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１．はじめに

人間の視覚系をモデル化したニューラルネットワーク [1]
に TAM(Topographic Attentive Mapping) Network[2]があ
る．入力層は網膜に対応し受容野の ONセンター OFFサラ
ウンド反応を模擬するため，属性データを分布データとして
取り扱う．カテゴリー層は外側膝状体に対応し，視覚野への
中継機能と興奮性・抑制性学習を構造化している．出力層は
視覚野の構造を模擬している．TAM Networkは ART[3]の
流れを汲み，共振学習とビジランス学習の機能をもつ．
一方，ニューラルネットワークからファジィルールなどの

知識を抽出する研究が多く行われている [4]．TAM Network
からファジィルールを抽出する方法として，情報量を用いた
プルーニング手法を提案した [5]．情報量により入力属性の重
要度を計算し，3層間でのノード間の結合を評価して結合リ
ンクを削減する．ここでは，3つのプルーニングルールの正
当性を定式化の観点と数値例から議論する．

２．TAMネットワーク

TAMネットワークのアルゴリズムを次に示す (図 1参照)．
[Step 1] s 番目の属性データ fsih, s = 1, 2, · · · , R, i =
1, 2, · · · ,M, h = 1, 2, · · · , L に対する TAMネットワークの
出力値K を得る．

K = {k|max
k

N∑

j=1

yjspjk} (1)

yjs =
M∏

i=1

xjis (2)

xjis =
∑L

h=1 fsihwjih
1 + ρ2bji

(3)

[Step 2] K が教師値K∗ と一致しない場合，ビジランスパラ
メータ ρを上昇させる．ρが最大値になった場合に，カテゴ
リー層のノードを 1個分増加させる．
[Step 3] K が教師値K∗と一致する場合，学習モードに入り，
学習パラメータ wjih, pjk, bjiを更新する．
[Step 4]ステップ 1～3を学習データがなくなるまで繰り返す．

３．プルーニング機能

全データを学習用データ (TRD)と評価用データ (CHD)に
分割する．TRDから情報量H(i)を計算し，重要な属性 i∗を
順に選択する．

i∗ = {i|max
i
H(i)} (4)
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Fig. 1: TAM Network

H(i) = −
N∑

j=1

∑R
s=1 xjis∑N

j=1

∑R
s=1 xjis

U∑

k=1

Gjk log2Gjk (5)

Gjk =

∑
s∈ψk

γjs × pjk
∑R

s=1 γjs × pjk
(6)

γjs =
∏

i∈I∗
xjis × xjis (7)

ただし，ψk はクラス kをもつデータ集合を表す．
プルーニングは次の 3つの観点から行う．

• 第 j 番目のカテゴリーにおいて，各クラスとの結合の
強さを評価し，不要な結合を削除する．

• 第 j 番目のカテゴリーにおいて，入力層の各属性との
結合の強さを評価し，不要な結合を削除する．

• 第 k番目のクラスにおいて，各カテゴリーとの結合の
強さを評価し，不要な結合を削除する．

これらを 3つのプルーニングルールとして表現する．
【第 1プルーニングルール】
次の条件を満足した場合，jと k′, k′ = 1, 2, · · ·, U, k ′ �= k

との結合を削除する．また，j と i′ �∈ I∗ との結合を削除す
る．ηはしきい値である．

Gjk ≥ η (8)

【性質 1】
続くプルーニング過程で，

∑
s∈ψk

xji′′s ≥
∑

s �∈ψk
xji′′s を

満足する属性 i′′が選択された場合には，(8)式は満足される．
【第 2プルーニングルール】
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次の条件を満足した場合，j と i 及び i′ �∈ I∗ との結合を
削除する．θはしきい値である．

1
R

R∑

s=1

γjs < θ (9)

【性質 2】
(9)式が一度満足されると，続くプルーニング過程 I′∗ で

も，xjis ≤ 1から
∏
i∈I∗ xjis ≥ ∏

i∈I′∗ xjis となり，条件は
満足される．
【第 3プルーニングルール】
次の条件を満足した場合，K と j′ �= j との結合を削除す

る．ただし，ΓK = {s| K = K∗, K = maxk
∑N

j=1 yjspjk}
であり，ξはしきい値である．

ϕjK =

∑
s∈ΓK

γjs × pjK
∑N

j=1

∑
s∈ΓK

γjs × pjK
≥ ξ (10)

