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自己増殖型ニューラルネットワークに基づく
持続的半教師あり学習手法
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�� はじめに

持続的に新たな学習データを追加し，膨大なデータを効果的
かつ頑健に扱う学習手法の構築を行う場合，膨大なデータのオ
ンライン学習に起因する二つの問題が考えられる．一つは学習
済みの識別器を壊すことなく新たに得られたデータをいかに学
習するかである．これは安定性‐可塑性ジレンマ ()*と呼ばれ，
オンライン学習手法における主要な課題の一つとされている．
もう一つは膨大なデータを扱う場合に大きな問題となる，学習
データへの人手によるラベル付与の負担である．この問題は，
オンライン学習手法では議論が少なく，主に半教師あり学習手
法の間で議論され，従来から様々な手法が提案されている (+*．
しかし，これら二つの問題を共に考慮したオンライン半教

師あり学習手法はほとんど提案されていない．��
�����	��

,����� ������ ,�� ��,�,�('*では，オンライン半教師あり
クラスタリングの方法が検討されている．しかし，可視化され
た学習結果を一定入力毎にユーザが全て確認・修正する必要が
ある．また，��������������� -���" ./�0.1 ���-.0�と
��������������� $���������� ./�0.1 ���$.0�は，誤認識
許容パラメータを導入し，教示ラベルを選択的に利用すること
で，過学習を抑制し高い汎化能力を示すオンライン学習手法で
ある (2*．しかし，学習データの全てに教示ラベルが必要であ
り，ラベル付与コストについては検討されていない．
そこで本稿では，自己増殖型ニューラルネットワークに基づ

くオンライン半教師ありクラスタリング手法を提案する．提案
手法は，事前知識（クラス数など）を必要とせず，入力パター
ン情報を追加的に学習し続ける．さらに，半教師あり学習の性
質を持ち，ラベル付与コストが問題となる状況に対処する．

�� ������	
������ ����� ���������

��������������� ����� ���������は，自己増殖型ニュー
ラルネットワーク �������(3*の性質を継承している．そのた
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図 )4 ��������������� �����の学習過程

め，ノイズへの耐性があり，オンライン学習によって入力分布
の近似が可能である．しかし，�����は半教師あり学習を考
慮していない．また，第二層のネットワークに第一層の学習結
果を利用するため，追加的データに対しては二層目の再学習が
必要である．さらに，学習に必要なパラメータ数が多いことが
問題とされる．そこで �����を，�)�より少ないパラメータ
数で入力の分布をオンライン学習により近似する，�+�ラベル
付きデータに基づいてオーバーラップを含むクラスタを分割す
る，ように改良する．

������� の学習過程を図 ) に示す．�������の学習過程
は，��9��	�� �����の過程（図 )細枠部分）とクラスタ分割
過程（図 )太枠部分）で構成される．

��� ������	� 
��

��9��	�� �����の過程では，ラベルの有無に関わらず全
ての入力パターンの分布を学習する．�������では，�����
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の第一層のみを手法の基盤とすることで，オンラインクラス
タリングを可能にした．また，クラスタ内のノード挿入の機能
(3*を除くことで，手法を平易にし �����のもつ 3つのユー
ザ定義パラメータを除いた．この修正によって，�������で
はクラスタ外のノード挿入の機能のみで分布の近似を行うが，
その近似性能は保証される．
以下に ��9��	�� ����� の詳細を示す．��9��	�� �����

の学習フローは，図 )の太枠部分を除いたものである．
各記号の定義
�� ノード �の �次元荷重ベクトル
� ノード集合
�� ノード �と隣接するノード集合
� エッジ集合
�������� ノード �と � をつなぐエッジの年齢
	
��� ノード �の属するクラスタ番号
アルゴリズム ���4 .�9��	�� �����

������ ノード集合 � を，ランダムに選択した荷重ベクトル
� を持つ二つのノード（	�� 	�）に初期設定する．ノー
ドの隣接関係を表すエッジ集合 �（� � ���）は空集
合とする．

������ 入力パターン � � �� を取得する．

������ � に対する勝者ノード � と第二勝者ノード � を探
索する．� � � : ��� ������ � � � �� �� � :

��� ����������� � � � �� � � とノード（� または
�）との距離が類似閾値（��� または ���）より大きい場
合，� を新ノードとして �に追加する．その後，������
に進む．ただし，類似閾値 �� は以下の式で算出される．

�� :

�
��%����

� �� ��� � ���� � �: 7�

����������� � �� ��� � ���� � : 7�
�)�

����	� �と �との間にエッジが存在しなければ，新たにエッ
ジを作成する．存在する場合はそのエッジの年齢を 7に
リセットする．

����
� �に繋がる全てのエッジの年齢をインクリメントする．

������ 勝者ノードとその勝者ノードに隣接するノードの荷
重ベクトルを更新する．ただし，係数 �� および �� を，
����� : )��，����� : )�)77�，また，� を該当ノードが
勝者ノードに選択された回数と定義する．� � ;��� :

