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　　階層型ニ ュ
ー

ラル ネ ッ トワ
ー

ク は，与え られ た 入出力 デ
ー

タ に基づ き，そ こ に内在する 規則性を学習 に よ り

獲得す る こ とを Ii的と した 数理 モ デ ル で あ り，画像 ・音声の 処理 ・認識，制御，時系列解析 ・予 測 か らデータ解

析まで ，その 応用 は 多岐 に わた る．本稿 は，階層型ニ ュ
ー

ラル ネッ トワ
ー

クに 関す る基礎を関 数近似 ・学習 ・汎

化性 の 観点 か らま とめ る と ともに，最近の 理論的な課題 につ い て 特異モ デ ル の 観点か ら述べ た もの で あ る．
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2．1　 は じめに

　ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ーク とは，脳神経系 の 情報処理 機構

を模倣 した 数 理 モ デ ル で あ り，与え られ た デ
ー

タ に 基 づ く

学習を通 して ，必要 と され る情報処理 を実現 す る もの で あ

る ．本稿 で は ，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の 中で も，パ タ
ー

ン 分 類，規 則性 の 抽 出，峙系列解析 ・予測，デ
ー

タ 解析 な

ど広 範 な応 用 分 野 を もつ こ とか ら，階 層型 ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ

トワ
ークで あ る 多層 パ ーセ プ トロ ン に焦 点 を 当 て る，多 層

パ ー
セ プ トロ ン の 研究 領 域 は ，宅 に ，関数近 似 ・学習 ・汎

化 性 に 分 類 さ れ る．本 稿 で は，こ れ らの 観 点 か ら，多 層

パ ーセ プ トロ ン の 基 礎 を ま とめ る と と もに，多層パ ーセ プ

ト ロ ン に 関す る 最近 の 理 論耕 究 に つ い て ，簡単 に 触 れ る ．

以 ド，本稿 で は，多層パ ー
セ プ トロ ン を階層型 ニ ュ

ー
ラ ル

ネ ッ トワ
ーク あ る い は 単に ニ ュ

ー
ラ ル ネ ッ トワ

ーク と 呼 ぶ

こ とに す る．

2．2　ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワーク

　1丿 入 力 M 出力の ニ ュ
ーラ ル ネッ トワークは ， Fig．1に示

す よ うに ，
ユ ニ ッ トと呼 ば れ る演算素子を層状 に結合 した

階層構造 と して 表され る．ユ ニ ッ トは神経細胞の モ デ ル で

あり，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ーク は神経細 胞 が 結 合 され た脳

神経系 の モ デ ル とな っ て い る．人力側 の 1） 個 の ユ ニ ッ トを

配 置 した 層を入 力層，出力側 の M 個 の ユ ニ ッ トを配置 した

層 を 出 力層 とい い ，そ の 間の 層 を 隠 れ層 あ る い は 中 間層 と

い う．こ こ で は，入 力 層 を 第 1層 と定義 し，出力層を第 ム

層 とす る．第 1層 に 配 概 され て い る ユ ニ ッ トの 数 を Kt と書

く．

　各素子 問 の 結合は 弔み 付 け さ れ て お り．こ の 重 み を結 合

重み とい う．こ こ で は，第 」
− 1 層 ノ番 冂の ユ ニ ッ トか ら 第

