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1 はじめに  

階層型ニューラルネットワークに対する学習アルゴ  

リズムである逐次型誤差逆伝搬法【1】はその簡単さゆえ  

に，よく用いられる手法である．しかし，この方法に対  

して従来提案されてきた高速化手法は学習係数等のパラ  

メータを実験的に求めなければならないなどヒューリス  

ティックな方法がほとんどである．最近，著者らは非線  

形不等式に対する反復法に基づいた新しい学習アルゴリ  

ズム逐次射影法（successiveprojectionmethod）を提案  

した【2，3，4】．この学習アルゴリズムでは上記の学習係  

数を学習の進行にともなって適応的に与えることが可能  

であり，逐次型誤差逆伝撒法に村する高速化手法とみな  

すことができる．本報告では，【4】で提案した方法で現れ  

る部分問題をより厳密に解くことを考える．そのため，  

使用する階層型ニュ「ラルネットワークに若干の修正を  

加え，非線形性が強いため扱いが困難であった部分問題  

をより扱いやすい形に再定式化することを提案する．   

2 階層型ニューラルネットワーク   

ー般に，階層型ニューラルネットワークとは神経細胞  

を模した多入力1出力のユニットを階層状に構成したも  

のであり，ユニット壱の出力は，   

y‘去′（写肝♂‘），  
机：ユニット；の出力，βi：開催   

Wブi‥ユニットjからユニットiへの結合荷重  

に従う．ここで出力関数J（〇）は  

だし，ここで叫は入力層と中間層ユニット五間の結  

合荷重を表すベクトル叫＝（祉H，祉2i，…，叫山）丁であ  

り，りは中間層と出力層ユニットj間の結合荷重を  

表すベクトルり＝（叫，物，…，叫町）Tである．ま  

た，開催βiは常に－1の入力にかかる重みと考え，結  

合荷重と同一視することにし，仝結合荷重はベクトル  

w＝（可，材，・‥，旭志，打，…，沌）Tで表す．   

ニューラルネットワークの学習とは与えられたP個  

の人力∬1，劣2，…，∬P∈見エの各々に対して望ましい出  

力fl，慮2，…，げ∈RⅣを実現するような結合荷重wを  

求めることである．以下では，結合荷重がぴであるとき，  

入力諾に対するネットワークの出力を表すベクトル関  

数をz（址㌧諾）と書く．さらに与えられた各入力がに対  

する出力をzp（w）＝Z（叫が）と表す．   

3 逐次射影法   

ここでは，パターン分離問題にニューラルネットワ  

ークを適用する場合を考える．このとき一般に，望ま  

しい出力電pの各要素は－1または1であり，学習は  
－1・0＜れ＜孔＜1・0であるような適当な定数（たとえ  

ばれ＝－0．9，孔＝0．9）を用いて，非線形連立不等式  

〈  

，  

頼1，‥・，P｝（2）  

を満たすwを求めることと考えられる．ただし，  

∫p＝（盲：£ぎ＝1），Jp＝（よ：fぎ＝－1）．  

である．ここで，  

〈  

ーZぎ（w）， 壱∈Jp，  

ギ（w），  壱∈Jp，  
考（w）＝   

1－eXp（一入ヱ）  

（入≧0は定数）（1）  J（∬）＝   

〈 

1＋exp（一入〇）   一礼，  盲∈∫p，  

れ，   盲∈Jp．  

抒＝  

で定義されるシグモイド関数とする．以下，本稿で  

は，3層型ニューラルネットワークを考えることにす  

る．各層のユニット数は入力層エ，中間層〟，出力  

層Ⅳとする．ニューラルネットッワークへの入力を  

£∈がと表し，中間層からの出力をy∈月〟，出力  

層からの出力をz∈月Ⅳ と表す．入力層，中間層間  

の結合荷重を（叫，u2，…，叫〟）で，中間層，出力層間  

の結合荷重を（む1，γ2，…，U〃）で表すことにする．た  

を要素とするベクトル関数乏p（w）および定数ベクトル  

蒼pを定義すると不等式（2）は  

乏p（w）≦吾p，p∈（1，…，P）■  （3）  

と変形できる．問題（3）を解くために，以下の逐次射影  

法を適用する．  
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逐次射影法（SPM）  

Stepl結合荷重の初期値wOを選び，．J：≧0，p：＝1と  

する．  

Step2パターンpに関する（3）式を現在の結合荷重   

ひ～において線形近似した制約条件ををもつ，次の  

2次計画部分間題の解を求め，び杵lとする．  

－h（X）  

－1．0   

min 訓w一叫l2  

s．t．叫｝）＋∇㌘（ぴりT（ぴ－ぴり≦董p．  
（4）  

Step3終了条件が満たされなければ，p‥＝p＋1（mod   

クい：＝g＋1としてSteplに戻る．  

問題（4）の最適解ひけ1は，その実行可能性領域にひ～を  

射影した点となっている．この凸2次計画問題は，双対  

法やレムケ法などの最適化のアルゴリズムを適用して解  

くことができる・しかし，（1）式で定義されたシグモイド  

関数Jは，その値J（ヱ）が一1または1に近付くにつれ  

微分係数が0に近付いていく．このとき∇乏当wりの要  

素も0に近付いて行き，問題を扱う上で困難が生じる．  

そこで，中間層，出力層の各々について，次節で述べるよ  

うな修正を加える．   

4 ネットワークの修正  

（1）式のシグモイド関数Jは狭義単調増加関数であ  

るから，（3）式の連立不等式は次のように書きかえるこ  

とができる．  

図1：h（Ⅹ）  

さらに，乏p（w）とipの各要素を  

（  ）  

呵叫Tが）  

ギ（叫＝打  ，ギ＝／‾1（引  

ん（u〟Tが）  

と定義すると，（4）に対応する2次計画部分間題は  

min 訓w－叫l2  

s．t．乏p（㌦）＋∇乏p（㌦）T（w－㌦）≦ip，  

ん‾1（－1）≦叫Tが≦ん‾1（1），壱∈（1，…，〟）・  

となる．  

5 おわりに  

本報告では【3】で提案した方法をさらに拡張し，部分  

問題をより厳密に解くことを考えた．計算機実験の結果  

は当日発表する．  
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p∈（1，…，P），  
i∈（1，…，〃）・  

J‾1（引，  

（5）  

このとき，出力層の各ユニットの出力関数の微分係数の  
値が0に近付くことによる困難を回避できる．   

つぎに，中間層のユニットの出力関数を以下のよう  

な微分可能な関数で置き■かえる．  
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ん（ヱ）＝▲〈  

J（ズu）＋J′（ズu）（エーニ㌦），（ヱ≧ズu）  

J（ヱ），  （ズJ＜〇＜ズu）  

J（ズヱ）＋J’（ズj）（∬－ズJ），（ヱ≦ズ！）  

この関数ん‘（〇）は，シグモイド関数においてヱの値がズu  

以上およびズ‘以下の部分を線形関数で近似したものであ  

る（図1．）．さらに，この関数の出力値を一1≦ん（訂）≦1  

に抑えるために各々の2次計画部分間題に対して以下の  

制約条件を加える．   

九‾1（－1）≦叫T£p≦ん‾1（1），五∈（1，…，〟）．  
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