������� ���� �� ;�� : ������� ���� ��� � ��� � 

������ 事前定義した閾値 ����	
�を超える年齢のエッジを削
除する．その結果，隣接関係を持たないノードが現れた
場合は該当するノードを削除する．

����� 入力パターン数が �の整数倍なった場合，隣接ノード
数が )以下のノードを削除する．

������ � 内のノードを以下の手順でクラスタリングする．た
だし，あるノード �からエッジを辿ることでノード �に
着くとき，�は �との経路を持つと定義する．

� 全ノードを未分類に初期化する．� : 7とする．
�� 未分類ノード � � � の中で，旧クラスタ番号 	
���

が 	
������ : � であるノード � を一つ選択する．
	
���� ��� : � に該当するノード � がなければ，未
分類ノードから � : ��� ���
�� 	
������ に該当す
るノード �を選択する．ノード �の新クラスタ番号
	
�	 を 	
�	��� : � として分類する．

��� ノード � との経路を持つ � 内の全てのノードを探
索し，それらのノード � をノード �と同一クラスタ
�	
�	��� : 	
�	����に分類する．

�� 未分類ノードが残っている場合は � : �<)とし（��）
に戻る．そうでなければ ����� に進む．

������ 学習が十分に行われるまで，������ に戻り学習を繰
り返す．

��� クラスタ分割過程
入力パターンがラベル付きである場合，クラスタ分割過程

を ��9��	�� �����に続いて実行する．この過程では，入力
パターンに対する勝者ノードが含まれるクラスタに関して分割
の必要性を判断する．ただし本手法では，互いにエッジを辿る
経路が存在するノードは同一クラスタに属すると定義する．
クラスタ分割は，教示ラベル付きの入力パターンに対する勝

者ノードの属するクラスタ内に，異なるラベルをもつ他のノー
ドが存在する場合に実行される．クラスタ分割は以下の + つ
の仮定に基づいて実行する．

仮定 �：エッジで互いに直接連結しているノードはそれ以外
のノードより類似性が高い傾向にある．

仮定 �：クラスタは単峰性の分布を形成する傾向にある．

具体的には，まず当該クラスタに含まれるラベル無しノードを
全て未分類に初期化する．次に仮定 )に基づいて，分割するク
ラスタのラベル付ノードから並列して，それらと連結する未分
類の隣接ノードを探索し探索元ノードと同一クラスタに分類す
る．その後探索した隣接ノードを新たな探索ノード集合とし，
それらと連結する未分類の隣接ノードの分類を繰り返す．
ただし，仮定 + の定義から，分布の谷となるノードで探索

を一時停止し，単峰性の分布を重視してクラスタの分割が実
行される．分布の凹凸は各ノードの近似半径 �から推測する．
��9��	�� �����で生成したノードは，入力分布の密度に合わ
せて分布する．そのため，分布が密の部分のノードは隣接ノー
ドとの距離が近く �値は小さくなる．したがって，�値が隣
接するノードより小さい場合を分布の谷と推測して探索を一時
停止する．また，分割したクラスタについて，以後クラスタ分
割の必要性が生じた場合は，以前の分割結果を破棄して再度ク
ラスタ分割を行う．
アルゴリズム + +に �������のアルゴリズムを示す．アル

ゴリズムの各ステップは図 )内の数字に対応している．
各記号の定義
アルゴリズム + + で初めて用いる各記号の定義を以下に示す．
前述のアルゴリズムで用いた記号の定義は同義であるため省略
する．
���� ノード �の隣接ノード数
�� ノード �の近似半径（平均エッジ距離）
�� ノード �に対応するラベル
アルゴリズム 	��4 ��������������� ����� ���������

������ アルゴリズム ' )と同様に，ノード集合 �およびエッ
ジ集合 � � ���を初期化する．

������ 入力パターン � � �� を取得する．

������ � に対して ��9��	�� �����過程をアルゴリズム ' )

に従って実行する．一入力分の処理が終了した後 ����	�

に進む．

����	� � にラベルが付与されていない場合，�����に進む．

�
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����
� � のラベル �� を � に付与する： ��� : ��．

������ � とエッジを辿る経路が存在する全ノードについて，
ラベルが付与されていないかまたは，� と同一ラベルが
付与されている場合，�����に進む．

������ �との経路が存在する全ノード（クラスタ�）につい
て互いに異なるラベルを持つノードが存在する場合，ク
ラスタ � を以下の手順で分割する．
��� クラスタ � 内の全ノードを未分類に，探索回数を
� : 7に，終端ノード集合�	��を空集合に初期化する．ま
た探索ノード集合��をクラスタ�内の全ラベル付ノード
に初期化する．� � � �� : �� : ������� � ���
 �: 	�
 

