
誤差確率分布を考慮 した誤差逆伝播学習

鈴 木 昇 一

Maximum-Likelihood Error Back-Propagation 

         Learning Algorithm 

          Shoichi Suzuki

                              Abstract 

 This paper proposes a new theoretical framework of error backpropagation learn-

ing by applying a method of maximum likelihood to a probability distribution of 

errors between actual and desired outputs in a multilayered feedforward neural net-

work. The synaptic weights that connect neurons in one layer with neurons in the 

other layer are obtained as  maximum-likelihood-type estimators through a kind of 

supervised learning. It will be shown that the learning with the network presented 

here means finding out a set of synaptic weights that minimize a weighted adaptive 

error. 

 The distribution of errors is assumed to be the normal, the exponential, the  stu-

dent's distribution, or a combinatory distribution so that it is Gaussian in the middle 

and Laplacian at the tails with much large variance. The corresponding analyses are 

carried out. These results of this paper that have been successfully generalized for a 

highly robust learnig on condition that the error distribution is suitably selected out 

for the learning environment provide a direct generalization of the Perceptron Learn-

ing procedure, the ordinary learning algorithm proposed by  Rumelhart et al., etc..

要 約

本論文で は,理 想出力からのズレ(誤 差)の 確率分布に対 し最尤法を適用 し,階 層形ニューラ

ルネット誤差逆伝播学習の新 しい理論的枠組が提案 される。一つの層のニューロンと次の層 の

ニューロンとを結ぶシナプス結合の重みは教師あ り学習 を介 し,最 尤形推定量として得 られる。

本研究で提案されるネットワークの学習 とは,あ る重みつ き適応誤差を極小な らしめるシナプス

結合重みを発見することを意味する事実が示 される。
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誤差分布が各々,正 規分布,指 数分布,t分 布,ガ ウス ・ラプラシアン組合せ分布である場合

が解析 され,誤 差分布が学習環境に対 し適切に選ばれると頑健な学習をもたらすこれ らの結果は

パーセプ トロン学習,ル ーメルハー ト等の通常の学習アルゴリズム,そ の他諸々の直接的な一般

化を提供する。

1.ま え が き

現 実 出 力 と 理 想 出 力 と の 問 の 差(誤 差)を 極 小 な ら し め る ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト学 習 方 法(12)'(13)

と し て,誤 差 逆 伝 播 学 習 ア ル ゴ リ ズ ム(errorback-propagationlearningalgorithm;BPLA)(14)が

よ く知 ら れ て い る が,理 想 出 力 か ら の ズ レ に 対 し頑 健 な(robust)な 学 習 法 と し て ,

最 尤 法(methodofmaximum-likelihood)

を 誤 差 確 率 分 布 に 対 し適 用 し て 得 ら れ た

最 尤 型 誤 差 逆 伝 播 学 習 ア ル ゴ リ ズ ムMLBPLA(maximum-likelihooderrorback-propagation

learningalgorithm)

が 本 研 究 で 提 案 さ れ る 。 従 来 のBPLAは 誤 差 確 率 分 布 を 仮 定 し な い(distribution-free)推 定 法

で あ る が,

MLBPLAに お い て,誤 差 分 布 と し て 等 分 散 の 正 規 分 布

を 採 用 し た も の に 一 致 す る こ と が 示 さ れ る 。

BPLAは 前 進 形 の 多 層 ネ ッ ト(multi-layerfeedforwardnetwork)に お い て 最 小 自 乗 法

(methodofleastsquares)を 適 用 し た 学 習 法 で あ り,得 ら れ る ニ ュ ー ロ ン 問 シ ナ プ ス 結 合

(synapticconnection)の 重 み(weight)の 組 は 最 小 自 乗 推 定 量(leastsquaresestimator)で あ る 。

単 層 あ る い は2層 ネ ッ ト と し て の パ ー セ プ ト ロ ン(24)(Perceptron)で の

学 習 法(Perceptronlearningalgorithm;PLA)

の 一 般 化 で あ る 。

そ れ で,先 ず,Perceptron(12)'(13)に つ い て 復 習 し よ う。

入 力 ベ ク トルxを

x={翊4=0,2,…,n}

こ こ に,xo≡1,∬4∈{0,1}(1≦4≦n)と し,

ま た,重 みWを

W={剛4=o～ η}

こ こに,鴎 は任意 の実数

として,

・-g(の ∈{・1'2'・}

を 出 力 す る シ ス テ ム が 単 純Perceptron(simplePerceptron)で あ る 。

こ こ に,

y=W・ ∬=Σ 峯 、%・ ∬广Wo+n2=1%・ 吻
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　ユ
g(u)=Oifu<0,=2-`ifu=0,

=1ifu>0 .

一 理(12)

n個 の,順 序 づ け ら れ た 自 由 変 項(freevariable)x、,x2,…,xnを 含 む 二 つ の 式

E-(x')≡E-(x、,x2,…,xn)

E+(xノ)≡E+(xi,x2,…,xn)

を 各 々,、

呪+Σ 翆 、鴎 ・xe<0,Wo十 Σ 峯1鴎 ・x4>ol

と 定 義 す る 。 こ こ に,

x'=(x、,x、,…,必 。)=x-{x。}.

さ て,E-(xノ),E+(xノ)と い う性 質 を も つ す べ て のn項x'の 集 合(抽 象 集 合)を 各 々,

λ∬・.E-(xノ),λ ∬ノ.E+(x')

で 表 し,こ れ を 各 々

E(x'),.E+(x')の 抽 象(abstract)

と い い,

元〆(=λ ∬1,x'z,… 錫)

を 抽 象 化 オ ペ レ ー タ(abstractionoperator)と 称 す る 。1あ るa=(a、,a2,…,an)が こ の 抽 象 集 合

に 属 す る こ と を

aEfix',Et(x')

と い う記 号 で 表 す 。 こ れ を

[λ∬'.E±(xノ)]aあ る い はE±(a)と 考 す こ と も あ る 。

aをdigitizedpattern(計 数 型 パ タ ー ン)と い い,

λζ〆.E-(x・),fix'.E+(xノ)丶

を各 々,

カ テ ゴ リ(5-,カ テ ゴ リ(琶+

と い う 。

個 々 の パ タ ー ンaは 具 体 例(instance)で あ る が,そ の 集 ま り ¢,◎+は 各 々,あ る 性 質 を 共

通 に も っ て い る こ と に 注 目 し 分 類 し て 得 ら れ た だ け で,抽 象 的 な 存 在 で あ る 。 こ れ は,Taro,

Hanakoは 抽 象 的 な 存 在 で は な い が,そ の 集 ま り と し て の 男 性,女 性 と い う 集 合 概 念 は 抽 象 的 存

在 で あ る こ と を 想 い 起 こ せ ば,理 解 で き よ う 。

あ る 重 み の 組Wが 存 在 し,
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◎一=fix'.E-(xノ)⊂d°(n次 元 超 単 位 立 方 体)

◎+ニ λ∬1.E+(x・)⊂jn

に対 し,

⑥一∩ ◎+=φ(空 集合)

が 成立す る もの とす る。 これが線 形分離(linearlyseparable)と い う仮 定で ある。

さて,

X-⊂ 〔∫一,x+⊂(Σ+

なる二つの有限部分集合をX± を考える。X-UX+に 属す るすべてのパ ターンを適当な順序に

並べ,そ れ を無限に繰 り返 して出来るパターンの列を

x'(1),xノ(2),…x'(k)=(x、(k),x、 ㈹,… ∬。(k)),… ∈ln

と す る 。

x(k)=@o(k),xl(k),…,錫(k)),

ここに,xo(k)≡1

な るx(k)も(一 般化digitized)patternと い うことにす る。

(学 習 の)第kス テ ップで,パ ター ンx(k)∈In+1を 提 示す る もの と し,第kス テ ップでの重

みW(k)を,

初 期値W(k)k=。

が 与 えられた と き,

W(k+1)_

W(k)ザx'(ん)∈X-AW(ん)・x(k)〈O

W(k)グx'(ん)∈x+nW(ん)・x(ん)>o

レ「(k)-x(ん)ザx'(ん)∈rAア 「(ん)・x(ん)≧O

W(k)+x(ん)グ 〆(ん)∈x+Aπ(k)・x(ん)≦o (1.1)

と変更していけば,

ある有限のkが 存在 して,

W(k)=W(k十1)=W(k十2)_…

が成 り立ち,こ のW(k)は 連立不等式

[∀x∈X-⊂ 〔Σ㍉W(k)・x〈0]A

[∀x∈X+⊂ ◎+,W(k)・x>o]

