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あらまし 本論文では，記憶容量制限下において，

周囲の環境から適応的に手続き的知識を獲得・更新す

ることが可能な連想記憶モデルを提案する．計算機実

験により，記憶容量制限下において環境に適応した手

続き的知識を効率的に獲得することを検証した．

キーワード 手続き的知識，連想記憶モデル，ニュー
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1. ま え が き

人間のもつ知識の一つである手続き的知識は，物事

の実行手順に関する知識である．これまでに Newell

のプロダクションシステムをはじめとして，手続き的

知識を利用した多くの知的システムが提案されてき

た [1]．ニューラルネットワークにより手続き的知識を

表現する場合，連想記憶モデルを用いて現在実行中の

手続き A と，その次に実行すべき手続き B の間の連

合を形成することで表現することが可能である [2]．

従来の手続き的知識を表現する連想記憶モデルの多

くは，あらかじめ知識を学習により記憶しておく必

要がある（事前知識）[2]．しかし，このような学習を

行ったモデルは，事前知識を逸脱する環境下において

は機能せず，環境の変化に対して適応することができ

ない．また，すべての環境下で必要とされる膨大な数

の事前知識を網羅的に学習するということも現実的で

はない．記憶容量の制限下において，モデルが表現可

能な知識の数は限られているため，自らが置かれた環

境において重要な知識を優先的に学習し，環境の変化

に合わせて自律的に自らのもつ知識を変化させていく

モデルが必要となる．適応性に関しては，入力情報を

逐次的に学習するモデル [3] が提案されているが記憶

容量の制限については考慮されていない．

そこで本研究では，記憶容量制限下において環境に

適応的に手続き的知識を獲得する連想記憶モデルを提

案する．提案モデルは，芳澤ら [4] の提案した自己連

想記憶モデルの競合層（記憶層）を 2層構造にし，各

層を連携させる機構をもつ．各記憶層には現在実行中

の手続きと，次に実行すべき手続きが記憶される．更

にモデルは環境の変化に応じて自らのもつ記憶を変化

させる．また，より重要な手続き的知識を優先的に獲

得するという，記憶容量制限下において効率的な知識

獲得が可能なモデルとなっている．

2. 手続き的知識について

モデルへの入力情報は手続きの構成要素であるパ

ターンとする．「Aの次に B」というように二つのパ

ターンから構成される手順を手続き的知識の 1stepと

考え，「A → B」と表す．このときパターン A，B は

因果関係をもつと考える．提案モデルは次々と入力さ

れるパターンの入力間隔をもとに因果関係を決定する．

つまりモデルに対してパターン A の入力後，B が入

力されるまでの時間が短いほど，A，B の因果関係は

強いと考え，逆にそれぞれのパターンが入力される時

間間隔が長いほど，二つのパターンの因果関係は弱い

と考える．本研究では因果関係が強いほど，重要な手

続き的知識を意味していると考える．また入力頻度が

高いパターンをその環境における重要な手続きと考え

る．提案モデルは記憶容量を有効利用するため，重要

度の高い情報を優先的に記憶する．

3. 提案モデル

提案モデルの構造を図 1 (a) に示す．モデルは m0

個のニューロンからなる入力層，それぞれ m1 個の

ニューロンからなる二つの記憶層をもち，入力層の

各ニューロンは各記憶層のニューロンと全結合して

いる．時刻 t における入力層の i 番目のニューロ

ンと，記憶層 n (= 1, 2) の j 番目のニューロンと

の結合重みを W n
ji(t) と表す．記憶層 n，j 番目の

ニューロンへの結合重みをまとめてベクトル表現し，

W n
j (t) = (W n

j1(t), W
n
j2(t), . . . , W

n
jm0(t)) とおく．ま

(a) Structure (b) Represent knowledge

図 1 提案モデル
Fig. 1 Proposed model.
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た，各記憶層のすべてのニューロンは，記憶パターン