i 層 k 番目の ユ ニ ッ トへ の 結 合 重み を Wl −1，ik と表す．た だ

し，2 く 1 ≦ L
，

1 ≦ ブ≦ 瓦一1，1 ≦ k ≦ KJ で あ る ．い ま，人 力

層 に 入力 nf＝〔κ 1，＿，Xp 　）∈ RP が 提示 さ れ た と きの 第 1 層

k 番 日の ユ ニ ッ トの FHカ を ft．k （め と 表す こ と とすれ ば，第

i− 1 層か ら第 1 層 々 番 目の ユ ニ ッ トに 対する 入力 は，

　 　 　 fft−1

s
、．・i， 団 一ΣtVl　l．f，、ft　1、ノω

　 　 　 ノ
ー1

（1）

と表 され る．各ユ ニ ッ トは，活性化 関 数 と 呼ば れ る
・
変 数

関数 ψ を備 え て お り，第 1 層 k 番 目の ユ ニ ッ トの 出 力 は

fJ，々ω 一ψ（Sl．k　｛1＞） （2 ）

で 与 え ら れ る ．た だ し，人 力層 k 番 日の ユ ニ ッ トは
，

Xk

を入 力 と して 受け取 り，Xk を出 力す る もの とする ．こ の 演

算 を 人 力層 か ら順 次 出 力層 ま で 行 うこ と に よ り，出力

ん （め 一finn　（1 ）が 得 られ る．一
般 に は

， 各層 に常 に 1 を 出

力 す る 素 子 を 配 置 す る．こ れ は，各 層 に お い て

弄一1、o （め 一一1 と 定義 し，こ れ に 対す る 結合 重 み Wl −1，0，k

を用 意 して ， 式 （1）の 和 を 」⊂ ［0，　Ki　 1 ］に つ い て とれ ば 良

い ．特 に，tVl−1．Ode を し きい 値 とい う．

　活性化関数 と して は，隠 れ 層に お い て ，　 般 に ，双曲線

正接 関 lk　tanh （u ），
ロ ジ ス テ ィ ッ ク ・シ グ モ イ ド関 数

〔1−1−exp 〔− it））
1
な どの 非線形関 数が 用 い られ る．出力層

に お い て は，凵的 に 応 じて ，パ タ
ー

ン 認識 の 場合 に は

〔O，1＞に値を とる ロ ジ ス テ ィ ッ ク ・シ グ モ イ ド関数，関数

近似 ・統計的 回帰 の 場合 に は R に値 をとる線形 関 数が 用

1
’ →

ヤ
゜ ’”− o → ／μ 1

∴ 一 く… 器廷も ・ ・

　　x 、、 ＿ ．
∠… 　　　 … 一

〇＿ fl．、。
　 　 　 　 第 ’層　　　　　蹄 ” 層　　　　　第 ’層　　　　　 第 乙層

　　　　　　　L −． ．一一
．
一 一一一」

　 　 　 　 人 ノ丿層　　　　　　　　　 隠れ 図　　　　　　　　　　出 ノ∫層

Fig．1　階層 型ニ ュ
ー

ラル ネ ッ ト ワ
ー

ク ．

翩 ぬ ‘，〆 se −inait ．’hagi＠ ed 匚｛．ntie −u．α c か
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い られ る．

　以 上の 構成か ら，
ニ ュ

ーラ ル ネ ッ トワ
ーク にお い て ，結

合重み の 値を適当 に変えれ ばそ れ に応 じて 出 力が 変 る こ

と，また，層数
・
素子数 を増や せ ば その 入出力関係 を 複 雑

にで きる こ とが 容易に 想 像で き る．こ の こ とは，ニ ュ
ー

ラ

ル ネ ッ トワ
ーク が，結 合 の 重 み を適 当に 調整 す る こ と で，

対象 とす る 現象あるい は シス テ ム の 入 出 力関 係 を近似 的に

実現で きる 可 能吐が あ る こ と を意味 す る．ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ

