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は じ め に

最近の人工知能技術の基本はニューラルネットワークである。ニューラルネッ

トワークはもとは神経細胞（ニューロン）のモデルであり，古くから行われて

きた神経生理学的研究と計算論的な神経細胞とそのネットワークのモデル化の

研究の賜物である。

現在の人工知能技術は，人に近づき，一部では人を超えて人が太刀打ちできな

いレベルにある。その学習方式には大きく分けてオフライン学習法とオンライ

ン学習法とが存在する。オフライン学習は「十分に学んだ後で仕事をする」方

式である。一方，オンライン学習は「学びながら仕事をする」方式である。実

際にはオンライン学習にもさまざまな方式があるが，その多くは「学びながら

仕事をする」というよりはオフライン学習を簡潔な計算で近似していると表現

したほうが適切かもしれない。

いずれにしても，あらかじめ学習用のデータが十分に存在するならばオフラ

イン学習を使うことができて，確実な学習をさせることができる。しかし，現

実には学習データは五月雨式に降ってくるほうが多いのではないだろうか。そ

のような場合に人工知能に学習させるには，学習済みの知識を保持しながら新

しい知識を学習させる必要があり，そうしたときに後者のオンライン学習法を

使うことになる。だが，オンライン学習法は基本的には過去の学習データを勘

案せず，今与えられているデータだけを使って学習する方式のため，過去の記

憶をすっかり忘れてしまう「破滅的忘却」問題が生じてしまうのである。

現在の機械学習（人工知能が学習する技術）の最前線では，これを克服する

ために多くの研究がなされている。それらの研究が今後の機械学習システムの

基幹技術となっていくであろうことは想像に難くない。本書ではこの技術の概

要を初心者であっても理解できるように構成した。
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ii は じ め に

最近の人工知能は大規模なニューラルネットワークである。この巨大なネッ

トワークを効率よく構築し，さらに効率よく学習させるために Pythonを基本

とするライブラリ群が多用されている。このライブラリは利便性を高める一方，

その内部構造は難解であり，その基本的な仕組みを理解する者は少数であると

いわざるを得ない。

質のよい人工知能を構築するには，その構造・メカニズムを深く理解するこ

とが重要である。そのために必要なのは，その数理的な知識のみならず，実際

にプログラミングをしてニューラルネットワークを構築する経験であろう。こ

れらがあって初めて，既存のライブラリをスムーズに活用できると確信する。

このような観点から，本書ではつぎのような工夫をした。

• ニューラルネットワークの理論を理解することを読者の目的として設定

した。

• ニューラルネットワークのメカニズムを説明する過程で，それを理解す

るのに必要な数学的知識をその場で学べるようにした。

• Pythonのプログラムをニューラルネットワーク専用のライブラリを使

用せずに構築することで，理論と実際の動作とを結びつけられるように

した。

• 以上を踏まえたうえで，4章で追加学習に関する理論を解説するととも

に，これを PyTorchを使って記述し，これまで学んできた内容をどのよ

うにライブラリで記述できるのかを学べるようにした。

プログラミングを通して読者の疑問が明らかとなり，ニューラルネットワー

クについてさらに理解を深めるきっかけになれば幸いである。

2020年 8月

山内 康一郎
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62 4. 追 加 学 習

16 self.datasetSize += 1 #ラベルの一致するデータの個数を数える
17 self.mydata = torch.tensor([self.datasetSize,28,28]) #テンソル型の入力デー

タ配列を用意する
18 self.mydata = torch.zeros(self.datasetSize, 28, 28) #上で用意したテンソル

型データを初期化
19 for p in range(self.datasetSize): #ラベルの一致する入力データセットを作成す

る
20 each_input, each_label = self.dataset.__getitem__(self.indicies[p])

21 self.mydata[p] = each_input

22 self.data = self.mydata.numpy() #入力データは Tensorから numpy arrayに変換
する必要がある

23

24 def __len__(self): #データセットのサイズを返すメソッド
25 return self.datasetSize

26

27 def __getitem__(self, idx): #おのおののデータを返すメソッド
28 out_data = self.data[idx]

29 out_label = self.label[idx]

30 if self.transform:

