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1.1 本研究の背景

基底関数の足し合わせによって非線形関数を近似する手法に動径基
底関数ネットワーク（Radial Basis Function Network: RBFN）があ
る．しかし，基底関数の数は学習前に把握することは困難である．
そこで，環境の変化に応じて動的に基底関数の数を変化させる
RBFNとして (Reproductive Competitive RBFN: RC-RBFN)が提案
されている．

図 1: 背景
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1.2 本研究の目的

RC-RBFNによって基底関数の数の課題は解決されたが，基底関数
を複製するにあたって多重積分を行う必要があり，変数の数が多く
なるにつれて計算量が膨大になってしまう．そこで，計算量を考慮
した複製方法を提案し，新しい手法でも目的関数に対して精度良く
学習を行えていることを示す．

図 2: 本研究の目的
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2.1 競合を考慮した動径基底関数ネットワーク

適者生存型学習則によって学習に不要で冗長なニューロンを削除す
る機能を備えた RBFNとして競合動径基底関数ネットワーク
(Competitive RBFN: CRBFN)がある．CRBFNではシナプス結合荷
重間に競合を生じさせ，学習に必要なニューロンのみが自然に生き
残り，学習の効率化を図ることができる．

図 3: 経済情報の例
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2.2 望ましい時刻で収束できるターミナルアトラ
クタ

競合に負けたシナプス結合荷重の平衡解への漸近は指数関数的に行
われるため，原理的には有限時間で平衡状態へ到達することができ
ない．そこで，望ましい出力が基底関数を定数倍して足し合わせる
ことで実現できる特別な場合に，学習時間の上限を決定できるター
ミナルアトラクタを導入する．

図 4: 経済波及メカニズムの例
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2.3 基底関数の複製を考慮した関数近似

先に提案された CRBFNに複製機能を組み合わせたニューラルネッ
トワークが RC-RBFNである．この RC-RBFNは，自由エネルギー
やエントロピー最大化の観点から基底関数を複製委あるいは削除す
る能力を備えたものとなっている．

図 5: 基本的な統計的手法
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3.1 代表的な機械学習の手法について

実際に RBFNを活用した研究事例について扱い，RBFNの有用性を
確かめる．(画像に研究の紹介入れる)

図 6: 統計的手法による因果探索
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3.2 マルコフ決定過程と強化学習

強化学習とはある環境内におけるエージェントが現在の状態を観測
し，得られる報酬を最大化するために，どのような行動を取るべき
かを決定する機械学習の一分野である．状態空間全体に対する行動
価値関数を求めるのは非現実的であるため，RBFNを用いて行動価
値関数を近似する研究がある．

図 7: RF5について
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3.3 逆強化学習の仕組み

逆強化学習は，強化学習の根本的な課題である報酬関数の設計を回
避するためのアプローチとして注目されている．逆強化学習ではエ
キスパートのデモンストレーションデータを利用して報酬関数その
ものを推定し，エージェントがその報酬関数に基づいて適切な行動
を学習できるようにすることを目標とする．

図 8: 強化学習と逆強化学習の違い
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4.1 計算量を考慮した複製方法の提案

目的関数と学習結果の差を計算し，その差の局所最大値 (ピーク)を
検出することにより複製すべき点を導出する．o (x) は以下のように
計算する．

図 9: RF5の流れ
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4.2 機械学習への組み込みと高速化手法

RBFNによる価値関数や報酬関数の学習を行っている先行研究＋
Numbaなどの高速化手法 (画像は Numbaの数値比較)

図 10: 時系列を考慮した因果探索システムの流れ
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4.3 複製・競合を考慮した学習の流れ

学習の流れ

図 11: VAR-LiNGAMの実行結果
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5.1 実験の概要

本研究では RC-RBFNを用いた強い非線形性を持つ Xin-She Yang関
数に対して学習を行い，学習によって得られた結果と Xin-She Yang
関数を比較し，得られた RMSEおよびMAEを指標としてモデルの
評価を行う．

図 12: 本実験で用いるデータ
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5.2 実験結果と考察

1変数の場合における RNSE，MAE，累積二乗誤差 E(w)の学習前
と学習後の比較を示す．

図 13: VAR-LiNGAMの実行結果
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5.2 実験結果と考察

2変数の場合における RNSE，MAE，累積二乗誤差 E(w)の学習前
と学習後の比較を示す．

図 14: RFの実行結果
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6 おわりに

動画でシステムの流れをお見せします．



はじめに

複製・競合を考慮
した動径基底関数
ネットワーク

機械学習手法と動
径基底関数ネット
ワーク

提案手法

実験結果並びに
考察

おわりに

17/17

6 おわりに

まとめ
本研究では RC-RBFNの複製機能が有する計算量の課題について述
べ，新たに計算量を考慮した複製方法を提案し，実際に提案手法で
も非線形関数を学習可能なことを示した．

今後の課題
今後はさらに高次元なデータに対しても学習を行えるように，GPU
による並列化処理や複数台での分散処理などを行う必要がある．
また，パラメータの学習率を動的に変化させることができるような
仕組みを導入することで，学習の安定化が期待できる．
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