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1 はじめに

環境との相互作用により適切な行動系列を獲得する

ための学習手法として，強化学習に関する様々な研究

が行われている [1]．

本研究では，ニューロンの追加及び重みベクトルの

分布に基づいた想起が可能なKFM (Kohonen Feature
Map)連想メモリを提案し，それを用いた拡張適格度
を用いた強化学習を実現する．提案モデルでは，学習

時に学習データと関連づけられた領域として適切なサ

イズの領域を確保できない場合に，すでに学習済みの

領域のサイズを縮小し，新たにニューロンを追加する

ことで，さらに学習を行えるようにしている．

2 ニューロンの追加及び重みベクトルの分
布に基づいた想起が可能な改良型KFM

連想メモリ

2.1 構造

提案モデルは，入出力層とマップ層から構成されて

おり，入出力層は複数のパターンを表す部分に分けら

れている．

2.2 学習過程

提案モデルでは，学習が十分に進んだ重みを固定す

ることで既学習パターンの記憶を破壊することなく

新しいパターンを学習することができるようにして

いる．また，学習パターンをマップ層の重みが固定さ

れたニューロンを中心とする楕円形の領域に対応させ

ることで学習を行うが，その際に近傍領域も含めて学

習を行うことで，類似したパターンに対応する領域が

マップ層上の近い位置に配置されるようにしている．

提案モデルの逐次学習アルゴリズムを以下に示す．

(1) 重みの初期値をランダムに選ぶ．

Reinforcement Learning by Variable-Sized Kohonen Fea-
ture Map Probabilistic Associative Memory using Ex-
tended Eligibility
Hiroki Sato and Yuko Osana (Tokyo University of Tech-
nology, osana@cs.teu.ac.jp)

(2) 学習ベクトルX(p)と重みベクトルW iのユーク

リッド距離 d(X(p), W i)を計算する．

(3) マップ層のすべてのニューロンに対して
d(X(p), W i) > θt のとき，入力されたパターン

X(p) は未学習であると判断され，学習を行う．

既学習であると判断された場合には (13)に進む．

(4) 重みが固定されたニューロンが 1つも存在しない
場合は，学習ベクトルとマップ層のニューロンの

重みベクトルが最小となるニューロンを学習する

領域の中心 cとして決定し，(12)に進む．1つで
も固定されたニューロンが存在する場合には，(5)
に進む．

(5) 既学習パターンに対応する領域と重複せずに入力
されたパターンX(p)を学習するための領域を確

保することができるかを調べる．学習する領域の

候補となるニューロンが存在する場合には (12)に
進む．候補となるニューロンが 1つも存在しない
場合には，(6)に進む．

(6) 既学習パターンに対応する領域に含まれるニュー
ロンのニューロン間の距離を φn(dmin

z )に縮める
ことで入力されたパターンX(p)を学習するため

の領域を確保することができるかを調べる．ここ

で，φn(·) は

φn(d) =
{

d/ 2n , d/ 2n > dmin のとき

d それ以外
(1)

で与えられる．ここで，nはパターンX(p) が入

力されてから (5) において領域を確保できるかを
調べた回数，dmin

z は固定ニューロン z から最も

近くにあるニューロンとの距離，dminはマップ層

における隣接するニューロンとの距離の取り得る

最小値である．学習する領域の候補となるニュー

ロンが存在する場合には (9)に進む．候補となる
ニューロンが 1つも存在しない場合には，(7)に
進む．

(7) 既学習パターンに対応する領域に含まれるニュー
ロンのニューロン間の距離を φn(dmin

z ) に縮め，
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入力されたパターンX(p) を学習するための領域

を領域に含まれるニューロンのニューロン間の距

離が φn(dmax)となるようにした場合に，領域が
確保できるかを調べる．ここで，dmax はマップ

層における隣接するニューロンとの距離の取り得

る最大値であり，提案モデルでは dmax=1として
いる．学習する領域の候補となるニューロンが存

在する場合には (9)に進む．候補となるニューロ
ンが 1つも存在しない場合には，(8)に進む．

(8) (6), (7)における nに対し，更に領域のサイズを

縮小できれば (6)に戻る．そうでない場合には，
これ以上新しいパターンを学習するための領域を

確保できないものとして学習を終了する．

(9) 学習する領域の中心の候補として選ばれたニュー
ロンの中から学習ベクトルと重みベクトルが最

小となるニューロンを学習する領域の中心となる

ニューロン cとして選択する．

(10) (6)または (7)で学習する領域の中心の候補が選
ばれた場合には，既学習パターンに対応する領域

に含まれるニューロン間の距離を必要に応じて縮

小し，ニューロンの追加を行う．

(11) (6)または (7)で学習する領域の中心の候補が選
ばれた場合には，新しく学習するパターンX(p)

に対応する領域に該当する部分に必要に応じて

ニューロンの追加を行う．

(12) d(X(p), W r) > θt のとき，重みが固定されてい

ないニューロンに結合する重みを更新する．

(13) ニューロン cに結合する重みW c を固定する．

(14) 新しいパターンが入力されるたびに (2)∼(13)を
繰り返す．

2.3 想起過程

提案モデルにおいて，パターンXが入出力層に与え

られた場合には，マップ層のニューロン iの出力 xmap
i

は
xmap

i =
{

1, i = r のとき

0, それ以外
(2)

で与えられる．なお，r は勝ちニューロンであり，
1

N in

∑

k∈C

g(Xk −Wik) ≥ θmap (3)

を満たすニューロンの中からランダムに 1つ選ばれる．
ここで，N inは入力が与えられた入出力層のニューロ

ン数，Cは入出力層において入力が与えられたニュー

ロンの集合である．また，g(·)は

g(h) =
{

1, |h| < θd のとき

0, それ以外
(4)

で与えられる．ここで，θd はしきい値を表す．また，

式 (3)において θmap はマップ層ニューロンのしきい

値である．

バイナリパターンX が入出力層に与えられた場合，

入出力層のニューロン k の出力 xio
k は以下のように計

算される．

xio
k =

{
1, Wrk ≥ 0.5のとき
0, それ以外

(5)

アナログパターンX が入出力層に与えられた場合，

入出力層のニューロン k の出力 xio
k は以下のように

計算される．

xio
k = Wrk (6)

3 拡張適格度を用いた強化学習の実現

本研究では，2で述べたニューロンの追加及び重み

ベクトルの分布に基づいた想起が可能なKFM連想メ
モリをアクター・クリティック [2]のアクターの部分
に用いることで強化学習を実現する．文献 [3]の研究
では重みベクトルの分布に基づいた想起が可能な改良

型 KFM連想メモリ [4]を用いて強化学習を実現して
いるが，ここでは同様の手法をニューロンの追加及び

重みベクトルの分布に基づいた想起が可能なKFM連
想メモリを用いて実現する．

4 計算機実験

提案するニューロンの追加及び重みベクトルの分布

に基づいた想起が可能な KFM連想メモリにおいて，
1対多の関係にあるパターンの逐次的な学習が行える
こと，必要に応じてマップ層のニューロンの追加が行

えることを確認した．また，ニューロンの追加及び重

みベクトルの分布に基づいた想起が可能なKFM連想
メモリによる拡張適格度を用いた強化学習を獲物捕獲

問題に適用し，獲物を効率的に捕獲できるような行動

を学習できることを確認した．
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