31 out_data = self.transform(out_data) #ラベルデータの変換
32 return out_data, out_label

1 行目では ( ) の中に torch.utils.data.Dataset が記述されており，このク

ラスが torch.utils.data.Datasetを継承することを意味している。このクラス

はオリジナルのMNISTデータセットを呼び出しており，コンストラクタで与

えられた文字のリスト（TargetLabels）に従ってデータを収集する。例えば，

TargetLabels=[0, 1]ならば，このクラスは数字の’0’と’1’の学習サンプルのみ

読み込むことになる。ソースコード 4.2にその実行部分を示す。

ソースコード 4.2 追加学習の実行

1 Acc = []

2 for n in range(0, self.num_division):

3 target_labels = []

4 for l in range(n*self.label_step, (n+1)*self.label_step):

5 target_labels.append(l) #読み込む文字を target labels に追加
6

7 ##学習用・テスト用データをロードする ##

8 self.train_dataset = MyMNIST(target_labels, ’./data’, transforms.

ToTensor())

9 for i in range(100): # 100 回繰り返す
10 train_loader = torch.utils.data.DataLoader(dataset=self.

train_dataset, batch_size=100, shuffle=True)

11 err, acc = self.model.learning(train_loader) #ミニバッチ学習
12 print("%s : err=%s acc=%s" %(i, err, acc))
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4.1 破 滅 的 忘 却 63

13 testerr, AccMatrix, class_size = self.model.evaluation(test_loader) #

テスト用サンプルでの誤差計測
14 print("Accuracy matrix = %s" %(AccMatrix))

15 for c in range(10):

16 print("%s : %s " %(c, (float)(AccMatrix[c][c].item()/class_size[c

].item())))

17 Acc.append(testerr)

18 ##誤差の一覧表示 ##

19 for n in range(0, len(Acc)):

20 print("Acc[%s]=%s" %(n, Acc[n]))

4，5行目でリスト target labelsにこのラウンドで追加学習させる文字をセッ

トし，8行目でこのリストをMyMNIST()に渡すことで，この文字を読み込ん

でいる。このようにして 100エポックの学習を終了させ，改めて’0’～’9’のテ

ストサンプルで認識率をテストする。表 4.1はその結果である。

表 4.1 オリジナルのパーセプトロンに新しい文字を追加学習させた結果

追加
学習の回数

テスト
サンプル

’0’ ’1’ ’2’ ’3’ ’4’ ’5’ ’6’ ’7’ ’8’ ’9’

0 0.998 0.998 0.021 0.225 0.020 0.016 0.00 0.007 0.07 0.09

1 0.433 0.040 0.953 0.969 0.003 0.006 0.00 0.002 0.010 0.003

2 0.067 0.013 0.162 0.015 0.997 0.991 0.00 0.054 0.054 0.009

3 0.087 0.001 0.039 0.294 0.563 0.087 0.993 0.972 0.049 0.0

4 0.018 0.040 0.087 0.054 0.015 0.017 0.267 0.058 0.902 0.930

このように誤った箇所を重点的に学習させれば，すべてのサンプルに対して

正解できる可能性が高まるであろうと期待される。ところがこの表からわかる

ように，予想に反して追加的に学習させた後の認識率は極めて悪く，事前学習

したクラスのデータをほぼすべて間違えていることがわかる。これを一般に破

滅的忘却（catastrophic forgetting）と呼び，ニューラルネットワークの大きな

問題点として有名である。この問題を解決するために，これまでにも多くの研

究者がさまざまな追加学習理論を提案してきた19)。

これらについて解説する前に，このような問題が発生する理由について図 4.1

を用いて解説しておこう。ニューラルネットワークの重みベクトルは，識別境界

面を形成する。一つの識別境界面は入力空間を二分するが，それぞれのニュー
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64 4. 追 加 学 習

