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1 自己組織化マップモデルとそのプロセス

本研究は Kohonen型アルゴリズム [4] として知られている自己組織化マップとその更新

プロセスに関する数理モデル及びその性質に関する一つの理論的考察である．自己組織化

マップアルゴリズムは非常にシンプルであるが，非常に実用的であり広範囲に応用例を

もつ．ここでは，自己組織化マップモデルにおけるノードの配列とノードの値との間に現

れるある種の規則性とそこへ至る形成過程に注目する．本報告では，モデル関数から更新

モデル関数への写像が縮小型になるような可変学習率を有する自己組織化マッププロセス

とその数値計算例を与える．

本報告では，自己組織化マップモデルとそのプロセスをノード，ノードの値，インプッ

ト，学習プロセスの 4つの要素によって，以下の様に定義する．

$(I, V, X, \{m_{k}(\cdot)\}_{k=0}^{\infty})$

(i) 幾つかのノードとその全体から成る集合 $I$ を考える． $I$ は距離 $d$ をもつ距離空間の加

算集合とする．

(ii) 各ノードは，それぞれ 1つの値をもつ． $V$ をノードの値の集合とし， $(V,$ $\Vert$ . とし

て，ノルム空間を仮定する． $m(i)$ をノード $i$ の値として，その対応 $m:Iarrow V$ をモ

デル関数と呼ぶことにする．また， $M$ をモデル関数の全体とする．

(iii) $X\subset V$ をインプット集合とする． $x_{0},$ $x_{1},$ $x_{2}$ , . . . $\in X$ をインプットの列とする．

(iv) 学習プロセス

初期モデル関数 $m_{0}:Iarrow V$ とその更新ルール

$m_{k+1}(i)=(1-\alpha_{m_{k},x_{k}})m_{k}(i)+\alpha_{m_{k},x_{k}}x_{k}$ (1)

が与えられている $b$のとする．ここで， $\alpha_{m_{k},x_{k}}$
$\ovalbox{\tt\small REJECT} J,$ $0$ $\leq$

$\alpha_{m_{k},x_{k}}$
$\leq$ 1 を満たす学習率

を表す
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例えば， $n$個のノード 1, 2, . . . , $n$ から成る場合を考える．そのそれぞれに対してノード

の初期値 $m_{0}(1)$ , $m_{0}(2)$ , . . ., $m_{0}(n)$ が与えられているものとする．このとき，インプット

とこれに伴う学習により各ノードの値が更新される．インプット $x_{0}\in X$ が入カされたな

らば，

$m_{1}(i)=(1-\alpha_{m_{0},x_{0}})m_{0}(i)+\alpha_{m_{0},x_{0}}x_{0}$

により，ノードの値を更新する．インプット $x_{1},$ $X_{2},$ $x_{3}$ , . . . に対して，これを繰り返すこと
により，モデル関数 $m_{1},$ $m_{2},$ $m_{3}$ , . . . が逐次に生成され，ノードの値が更新される．

このような学習を十分な回数，繰り返したとき，モデル関数において，単調性等，各
ノードの値にある種の興味深い規則性が現れることがある．

2. 可変型学習を有する一般入力型自己組織化マップ

ここでは，下記のような可変型学習を有する一般入力型自己組織化マップを導入し，モ

デル関数の推移を与える写像が下記の意味で縮小型になるようなタイプのプロセスを紹介
する．

1次元配列ノード，一般入力型自己組織化マッププロセス

$(\{1,2, \ldots, n\})V, X, \{m_{k}(\cdot)\}_{k=0}^{\infty})$ (2)

を次のように定義する．

(i) $I=\{1, 2, . . . , n\}.$ $d_{I}(i, j)=|i-j|,$ $i,$ $j\in I.$

(ii) $m:Iarrow V.$ $V$ は内積 $\rangle$ をもつノルム空間．

(iii) インプット $x_{0},$ $x_{1},$ $x_{2}$ , . . . $\in X\subset V.$

(iv) 学習プロセス $L_{m}(\epsilon=1)$ を以下のように定義する．

(a) 学習範囲:

$j(m, x)= \min\{i^{*}\in I|\Vert m(i^{*})-x\Vert=\inf_{i\in I}\Vert m(i)-x m\in M, x\in X,$