の信頼度 Rn
j (t) と角度しきい値 θn

max,j(t) の二つのパ

ラメータをもつ．更に各記憶層の j 番目のニューロン

は，共通の記憶パラメータ pj(t) をもつ．記憶層 1か

ら 2へはパラメータ pj(t) を通じて影響を与える．

記憶層はモデルに対して入力されるパターンを自

らの結合重みに蓄える．一つのニューロンは，自らの

重みベクトルにより一つの記憶パターンを記憶する．

記憶層 1，2のある j 番目のニューロンがそれぞれパ

ターン A，B を記憶したとき，モデルが「A → B」

という知識を獲得したと考える（図 1 (b)）．

提案モデルはパターンが入力されると，既に記憶し

たパターンの想起（想起処理）と入力パターンの記憶

（記憶処理）という二つの処理を同時に行う．

3. 1 想 起 処 理

入力パターンはベクトルとして扱う．時刻 t におけ

る入力パターンベクトルを h0(t) = (h0
1(t), h

0
2(t), . . . ,

h0
m0(t)) とし，入力層では正規化処理を行う．すなわ

ち，入力層のニューロン i の出力 V 0
i (t) を V 0

i (t) =

h0
i (t)/

∥∥h0(t)
∥∥ とする．記憶層 n では，各ニューロ

ン j の出力 V n
j (t) を次式で決める．

V n
j (t) =

m0∑
i=1

W n
ji(t)V

0
i (t) (1)

重みベクトル W n
j (t) の大きさ

∥∥W n
j (t)

∥∥ をニューロ
ン j の記憶パターンの信頼度 Rn

j (t) と呼ぶ．入力層の

出力をベクトル表現し，V 0(t) = (V 0
1 (t), V 0

2 (t), . . . ,

V 0
m0(t)) とおく．V 0(t) と W n

j (t) のなす角度 θn
j (t)

は θn
j (t) = cos−1(V n

j (t)/Rn
j (t)) と表される．想起処

理では各記憶層のニューロン jrecall（想起ニューロン）

のもつ記憶パターンを想起し出力する．jrecall は次の

手順 (i)～(iv)により決定する（図 2 (a)参照）．(i)式

(1)において V 1
j (t) を最大とする j を選択する．(ii)

(a) Weight vector W n
j (t) (b) Threshold θn

max,j(t)

図 2 重みベクトルと角度しきい値
Fig. 2 Weight vector W n

j (t) and threshold θn
max,j(t).

θ1
j (t) ≤ θ1

max,j(t) ならば，jrecall = j とする．(iii)そ

うでない場合は j を除いて，(i)，(ii)の操作を繰り返

し，想起ニューロンを決定する．(iv) すべての j で

θ1
j (t) > θ1

max,j(t) ならば，記憶パターンの想起を行わ

ず，後述の重みベクトルの更新も行わない．図 2 (a)

の例では，jrecall = 1 となる．

記憶層 n の想起パターン yn
i (t) は，想起ニューロ

ン jrecall の重みベクトルとする．すなわち，

yn
i (t) = W n

jrecall i(t) (2)

3. 2 記 憶 処 理

記憶処理では，入力パターンを記憶するために，各

記憶層のニューロンの重みの更新，忘却処理，角度し

きい値と記憶パラメータ pj(t) の更新が行われる．

記憶層 n のニューロン jn（更新ニューロン）の結合

重みを，式 (3)に示す Oja則 [5]を用いて更新する．

W n
jni(t + 1)

= W n
jni(t) + ηαnV n

jn(t)
(
V 0

i (t) − V n
jn(t)W n

jni(t)
)

(3)

ここで，η はある定数で，学習係数である．また，

α1 = 1，α2 = pj(t) である．重みベクトルの大きさ

は更新により 1に収束する [5]．

記憶層 1 の更新ニューロンは j1 = jrecall とする．

記憶層 2 の更新ニューロン j2 は次の手順 (i)～(iii)