の 解 に な っ て い る(12)。[コ

上 記 の 定 理 は,弛 緩 法(relaxationprocedure)の 適 用 下 で,⑤ 一,『 を 線 形 分 離 す る 重 みW

を 修 正 し て い く学 習(learning)法 を 提 示 し て お り,こ の 意 味 で,パ ー セ プ ト ロ ン は ◎冖,(ゴ を

二 つ の カ テ ゴ リ と す る

two-categoryclassifier(5)
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●

である。式(1.1)が パ ーセ プ トロ ンでの学 習規則(learningrule)と い われ る ものであ る。

こ こで,パ ーセ プ トロ ンの識別器 としての役割 に関す る上記 の学習法 とは別 に,

重 要 な幾何学 的な性質 は必 ず,あ る変換群 の下 での不変量(invariants)に な ってい る

とい う"FelixKleinの 数 学的立場"に 立 ち,

図 形 か らそ の特徴 を抽 出す る"特 徴抽 出器"(feature-extractor)と しての役割 に 目を向 けてみ よ

う。

関数 ψ4:In→11を 想 定 し,xeの 代 りにcp(xノ)=ψ4(x、,xZ,…,∬")を 考 えると,z=g(y)は

z=g(n$_、WP・ ψ〆∬')+鴎)

の 形 になる。今,3値 関 数8の 代 りに,一 変数%の2値 関数

psn(u)=1ifu?0,=Oifu<0

を考 え,

e=‐wo

と お く と,パ ー セ プ トロ ン 出 力zは

z=psn(n2=、 鴎 ・ψ〆躍')〉 θ)

と な り,こ れ は

n

と も書 け る。 ここに,

「、41は 命 題Aが 真 な らば1,偽 な らばoを とる

と規約 された ものであ る。

式(1.2)がMinsky-Papertの パ ーセ プ トロ ン理論(12)で の パーセ プ トロ ンの表現 であ り,

そ れ は精確 には,

ψ4の 集合 を φ として,重 み%をW(ψ)と 書 いて,

ψ(x')=「 Σ ψ∈φW(ψ)・ ψ(x')>e1(1,3)

と書 かれ る。

Minsky-Papertの 理 論で の基 本定理 は群 不変 定理(groupinvariancetheorem)と い われる もの

であ り,

x'の あ る集合X'を 図形 とみなす

と,図 形 の群 不変 な特徴 に対 し,反 応 す る重 み係 数 π(ψ)の 一意 的 な存 在 を指 摘 した ものであ

る。

群不 変定理

次 の3条 件(1),(2),(3)を 考 える。

(1)Gはx'@p∬2,… 躍")∈Y'の 上 で定義 された有限 な変換群 であ る,つ ま り,

x'∈}"な らばgx'∈Y'
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が成 り立つ 。 ちなみに,Gが 群 であ る とは,

91,gz∈Gに 対 し91・gz∈G

な る演算'・が定義 され,次 の3条 件1.i)～1.iii)が 成 り立つ こ とであ る

1.i)(左 単 位元eの 存在)

ヨe∈G,∀g∈G,e・9=9.

1.ii)(結 合 律)∀g、,∀gz,∀g3∈G,g、 ・(g2・g3)=(g、 ・gz)・g3∈G.

1.iii)(左 逆 元g-1の 存 在)∀g∈Gに 対 し,gの 左 逆 元 と い わ れ るg-1∈Gが 存 在 し,

g-1・g=e∈G。

備 考2.1:群Gの 左 単 位 元 は ま た 右 単 位 元 で あ り,[ヨe∈G,∀g∈G,g・e=g〕 が 成

り立 つ 。 ま た,元g∈Gの 左 逆 元 は 同 時 に 右 逆 元 で あ り,[∀g∈G,g・-1g=e∈G〕 が 成 り

立 つ 。 さ ら に,元g-i∈Gの 逆 元 はg∈Gに 一 致 し,(g-1)-1=gが 成 立 す る 。

(2)ψ の 集 合 φ は 変 換 群Gの 下 で 閉 じ て い る:∀ ψ ∈ φ,∀g∈G,ψg∈ φ,

こ こ に,∀x'∈Y',ψ9(xノ)≡ ψ(g(x'))

(3)Σ ¢∈Φ"(ψ)・ ψ はGの 下 で 不 変 で あ る:Σ ¢。φo(ψ)・ ψ(x')

=Σ
ψ∈φ σ(ψ9)・ ψ9@〆)foranyx'∈Yノ ・

上 の3条 件(1)～(3)の 下 で は

ψ⑫1)=「 Σ ψ∈φW(ψ)・cp(x')〉 θ1

内の重み係数W(ψ)に 関し,群 不変性

∀x∈x,ヨg∈G,cpg(x)=cp'(x)

な ら ば,W(ψ)=W(ψ ノ)

が成立 し,実 際,W(ψ)は 次 の ように与 え られ る:W(ψ)=Σg。cv(ψg)。

2.こ れ 迄 の,s.Suzukiの ニ ュー ラ ル ネ ッ ト研 究

口

口

s.suzukiは 従 来 の,有 限 次 元 空 間 で 展 開 さ れ て い る ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト情 報 処 理(2)'(12)'(13)'(14)

(16)・(17)・(18)の 典 型 的3手 法 に 対 応 し た 手 法 を
,収 縮 写 像(モ デ ル 構 成 作 用 素)を 適 用 し,無 限

次 元 空 間 と し て の 可 分 な 一 般 抽 象Hilbert空 間 Φ 上 で 構 築 し よ う と し て い る 。(11)の17部 一23部;(9)'

(10)こ れ ら は 次 の 様 に位 置 づ け ら れ る で あ ろ う
。

(i)Rosenblatt(1961)(18)の 提 案 し た,2カ テ ゴ リ分 類 器 と し て の 単 純 パ ー セ プ トロ ン(第1

章 を 参 照)に 対 応 す る 空 間 パ ー セ プ トロ ン(4)'(5)～(8)

(ii)Hopfield(1982)(16)の 提 案 し た,エ ネ ル ギ ー の 極 小 値 を も た ら す パ タ ー ン へ の 変 換 を 計 算

ア ル ゴ リ ズ ム(computationalalgorithm)と し て 持 つHopfieldnet(25)に 対 応 す る モ デ ル(11)の17部 ～

20部

な お,Hopfieldnetを 確 率 的動作 の下 で稼働 させ る形式 と してのBoltzmannmachine(17)1こ つ

いて も発表 を予定 してい るこ とを付 言 してお く。

㈹RumelhartetaL(1986)の 提 案 した,誤 差逆伝 播学 習 アル ゴ リズム(14)下 で の階層 形 ネ ッ ト
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(multilayerednet)に 対 応 す る モ デ ル(11)の(21)部 ～(23)部

な お,従 来 の 階 層 形 ネ ッ トにRosenfeld型 の 確 率 的 弛 緩 変 換(19)を 導 入 し た 研 究(3)も 発 表 し て

い る 。

これ らの諸研究 について少 し紹 介 して おこ う。

S.Suzukiは,内 積,ノ ルム を各 々,(,),Il・ll=而 とす る可 分な一 般抽象Hilbert空 間

夢 の部分集合 φ を,処 理 の対 象 とす るパ ター ン ψ集合 と考 え,

G,H:夢 で の二つ の 自己共役作用 素

eP(H):Hの 関 数 としての,第!∈L番 目の射 影作用素

と して,パ ーセ プ トロ ン形作用素(Perceptron-likeoperator)

Q=DELu'e'ee(H)('2.1)

を提 案 した。 ここに,実 係 数 鴎 は第4∈m目 の重みで あ り,射 影作用素 の系

{θ〆E)14∈L}_

は3条 件

∀4∈L,eQ(x)≠0,≠1(恒 等 作 用 素)

ek(H)・ θ〆H);0(k≠4)(直 交 性)

Σ4∈Lθ 〆H)=1(2 .2)

を 満 た し て い る こ と が 望 ま し い 。 式(2,1)のQは 自 己 共 役 作 用 素 で あ り ,パ ー セ プ ト ロ ン

形 空 間 回 路(Perceptron-likespatialc孟rcuit)と 称 さ れ る こ と が あ る 。

パ タ ー ン ψ ∈ φ は 作 用 素Qに よ り

ψ → ψ ≡Qψ=Σ4∈L鴎 ・eQ(x)ψ

と 変 換 さ れ,そ れ に伴 っ て,パ タ ー ン ψ の 特 微 量(測 度 的 不 変 量(1)'(21);metricalinvariant's)

(oψ,ψ)

は

(Gcp,cp)→(θ ψ,ψ)=Σ 胤 レ7ゼ(G・ek(H)ψ,ψ)