トワ
ー

ク は，脳神経系の 機能 を模倣 し た 情報処 埋 装 置 と し

て 注 目され た が ，本 質 的 に は，パ ラ メ トリ ッ ク な 関 数 とみ

なせ ば よ い ．

2．3　 ニ ュ
ーラル ネ ッ トワ

ークの基礎
2．3．1　 関 数 近 似 能 力

　対象 とする 人 出 力関係 をニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ークに よ り

獲得させ よ うとする 場合，まず，そ の 表現 能力が 問題 とな

る．こ こ で は，非線形関数を活性化関数 とする 隠れ層を
一

つ と し，出 力雇の 活性化関数 を線形関数 と した D 入力 1

出力 の 3層 構 造 を考 え る．入 力 元∈ RV に 対す る 出力 は，
ヱ ー（− 1，め と定義 す る と，前節の 議論 を簡略 化 して，

　 　 　 　 　 ff

　　f、。（nf）一ΣVl、　di（th、 ・r）　　　　　　　　 （3）
　 　 　 　 　 k＝L

と 書 け る．た だ し，臨 ＝（敬 。，．．．，　Wk ，1） 〉と し て ，　 abは

｛〔abk，Vk ）；1 ≦ k ≦ K ｝を並 べ た R κ〔D ＋ 2｝
次 元 ベ ク トル と す

る．また，・は 内積 を 表す もの とする ．3 層階層型 は ，最

も 単純 な構 造 で あ るに もか か わ らず，隠 れ 層 の 素 f数 を増

や せ ば，ψ に 関 す る 緩い 条什の 下 で ，有 界 閉 集 合 上 の 任 意

の 連 続関数 を任意の 精度で
一
様 に 近似 で きる こ と が示 され

て い る （例 え ば ［1］）．た だ し，例 え ば，♂；〔VT ，＿，VK ）

∈ R κ と し，leの み に 依存す る 関 数を ePk と して，

　 　 　 　 　 K

　　8膕 一Σ脇 〔x ＞　 　 　 　 　 （4 ）
　 　 　 　 　 h−1

に よ る 関数近イD、を考え る と，こ れ は，古典的 な 巾 多項 式 や

フ ーリエ 級数 に よ る展開で あ り，K を増や せ ば い くらで も

有界 閉 集合 上 の 連 続 関数 を近 似 で きる だ ろ う．関数の 表現

（3）と（の を基底関 数の 線形結 合 と して 見 る と きの 決 定的

な 違 い は，前者が パ ラ メ
ー

タ 臨 に よ り基底 関 数の 形状 を

変化 させ る こ とが で き る の に対 して ，後者 で は 基 底関 数

rPkが 固定され て い る 点 に あ る．実 は，固 定基 底 の 場 合 に

は，人 力次元 1；が 大 きい と き，ある 程度の 近似精度を保 証

する た め に 必 要 な 基底 関 数 の 数 が莫 大 に な る．こ れ を次 兀

の 呪い とい う．3 層階層型の 場合 に は，可 変基底 の 性質に

よ り，こ の 次 元 の 呪 い を 回避 で きる こ とが知 られ て い る

（例 えば ［2］）．3 層 構 造 は，単 に 単純 で 取 り扱 い や すい と い

うだ けで なく，こ うした保証が あ る こ とか ら，応 川 上 最 も

よ く用 い られ る．

2．3．2 学習

　前述 した 関数 近 似 の 結 果 は，目的 の 関数 を近 似 する た め

の 具 体 的 な結 合 重 み の 値 を教 え て くれ な い ．した が っ て ，

次 に 問題 と な る の は，対 象の 入 出 力関係 を近似的に 実現 す

る ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ーク をい か に し て 構成 す るか，す な

わ ち．そ の 結合重み をい か に して 決め るか で あ る．多 くの