また，クラスタ�内の全ノードについて，近似半径�を
算出する．� � � �� : �

����

�
����

� �� ��� � 

��� ラベル付ノードのクラスタ番号を各々異なる番号に
変更する．� � 	
���� : 	
�	 � 	
���� �: 	
���� (	
�	 �:

	
��� ��� � � ����� ) � � � ����� ) � � � ����� � �: �*．
�
� 近似半径 �
 が隣接する全ての未分類ノードの � 値
より小さいノード � � �� を �	�� に移動する．
��� �� 内のノードに隣接する未分類ノードを全て探索し
���� とする．� � � ���� : ����� � �� � � �� ��� �

���
 

����内の全ノードについて，各々の探索元ノードの持つ
クラスタ番号を付与し分類する．ただし二つ以上のノー
ドに探索されたノードは，全てのクラスタ番号を付与し
て分類済とする．
��� ���� �: 	であれば � : � < )として �
�に戻る．そ
うでなければ �� : �	�� とする．
��� �� 内のノードに隣り合う未分類ノードを重複を許し
て全て探索し，各々の探索元ノードの持つクラスタ番号
を付与し分類する．探索した全ノードを ���� とする．
��� �内に未分類ノードが存在する場合，� : �< )とし
て ���に戻る．

����� 新たな入力が得られる限り ������に戻り，オンライ
ン半教師ありクラスタリングを行う．

�� 汎化能力における他手法との比較実験

+ 次 元 人 工 デ ー タ セット と !&� レ ポ ジ ト リ
��		�4== �
� �
� ���= >������=0?/�����	��" �	���

のデータセットを用いて，他のオンライン学習手法および半
教師あり学習手法と提案手法の汎化性能について比較実験を
行った．

��� データセットと評価方法
提案手法はニューラルネットワークに基づくオンライン学習

を行うため，?�らの行ったオンライン学習手法（,�&，,�,，
��$.0，��-.0）の比較実験 (@* と同様の実験を行い，汎化
性能を比較する．本実験では ?�らの実験で用いられたデータ
セット @種類のうち 3種類を用いた．&��
��データセットは
?�らの比較実験において全ての手法の識別率が非常に高く，有
意差が得難いため採用していない．また，.������データセッ
トは，参照した実験において第一特徴の性別を実数値に変換し
た値が明記されていなかったため用いていない．

�
 データセット ：2クラスの分布．各クラスの分布は単一
の正規分布であり，同一の生起確率である．オーバーラッ
プを含み，ベイズ誤り確率の程度によって ,2?��3A�，

図 +4 人工データセット（,2）を用いた場合の提案手法の学習
結果の一例：（上段）学習データセット．)7Aのラベル付サン
プル（○，□など）と 67Aのラベル無しサンプルを含む．（下
段）上段のデータセットに対する提案手法の学習結果．

,20$�)3A�，,2B��27A�と呼ぶ '通りのデータセット
を定義する．以上に基づいて，学習データ 377，バリデー
ションデータ 3�777，テストデータ 3�777を生成する．全
学習サンプルに対するラベル付与率は )7Aと +7Aの +通
りに設定した．図 +上段に生成した学習データの例を示
す．提案手法はこれら '種のデータセットについて，各
クラスの分布をオンライン半教師あり学習によって分割
することができる（図 +下段）．

������ ���� ������ �������� データセット ：!&�レポ
ジトリ内のデータセット．スペースの都合上，詳細は関連
する文献を参照されたい．このサンプルを学習データ，バ
リデーションデータ，テストデータに分配する割合は ?�

らの実験と同様に関連文献 (5*の設定を用いた．学習デー
タのラベル付与率は )7Aと +7Aの +通りに設定した．

以上のデータセットは，?�らの実験と同様の定義であるが，
人工データの値やデータセットの分配などの理由で完全には
一致しない．また，我々の実験ではラベル付サンプルの選択に
よってもデータセットが異なる．したがって，この定義に基づ
いたデータセットに対する実験を )7回行い，それらの結果の
平均値を算出して ?�らの実験結果と比較した．
各データセットに対する提案手法の汎化性能の評価方法につ

いても同様に，?�らの実験に基づいて設定した．まず，パラ
メータ選択による結果の偏りを防ぐため，多数のパラメータセッ
トにおいて提案手法に学習データを学習させた．パラメータ
（�，����	
�）はそれぞれ，()77 4 37 4 '77*，()77 4 '77 4 )777*，
の値を取るように設定した．さらに，オンライン学習では学
習サンプルの入力順序によって結果が異なるため，)77通りの
異なる入力順序を設定した．したがって，各データセットにつ
いて +�777通りの識別器が形成される．なお，学習サンプルの
入力回数は合計 )77�777回に設定した．その後，+�777個の識
別器の中から，バリデーションデータに対する識別性能の高い
)77モデルを選択する．そしてそれら )77モデルのテストデー
タに対する識別性能を算出し，その平均値を汎化性能とした．
前述の通り，ラベル付サンプルの選択などによって学習結果