=Σ κ
∈LΣ 卿∈Lakm・Wk・Wm

,こ こ に,

akm≡(G・ek(H)ψ,em(H)ψ)

と変 換 され る ことに注意 してお く。

SS理 論(11)で の 収縮写像

T:φ → φ
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を導入 し,再 び,パ ター ン変換

ψ→Tψ →i=Σ4∈LWQ・ θ4(H)Tψ

を考 えよ う。 ここに,7ψ ∈ φ はパ ター ン ψ∈ φか ら特徴 抽 出 した結 果 を反 映す るよ うに構 成

可能(1)'(4)'(11)で あ り,パ ター ン ψの構 造モ デル(structuralmodeDと 称 されて よい。

自己共役 作用 素Qと モデ ル7'ψ とのなす測度 的不 変量

(QTcp,Tcp)/(Tcp,Tcp)(2.3)

を計 算 す る としよう。

θ4(ψ)≡(eQ(H)Tψ,7ψ)/(7'ψ,7{ρ)(2・4)

と して

0≦ σ〆ψ)≦AΣ4∈ 五"〆ψ)=1(2.5)

が 成 立 して いるが,こ の とき,表 現

(QTcp,Tcp)/(Tψ,Tψ)

=Σ
4∈L鴎 ・vQ(cp)(2・6)

が 成 立 す るか ら,式(1.2)に 対 応 す るtwo-categoryclassifierの 表 現 と して,

「(QTcp,Tcp)/(7、 ψ,1、ψ)>1z1(2.7)

が 採 用 で き る。 これがSS理 論(11)で い う空 間パ ーセ プ トロ ンの表現 で あ り(5),特 徴 抽 出 ・識 別

なる二つの働 きを同時 に兼ね備 えてい るこ とが従 来のパ ーセ プ トロ ンに比 し異 なる点で ある。

各 入 力 に重 み を乗 じ,そ の総和 をシ グモイ ド関数(sigmoidfunction)な どの神経 ユ ニ ッ ト発

火 関数 で変換 して各 出力 を導 く計算 シス テム と しての ニ ュー ラルネ ッ ト(neuralnetwork)に よ

る情報処理 は,記 号 列処理 と異 な り,ヒ トの脳 内情報処理 を手 本 と して いる ことで ある。n個 の

神 経 ユニ ッ トが相 互 に結 合 され てい る形式 と して のニ ュー ラル ネ ッ トの動 作 とは,第 ブ神経 ユ

ニ ッ トへ の重みつ き入 力の総和

u;≡ Σ廴1叱 ゴ・xi(2・8)

を計 算 して,例 えば

g(u)一 、+d‐cexp(‐(u-h)/。 〕+C (2.9)

ここに,C〈4AO<a,hは 実 数 しきい値

な るシグモ イ ド関数 などの神 経ユ ニ ッ ト発 火関数g:R→R(Rは 実 数全体)で

x;=g(u;)

と変 換 して得 る第 ブ神経 ユニ ッ ト出力x;を,ブ=1～nに つ き時 々刻々求 める ことで ある。

その学習過程 とは,希 望 す る入 出力 関係 を満 たす ように,入 力層 内神 経ユニ ッ トにあ るデー タ

:1



を与 え,出 力層 内神 経ユニ ッ トか ら得 られる稼働 出力 と与 え られた希望 出力 との差 を限 りな く零

にす る ように,第Z神 経ユ ニ ットか ら第 ブ神経 ユニ ッ トへの結合 の重 み 呪ノを

Wii(の →%(t+at)=yrゴ ゴ(の十dWZ;(t)(2.10)

と い う様 式 で少量 ずつ変 更 して ゆ き,最 終 的に は,今 迄 入力 され なか った未 知 の入力(パ ター

ン)に 対 して も所要 の正 しい 出力 を得 るよ うにす るこ と(汎 化能力)で あ る。

入力 と出力 とを結 ぶ関係情報 を重 み 鴎 の組 に圧縮 して記憶 している とい う"情 報 圧縮性"は

、在来 のニ ュー ラル ネ ッ トの一大 特色 で ある。s .Suzukiの ニ ュー ラルネ ッ ト理 論 は,文 献⑳ で の

axiom1か らわか る よ うに,ニ ューラ ルネ ッ ト構造 を決め る写像(収 縮 写像,モ デ ル構成 作用

素)

T・=Σ4∈Lu(・,の ・8Q(H)ξIlξ[「1

ここに,u(ψ,の ∈Rは パ ター ン ψ∈ φか ら抽 出 され る第1∈L番 目の特微量(2.11)

が ベ キ等性(idempotentproperty)

TT=T

を満 た して いるこ とに よ り,重 み 既りの組 に よる情報圧縮性 のみ な らず,ニ ューラルネ ット構造

自体が入力情 輙(パ ター ン)を 変換 しなが ら,情 報(パ タニ ンの もつ特微量)を 圧縮 し再表現 し

てい るこ とが基調 とな ってい るこ とであ る(27)。

こ れは,モ デル構成 作用 素Tに 依存 した,s.Suzukiの 提 唱す る次の ニ ュー ラル ネ ッ ト構 造形

式(2.16),〈2,18)か ら もた らされ るこ とか ら得心が い くか も知 れない。

まずパ ターン ψ∈ φのモ デルTψ ∈ のは

Tψ=[Σ4∈Lu(ψ,の ・θ〆H)]ξ 【1ξ1「1(2.12)

と書 けるか ら,こ れは,パ ター ン ξllξ11-1∈φ にパーセ プ トロン形作用素

Q(ψ)≡ Σ4。Lu(ψ,e)・ θ〆E)

を作 用 させ た ものであ り,

Tψ=Q(ψ)ξllξll-1

が 成 立す る こ とに注意 してお く(21)。 こ こに,パ ター ン ξ∈ φ につ いては,

モ デ ルTψ に処理対 象 と してのパ ター ン集 合 φの形状 を反映 させ る

ため には,例 えば,

ξ=Σ1∈ ノP(◎ゴ)・ωゴ1}ωノi「1

とお くこ とが で きる。各パ ター ン ψ∈ φはカテ ゴ リ集合

(2.13)

(2.14)

⑤={◎ ゴ1ブ∈ノ}

内 のいず れ か一つ のカ テゴ リに帰属 してい る として,第 ブ∈ノ番 目のカ テゴ リ 賎 の代表 パ ター

ンを ωノ∈ φ としてお り,鶏 の生起確率 をP(ゴ)と してい る。
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[∀ ブ∈1,0<P(ゴ)<1]AΣ ゴ∈ノ1)(〔彭ゴ)=1 (2.15)

で あ る こ と が望 ま しい。 こ の と き,ξ は全 カ テ ゴ リ集合 ⑥ 上 の平 均 化 パ ター ン(average

pattern)と 呼 ばれる ことが ある。

S.Suzuki理 論(11)で は,n個 の神 経ユ ニ ッ ト(ニ ューロ ン,計 算素 子)か ら成 る非 階層 システ

ム(nonhierarchicalsystem)で の,第 ブ神経 ユニ ッ トか らの 出力

ηゴ≡ Σ4∈Lg(Σ 廴、W,;(の ・u('/i,の+a;(の 一v;(の)・ θ〆H)ξllξ1「1∈ φ(2.16)

は,記 憶 内容 ξ1[ξ1「1∈φ に,式(2.1)の パ ーセ プ トロ ン形作用素Qの 特別 な形式 としての

連想 オペ レータ(自 己共役作用 素)

Σ4∈Lg(Σ 廴 、W,ゴ(4)・u(η ゴ,の+α ゴ(4)-vゴ(の)・ θ〆H) (2.17)

を作用 させ て得 られ る連想 内容(パ ター ン)で あ る。 ここに,

g:R→R:神 経 ユ ニ ット発火 関数

u:φ ×L→R:特 徴 抽 出写像

u(ηρの ∈Rは パ ター ン ηゴ(神 経ユ ニ ッ トiか らの 出力パ ター ン)∈ φ の,第4∈L番

目の特微量

既り(の:神 経 ユニ ッ トZか ら神経 ユニ ッ トブへの結合 に関す る重 み 皿りの第4∈L成 分

a;(の:神 経ユ ニ ッ トブへ の外 部(か らの)入 力a;の 第4∈L成 分

v;(e):神 経 ユ ニ ッ トブの しきい値v;の 第4∈L成 分。 口

なお,式(2.17)の パ ーセプ トロ ン形作 用素 は,g(u)∈{0,1}な る ご と く選 んで お けば射

影作 用素 となる(11)こ と に注意 してお こ う。

上 述 の式(2.16)で 示 され るニ ュー ラル ネ ッ トは従 来 のHopfieldneuralnetの,Hilbert空

間 夢上へ の一般 化(11)の 第17部一第20部で あ るが,以 下の式(2,18)で 示 されるニ ュー ラルネ ッ ト

はRumelhart(etaL)neuralnetの 同様 な一般化 であ る。(11)の 第21部～第23部

s.Suzukiは,こ れ 迄通 りu(cp,4)∈Rを パ ター ン ψ∈ φ か ら抽 出 され る第4∈m目 の特

微量 とす る と,第k層 内第 ブ神経 ユニ ッ ト出力 η}が

η}=Σ4∈Lg(kS;(の)・ θ〆H)ξIIξlr1(2.18)