場 合．そ う し た 入 出 力 関 係 は 有 限 個 の デ
ー

タ

｛（A
’
，
．幻 ・r

，

一（Xi 、．．．．，x、D ）∈ RD ，　 yξ
一
脇 ＿，加 ）∈ RM ，

1 ≦ 絃 屑 として 与 え られ る．こ れ を学 習 デ
ータ とい う，特

に 、対 象 と な る 瓦 を教 師 デ
ー

タ とい うこ とが あ る．前 述 し

た よ うに ，結合重み の 値を変えれ ば 出力が 様 々 に変化 す る

か ら，結合 重 み を うま く調整 すれ ば，与 え られ た 教師デ
ー

タ に 出 力 を近 づ け る こ とが で き る だ ろ う．こ の 過 程 を一般

に 学 習 と い う．こ れ は
， 統 計学 にお け る，パ ラ メ ータ推定

に 対応 する．

　各jlと出力（fi．i （nf、 ）．．．．，五 艀 （属 D の 間の 近さの 尺度 と し

て 2 乗誤 差 関数 ：

　　　　　　　　　びl

　　e（N．i，y、．ab）一吉Σ（yl，
一
五．、

（t ，））
2

　　　　　　（5 ）

　 　 　 　 　 　 　 　 丿
＝L

を 考える．こ こ で，Cbは結 A 重 み お よ び しきい 値 をすべ て

並べ た ベ ク トル とす る．す べ ての 例 題 に対 す る 2 乗誤差 の

　 　 　 　 　 　 ん

総 和 を e（・・）一Σe（Mi，」i，副 と書 き，こ れ を学 習 誤 差 と 呼
　 　 　 　 　 　 芒一】

ぶ こ とにす る．学 習 と は，具 体的 に は，学習誤差 躓 鋤 を小

さくする 結合重み を求 め る過 程で あ る．一
般 に，学 習 誤 差

の 大域 的最小値 を 与える 結 合重 み を求め る こ と は困 難 で あ

り，通 常 は，反 復法 に よ り局所最小値 を 与え る 結合重 み を

探 索 す る こ とに な る．

　ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ーク を含 む 一般 の 学 習 機 械 に対す る

学習 の 方法 と し て 最 も基本 的 な方法 は，の （0）を適 当 に 決

め，t＋ 1 回 目の 繰 り返 し に お い て ，

恋tt＋ D ＝ta（t）一η」副 ’｝

」蜘 一∂

軅
）

め ＝ぼ 1 ’旨

（6 ）

（7 ）

に よ り結合重み を修正す る方法で あ り，こ の 方法を最 急降

下 法 とい う．こ こで ，v は，学習率 と呼 ばれ る 小さな正定数

で ある．ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ークの 場合，そ の 階層構造 よ

り，式 （7 ｝σ）各成分 は，

　　　　　　 n

』勘 1、み 、 （の一Σδ
撒 ωガ 1、， （Aii ）

　 　 　 　 　 　 1＝1

と書 け る．た だ し，

δi．」，ヵ ω 一ψ
厂

〔∫、．々（元、 ））α i，，、k

α i、1．k
＝

一〔）Ji．k 一左．k 〔坑 ）｝　 1＝乙

Σ1雲1固 昨 晦 ．
1・ L

（8 ）

（9 ）

（10）

で あ り，δi，J，k （t｝を 誤 差信 号とい う．上 式 は
， 結 合 重 み の 修

正量 が 出力層か ら伝 播 して くる 誤差信号 に基づ き， 出 力 層

か ら逆 方 向 に 川頁次計算で き る こ と を意 味 して お り，こ の 学

習則 を誤 差 逆 伝播法 （error 　backpropagation）とい う［3ユ．
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　結合重 み の 空問上 で の 召副 の 形状すなわ ち誤差 曲1印は．

