利用した推定と同じである.そこで,バラ

メ-タ C1を持った梯城により環在の機械の状態を反

映した例鷹 (疑似例題と呼ぶ)を作り,新たに与えら

れた i2個の例庫とともに学習する方法を採用する.

この方法により既存の情報が学習後のパラメータに

反映されることは捻川ら【4]によって示されている.

そこでまず,"tl個の例題により推定されたパラメー

タを持った磯城でi3個の疑似例題を生成し,新たに

与えられたt2個の例題とともにパラメータを推定す

る.この時,推定パラメータC2の分散を秒Jヽにする

i3はいくつか"という問題を考えることにする.

3 例題数と推定パラメータの分布

ポ魚文では,例題数 tl,i2はしず れも十分に大きい

とし,漸近輪の手法を用いる.ある揖夕潮数 d(I,0,0′)
が定められているとする.例えば

d(I,0,0')=ty(I,0)-y(x,e′)12

などである.パラメータooを持つ真の執娘から確率

分布p(C)に従って独立にi個の例題(Tt･)が与えら

れた時,学習により揖失

D(O,Oo)-言∑ d(ct･,O,eo)1

を身Jヽにするパラメータが求められると仮定する.こ

の時,艇 むくラメータĈが漸近的に正規分布

･(eo･iQ-1GQ-1) (1)

に従うことが統計的漸近理論によって明らかにされ

ている【3】.
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4 疑似例題数の最適化

tl個の例題から推定されたパラメータ 01の分布

は第3節の結果により･N(oo,iv)Tある･但し･
V=Q-1GQ-1である.パラメータ elを持つ横械

により作成したi3個の疑似例産を用いて推定される

パラメータ β2は

arg空 [
+∑d(C,･,9,cl)]'=1

02 = argmeln石了石
t2
∑d(x ,̀C,eo)i=1

(2)

ると近似的に

t2十t3

02-arg-einh 呂d'xk,0,OrH 3)

が成り立っ.よって第3節の結果により,β2の分布

まず,cross-validationの応用した手法,すなわ

ち, β1を持つ梯城を使って β2の学習を途中で停止

する方法を考える.Cross-Validationの漸近的性質

は 【1】で明らかにされており,最適な学習停止を行っ

た場合でも,得られる推定パラメータ C2はt2個の

例庫だけで学習した場合のパラメータに比べほとん

ど良くならないことが示されている.

次に,新 しい例庫だけを用いて β2 を推定し,

♂1との重心 β3 を推定パラメータとする方法に

ついて考える･el の分布は N(帰 V)であり,

C2の分布は N(Co,fv)であることから･03を

その重心 石缶 C1+ 嘉 02 とするとその分布は

誓 禦 千･or-詰 ;eo･詰 ;el掘 鼓す 芸鬼 藷 誓 芸 La;:㌶ 完'tt豊 吉ご言

はN(er震7;0,,+ V(0,)

βr～Ⅳ
)

である.ここで ♂rは

(oo･i(読i2+i3)2- )

であるので,高次の項を無視して V(C,)=Vとすれ

ば,β2の推定は ♂1の推定とは独立なので

02-N (oo,li(嘉 )2.読 卜 ) (4,

となる.よって分散を最小にするi3は

(5)

を最小にする13であり,最適な疑似例題数 i3は

Ll<2L･)の時 I,3=
ilt2
2t2-ll

il≧2i2の時 i3=∞
であることがわかる.ここで i3=∞ は,新たに与

えられた i2個の例庵を用いずに01をそのまま推定

パラメータとして用いることと同じであり,追加例

題が比較的少ない場合には追加例庫を全く利用しな

いのがよいことを示している.

5 その他の追加学習法

追加学習の方法は疑似例題を用いる方法だけでは

ないので,他の追加学習法についても考察及び解析

を行った.

ので,漸近論による1次近似の範囲内では,最連な

追加学習法であると言える.

6 まとめ.

本論文では,神経回路網などの学習機械で問題と

なっている追加学習について,疑似例題を用いる学

習方法をパラメータ推定の視点から定式化し,最連

な疑似例題数を求めた.追加例題の数が比較的少な

い (t2≦tl/2)場合には追加例題は用いないのがよ

いというのは興味深い結論である.また,漸近論に

よる1次近似の範囲内では,重心を推定パラメータ

とする手法により,全例題を用いた場合と同じ精度

で推定ができることが示された.現実問題において

は追加例題はそれほど多くない場合が多いので,追

加例題が少ない場合の理論を構築することが今後の

探題である.
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