こ こ に,g:R→Rは ユ ニ ッ ト発火 関数

な　　 ぬ
W"iゴ(4)は

第(k-1)層 内 第iユ ニ ッ トか ら第k層 内第 ブユ ニ ッ トへ の シナプス結合 の第Q∈L番 目

の重 み

と して,

5ノ(の=Σ 嚮 一1)Wkt-1kJ(の ・u(η1-1,の (2.19)

と表 現 され る階層形 ニ ュー ラル ネ ッ ト(hierarchicalneuralnet)を 考 え,こ の ネ ッ トが在 来 の

ニ ューネル ネ ッ トの定義域 を

実数ベ ク トルの部 分集合 か ら,ヒ ルベ ル ト空 間 夢 の部分 集合 φへ と拡張 してい る(27)
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事実 を示 し,誤 差逆転播 学習 アルゴ リズ ムを提 案 したが,こ の提案 は従 来の この種 の学習 アルゴ

リズ ムを

multichannelの 場 合

に自然 に拡 張 している ことが明 らか にされ てい る。

式(2.18)の 想 起 内容 η1も また,パ ター ン ξllξ1「1∈φにパ ーセ プ トロ ン形作用素

Σ!∈Lg(5ナ(の)・ θ〆H)(2・20)

を 作 用 させ て 得 ら れ て い る こ と に 注 意 し て お く。

最 後 に,計 算 機 シ ミ ュ レ ー シ ョ ン 済 の,S.Suzukiの 提 案 に よ るrecurrentneuralnetの 例(9)を

あ げ て お こ う 。(20)

審4(ψ)=(f(H)・ θ4(H)ψ,ψ)/(ψ,ψ)(2.21)

こ こ に,f(H)は 自 己共役作 用素Hの 関数 としての正値 自己共役 作用素

はパ ター ン ψ∈ φか ら抽 出 され る第4∈ 五番 目の測度 的不 変量(1)'(21)で あ るが,し きい値64が

不 等 式

0〈 θ4≦(ξliξ1「1(2・22)

を満 たせ ば,構 造化 モデル写像(21)

T・=Σ4∈Lpsn(審 〆 ・)-64)・ θ4(H)ξ11ξ 「1(2.23)

は文 献(11)でのaxiom1を 満 た し,ベ キ等性TT=Tが 成 立 してお り,収 縮写像 であ る(11)。

パ ター ン ψ∈ φ のモ デル7'ψ ∈ φ は式(2.23)か らわか る よう に,式(2.13)の パ ーセ

プ トロ ン形 作用素Q(ψ)に お いて,ψ か ら抽 出 される第4∈L番 目の特微量u(ψ,の を

u(ψ,4)-psn(魯 〆ψ)i)(2・24)

とお いて得 られる空間 回路 をパ ター ン ξliξ尸 に作用 させ て得 られ るこ とに留意 してお く。 この

式(2.24)のu(ψ,4)を 使 えば,

∀ ψ∈ φ,∀!∈L,

u(Tψ,4)=u(ψ,4)(2.25)

が 成 立 して い るこ と も証 明 されてい る(21)。 この式(2.25)の 成 立 が実 は,式(2.23)の モ

デル構成作 用素Tが ベ キ等性TT=Tを 満 たす こ との証明 となってい る。

Uを 自己共役作用素Hと 可換 なウニ タリ作用 素 とす る と,U不 変 性

∀ψ∈Φ,Tひ ψ=Tψ(2・26)

も成 立 してい る。(1)・(21)このU不 変性 は,パ ターン ψの持 って いる性質 のあ る種 の座 標 の選 択

に関係 の ない,従 って そのパ ターン ψの性 質 を実際 に表 している もの(特 徴)の みを抽 出 して,

パ ター ン ψの構造 化モ デルTψ が得 られてい る事実 を指摘 している。

さ て,次 の シ ス テ ム 方 程 式(2.27)で 記 述 さ れ る 非 線 形 連 想 形 記 憶 器(nonlinear

associator)と しての再帰形 ニュー ラル ネ ッ トに注 目しよう(9)。
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殊一ド鱈 簫 野1「
(2.27)

こ こ に,

σ2≧ll1'η,ll2な ら ばTη τ=0(2 .28)

を 満 た す よ う に,正 数 σ2を

σ2<info∈LIIθ 〆E)ξ1ξ1「11r(2 .29)

と選 ん で い る か ら(9),結 局,式(2,27)は

Tt,T一協 ～ σ二留ll断(
2.3。)

と書ける。

⑥〆,,τ)eΣ 鑑1rk∈Lask(n;の ・psn(貌(r
,。-n)-ek)(2。31)

ノ

を 導 入 し て,2式(2.27),(2.30)内 の ψ,,。は,パ タ ー ン ξIIξ1「1∈ φ に パ ー セ プ ト ロ ン 形

空 間 回 路

Σ4∈Lpsn(⑤ 〆',τ))ご θ〆H)(2.32)

を作 用 さ せ て 得 ら れ,

ノ
r,τ≡ Σ4∈Lpsn(③ 〆ちτ))・ θ〆E)ξllξ1「1(2.33)

と定 義 されてい る。

この システム方程式(2.30)は 次 の2事 柄(a),(b)を 記 述 してい る:

(a)σ2<[lTη,12が 成 立 し,η.が 雑音 勢力 σ2に 打 ち勝 って時刻 τに存在 すれ ば,入 力 η,の モ

デルTη 。が ψち。と して強制 出力 され る。

(b)実 は,文 献(11)の第15部,補 助 定理4,3を 適 用 す れば,式(2.30)内 のTψ; ,,に 関 し,T

不変性

ノ ノ
Tψ ちτニ ψ,,τ(2.34)

が 常 に 成 立 し て い る 。 何 故 な ら ば,

ダ
∀4∈L,psn(魯 〆 ψちτ)一 θ4)・=psn(③ 〆 ち τ))(2.35)

が 成 立 す る か ら で あ る 。 よ っ て,式(2.30)の ψ,,,に 関 し,

ψ,。=ψ;。ifσ2≧llTη 。ll2(2.36)

が成立 し,

σ2≧IITη.II2が 満 た され,強 制入力 η,が 無視 で きる程小 であれ ば,

時 刻 τに,過 去 の 時刻z‐n(n=1,2,…,N)で の 出 力 ψ,,。-n∈φ の2値 化 特 微 量(binarized
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feature)

psn(審 た(ψち。-n)ek),k∈L

をaek(n;の で 重 み 付 け て 得 ら れ る1次 結 合 量 ⑤〆',τ)の2値 量

psn((s3P(t,z))
ノ

を第4∈L番 目の2値 化特微量 と して持 つパ ター ン ψ,,.を ψ,,,として 自由再生 的 に出力す る。 口

要 約す れ ば,Y't ,T∈ φ は,時 刻 においてパ ター ン η.∈ φ を受 け入 れ,時 刻t迄 に得 られ て い

る重 みの組

α澱(n;の,1,k∈L,n=1～N

の下 で,時 刻 τにおいて得 られ る連想 出力パ ター ンであ る。

動作 が式(2.27)で 記 述 され るこの連想形記憶 器(associativememorizer)が

/aろ/iノ ～/uろ/eろ/o/(2,37)

とい う生起順 序 をもつ 日本語単 独母音 系列 をこの順序 で記 憶 し,自 由再 生(freerecall)す る機

能が ある ことが計算 械 シ ミュレー シ ョンで確 か め られてい る。(9)

重 みaek(n;の を少 量ずつ 変更 しなが ら決定 して い く学習規則 は,【 η1,14一 祠 双方 の単調 非

減少 関数

Qk(n)一(圓+、)七 卜N.#(五)(2・38)

こ こ に,記 号#はthenumberofの 意

を 導 入 し,

α澱@;の し一〇=O

aek(n;t十1)=α 盈(n;t)・ 十4ask(n;の

こ こ に,

∠1α4髭(n;t)=〔psn(言4(ψ ち,)一 θ4)-psn(⑤4(t,t)〕 ・psn(③ 左(ψ,_π,r_n)-ek)・ ∠$k(n)(2.39)