般 に複雑 で あ る た め，最急 降 ド学習，したが っ て，誤 差

逆伝播法 の 収束は 遅 い こ とが 指摘 さ れ て い る．こ の た め ．

例えば，結合重み の 不必要な振動を抑える ため に前 回の 更

新方向を現在 の 史新方向に 慣性項 と して 加 え る 方法［3一を

始 め，結合 重 み の 履歴 に 関す る 平滑化微 分 と現 在の 更 新 の

方向の 比 較 に よる 学習 率 の 増減法［4］，勾配の 増減 に 依存

した 慣性係数 の 増減法［5］，な ど 数多 くの 発見的 な方法が

提案 され て きた．こ う した発 見 的 な 方法の 有 効 性 は経 験 的

に示 され て い るが，各 方法 にお い て 導 入 され て い る学 習 の

ため の パ ラ メータの 系統的 な設定規準が ない とい う問題 が

残 され て い る，．一
方，学習 の 問題 は ，非線形最適化の 問題

で あ り，そ こ で は ニ ュ
ー

ト ン法
・
準ニ ュ

ートン 法
・共 役勾

配法な ど最急降下法 よ り収束の 速 い ア ル ゴ リズ ム が 多数 存

在す る，そ う した ア ル ゴ リズ ム あ るい はそ れ を改良 した も

の をニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワーク に適用 した 研 究 も多 く見 られ

る （例えば ［6］）．こ うした学習の 加速化 の 方法 に つ い て は，

例 え ば ［7］を参 照 して ほ しい ．

2．3．3　汎化性

　我 々 は，学習後の ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク に 対 して ，

デ
ー

タ に 内在す る 規則性 を獲得 して い る こ と，あ る い は，

同 じ生 成 構造 を もつ 未学習の データ に対
．
して 当て は ま りが

良 い こ とを期待す る．こ の 性質が な けれ ば，パ タ
ー

ン 認識

にお い て 未知パ タ
ー

ン を適切 に 分類で きない ，予測
・
解析

結果が 信頼で きない な どの 問題が 生 じる．一
般に ，デ

ー
タ

に 潜 む規 則 性 を的 確 に獲得 して い れ ば 未学習 デ
ータ に対 し

て は あ る 程 度 当て は ま りが 良い し，そ の 逆も言え る ．未学

習デ
ー

タ に 対 して ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の 当 て は ま りが

良 い と き，そ れ は汎 化 性 が 良 い と言 わ れ る．応 用 に お い て

は，汎 化 性の 良 い ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ ーク をい か に して 構

成す る か が 問 題 と な る．汎化性 は 汎 化誤差 に よ り測 られ

る，汎 化 1誤差 は，学 習 後 の ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ークが 未 学

習 デ
ータ に対 して 与 え る 誤 差 の 期 待値 と して 定義 され る．

す な わ ち， 未学習 デ
ー

タの 色 々 な出現 の 仕ノiに 関 す る 平均

的 な誤差が 汎化誤差で あ る．

　こ こ で は，直感 的 な理 解 の た め に，Fig．2 に示 す よ うに ，

何 らか の 決 定的 な 関数の 出力 （薄線 ）に雑音が 重畳 して デ
ー

タ （丸印）が 観測 され る 場合，すなわ ち，統計的回帰の 問

題を考える．こ の と き，我 々 の 凵的 は，データの 背後 にあ

る 決定 的 な 関 数 の 出 力 を ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ー
ク の 出力

（Fig．2実 線）に よ り獲得す る こ とに ある．こ の 決定的 な関

数 を真 の 関数 と呼ぶ こ とに す る．ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ーク

と して 3 層構造 を仮定 した と き，隠 れ 素子 数が 少 な い と，

真 の 関数 を表現 で きな い た め，学 習 後 の ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ ト

ワ
ー

ク の 出力は真 の 関数の 出力 か ら偏 る （Fig．2〔a ））．．一方，

前述 した よ うに，隠れ 素子数 を増や す と，よ り複雑 な 関数

を表現で き る．した が っ て ，多 くの 隠れ素子 を用 い て 学習

を行 え ば，2 乗 誤 差 を小 さ くす る よ うな学習 に お い て は，

与 え ら れ た 学習デ ータ を忠実 に 表現 す る 出力が 獲得 され る

（Fig．2（c））．しか しな が ら，デ
ータに は雑 音成 分 が 混 入 して

い る こ と を考 え る と，学 習 後 の 出力 は，真の 関数の 出力か

ら は 隔 た っ た もの と な る．こ れ は，い わ ゆ る ，オーバ ー

oo

（a ）

Ol デー
タ

0
　　　　　　　　9

（b） （c）

：真 の 関数 の 出カ 　ー ： 学習後の 出力

Fig．2　統計的回帰の 場 合に お け る 汎化性 の 説 明，

フ ィ ッ テ ィ ン グ の 状 態で あ る ．す な わ ち，隠れ 素子 数 が 過

度に 少 ない 場合や 過度 に 多い 場合 は ，学習 後の 出力が 真 の

関数か ら隔た り，こ の と き，汎化誤差 は 大 き くな る ，こ の

こ と は，適 切 な 隠 れ 素 子 数 を 決 め る 必 要 が あ る こ とを 意 味

して い る （Fig．　2（b））．　 ・
般 に，こ の 問題 は，統計的 モ デ ル

選 択 と 呼 ば れ て お り，そ の た め の 規 準 と して ，例 え ば，

AIC （Akaike　Information　Criterion）［8］な どが知 られて い

る．しか し なが ら，後述 す る よ うに，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ ト

ワ
ーク に対 して AIC を 直接適用 して も ， 適切 な モ デ ル 選択

を行えない こ とが 知 られ て お り［9］，現 在の と こ ろ，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク に 対 して 理論的な妥当性 を もつ 実用的な