により決定する．(i) j = jrecall を除いて，記憶パラ

メータ pj(t) が最大である j を選択する．(ii) θ2
j (t) ≤

θ2
max,j(t) ならば，j2 = j とする．(iii)そうでない場

合 j を除いて (i) (ii) の操作を繰り返す．更新ニュー

ロン j2 は，pj(t) が角度条件付きで最大となるニュー

ロンであり，一時刻前に入力されたパターンを記憶層

1で記憶したニューロン番号に一致することが期待さ

れている．

提案モデルは記憶容量の有効利用を目的とした忘

却処理を行う．すなわち，上記記憶処理の後にすべて

の重みベクトルの大きさを次式に従い一定量だけ減

ずる．

W n
j (t + 1)

=




Rn
j (t) − Rred

Rn
j (t)

W n
j (t) if Rn

j (t) > Rmin

Rmin

Rn
j (t)

W n
j (t) otherwise

(4)
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ただし j = j1, j2 に対しては，式 (4)の右辺のW 1
j1(t)，

W 2
j2(t) は，既に更新した W 1

j1(t + 1)，W 2
j2(t + 1)

を意味し，忘却処理により更に更新するものとする．

ここで Rred は入力パターンが 1回提示されたときの

重みベクトルの減少量であり，Rmin は重みベクトル

の大きさの下限である．この処理により，ある環境下

で一度記憶したパターンを環境の変化により忘却し，

新たな環境下で重要なパターンを記憶することが可能

となる．すなわち記憶容量制限下において，効率の良

い記憶を行うことが可能となる．Rred，Rmin は適切

な値を設定する必要があり，本研究では文献 [4] にお

いて述べられているこれらの値の設定指針を参考にし，

Rred = 0.0003，Rmin = 0.2 とした．

次に，各記憶層のすべてのニューロンのもつ角度しき

い値を θn
max,j(t+1) = 15+75 exp(−7(Rn

j (t)−0.2))

により更新する．この右辺は図 2 (b) に示すもので，

信頼度に応じて角度しきい値を決めている．これによ

り，信頼度が高い記憶パターンは入力パターンに対し

て影響を受けにくく頑健になる [4]．

続いて，記憶パラメータ pj(t) を更新する．

pj(t + 1) =

{
R1

j (t) if j = jrecall

pj(t) − e otherwise
(5)

ただし，pj(t + 1) < 0 の場合は，0に再設定する．ま

た pj(0) = 0 とする．0 ≤ pj(t) ≤ 1 である．

初期状態のモデルに対して，二つの異なるパターン

が続いて入力される場合を例にモデルの動作について

説明する．まず最初に入力されたパターンに対して各

記憶層で更新ニューロンを決定し，重みの更新と忘却

処理・各パラメータの更新がなされる．モデルに対し

て入力が終了し，次の入力がなされるまでの間，式 (5)

により記憶パラメータ pj(t) の更新のみを行う．次に

別のパターンが入力された際，先に入力されたパター

ンにより記憶パラメータ pj(t) が更新され，0 < pj(t)