【性質 3】
ξが次式を満足する場合には，出力値と教師値との一致度

は維持される．

ξ ≥ max
k �=K

∑
s∈ΓK

∑N
j=1 pjk∑

s∈ΓK

∑N
j=1 yjspjk

(11)

【証明】
いま，φk = {j|ϕjk ≥ ξ}として，クラス kと j �∈ φkを満足

する jとの結合を削除することを考える．他のクラス k′ �= K
との関係から，s ∈ Γkなる任意の sに対して，次式が満足さ
れなければならない．

N∑

j=1

γjspjk −
∑

j∈φk

γjspjk − max
k′

N∑

j=1

γjspjk′ ≥ 0 (12)

上式は求められない．ここでは，次の条件を考える．

∑

s∈Γk

∑

j∈φk

γjspjk − max
k′

∑

s∈Γk

N∑

j=1

γjspjk′ ≥ 0 (13)

この条件を満足させるには，
∑

s∈Γk

∑
j∈φk

γjspjk
∑
s∈Γk

∑N
j=1 γjspjk

≥ ξ ≥ max
k′

∑
s∈Γk

∑N
j=1 γjspjk′

∑
s∈Γk

∑N
j=1 γjspjk

(14)

となる ξを決定すれば良い．しかし，φkはプルーニング過程
で決定されるので，γjsは求められない．したがって，xjis ≤ 1
より，

ξ ≥ max
k′

∑
s∈Γk

∑N
j=1 pjk′

∑
s∈Γk

∑N
j=1 γjspjk

≥ max
k′

∑
s∈Γk

∑N
j=1 γjspjk′

∑
s∈Γk

∑N
j=1 γjspjk

(15)

とする．故に，(11)式が得られた．
プルーニングのアルゴリズムを次に示す．

[Step 1] 情報量H(i)を計算し，i∗ を選択する．I∗ = {i∗}
[Step 2] CHDに対して，第 1プルーニングルールを適用する．
[Step 3] CHDに対して，第 2プルーニングルールを適用する．
[Step 4] CHDに対して，第 3プルーニングルールを適用する．
[Step 5] 全結合が削除されたノードを削除する．
[Step 6] ステップ 1 において全ての属性が選択されるまで，
ステップ 1～5を繰り返す．
アルゴリズム終了後，各属性の重要度が I∗ により表現さ

れ，各カテゴリーの重要度が ϕjk により表現され，不要な
結合やノードが削除されたネットワークが得られる．TAM
ネットワークの処理過程はファジィ推論と同じであるので，
プルーニングアルゴリズムにより，属性数，クラス数および
ルール数が調整されたファジィルールが獲得できる．

４．プルーニング機能の有効性

プルーニング機能の有用性を検討するため，DELVE(Data
for Evaluating Learning in Valid Experiments)[6] で公開さ
れている画像データを用いた．3× 3ピクセルからなる画像
データ (煉瓦，空，葉，セメント，窓，道，芝)を 16属性か
ら判断する．データ数は 70個である．結果を表 1に示す．学
習データに対する認識率は 92.86%であった．TAM Network
の評価データに対する認識率は他手法と比較して高い．また，
プルーニング機能により，16属性が 8属性に削除されている．
これらの結果から，プルーニング機能の有用性が示されてい
る．ここで，Cartは決定木を構成する手法であり，1NNと
KNN-Classはユークリッド距離に基づいたクラスタリング
手法である．

Table 1: Result of Image Data

Recognition

Methods Rate Categories Class Features

TAM+Pruning 72.9 30 7 8
TAM 72.9 30 7 16
Cart 63.9 – – –
1NN 66.2 – – –

KNN-Class 64.6 – – –

５．おわりに

TAM Networkのプルーニング機能の有用性を定式化と数
値例から議論した．本研究の一部は，文部科学省科学研究補助
金（基盤研究 C）課題番号 14580433 の一環として行われた．
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