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Abstract 
This article presents recurrent lattice neural network 

for incremental learning and we discuss a relation 
between partial ordered sets and the origin of 
distributed representation.  
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1. 追加学習 

 追加学習では，可塑性と安定性のジレンマを克

服することが求められる．すなわち，既に学習し

たデータを保持しつつ，追加されたデータを学習

することが求められる．ニューラルネットワーク

は一般的に状態空間の連続的分散表現を採用して

いるため，追加されたデータの学習は既存の学習

結果に影響を与える．Ohta らは，Winner – Take 

- Allメッソドを採用することによって連続的分散

表現を弱めることを提案している[1]．さらに，

Negative Reinforcement のみで学習することに

よって，既存の学習結果が追加の学習内容によっ

て上書きされないように，つまり促した．その結

果，再帰型ニューラルネットワークにおいて時系

列データの追加学習に成功している．一方，本研

究では，追加された学習データに対しては新たな

樹状突起を生成することによって，追加学習を実

現する方法を提案する． 

 

2. 束ニューラルネットワーク 

 神経細胞の樹状突起における情報処理の数理モ

デルとして、束代数に基づくニューラルネットワ

ーク（lattice neural network, LNN）が提案され

ている[2]．脳の容積の大部分を占める樹状突起は

高い計算能力を有すると推測されているが，それ

をモデル化した LNN は，単一のニューロンで

XOR 問題を解けるなど，その計算能力は興味深い． 

 LNN のアーキテクチャを図１に示す．ホスト側

のニューロンからD1 ～DKの複数の樹状突起が伸

びていて，それぞれの樹状突起上で演算が行われ

るのが特徴である．具体的な演算の定義は次式で

表現される． 
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はそれぞれ興奮性結合と抑制性結合を意味し，l=1

が興奮性, l=0 が抑制性の添え字である．ݕは出

力である．ڀሼ_ሽとٿሼ_ሽはそれぞれ束代数における

演算で上限と下限であるが，ここでは全順序集合

を扱っているので，それぞれ最大値と最小値に等

しくなる． 

 
図 1 LNN のアーキテクチャ 



 LNN における学習はݓ を調整することにより

行われる．例えば図２のように,  ࢞ ൌ ቀݔଵ
క, ଶݔ

కቁ,

ݕ ൌ 1 という入出力が学習データとして与えられ

たとしよう．このときݓ を，ݓଵଵ ൌ െቀݔଵ
క െ
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క  はߙሻのように調整すればよい．ここでߙ

LNN の汎化能力に関係するパラメータで，一般的

には各ニューロンや樹上突起で共通である必要は

なく，このパラメータをどう調整するかが LNN

の中心課題になる． 

 
図 2 学習データの例 

 

3. LNN による時系列の追加学習 

先述の式(1)を次式のように時系列データが学

習可能な Recurrent LNN へと拡張した． 
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Recurrent LNN は，汎化能力に関係するパラメ

ータߙを十分に小さくすれば，Ohta らモデルと同

様の追加学習課題をこなすことができる． 

Ohta らのモデルでは，1. Winner – Take – All

メソッドで分散表現を弱めることにより，既存の

学習結果と追加の学習内容の共存を可能にする．

2. Negative Reinforcement のみで学習すること

によって，既存の学習結果が追加の学習内容によ

って上書きされないようする．これに対応して

LNN では， 

ሼ_ሽの演算，つまり最大値をとる演算がڀ .1

Winner – Take – All に相応する。 

2. 追加の学習内容に対しては新たな樹状突起

を生成することにより，既存の学習結果の

上書きを防ぐ． 

という仕組みで追加学習を実現している． 

 

4. 分散表現と束 

ここまでの議論では，入力ݔや結合の重みݓ の

値域は実数，すなわち全順序集合であった．例え

ば図 3 の左のように，全順序集合では，ڀሼܽ, ܾሽの

演算結果は{a, b}の最大値＝a となる．つまり，

,ሼaڀ bሽの演算結果に b の値は影響を与えないこと

なり，このことが a（という記憶領域）と b（と

いう記憶領域）の独立性を担保している． 

 
図 3 全順序集合と束 

一方，図 3 の右ように順序がつけられない領域が

存在する（半順序集合，束）場合，ڀሼa, bሽの演算

結果は a の値と b の値の両方に依存することにな

る．これが分散表現の起源である． 

 Uragami らは全順序集合とより一般的な束が

動的に入れ替わる仕組みを考案し，それをセルオ

ートマトンに実装している[3]．同様のアーキテク

チャを LNN に適用することは容易く，興味深い

結果をもたらすであろう． 
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