入力領域

事前学習直後の
識別境界面
W T

jX = 0 追加学習後の
識別境界面

図の       が，追加学習によって出力値の変化する入力領域

事前学習
サンプル
事前学習
サンプル
事前学習
サンプル

追加学習
サンプル
追加学習
サンプル
追加学習
サンプル

図 4.1 破滅的忘却が発生する理由

ロンモデルによって重みベクトルが異なるため，その分割位置が異なる。仮に

一つの重みパラメータを更新したとすると，識別境界面が変化するため，入力

領域の多くの部分に対してそのニューロンの出力値が変化する。このニューロ

ンの出力がつぎの層に影響を与えることを考慮すると，最終層の出力値は入力

領域の大部分の入力ベクトルに対して出力値が変化してしまう。これが破滅的

忘却の原因となる。

このような問題を解決する手段としてかつてよく採られた手法は，一つの

ニューロンが出力を出す領域を絞り込む戦略である。このために radial basis

functionと呼ばれるニューラルネットワークを使用した研究が多く行われてい

た。このネットワーク（の多く）はガウスカーネル関数を基底関数としてそれら

の重みつきの和によって任意の関数近似を行う学習機械である。一つのニュー

ロンが出力を出す領域はその基底関数のセントロイド（基底関数が最も大きな

出力を出す入力ベクトル）を中心とする限られた領域になるため，その基底関数

に関係するパラメータを変更することによるニューラルネットワークの出力値

の変化領域も，そのカーネル関数の出力を出す入力領域に限られることになる。

したがってこの手法は通常のニューラルネットワークに比べると，追加的な学

習に伴う忘却をかなり防ぐことができる。現在においてもカーネル法を使った

学習理論がこの系統を受け継いでおり，オンラインで学習する場合によく使わ

れている20)∼24)。だがこのような動径基底関数を使う場合の欠点の一つは変数
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4.2 再学習を行わせる手法 65

選択が難しいという点である†。

4.2 再学習を行わせる手法

4.2.1 手法および実装例

破滅的忘却を防ぐ方法の中で最も確実な手法は，過去のサンプルのすべてを

用意して新しいサンプルと織り交ぜて再度学習させることである。この場合

ニューラルネットワークの横にバッファを用意する必要がある（図 4.2）。新

規サンプルの提示方法は 1 個ずつ与える場合と，複数個ずつに与える場合が

ある。ここでは一般的によく行われる方式として，複数個ずつ新規サンプル

を与える方式を考えよう。T 回目の追加学習時に与える新規サンプル集合を

χ(T )
new = {(xt,yt)}m

t=1 とすると，T 回目の追加学習時のバッファ内部のサンプ

ル集合 χ
(T )
buffer は χ

(T )
buffer = χ

(T−1)
buffer ∪ χ(T )

new で表される。ニューラルネットワー

クは (xp,yp) ∈ χ
(T )
bufferを学習する。すなわち，ニューラルネットワークのパラ

メータベクトル θは，損失関数がL(θ, χ
(T )
buffer)を最小化するように更新される。

しかしながらこの手法では T が大きくなるにつれて |χ(T )
buffer|も大きくなり，学

習に要する時間および計算量も増えていくため，現実的な手法とはいい難い。

新規サンプル
バッファ

χnew =｛(xt, yt)｝mt = 1

χbuffer = χold∪χnew

χold =｛(xp, yp)｝Np = 1

図 4.2 過去のサンプルすべての再学習を行う追加学習法

† ガウスカーネル関数の分散共分散行列も学習時に更新すればこの問題はある程度解決
できる。だがこれを導入すると一つのニューロンの出力を出す入力領域が大きく変化
し，大きな忘却を起こすケースもある。
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お わ り に