と し て い る 。 こ の 学 習 規 則(2.39)は,

psn(軌(ψ,一",,-n)-ek)=1

で あ る 限 り,

∀t(=0,1,2,…),∀1∈L,psn(審 〆 ψ,,,)一 θ4)=psn(③4(e,r))(2.40)

が 達 成 さ れ る よ う に,重 みaek(n;の を 変 更 ・自 己 組 織 化 し て 行 く よ う な も の で あ る 。

シ ス テ ム 階 数(何 単 位 時 間 迄 過 去 に さ か の ぼ っ て パ タ ー ン を 記 憶 す る か と い う 整 数 値)Nに

関 し,次 の 事 実 が 認 め ら れ た:

記 憶 す べ き パ タ ー ン系 列 の 周 期p(上 記 の 日本 語 単 独 母 音 系 列(2.37)で は ρ=5)に 対 し,
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不等式

N≧p/2(2.41)

＼

を満 たせ ば,

式(2.40)が ほ ぼ 成 立 す る と い う意 味 で学 習 は約62V期 間 で ほ ぼ 完 了 し,こ の 直 後 の

(N+1)個 の 時点 において正 しく自由再生す る。 また,N個 の 時点 にわた って連続的 に強制入 力

(上 記 の事項(a)で 示 した ように,不 等式 σ2<IlTη 。12を 満 たす パ ター ン η,を 入力 す る ことの

意)し た直後 にお いては,一 周期p位 の期 間にわた り,正 し く自由再生 す る。

3.誤 差確率分布を考慮 した誤差逆伝播学習アルゴリズムMLBPLAの 定式化

一般 回帰 問題(generalregressionproblem)と は
,有 限個 の観 測値 か ら,統 計 的モ デル 内の諸

パ ラメー タを推定 す るこ とで あ る(220)結果 として は回帰推 定値(regressionestimator)と して,

階 層形 ニ ュー ラ ルネ ッ トの重 みWk-Tkijが 得 られ る よ うに,希 望 出 力 か らの ズ レに対 し頑 健 な

(robust)学 習 法 を,

最 尤 法(methodofmaximumlikelihood)

を 介 し,研 究 しよ う。 誤差分 布(errordistribution)と して,平 均値0,等 分 散 の正 規分 布 を採

用す る と,従 来 のRumelhartetal.の 学 習 公式(2)'(14)が 得 られ る様 な一般的 な結果 が示 され る。

3.1従 来 の 回帰推 定 と最急上 昇法

例 えば,線 形 回帰 モデル(linearregressionmodel)

yゴ=Σ 夕一1βノ・x;ゴ+ε`,Z=1,2,…,n

を 考 え,各 誤差 項 らが互 い に統 計 的 に独 立 に,確 率 密度 関数 ∫(ε)を もつ 同一 の確 率分布 に従 う

もの とす る。 この と き,尤 度関数(likelihoodfunction)Kは

1(=n乳 、f(y'一 Σ 廴1β ゴ・x;)

であ り,回 帰係 数(regression)a;の 最 尤 推定 量(maximumlikelihoodestimate)は 対 数尤 度 関

数logKの 値 が最大 になる解 として与 え られ る。 そのため には,対 数尤度 方程式,つ ま り,連 立

方 程式

毒bgK-一 Σ磯 三蟄 鑛 ・x;=一・

,ブ=1,2,…p

を解 け ばよい(15)。 た だ し,f'(u)は ノ(勿 の導 関数で ある。

これ は正 に,神 経ユ ニ ッ ト発 火 関数g(u)をg(u)=uと し た場 合 の2層neuralnetの 重 み βゴ

の組 の一括決 定法 であ る。

本論文 で は,逐 次決定法 的 にm層neuralnetの 重 みWk-1kijを 決 める学習法 が,上 述 にhintを

得 て,研 究 され る。 い い か え れ ば,解 析 的 に解 を 求 め る の が 困 難 と み て,最 急 上 昇 法

(hill-climbingmethod)

d,6;/dt=(∂/∂ βゴ)logK,ブ ニ1～ 、ρ (3.1)
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によ り逐次 的 に解 を求 め る学習過 程

βゴ(t+dt)=β ゴ(t)+∠1βゴ(の

を導入 すれ ばよい。何故 ならば

dl°gK

dt一 Σ乳・al°gxaa;・adt

=Σ 廴、[(∂/βゴ)lo9」K]2≧0(3.2)

が 成 立 し,logKは 微 分方程式(3.1>の 解 曲線 の上で 決 して減少 しないか らで あ る。 この微

分方 程式(3.1)を 解 き,十 分時 間が経過 した ときの βゴを求 めれば,logKを 最 大 とす る回帰

係数 βゴが得 られ るか らで ある。

3.2最 急 降下法 とm層 ニ ューラル ネ ッ トの学習方程 式

第k層 内 第 ブ神 経 ユ ニ ッ トか らの 出力kx;が,第(k-1)層 内 第i神 経 ユ ニ ッ トか らの 出力
k-1
x=に 重 みWk-1kijを か けその総和

kn(k1)k-1kk-1

が入力された,神 経ユニット発火関数

g:R-→R(3.4)

からの出力 として,

x
x;=g(め,ブ ー1～ η(k)(3.5)

と 定 ま る,m層 か ら成 る 階 層 形 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トを 考 え よ う(k=1～m)。Wk-1kijは 第(k-1)

層 内 第Zユ ニ ッ ト か ら 第k層 内 第 ブユ ニ ッ トへ の 結 合 の 重 み(aweightoftheconnectionfrom

i-thunitin(k-1)-thlayertoj-thunitink-thlayer)で あ る 。

あ る 時 刻tに お い て,入 力 層(第1層)に 入 力

S={sゴ1ブ=1～ η(1)}

が 加 え ら れ た と き,出 力 層(第m層)に 出 力(希 望 出 力,理 想 出 力;desiredoutput)

y-{鋳1ブ=1n(m)}

が 得 ら れ る こ と を 要 求 し よ う 。 こ の と き,時 刻tで の 重 み の 組 を

W≡W(t)≡{kk+1Wi;(の1∫=1～ π(k),ブ=1～ π(k+1),k=1～ 〃2-1}

と表 記 す る と,

(3.6)

(3.7)

(3.8)

1
u;=s;,j=1^'n(1)を 入 力 し,こ の ニ ューラル ネ ッ トを実際 に稼働 させ て得 られる出力(現

実 出力;actualoutput)

は,重 みWと 入力Sの 関数 と して,

m
x;(W,S)(3・9)
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と書 ける。

〈S,y> (3.10)

は 入 力Sと そ の 対 応 す る 希 望 出 力yと の な す 対(pair)で あ り,時 刻tに お い て 入 力 さ れ る 訓 練

例(trainingexample)と 呼 ば れ る 。

z广mx;(W,∫)-y;(3.11)

は,第m層 内 第 ブユ ニ ッ ト か ら の 出 力 誤 差(errorbetweentheactualoutputandthedesired

output)で あ る 。 こ の と き,誤 差z;の 確 率 密 度 関 数(probabilitydensityfunction)

五㍗ ろ),こ こ に,

[∀u,ガ 勉(u)≧ ・]A∫1° °伽 ズ(u)一 ・

を想定 し,符 号反転型対数尤度

E≡E(W)≡E(W,<S,y>)

≡ Σ 齋)1096[ズ(z;)]-1

≡ 一 Σ 鸞)mlogef(z;)

を 最 小 と す る よ う に,重 みWk-1ki1(の を

だ　ユ た ル　ユな た　ユん

Wtゴ(t十at>≡Wi1(の 十 ムワ「iノ(の

とい う方式で小 量ずつ変 更 して い くと しよう(更 新 ルール;

こ の更新 方式 は,ε1を 十 分小 さい正 数 として,Wk-1kij

(学習 方 程式)

dk-1k

dtW1(の 一 一 ピ ・∂aEWk-1k
i>(t)

を 導 入 す れ ば,

updaterule)o

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(のの時間変動 を記述す る微分方程式

(3.15)

た　ユた
d
dtE一 Σ街 Σ狸 Σ廻 ∂aEWk-1k

ij(の ・撃

1¥k -1k(316)aw

=;(t>

と な り,Eは 学 習 方程 式(3.14)の 解 曲線 の上 で決 して増加 しない こが判 明す るか ら,こ の

学習方 程式(3.14)を 解 き,十 分 時間が経過 した ときのkW=-1k1(t)の 値 を求め る ことの近似 で

あ る。実 際の学習過 程 は,式(3.14)に お いて各時刻 に各 々相 異 なる組 〈入力,理 想 出力〉 を

与 えるこ とになるので あるが。

従 って,最 急 降下 法(gradientdescentscheme)に よ れば,式(3.14)内 の変 更分

∠'Wk-1kii(t>を

な　　な」 罪

歪 ノ=一 ε ・aw

aE

た　　ん ラ

iゴ(の

こ こ に εeε ノ・at (3.17)

..