モ デ ル 選 択規準 は 与え られ て い な い ．

　応用 Eは，与え られ た データを 学 習 用 と評 価 用 に 分 割

し，学習用デ
ー

タ に対 して 学習 した ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の 評価用デ
ー

タ に 対する 誤 差 を 計算 し，それ を サ イ ズ の

異な る ニ ュ ・一・ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク 間で 比 較す る 方法 が用 い ら

れ る．こ の 方法 は，統計学 で 知 ら れ て い る leave−one −out
crossvalidation を簡略化 した 方法で ，2−foldcrossvalidation

とい う［10］．こ の 場 合 の 評価用 デ
ータは 未学 習 デ

ータで あ

る か ら，汎 化 誤 差 を近 似 的 に 比 較 し て い る と い う意 味 で ，

ある 程度妥当な選択 が 可 能で ある ．た だ し，公 平 な モ デ ル

選 択 の た め に は，評 価 川 デ
ー

タ 数 を増 や す 必 要 が あ る が，
こ れ に よ り学 習用 データ数 が 減 る た め，学 習 の 精 度 が 落 ち

る ．した が っ て
， 与え られ た 全 データ 数の 下 で

， 分 割 の 割

合を 適切 に 決め る 必 要が あ る ．また ，学習 の 段階で ，素子

お よび 結合 を ダイ ナ ミ ッ ク に 追加 ・
削 除す る発 見 的 な 方法

も多数提案 され て い る ．詳細 に つ い て は
， 文献［11］を参照

して ほ しい ．

　
・
方，見 方を変 え る と，モ デ ル 選択 の 問題 は，2 乗 誤差

の よ うな データ との 近 さ しか 見な い 規準 に 関 して学 習 を行

うこ とに 起因 して い る と考え る こ とが で きる．そこ で ，そ

の 規 準に 関 して 学習 し過 ぎな い よ うに 適 当な とこ ろ で 学習

を止め る方法や学 習 の 規準 自体 を修 正 す る方法が 考え られ

る．前者をearlystopping とい い ，後者 と して は 正則化法が

あ る．

　
一

般 に，比 較 的 大 きい サ イ ズ の ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ーク

の 学習で は，学習が 進行する に つ れ て 学習誤差は 減少する

が，汎化誤差 は あ る 時点か ら増加す る場合 が あ る．この 現

象を過 学 習 とい う，もし，過 学 習 が 生 じる な らば，汎化誤

差が 増加 し始め る 時点で 学習を停止させ る こ とに よ り，あ

る 程度汎化性 の 良い ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク が 構 成 で き

る．こ れ を early 　stopping とい う．early 　stopping の 方法 と

して は，2−fold　cross 　validation を用 い る 方法が
．一

般的で あ
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る．すなわ ち，学習の 各段 階 に お い て，評価用デ
ー

タ に 対

す る誤差 をモ ニ タ
ー

しなが ら，そ れ が 増加 し始 め た時点 で

学 習 を 止め る方法で あ る，

　
一一
方，7価 ）を オーバ ー

フ ィ ッ テ ィ ン グ に対 す る ペ ナ ル

テ ィ を与え る関 数 と して ，

c 〔副 ＝4 〔顔 ＋ Ar（th） qll

に 関 して 学習 を行 う方法 を正 則化法 と い い
， バ 副 を 正 則

化 項 とい う，A ＞ 0 は，学習誤差 e（zの とペ ナ ル テ ィで あ る

正 則化 項 r〔th｝o）バ ラ ン ス を決め る パ ラ メ
ー

タ で あ り，［E
則化パ ラ メータ と 呼ば れ て い る ．止 則 化法は，大 きめ の サ

イズ の 下で の 学習 に お い て ，比較的簡単 に 汎 化 性 の 良 い

ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク を構成 で きる こ とか ら，応用 にお

い て もよ く用 い られ る．一
般 に，オーバ ー

フ ィ ッ テ ィ ン グ

の 状態 に ある ニ ュ ーラ ル ネ ッ トワーク の 結 合 重 み は大 き な

値 とな っ て い る こ とか ら，正則化項 と して は，結合重み の

値 に 対する ペ ナ ル テ ィ を採用す る の が
一

般的で ある．正則

化 項 の 種 類 と して は，結合重 み ベ ク トル を 面 判 幽 ，，．．，飾 、｝
と書 くと，代表的 な もの と して ，γ1 （副

一Σ罪11Wi 　1［12］や

厂2 （副 一Σ1込1眇 IL
’