本書はニューラルネットワークの仕組みを解説するとともに，Pythonを使っ

たプログラミング手法を解説した。さらに，Python上で構築されているライ

ブラリ：PyTorchを使って，各種追加学習手法について代表的な三つの手法の

構築を行った。なお，本書で紹介したソースコードは，筆者が構築したもので

あり，ほんの一例に過ぎない。さらに実行効率のよいコードも十分にありえる

ので，後は読者自ら工夫し改良して頂ければと思う。

これらの手法はいまだ発展途上にあり，今後さらなる優秀な手法が提案され

ていくことであろう。読者の中から新たな手法を提案する研究者が現れたなら

このうえない喜びである。

また，本書で使用したライブラリ PyTorchは日々更新されていくと考えられ

る。読者の皆さんにはその最新事情をつねに把握し，自らそれに追従していく

必要があると考える。

本書で作成したプログラムソースについては，コロナ社の本書の書籍詳細ペー

ジ（https://www.coronasha.co.jp/np/isbn/9784339029116/，本書カバーそ

でに QRコードあり）にて公開されているので参考にされたい。

謝辞 本書の執筆にあたって多くの助言をいただいたコロナ社に感謝の意を表

明します。また，私がプログラミングした Pythonコードの重大なバグを発見

してくれた中部大学工学部の大学院生若原 涼君，および Indian Institute of

Technology Guwahatiからのインターンシップ生 Abhilash Reddy君に感謝

します。

コ
ロ

ナ
社



索 引

【い】　
インスタンス 27

インスタンス化 27

インポート 48

【え】　
エキスパートシステム 3

演繹学習 6

【お】　
オートエンコーダ 46

オブジェクト 27

オブジェクト指向言語 26

オフライン学習 51

オフライン型 31

親クラス 49

オンライン学習 51

オンライン型 31

【か】　
概念形成 6

海 馬 75

ガウスカーネル関数 64

学 習 5

学習用データセット 43

学習理論 49

確率的勾配降下法 39

画 素 10

活性化関数 22

カラム構造 4

関 数 118

【き】　
機械学習 6

帰還結合 114

基底関数 64

輝度値 10

帰納学習 6

キャラクターコード 10

強化学習 6

共同プログラミング 119

行ベクトル 11

距 離 17

距離基準 8

【く】　
クロスバリデーション 44

クロスバリデーション法 44

【け】　
計算機 2

計算グラフ 81

形式ニューロンモデル 22

【こ】　
交差エントロピー 42

勾 配 32, 38

興奮性シナプス 21

誤差逆伝搬法 33

誤差曲面 45

コンストラクタ 27, 117

コンピュータ 2

【さ】　
最近傍法 12

最終出力層 32

最適化理論 31

【し】　
しきい値 31

識別境界 10

識別処理 10

時空間パターン 114

軸 索 21

シグモイド関数 30

事後確率 49

自己組織化 114

自己組織化ニューラルネット
ワーク 114

下側頭葉 4

シナプス結合強度 22, 24

受容野 96

順方向計算 49

情報量基準 44

初期化 32

事例に基づく学習 6

神経線維 4, 20

人工神経回路 8

人工知能 1

【せ】　
正解率 13, 43

生成モデル 41

正則化項 78

線形関数 49

全結合層 97

セントロイド 64

コ
ロ

ナ
社



索 引 135

【そ】　
ソフトウェア 2

損失関数 31

【た】　
対数尤度 42

多次元配列 25

多層ニューラルネットワーク
30

畳み込み層 96

畳み込みニューラルネット
ワーク 96

縦ベクトル 11

短期記憶 66

単層ニューラルネットワーク
23

【ち】　
抽象クラス 61

長期記憶 66

【て】　
ディープニューラルネット
ワーク 1

テスト用データセット 43

電気スパイク 4

テンソル 50, 52

転 置 11

【と】　
動径基底関数 64

統計モデル 41

導出原理 3

動的割付け 25

特徴空間 13

特徴選択性 4

特徴抽出 10

特徴ベクトル 10

ドロップアウト 45

【な】　
内 積 17

ナイーブリハーサル法 66

【に】　
二乗誤差 31

ニューラルネットワーク 6

ニューロン 4, 20

ニューロンのシナプス後部の
電位 21

【ね】　
ネオコグニトロン 5, 114

値渡し 27

【の】　
ノイズ除去 9

ノイマン型コンピュータ 2

ノルム 17

【は】　
バイアス 31

配 列 25

パーセプトロン 5

パターン認識 9

発 火 4

発見的学習 6

破滅的忘却 63

パラメータ 31

汎化能力 43

【ひ】　
引 数 27

【ふ】　
双子ニューラルネットワーク

93

浮動小数点型 25

プーリング層 96

プログラムコード 2

プログラム内蔵方式 2

プログレッシブニューラル
ネットワーク 76

プロダクションシステム 3

プロトタイプ 9, 10

プロトタイプベクトル 12

分散共分散行列 65

【へ】　
ベイズ識別境界 14

ベクトル 11

変数渡し 27

弁別課題 8

【ほ】　
ポインタ 26

忘却抑制能力 66

【み】　
ミニバッチ学習 50

【め】　
メソッド 118

【も】　
モデル選択 44

【ゆ】　
尤 度 41

ユークリッド距離 8

【よ】　
要 素 11

抑制性シナプス 21

横ベクトル 11

【ら】　
ラベル 13

ランダム結合 114

【り】　
リザーバ 114

リザーバコンピューティング
114

リスト構造 25

リハーサル 66

コ
ロ

ナ
社



136 索 引

【る】　
類推学習 6

【れ】　
列ベクトル 11

連続学習 60

【ろ】　
ローカルミニマ 45

♦ ♦

【A】　
AI 1

analogy 6

artificial intelligence 1

autoencoder 46

【B】　
backward() 80

back propagation 33

Bayes class boundary 14

【C】　
C 言語 116

calculator 2