と与 えれ ばよい。

通 常,推 定誤 差z;の 絶 対 値 レノ1→ 小 で あ れば,z;の 生 起確 率ノ}㍗ろ)・ 」ろ→ 大 にな り,E→

小 とい う関係が得 られ るようなゐ牧ろ),例 え ば1ろ1の 減少 関数 であ る ようなmfj(z;)を 考 えてい

るこ とに なる。

log[f;・m(z;)ゴr1は一 種 の対数尤 度関数 であ るか ら,こ の学習 法は

最 尤 法 を 出 力 層 の 各 神 経 ユ ニ ッ ト に 対 し適 用 し,Wk-1k7の 最 尤 推 定 量(maximum-

likelihood-typeestimator)

を求 めてい る。 これが

現在 の重 みWk-1kij(t)を 修 正 して新 しい重 みWk-1ki」(t+at)を 得 るという学 習規則(learning

rule)と しての最尤型誤差 逆伝播学習 アルゴ リズムMLBPLA

を提 供す る。MLBPLAは

時 刻tで の,式(3.14)で 示 され る重 みWk-1kij(t)の 更 新 を,入 力 ・理想 出力 の集 合(訓 練

例 の集合;asetof_trainingexamples)

{<S(9),〃 ω>1σ=1～1V} (3.18)

の 中か ら一つ の訓練例 〈S,y>を ラ ンダム に選 び,各 時刻 にわた り繰 り返 し実行 す ること

(3.19)

で 構 成 され る。MLBPLAの 適 用 に よって,誤 差分布 に適応 した重 みの組Wが 決定 される とい う

ことになる。

4.MLBPLAの 具体化

前章 にお いて は最 尤型誤差 逆伝播 学習 アル ゴ リズ ムMLBPLAが 定 式化 され た。 本章 で は,こ

の アルゴ リズ ムMLBPLAを 具 体化 す るため に,学 習方 程式(3.14)の 重 みWk-1kij(t)の 更 新

式 内の更新 分Wk-1kfj(t)で あ る式(3.17)の 表 現 をあ らか じめ,求 めてお くこ とに しよう。

4

式(3.17)内 の微 分係数

1更 新分dWk1;(の の具体的表現

ゐ　　た
∂E/∂WEj(t)

を 計 算 し よ う 。

さ て,

重 みk-1kWi,(t)の 変 化 は,式(3.3)の

k
u;=Σ 数 一1)Wk-1ki1(の ・灘㌃1

の 変 化 を も た ら し,こ のku;の 変 化 が 式(3.13)のE(W(の)の 変 化 を も た ら す

か ら,

な ル
aEcw(t>)

aWk-1ktij-∂E(Wkau;(t))・au;aWk-1kij-kd;・ 轟,

ここに,考=∂E(W(t))/∂ku; (4.1)

..



で あ る 。 と こ ろ が

∂ku;/∂Wk-1kij-k-1x=(4.2)

が 成 立 して い る か ら,結 局

∂E(W(t))/∂Wk-1ki1(t)k=d;・k-1xi(4.3)

で あ る 。 こ の 式(4.3)を 式(3.17)に 代 入 す れ ば,更 新 分dWk-1kij(t)の 表 現

胛 ケ11(の 一 一 ・ ・kd;・k-x=',¢-1～ η(k-1),9-1"'n(k),k-2吻(4.4)

が得 られ る。

式(4.1)で のkd;を よ り具体的 に計 算 しよう。

4.2kニ1～ 〃z-1の と きのkd;の 計 算

式(4.1)で のkd;は
k
u;の 変 化が 式(3.5)の 紛髭=g(ku;)の 変 化 を もた ら し,kx;の 変 化が 式(3.3)の 意

味す る

k+1n(k)kk+1k

の変 化 を もた ら し,ku=+1の 変 化 が 式(3.13)のE(W(t))の 変 化 をi=1～ η(k+1)に わ

た って もた らす

か ら,

kd
;=∂E(W(の)/∂ku;

一 Σ廻 ∂E(W(t)
k+18
u=)・ 響 ・kkau;

一[Σ 酬 ・k+1au=
ka
x;]・kkau;(4・5)

と 計 算 さ れ る 。 こ こ で,

∂kx;/∂ku;一(dg(u)/du)u=ui(4・6)

∂k+1u=/∂kx;-kk+1W;〈4.7)

が 成 立 し て い る か ら,2式(4.6),(4.7)を 式(4.5)に 代 入 す れ ば,具 体 的 に

kd

;一[n(k+llkk+1i=1Wji(の ・k+1d=]・ 讐 しk
i

k-1～ 窺 一1,ブ ー1～"(k)(4.°8)

が 得 られ る。

4.3微 分 係数md;の 計 算

k=mの と きのkd;つ ま り微分係 数4グ を計算 しよ う。
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さて,

m
u;の 変 化が式(3.3)のmx;=g(mu;)の 変 化 を もた ら し,mx;の 変 化が式(3.13)の

E(W(の)の 変 化 を もた らす

か ら,k=mの と き の 璋=d野 は,式(4.1)の 定 義 か ら,

maE(W(t))_ _8E(W(t))8xm(4 .9)d,

aumaxmaum

ぐ

と計 算 さ れ る 。 こ こ で,

a.xm/aum=(dg(u)/du)lu=' ・'t(4,10)

で あ り,∂E(W(t))/∂m'x;は2式(3.11),(3.13)か ら

∂E(W(t))/∂mx;

一(∂/∂mx;)Σ 贊L4・mg
efQ(∬2(灘 ノ(W,・)一 の

=一(∂/∂mx
;)409,が(mx;(W,S)一 飭)

___1dfm(u)(4 .11)

と 計 算 さ れ る か ら,2式(4.10),(4.11)を 式(4.9)に 代 入 す れ ば,最 終 的 に,md;は

md
;一 ズ(m

x;(1W,$)-y;)・df;m(u)・ 響 レ ー ・一 漁)(4・12)

と求 め られ る。

MLBPLAの 最 終 的な表現 であ る(3.19)に お ける,重 みWk-1kiiの,時 刻tで の更新式(3.

14)は,式(4.4)の 更 新 分 』77ケ11(t)に お い て,式(4,8)の 微 分係 数 考,式(4.

12)の 微 分係数4野 を代入 すれ ば,計 算 され る ことに注意 してお こう。

4.4加 重 回帰的推定

加 重 平 方 和(以 下 の式(4.13))を 最 小 に す る よ うに 回帰 係 数(式(3.3)内 の 重 み

Wk-1kij)を 推 定す る手法 の ことを

加 重回帰(weightedregression)

とい うが,加 重つ き適応誤 差(weightedadaptiveerror)

Σ 欝)v;・[mx;(W,S)一 鋳]2(4.13)

を考 え(式(3.11)を み よ),式(3.13)の 符 号反転 型対数尤度E(W,<S,y>)を

E=E(W)=E(W,<S,y>)

=Σ 鸞)408・
、[ゐ吻(mx;(W,S)-y;)i

eΣ 齋)v;・[mx;(W ,S)-y;)]2

とおいてみ よう。 この とき,

(4.14)
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∂E(W(の)/∂mx;

=2v;・[mx;(W ,S)-y;]

と な る 。 よ っ て,式(4.11)に 注 目 し,

2v;-1

[xm(W,s)-y;]π(1W,$)‐y;)・dufpm(u)

とお くと,

aE(W(t))/axm

mf
j(mx;(1W,の 一y;)・ 孟 伽 し 隔bi

し陶

(4.15)

(4.16)

(4.17)

を得,式(4.11)と 一致することが知れる。

上述 は次の事実を意味する:本 研究で提案する最尤型誤差逆伝播学習アルゴリズムMLBPLA

は,m層 階層型ニューラルネットでの出力層(第m層)内 の第ブ神経ユニ ットからの推定誤差

である式(3。11)の

m

に,式(4.16)で い うv;を 式(4.14)の ご と く重 み と して採用 した場 合 に相 当 し,加 重 回

帰 推定量 と して,式(3.3)内 の ニ ューラル ネ ッ トの シナプス結合 の重 みWk-1kii(の を学 習 し

てい る方式 であ る。 口

なお,小 池 ・田辺(23)は 階 層形 ニ ュー ラルネ ッ トの学習 での 自乗誤差評価 関数Eと して,

E一 者 Σ、み(y;・(〃厂 の2

を用 い てい る。 ここに,

y;は ユ ニ ッ トブの 出力
ム
y;はy;に 対 応 す る教 師信号(理 想 出力)