［13］などが提案 され て い る．rz は単純 に

結合重 み の 値 を 制限 す る の に 対 して L7］，η は正 則 化 パ ラ

メ ータの 値 に よ り決 ま る レベ ル 以 下 の 値 の 結合重み を削除

し て ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ーク を構 造 化 す る 効 果 が あ る

［12］．正 則化法 に お い て 応 用 E 重 要 な の は，正 則 化 パ ラ

メ ー
タ を い か に して 決 め る か とい う問題 で あ るが，こ れ に

対 す る 一つ の 解 決 策 と して は，こ れ まで に 見た 2−fotdcross−

validation を用 い る方法が 考え られ る．

2．4　理論的に重要 な課題

　 以 L，学習の 高速化 ・汎化性 の 向上を 目的と した 応用 L
の 重要な方法に つ い て述 べ て きた．こ れ らの 方法 は，発 見

的で は ある が，経験的に その 有効性が 示 さ れ て い る．しか

しな が ら，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の 性質 は そ れ ほ ど明 確

に され て い る わ け で は な く ， そ う した 方法 に対す る 理 論的

な サ ポートは極 め て 少ない ．以下 で は，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ ト

ワ
ークの 性質に 関す る理 論解析 の 最近 の 話題 につ い て 簡単

に触 れ る．

　今，式 （3 ）に お い て K ＝1 の 場 合 を fi〔め＝v ，e，（th，
・1
’
），

K ＝2の 場合 を ノ1（f）− z，
2，1ψ＠ 2，1

・め IVL）、2ψ〔a・：、Lt・効 と書 き，

fTを ん で 表 現 す る こ と を 考 え る ，そ の 表 現 の 仕方 に は ，
U ）物 2

＝0 と し て 涌2、1 ＝ab　b ！L2｝v2．1 ＝0 と し て 酌 2，2 ＝　 t‘1 ］．

〔3泌 2、1 ＝＝　th22− Cb　l と して 晦，1
．t　VL，2 ＝V1 が あ る．こ の と き，

〔1）の 場合 和 22 ，／12）の 場合 め 2、1，（3）の 場合 ひ2．T，び2、2 に 任意↑fl．
が 残 る．す な わ ら，flを f2に よ り表 現 す る 場合 の 結合 乎：み

は
一．．・

意 で は な い ［14，9］．こ の こ と は，K ＞ 2 の 場 合，常 に，

そ れ よ り小 さ い サ イ ズの 表現 に 対応 す る 結合 貢み の 集合 が

あ っ て ，そ の Lで は誤 差 は同 じ値 とな る こ と を意 味 して お

り，こ れ は ，与え ら れ た 学習 データ に よ らな い 性質で あ る．
こ の 性 質 は，関 数 近 似 の と こ ろ で 述べ た 基底 の 可 変性 に よ