catastrophic forgetting 63

central processing unit 54

column vector 11

computer 2

compute unified device

architecture 55

concept formation 6

constructor 27

convolution layer 96

CPU 54

CrossEntropy() 50

cross entropy 42

cross validation 44

CUDA 55

【D】　
deductive learning 6

deepcopy() 27

deep neural network 1

detach() 89

distance metric 8

dropout 45

【E】　
elastic weight consolidation

77

element 11

ENIAC 2

eval() 57

EWC 76

excitatory synapse 21

【F】　
FC 97

formal neuron model 22

forward() 49

full connection layer 97

function 118

【G】　
GAN 76

generalization capability 43

generative adversarial net-

works 76

generative model 41

getitem (idx) 61

GPU 54

graphical processing unit

54

【H】　
hippocampus 75

Hodgkin-Huxley 方程式 4

horizontal vector 11

【I】　
IBL 6

inductive learning 6

inhibitory synapse 21

instance-based learning 6

instantation 27

IT 野 4

【K】　
k-近傍法 12

k-hold cross validation 44

k-nearest neighbor 法 12

k-NN 法 12

【L】　
learning 5

learning by discovery 6

leave one out 44

len() 61

lifelong 学習 60, 114

LISP 3

log likelihood 42

loss function 31

【M】　
machine learning 6

MaxPooling 層 97

method 118

MNIST データセット 61, 62

model selection 44

multi layered neural net-

work 30

【N】　
naive rehearsal 66

コ
ロ

ナ
社



索 引 137

net 値 49

neuron 4

【P】　
pattern recognition 9

perceptron 5

pooling layer 96

post synaptic potential 21

prototype 9

PSP 21

Python 116

PyTorch 46

【R】　
radial basis function

64, 114

reinforcement learning 6

ReLU 46

resolution principle 3

row vector 11

【S】　
self 27

Siamese neural network 93

SoftMax 関数 42

stochastic gradient descent

39

【T】　
tensor 52

torch 48

torchvision 54

torch.tensor 80

torch.utils.data.DataLoader

61

torch.utils.data.Dataset 61

train() 57

transportation 11

【V】　
vertical vector 11

【X】　
X-shot 学習機械 93

～～～～～～～～～～～～～～～～～～～～～～～
main 38

name 38

1-nearest neighbor 法 12

1-NN 法 12

コ
ロ

ナ
社



—— 著 者 略 歴 ——

1989年 名古屋工業大学工学部電気情報学科卒業
1991年 名古屋工業大学大学院工学研究科博士前期課程修了（電気情報工学専攻）
1994年 大阪大学大学院基礎工学研究科博士後期課程修了（生物工学専攻）

博士（工学）
1994年 名古屋工業大学助手
2000年 北海道大学大学院助教授
2006年 北海道大学大学院准教授
2009年 中部大学教授

現在に至る

作って学ぶニューラルネットワーク
—機械学習の基礎から追加学習まで—
Neural Network to Learn through Programming

c© Koichiro Yamauchi 2020

2020 年10月13日 初版第 1 刷発行 ★

著 者
検印省略

山 内 康 一 郎
発 行 者 株式会社 コ ロ ナ 社

代 表 者 牛 来 真 也
印 刷 所 三 美 印 刷 株 式 会 社
製 本 所 有限会社 愛千製本所

112–0011 東京都文京区千石 4–46–10

発 行 所 株式会社 コ　ロ　ナ　社
CORONA PUBLISHING CO., LTD.

Tokyo Japan

振替 00140–8–14844・電話（03）3941–3131（代）
ホームページ https://www.coronasha.co.jp

ISBN 978–4–339–02911–6 C3055 Printed in Japan （柏原）

＜出版者著作権管理機構 委託出版物＞
本書の無断複製は著作権法上での例外を除き禁じられています。複製される場合は，そのつど事前に，
出版者著作権管理機構（電話 03-5244-5088，FAX 03-5244-5089，e-mail: info@jcopy.or.jp）の許諾を
得てください。

本書のコピー，スキャン，デジタル化等の無断複製・転載は著作権法上での例外を除き禁じられています。
購入者以外の第三者による本書の電子データ化及び電子書籍化は，いかなる場合も認めていません。
落丁・乱丁はお取替えいたします。

コ
ロ

ナ
社


	扉
	本文
	奥付