で あ り,
ム ム ム
h(y;)は0≦y;≦1な るy;に つ いて単調増 加す る重 み関数

とみな し,

k(A〃ゴ)一^2y;

を採 用 してい るが,こ の事態 は,式(4.14)に お いて,重 みoゴ を天下 リ的 に

v;=2-1・h(y;)-12・^2y;

と し た もの に相 当す る。 式(4.16)で の 重 みv;の 表 現 式 を勘 案 し理解 で きるように,こ の よ

うな天下 り的設定が果 して妥 当であ るか どうか は理論 的には疑問 の余 地が あろ う。 これは次 章 の

解析 を見れ ば を勘案 すれ ば了解 で きよう。
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5.正 規 分 布,指 数 分 布,t分 布 にお け る学 習

本 章で は,式(3.12)で の,誤 差確 率分 布 の密 度関数 ∫(u)={m{j(u)と して次 の3種i ,ii,

iiiを採 用 した場合 を解析す る。具体的 には,式(4 .11)の 偏 微分係 数

∂E(W(t))/∂mx;

を各 々の場合 に計算す る こ とになる。

(i)正 規 分布(normaldistribution)N(a,σ2)の 確 率密度

ノ(u)一 斎 吻 卜(u-a)21
262」 一 ・・<u<+・ ・

(ii)指 数 分 布(exponentialdistribution)L(λ,α)の 確 率 密 度

f(u)2a・exp[」u‐ailaJ,一 ・・<u〈+・ ・

(iii)自 由 度n(≧1)のt分 布(student'sdistribution)の 確 率 密 度

f(u)-c・1_。 。<u<+。 。　　　ジz..-

(1十u/n)2

備 考5.1(κ2(カ イ 自乗)分 布)

Xi,Xz,…,Xnが 独 立 で,同 一 の 正 規 分 布N(0,1)を 持 つ な ら ば ,

Yyy=Xl十XZ十...十Xn

の 確 率 密 度kn(x)は

kn(x)一{1
.鰍[-xlifx

2。

で あ り,

Ynの 期 待 値E(鶏)=n

Ynの 分 散 σ2(鶏)=E((Yn‐E(Yn)2)=2n

が 成 立 する。確率 密度kn(x)を 持 つ分布 を自由度nの κ2分 布 とい う(26)。 な お,定 数6は

」dukn(u)=10

と な る よ う に 定 め る 。

備 考5.2(コ ー シ ー 分 布)

コ ー シ ー 分 布(Cauchy'sdistribution)C(λ
,α)確 率 密 度g(x)は
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9ω 一}・2
a+2)・ ・ 一 ∞<x〈+・ ・

で あ る 。

x
_1

∫..i(u)2

を満 たすx(中 央 値,メ ジア ン)はx=λ で あ る(26)。X。 がC(0,1)な る 分布 を定 め る と き,

Y=α ・X。+λ(α>0)の 分 布 はC(λ,α)で あ るこ とが知 られて いる。

備考5.3(彦 分 布)

上 述 の2備 考5.1,5.2で の2X分 布,コ ー シー分 布 と正 規分 布 と関連 して,t分 布 を説

明 してお こ う(26)。

X,Ynが 独 立 で,各 々正規分布N(0,1),自 由 度nの κ2分 布 を持つ な らば,

zn=X/Yn/n

の 確 率密 度 は

Sn(z)=C・1、 吐L@≧1)

(1+n!z

である。定数Cは

+8

∫..4・ ・。(z)-1

となる様 に求 め る。 この とき,自 由度nのt一 分布 が定義 されてい る。

こ こで,n=1と す れば,

S、(・)=C/(1+・2)

と な り,こ れ はコー シー分布C(0,1)の 確 率密度で あ る。 また,

lim(・+2x)n+12-・xp團
n→ ◎◎

か ら予 想 され るように,

n→ 。。とす れば,Sn(z)は 正 規 分布N(0,1)の 確 率密 度 に収束 す る。実 用上 は,n>30で,

Sn(z)と 標 準 正規 曲線 とは一致 す る もの と考 えて,ほ とん ど差支 えない(26)。 口

5.1正 規 誤 差分布 におけ る学習

第m層(出 力層)内 第 ブユ ニ ッ トの適 応誤 差で あ る式(3.11)のz;=mx;(W,s)y,が 正

規分布

N(ma;,(σ 野)2)

に 従 う場合,そ の確 率密度 関数 が(z;)は
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mf
j(z;)e

1

2π(σ尹)2

で あ るか ら,

・exp〔-m2`一(z;-a;)J

2(Qm)2・ ・ 〈z;<+・ ・

_1.麹 」 盈

ポ(z;)dz;(げ)2

が 成 り立っ 。

よって,式(4.16)の2v;は

2v_1.」 一 ユゴ

[mx;(W,・)一 〃、】(犖)2

と表現 され,式(4.17)の 偏 微分係 数 ∂E(W(の)/∂mx;は

aE(W(t)) _[:xm(W,s)y;am]
卜 ∂m

x;(m傷)2

と表 現 され るこ とが判 明 し,

m
a;=0,1/(mの)2=2

の場合 は,

(5.1)

(5.2」

(5.3)

(5.4)

(5.5)

v;=1(5 .6)

を得 て,式(4.14)か ら わか る ように,最 小 自乗 法(methodofleastsquares)に よ る'1`A果と

一 致す る
。即 ち,学 習方程式(3.14)を 繰 り返 し適用 し求め られるニ ューラルネ ッ トの シナプ

ス結合 の重 みWk-1k=9(t)は 最 小2乗 推定 量(leastsquaresestimator)に 収 束す るこ とが知 れ る
。

適 応す べ き誤差z丿 が正規 分布 に従 う と き,最 小2乗 推定 量 が最尤推 定量 に なるこ とを意 味 し

ている。

一 般 に
,推 定結 果が少 数個 の誤差項 の大 きい訓練 入力 〈S,y>に 引 っ張 られ るの は好 ま し くは

ない。正 規分布 よ り裾野 が広 い誤差確率 分布 の場 合 には,絶 対 値の大 な る誤差が 出現 しやすい。

そ のため,等 分散形誤差正規 分布 のよ うに,等 ウェイ トの最小2乗 推定 を行 うと(こ れが従 来の

Rumelhartetal.の 誤 差 逆伝 播学 習(14)で あ る) ,絶 対 値 の大 きい誤差 項 を もつ訓 練入力が 推 定結

果 を左右 しが ちな こ とに留意 しておか ねばな らない。

5.2指 数 誤 差分布 におけ る学習

出力層 内第 ブ神経ユ ニ ツ ト出力 の適応 誤差 であ る式(3.11)のz;が 指 数分布L(ma; ,ma;)に 従

う場合,そ の確 率密度 関数が(z;)は

m
m _1

2a;a;
(5.7)

であ り,

sgn(x)_十1ifx>0,=Oifx=0,
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=-1ifx<0

ま た,h(x)=・exp[-1副](5.8)

と し て,

(d/dx)h(x)_‐sgn(x)・h(x)(5.9)

が 成 り立 つ こ と を 使 え ば,

毒 伽 一 一 ・gn(z;-ma;)・ ズ(z;)・1am(5・1・)

がいえ,結局

一 纛

)・ 都(z;)e・g・(z;-ma;)・1am(5・11)

が成 り立つ 。 よって,重 みつ き適応 自乗誤差 で ある式(4.14)で のE(W)内 の,式(4.16)

の重 み2v;は

2v;一

[mx;(1W,s)yi]・ ・gn(mx;(W・ ・)-myi-ai)・1ma;(5・12)

と表 現 され,

任 意 の実 数2はz=sgn(z)・lziと 表 現 される

ことを使 用す れば,

m
a;=oの 場 合

2v;一 ÷1ず(W,s)-y;'(5・13)

a;

と な る 。 ま た,式(4.17)の 偏 微 分 係 数 ∂E(W(t))/∂mx;は

∂E(W(t

m))一 ・gn(mx;(W,s)-myi-ai)・1m(5・14)∂
x;α ゴ

と 表 現 さ れ る 。

さ て,式(5.13)の2v;を,式(4.14)のE(W)に 代 入 し て み る と,

E(w)

=Σ 齋)v;[mx;(W ,S)-y;]2

一 Σ酷 ・(ma;)-1・mx;(W ,・)y;

,こ こ に,ma;=0(5・15)