りもた ら され る もの で あ り，学習お よび 汎化性 の 理 論考察

を行 う上 で 極め て 重 要で あ る ．

　文 献 ［ユ5］にお い て ，同 じ出力を与える結合重み の 集合 が

Fig．3　誤 差が等 し い 直線状 の 領域付近 の 誤 差曲面 の 概念図．

直線状 の 領域 を 形成 して お り，その 領域 に は極小点 と な る

部 分 と鞍点 とな る 部分が あ る とい うこ とが 示 されて い る．

結合重み tbの 空間 上 の こ の 付近 で の 誤 差 曲 面 召朗 の 概念

図 を Fig．3 に 示 した．図中の 白線が 誤差が 等 しい 直線 状 の

領域 で あ る，この 直線状 の 領域付近 で の 勾配 は極め て 小 さ

い た め，学習の 停滞が 生 じ る ．最急降 ド学習 にお い て，学

習の 長 い 停滞 の 後 に 学習誤差 が 減少 す る 場合が ある が，こ

れ は ，極 小 点 と な る 部 分 に お い て 直線 状 の 領 域 に 近 づ くこ

とで 誤差が 減少する が，勾 配 の 小 さい 直線 状 の 領 域 に お い

て 学習の 停滞が 生 じ，鞍点部分に お い て，再 び 誤 差 が 減少

す る場 合 と して 説 明 され る だ ろ う，ま た，学習の 停滞が 生

じ る 直線状の 領域 は ，谷 構 造 と見 る こ と もで き，そ う した

谷 領 域 の 存在は 古くか ら 経験 的 に 知 ら れ て い た ［16］．した

が っ て ，谷構造 を想定した 発見的な加速化法［17］や 比 較 的

条件 数 の 悪 い 二 次 形式 の 形 を し た 誤差曲面 に 有効 な準

ニ コ．一トン 法な どは，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ークの 学習法 と

して 有効で ある と考え られ る，

　
一

方，．
般 的なパ ラ メ トリ ッ ク ・モ デ ル の 統計的 推 定 に

お い て，デ
ータ数が 十分大きい 場合i 適当な仮定 の ト

．
で ，

パ ラ メ
ー

タ の 推定量が 真値の 周 りで 正規 分 布 に従 うこ とが

示 され て お り，こ れ を漸近正 規性 とい う［18］．こ う した 漸

近 論 を用 い た解析 は，統計的パ ラ メ トリ ッ ク
・
モ デ ル を扱

う際の 常套手段 で あ る．実 際，汎 化 性 の 議 論 で 触 れ た モ デ

ル 選択規 準 AIC は，漸近正規性 に基づ き導か れ て い る ［8］，

しか しな が ら，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の 場合，前 述 した

よ うに，同 じ出 力 を与 え る 結 合 重 み が
一
意性 を もた ない 場

合が あ る こ と か ら，学 習 後 の 結 合 重 み が あ る 真 値 の 周 りに

集中 す る よ うな 状況 が 生 じ な い 場合が あ る．特 に，オー

バ ー
フ ィ ッ テ ィ ン グ が 生 じ る よ うな状況を理 論的 に取 り扱

う場合 に は ，こ の こ とが 本 質 的 とな る 「9］，す な わ ち，統計

学 に お け る 漸近 論の 議論 をニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク に 直接

適用 す る こ と はで き な い ，最近の 研究 に よ り，
こ の 場合 の

学習誤差 ・汎 化 誤差 な どの 振 る舞 い が通常 の 統計的漸 近 論

が 成 り立 つ 状況 と は 全 く異 な る もの とな る こ とが示 され て

い る 「9，19］．例 えば，最小 2 乗規 範 の 下で は，雑 貯成分 に

対す る 学 習 誤差 が統計的漸近論が成 り立つ 状況 よ り小 さ く

なる ［9］．関 数近似の と こ ろ で ，ニ ュ
ー

ラ ル ネッ トワークは

基底の 可変性 に よ っ て効 率 的 に関 数 近 似 を行え る こ とを 述

べ たが ， ヒ記 の 結果 も基底の 叮変性に よっ て もた ら され る

もの で あ る．パ ラ メ ータ値 と出 JJが一
対

・
に対応 しな い こ

うした モ デ ル は 特異モ デ ル と して 位 置付け られ て お り，現
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在，研究 が進展 しつ つ ある．

2．5　おわりに

　本 稿 で は，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の 基 礎 を関 数近 似 ・

学習 ・汎 化性 の 観点か らまとめ る と と もに，特異モ デ ル の

観点 か らの 最近 の 理 論研 究 に つ い て 簡．単に 触れ た ．ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク に つ い て は，応 用．Lの 学習
・汎 化性 の 問

題 を解 決 す る ため の 発 見 的 な方 法 が 数 多 く提
．
案 され，そ の

有 効 性 が 経 験 的 に示 され て お り，実 に様 々 な分野 で 応用 が

試み ら れ て い る．し か し なが ら，そ れ ら をサ ポートす る 理

論解析 は極め て 少 な い ため，今後 の 理 論研 究 の 発展 が 望 ま

れ る．
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