は変化すると予測される．そのため，以上の操作をデータセッ
トを )7回変化させて同様に行い，汎化性能の平均を算出した．
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表 )4 3種のデータを用いた汎化性能の比較（太字は各データセットに対する最小値）
��� 	
�� �� ��� �������
�� ��� 	
�� �� ��� �
�� �������
��

���� ������
� ��� ��� ����� �����
�� �� �� �� !��" ��� ���
�
� ���� #$%

���� �&'( )()� )(�� $(�* ���� ��(+) ��(+ ��(,� ��(-)
���( �(*�,$ �(�+)) �(+*.) �(-**- �(�*��� �(�$))) ������� �(����-

��	
 �&'( ��(++ ��()$ �*(�* ���� �.(-, �+($+ �, �.(�
���( -(���) �(�-+� �(*��$ �($+$� �(�+�,� ������ �(�,.�) �(�.)$.

���� �&'( .�(�$ +*(�- +�(-- ���� +�(�, +�(.) +�(+ +�(�,
���( +(�+,+ �(,,)- �(�$** �(*.** �(���)- ������ �(-+*$. �(�.��,

����� �&'( +*($, +�(+. +$(-- +�(�� -.()+*� -*(,��, -*(,��, ������

���( ��(,+-$ )($.�) ,(-�.$ .($+$) ����� �(+�+- �()++- �(-.,+

��	� �&'( -+($, --(�� -�()+ -�(�� �.()--- �,(-.+� � �

���( +(,-., +(��,* �()))� �()$�- ������ �(�)�+ �(��-� �(,-,)

比較する手法には，?�らの実験で用いられたオンライン学
習手法（,&�，,�,，��$.0，��-.0）に加えて，ラベル付
サンプルのみを用いて構成した最近傍識別器（)���）(C*と比
較し，提案手法の半教師あり学習の効果を確認した．最近傍識
別器については各データセットを )77 通りに変化させてそれ
ら全てのテストデータに対する識別性能を算出しその平均値を
汎化性能とした．

��� 結果と考察
表 )に，各データセットに対する各手法を用いた場合の汎化

性能を示す．表 )の各値は，誤識別率（���� ������� ��������
��
�����
���）について )77モデルの平均値と標準偏差を表し
ている．ラベル付サンプルのみを用いた最近傍識別器（)���）
に比べて，提案手法の汎化性能は全ての場合において上回って
いる．この結果から，ラベル無しサンプルを利用する半教師あ
り学習の性質が提案手法に備わっているといえる．
また他のオンライン学習手法が教師あり学習（ラベル付デー

タ )77A）であるのにも関わらず，,2 データセットに対して
は提案手法が他手法に比べて最も低い誤識別率を示した．た
だし，オーバーラップの少ない場合はラベル付サンプルのみ
用いた最近傍識別器でも低い誤識別率を示しており，最近傍
法が有効となるデータセットであるとも考えられる．しかし，
,2B�においては，最近傍識別器が非常に高い誤識別率を示し
たのに対し，提案手法はラベル無しサンプルの情報を用いて
@ C@D5 C)A程度誤識別率を減少させることができている．以
上から，クラスタ分割過程において定義した仮定が理想的に満
たされる場合，本手法は十分な性能を示すと考えられる．

,���� および 1��� データセットでは，他のオンライン教
師あり学習手法（ラベル付与 )77A）に比べて汎化性能は劣る
結果となった．しかし，近年のオンライン学習でない半教師
あり手法と比較した場合，,����データセットに対する追加的
半教師あり学習手法の識別率は，ラベル付与率 )7Aのときの
1�&4 33 25D36 6)，ラベル付与率 +7Aのときの 1�&4 3' 3)D

36 )5，と報告されている (6*．また 1���データセットについ
ては，E���	������らが提案した手法において，1�&4 '7 5 

+ C（ラベル付与率 )7A）と報告されている ()7*．提案手法は，
これらの手法と同等もしくはそれ以上の汎化性能を示してい
る．したがって，オンライン半教師あり学習が必要となる場合
に提案手法は有効な手法であるといえる．

�� むすび

本稿では，オンライン半教師ありクラスタリング手法を提
案した．提案手法は，オンライン学習の性質を持ち，膨大なパ
ターン情報を追加的に学習可能である．また，半教師あり学習
の性質を持ち，ラベル付与コストが問題となる状況にに対処す
る．3種のデータセットを用いた比較実験により，提案手法が

従来の半教師あり学習手法と同等かそれ以上の汎化性能をオン
ライン学習によって達成することを示した．
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