と 再 表 現 さ れ,こ れ は 出 力mx;(W,S)の 理 想 出 力 〃ゴに つ い て の,絶 対 偏 差(absolutedeviation)

で あ る 。 よ っ て,
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誤 差 が 指 数 分 布 に 従 う と き,最 小 絶 対 偏 差 推 定 量(leastabsolutedeviationestimator)が 最 尤 推

定 量 に な る

と い う,多 変 量 解 析 法(multivariateanalysis)に お け る 通 常 の 回 帰 分 析(regressionanalysis)

と 一 致 す る こ と が 示 さ れ た 。

5.3t分 布における学習

式(3・11)で 示される出力層第ブ神経ユニットの適応誤差2ゴが 自由度4(≧1)のt分 布に従

う場合,そ の確率密度関数ノ1牧gゴ)は

が(z;)=C°r

、+率]禦 一 °゚<z;<+° °(5・16)

である。

gゴ=1の 場合

伽 一C・ 、+(≒)・(5・17)

と な り,C=1/π と 採 る と,コ ー シ ー 分 布C(ma;,1)の 確 率 密 度 と な る 。 ま た,ma;=0と す れ ば ,

式(5.16)のfm(z;)は4;→ 。。 の と き,正 規 分 布N(0,1)の 確 率 密 度

2
伽 纛 ・exp囹 ・一 ・・<z;<+・ ・(5.18)

に漸近 し,収 束する。

簡単な計算から,

-1

/f
jm¥zj)・ 老 ズ(z;)一(の+・)・ 漁 云 ≦箒グ)・(5・19)

が 知 れ,よ って,式(4.14)の 重 みつ き自乗誤差E(W)内 の 式(4.16)の 重 み2v;は

2防 一

[mx;(1W,s)-y;]・(島+・)・ の 薯 齪 言 三 為]・(5・2・)

と表わされる。 さらに,式(4.17)の 偏微分係数 については

∂E(W(t)
ma
x;)一(4';+・)・ 諸 辮 詳 蚕喋]・(5・21)

と求 め られ る。

自由度 の が小 さい ときは,重 みv;を

m
x;(W,S)一 〃厂 σグ「2(5.22)

の 割 合 で小 さ くす る ことが学習 に とって望 ま しい。逆 に,自 由度4;が 十 分大 きい ときは,
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2v;_一 定foranyブ

で も差 支 えない。

この よ うに,誤 差が裾 野 の広 い分布 に従 う場 合 に,頑 健1生(robustness)が 保 持 され るために

は(学 習効果 が損 なわれ ないため には),重 みv;は

m
x;(W,・)-mlyi‐ai(5・23)

の 減 少 関 数 で あ る こ とが望 ま しい。 す な わ ち,絶 対 値 の 大 きい誤 差 を もつ よ う な現 実 出力
m
x;(W,S)に 対 す る重 みv;を 相 対 印 に小 さ くす るこ とが望 ましい。最小絶 対偏差推定 法の重 みv;

は式(5.13)か らわか る ように,確 かに この条件 を満 た して いる ことに注意 してお こ う。

6.む す び

例 えば,式(3.11)で 示 され る出力層 内第7神 経 ユニ ッ トの 適応誤差z;が 確 率1一 εゴを持

ち,そ の誤 差分布(errordistribution)の 確 率密 度関数(densityfunction)ズ(u)が

p;(u)一 臨1f 一脇1%1≧ 偽

と し て,

{m{
j(z;)=C・(1-E;)(1/V翫)・exp卜 ρ、(z;)],a;>0,c,>0,0≦ ε、≦1

と 表 現 さ れ る 場 合(22)を 想 定 して み よ う 。 こ れ は,

acombinatorydistributionsothatitisGaussianinthemiddleandLaplacianatthetailswith

muchlargevariance

を 想 定 し た こ と に 相 当 す る 。 こ の と き,

一

力・}ろ)・ 妾 ポ(」)-ddz;"°'(z;)

こ こ に,(d.ノ'dz;)ρ ノ(z;)

=max{‐a; ,min{z;,a;}}

が 成 立 し,式(4.14)で 示 さ れ る 重 み つ き 自 乗 誤 差E(W)内 の 重 み で あ るv;は,式(4.

16)か ら,

12
v;=m

[x;(W,s)-yi]・ 孟 凸噛 一 吻

と 表 現 さ れ,式(4.17)の 偏 微 分 係 数

∂E(W(の)/∂mx;は

∂E(W(t))/∂mx;

-d

du'° 。(u)1。.4、ws)-gゴ

.・



と表 され る。本最尤形 誤差逆伝播 学習 アルゴ リズ ム(3.19)は こ の場合,有 効 に機 能す るこ と

が期待 され る。

階層 形 ニ ューラル ネ ッ トは前進形 の多層 ネ ッ ト(multi-layerfeedforwardnetwork)と も呼 ば

れ るが,こ の様 なネ ッ トの シナ プス結合 の重みWk-1ki1の 組 を推 定す るのに,多 変 量解析 法で の

回帰分析 を本格的 に適 用す るこ とが望 まれ ていた ことは文 献㈱ での天下 り的 な重 みの設定法 か ら

も理解 で きよう(4.4節 を参 照)。 本最 尤法 で得 られ る重 みWk-1ki7の 組 は,加 重つ き適応誤差

を極小 にす るように回帰係 数 としてWk-1kijを 推 定す る加 重 回帰 法 を適用 した もの と同一 にな っ

た。

最小2乗 推定量 は,線 形で不偏 な推定量 の クラスの中で最小分散 を もつ とい う意 味で最 良で あ

る。 さらに,一 層 強力な非線形 な推定量 を含 めたすべ ての不偏推定量 の クラス の中で最小2乗 推

定量 が最 良で あ るため には,各 誤 差が 互い に独 立 で正規分 布N(0,σ2)に 従 うこ とを仮定 しなけ

れ ばな らないこ とは よ く知 られてい る。

観測誤 差 の分布 が正規分布 に よって 良 く近 似で きる ことはガウスに よって論証 され,ガ ウスが

最小2乗 法 を発案す るに至 ったの も正 規分 布 を仮 定 した か らで ある。Rumelhartetal.な どの従

来 の単 純 な誤 差 逆 伝 播 法(14)'(23)は 誤 差 分 布 を仮 定 して い な くて,最 小2乗 法 を適用 して,

ニ ュー ラル ネ ッ トの各層 間結 合 の重 み,Wk-1kiiを 逐 次学 習 で求め る手 法 であ る。 この従 来の学

習法 は誤 差分布 として,等 分散 の正規分布 を仮 定 してい ることに相 当す ることは5.1節 で 示 さ

れ た。

本手 法 は唯単純 に最尤法 を適 用 したので はない。単純 に,情 報量密度 を極値 な らしめ る手法 と

しての最尤法 を適 用す るな らば,式(3.13)のE(W)は

∫=がf・ ・anyブ

と し て,

E(の 一n齋)1・gf(z;)

と設 定 され ね ば な ら ない。 本 研 究 で は,そ う しな くて,式(3.11)で 示 され る適応 残差

(adaptiveresiduals)2ゴ の,ブ=1～ η伽)に わたる組 を考慮 して,各 残差z;の 生 起確 率 の積

F(W)=n響 力彿(9ゴ)

の対数

logF(W)=Σ 齋)mlogf;(z;)

を尤度 関数 と考 え,こ の対数尤度 の最大 を達成 す るよ うな逐 次学習法 を提案 してい る ことに留意

してお かね ばな らないだ ろう。 また,

2乗 誤 差 のthelocalminimaの 一 つ に達 して しまい,theglobalminimumに 決 して達 す る こ と

の ない

な る如 き事 態が生 じない層構成 法(14)に つ い ては研 究 しなか ったが,themodelfittingproblemを

thegeneralrobustregressionproblem

と み て,逐 次学習 アル ゴ リズム を研 究 した本論文 によ って,見 通 しの良い形で これ以 上ない一般
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化 が もた らされ,し か も誤差逆伝播 法 に関連 したニ ューラル ネ ッ ト逐次学 習法 は統 一 され た とい

え よう。

maximum-likelihood-type-estimator

の ク ラスはrobustprocedureを 提 供す る ことは良 く知 られ てお り,勿 論,本 研 究 での最尤型誤差

逆 伝播学 習 アル ゴ リズ ムMLBPLAは この ク ラス に属 す る もので あ り,冒 頭 で説 明 し一例 を提示

した ように,誤 差分布 と して適切 な ものが採用 されれ ば,

highlyrobustlearning

が 本 ニ ューラル ネ ッ トに よって なされ ることは大 い に期待 される。
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