を保っている記憶層 2のニューロンのもつ重みベクト

ルが，後から入力されたパターンに更新される．この

ように提案モデルでは，過去の入力パターンに対応す

るニューロンの位置に，現在の入力パターンを記憶層

2 に記憶する．つまりモデルは手続き的知識の 1step

を獲得していく．また式 (3) において α2 = pj(t) と

することで，前のパターンが入力されてからの時間が

短いほど記憶層 2の記憶が速やかに形成される．

4. 実験結果及び考察

提案モデルが周囲の環境から入力される情報の順

番，入力間隔及び頻度に依存して，手続き的知識を獲

得することを数値実験により検証する．実験で用い

たネットワークは m0 = 49，m1 = 5，学習係数と減

衰係数は η = 0.01，e = 0.1 とし，実験では 7 × 7

の 6 種類のドットパターン（A，B，C，D，E，F）

による二つの異なる手続き的知識を表す入力セット

A
0→ B

0→ C
0→ D

1→ E
2→（入力セット 1）と，

A
0→ B

0→ F
0→ D

1→ E
2→（入力セット 2）を用い

た．「→」の上の数字は次の入力までの時間間隔を表
し，数字のステップ分だけ入力を行わない．このとき

記憶パラメータだけが更新される．各パターンの入

力では記憶処理を 1 回行う．したがって 8 ステップ

で一つの入力セットの入力を終了する．次に続く入

力セットは確率 s1，s2 で入力セット 1，2 を選択し

入力する．入力セットにおいて入力時間間隔の多少

は，入力パターン同士の因果関係の強さの違いを表現

している．実験は t = 0 から 50000 まで行った．実

験では t = 0 から 25000（以下 env1 と呼ぶ）では，

(s1, s2) = (0.85, 0.15) とし，t = 25001 から 50000

（以下 env2 と呼ぶ）では，(s1, s2) = (0.15, 0.85) と

した．s1，s2 はその環境における知識の重要度を意味

し，env1 においては入力セット 1，env2においては

入力セット 2で表される手続き的知識を獲得すること

が期待される．

実験結果を図 3 に示す．この図は重みベクトルの

各成分の大きさを，信頼度で正規化して得られた記憶

パターンを表したものである．各パターンの下に記

した数字は，その記憶パターンの信頼度である．各時

刻の結果において上段，下段がそれぞれ記憶層 1，2

の記憶パターンである．上下の各パターンは同じ番

号のニューロンを表しており，図中の括弧内の数字が

ニューロンの番号である．モデルは上段のパターンが

入力として与えられた場合，下段の記憶パターンは次

に入力されるはずのパターンを記憶するようになるこ

とが期待されている．

t = 7000 において，記憶層 1 の各ニューロンの記

憶パターンの信頼度を見ると，入力頻度の高いパター

ンを優先的に記憶しており，最も入力頻度が小さい F

が記憶されない．またニューロン 2に着目すると，記

憶層 2の記憶パターンとして期待される C ではなく，

D を記憶している．これは記憶層 1 におけるパター

ン C の記憶の信頼度が低いために，パターン D 入力

時に p2(t) > p3(t) となり，記憶層 2 ではニューロン

3ではなくニューロン 2が更新ニューロンになるため
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図 3 実 験 結 果
Fig. 3 Memorized patterns.

である．このように，モデルは重要なパターンを優先

的に用いて手続き的知識を表現する．また記憶層 2に

おいてニューロン 1，4，5の記憶パターンの信頼度が

R2
1(t) > R2

4(t) > R2
5(t) となっていることが確認でき

る．これは，A → B，D → E，E → A の順に因果

関係が強い重要な知識であることを反映している．提

案モデルはこのように，重要な知識ほど速やかに記憶

を形成する．

t = 25000 を見ると，記憶層 1 のパターン C の信

頼度の増加により，env1において重要な手続き的知識

（入力セット 1）を獲得している．

t = 31000 を見ると，記憶層 1 のニューロン 3 の

記憶パターンが F に変化していく様子が確認できる．

これはパターンを記憶するための容量が 5であること

から，env1で C を記憶したニューロン 3 において，

env2で C の頻度が小さいため忘却が進み，env2 で

新たに重要なパターン F を記憶していくためである．

この影響により t = 7000 の結果と同様の理由で，記

憶層 2 のニューロン 2 の記憶パターンとして，D を

記憶していく．t = 50000 を見ると，env2において重

要な手続き的知識（入力セット 2）を獲得している．

以上の実験より，提案モデルは入力情報の順番，入

力間隔及び頻度に応じて適応的に手続き的知識を獲得

することが分かった．更に知識の獲得過程において，

信頼度が高いパターンを優先的に用いて手続き的知識

を獲得すること，また記憶容量制限下において，効率

的に自らの記憶内容を変化させるという機能も確認で

きた．

5. む す び

本論文では，記憶容量制限下において環境に適応的

に手続き的知識を獲得する連想記憶モデルを提案した．

提案モデルが周囲の環境からの入力情報をもとに，そ

の環境下において重要な手続き的知識を優先的に獲得

していく様子を数値実験により示した．また環境の変

化に応じて，記憶容量制限下で効率的に自らの記憶内

容を変化させることを確認した．
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