$N_{1}(i)=\{j\in I|d_{I}(i, j)\leq 1\}$ ;

(b) 学習率: $0\leq\alpha\leq 1$ ;

(c) 学習 :

$m’(i)=\{\begin{array}{ll}(1-\alpha)m(i)+\alpha x (i\in N_{1}(j(m, x)) のとき )m(i) (i\not\in N_{1}(j(m, x)) のとき )\end{array}$

Theorem 1 一般入力型自己組織化マツププロセス
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$(\{1,2, \ldots, n\}, V, X, \{m_{k}(\cdot)\}_{k=0}^{\infty})$

において， $L_{m}(\epsilon=1)$ と次のような可変学習率 $\alpha$ を仮定する． $m\in M$ を任意のモデル関

数， $x\in X$ を任意のインプットとする．インプット $x$ による $m$ の更新されたモデル関数を

m’とする． $0<\alpha_{0}\leq 1$ とする．また， $i^{*}=j(m, x)$ とし， $\alpha_{1},$ $\alpha_{2}$ を次のように定義する．

$\alpha_{1}=\{$

$\frac{2\langle m(i^{*}-2)-m(i^{*}-1),x-m(i^{*}-1)\rangle}{||x-m(i^{*}-1)\Vert^{2}}$ $(i^{*}\geq 3$ かつ $x\neq m(i^{*}-1)$ のとき $)$

$\{\begin{array}{l}1 [Matrix]\frac{2\langle m(i^{*}+2)-m(i^{*}+1),x-m(i^{*}+1)\rangle}{||x-m(i^{*}+1)\Vert^{2}} (i^{*}\leq n-2 かつ x\neq m(i^{*}+1) のとき )\end{array}$

$\alpha_{2}=$

1 $(\begin{array}{ll}i^{*}=n-1,n また\ovalbox{\tt\small REJECT} 3i+1)の x=m(i^{*}と き\end{array})$

このとき， $0 \leq\alpha\leq\max\{0, \min\{\alpha_{1}, \alpha_{2}, \alpha_{0}\}\}$ を満たす任意の $\alpha$ に対して

$\Vert m’(i+1)-m’(i)\Vert\leq\Vert m(i+1)-m(i)\Vert,$ $i=1$ , 2, . . . , $n-1$ (3)

が成り立つ．

Example 1 以下のような 2次元実数値入力を有するノードの個数を 30とする 1次元配

列モデルの数値例を考える．次のように仮定する．

.. : . . :.

$0$

$=.$

図 1: ノードの初期値 $(m_{0})$ と入力

1. $I=\{1$ , 2, 3, . . . , 30 $\}$ をノード集合，そこでの距離を $d_{I}(i,j)=|i-j|$ とする．

2. 初期モデル関数は図 1により与える．各ノードの位置は，その値を示す．各 $x=$

$(x_{1}, x_{2})$ , $y=(y_{1}, y_{2})$ に対して $\Vert x-y\Vert=\sqrt{(x_{1}-y_{1})^{2}+(x_{2}-y_{2})^{2}}$ とする．
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3. 各インプットは $[0$ , 10$]$ $\cross[0$ , 10$]$ 上の一様分布に従う確率変数により生成されたもの
である (図 1の右側に示されたサンプル点より生成．個数は 600個)

4. 学習プロセスは定理 1における可変学習率 $\alpha$ をもつ $L_{7n}(\epsilon=1)$ とする．ただし，
$\alpha_{0}=\frac{1}{3}$ を用いる．

$no-ofm(k+1)-m(k)$ $no-ofm(k+1)-m(k)$

$2468\ovalbox{\tt\small REJECT}\fbox{Error::0x0000}\overline{100}\overline{2003004}0\overline{0500}\overline{60}0--arrow$

Iteration steps

norm of $m(k+1)-m(k)$

図 2: 2つのノード $k$ と $k+1$ の値の距離とその推移 (左上: $k=1$ , 右上: $k=7$, 下:

$k=19)$ . 横軸は学習回数．

図 2, 図 3は，数値計算によるモデル関数の 600回の更新結果から作成されたものであ

る．図 2より，各ノード間の値の差が減少していることがわかる．また，図 3は，パスの
長さ，すなわち隣接ノード間の値の距離の総和の推移を表している． $\square$
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The length of path

図 3: パスの長さの推移．横軸は学習回数．
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