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ニューラルネットワークの学習過程の定量的理解

東北大通研 本堂 毅

概要

情報の自己軌織的獲得過程のプロトタイプの

1つとして､ニューラルネットワークモデルの

学習過程 を取 り上げ､その学習過程に現れる普

遍的な性質を故鎗す争｡特に､学習がある時間

に急激に進む現象に着目し､この前後での系の

時間発展を鼓脊する｡

1 序論

スピングラスに代表されるように､近年多安

定系のダイナミックスが ｢複雑系｣の数理の中

心テーマとして脚光を浴びているo ニューライレ

ネットワークのダイナミックスもこのような観

点から活発な研究が行われている｡情報処理に

関 して､多安定のダイナミックスが現れる典型

例はニューラルネットワ｣クであろう｡いうま

でもなく､ Hopfieldモデル 1)のダイナミックス

は､スピン系 との対応が容易であることから､

統計力学的な解析が進んでおり2)､最近では学

習開港についても､同様の解析が行われている

3)｡以下に見るように､ここでは､学習過程に興

味を放 り､数億シミュレーションを通 して得た

結果を報告する4)｡数値シミュレーションは解

析的な取壊が困難な開港でも取 り扱 うことが可

能であり､解析的な取扱いのために､ともする

と落としがちな本質に迫れるものと期待される｡

また､その時間発展を記述するのに適当なメジャ

ーを見つけることは､後の理論的､解析的理解

の基礎 となるだろう｡

2 モデルと背景

学習対象としては､低自由度でありながら単

純ではない系列を生成する､という点から離散

的カオス時系列を用いる(テントマップ)5)｡連続

的時系列であっても低自由度であればFarmerら

6)が行っているように埋め込みの手法によって

髄散的時系列のマップの学習の問題に帰すこと

が出来る｡ 学習アル.ゴリズムとしては､ Rumel-

hartら7)によって捷案され､現在最も応用例の

多いバックプロパダーションアルゴリズムを用

いた｡このアルゴリズムは､パラメーター(荷重)

空間に於ける トライアル ･アン ド･エラー法を

最も数学的に簡潔な形で表現 したもの､と考え

られるからである｡ トライアル ･アンド･エラー

法は他の適応的ア)t'ゴ.)ズムにも共通にみられ

る特徴と考えられる｡

学習法は以下に示すように､1単位時間 (ス

テップ)毎に1データが提示され､ネットワーク

はその時点での自乗誤差を減らすように､徐々

に荷重を変えて行 くものとする｡ これは確率的

.降下法 8)と呼ばれる時間に関してローカルな学

習法である｡ネットワークの構造は､4層のフィ

ー ドフアワー ド型を用いる｡舟棟らによって､

3層のネットワークを用いて任意の連続関数実

現 (学習ではない)できることLbⅦ 明されている

9)｡テントマップは

xn･1- I (cn,- 〈:; ln_訂n) i.o: ≡nn≡ 11;≡ ･ (1)

であり､Xは入力､Jは出力であるOネットワー

クは

yi-tanh(W.l〇一LJai).,3
zi -tank(∑ut?jyj-Wo2i)., (2)

3'=1
3

g - ∑ ･擁 i,i=1

と書かれるo qはネットワークの出力である｡
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自乗誤差は

E-(q-I(xn))2/2, (3)

と書かれる｡ここに､I(I)はテントマップの関

数関係:xn+1-I(Xn)である｡学習アルゴリズ

ムは

i3n+1-LJ～n+6an, (4)̀

ean-一叢 ,(e-oto5)･ (5)

である｡

3 結果と考察

まず､典型的な学習例を取り上げる｡
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Fig.1,Temporalevolutionofmeansquarederror,where

日.iisashorttimeaverageover500timestep.tc,is

thecriticaltine.hitialValuesoftheweightvector,

U.:iareindependentunifo- rzndomnunberswith

raLngel･0.05,0.05],r=1.90.

ここに見られるように､学習過程ではテント

マップに限らず多 くの場合､誤差が急激に減少

する投降 (tcr)が存在する｡これは数理心理学に

於いてS字型学習曲線 10)として知られているも

のに対応する｡従って､この段階の前後で系に

質的な変化が起こっているものと考えらよう｡

ネットワークに獲得されているマップの時間発

展を見ると､以下の様にtcrの前ではマップの平

均値にフィッティングし､ tcrで一気にマップの

特徴を獲得 していることが分かる｡

Fig.2,Temporalevoltltionofthemapleanedbytlle

networks.InitialconditioJlaLSinFig.1.

学習の時間発展は荷重ベクトルの時間発展に

等価である｡そこで､荷重ベク トルの時間発展

を3次元に落と̀して見ると､一般にtcr近傍で速

度は著しく大きくなっていることがわかる｡

･Fig.3,Timeevoltltionofaweightvectorforr=1･99･

DataaJePlottedevery500timesteps･LU.:)･areinde-

pendentrandomntlnberofrange l-0･05,0105),I-1･99･

この速度の増加の原因を採るため各ステップ

での荷重ベクトルの変化量を調べると､ tcr近傍

でその億は全 く増加していないのである｡
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Fig.4,Tineey｡1山ion｡fthevil｡city(fSul).,,calcu-

latedate血 tinestep.Thetime-averap gSmooths

the血e,butdoesnotaSectitsShpe,hitialcondi･

tioA aShFig.3.

ミクロな動きがマクTjな動きを作り出すもう

1つの可能性は､系に何らかの(時間的な)秩序

が生ずることだろう｡そこで､荷重ベクトルの

Ⅳ次元空間における秩序を特徴づけるメジャー

としてコヒーレンス

C≡I(6B)Btl/くJ6al)St, (6)

を定義した0日 ｡tは時間Tに関する短時間平

均である(ここではT-500)oマヒ-レンス.は

Tの借の選択にはあまり依存しない(Fig.5)｡
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Fig.5,T-dependenceofthepeakvalueofthecoherence.

ThecoherenceiSnotSenSitivetothechoiceofT,the

periodoftheshorttimeaverage.Initialconditionas

inFig.3.
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Fig.6,Timeevolutionofthecoherence- andthe

error-+ .hlitialconditionasinFig.3.

Fig.6は､コヒーレンスがtcrで鋭いピークを

もつことを示している｡これは､荷重空間の動

きに時間的な秩序が形成されることを確かに示

している｡

ここでのコヒーレンスを用いた解析はややマ

クロな解析である｡そこで､荷重ベクトルのス

テップ毎の変化∂βを特徴づけるために､以下の

メジャー(ディレクションコサイン)を定義する｡

0,7iiTt.6a
(7)

ここに､or7a≡u･,.T/2-ut_T/2andT-200
一

である｡Fig.7,Fig.9に見られるように､i≪
tcrではαは1か-1近傍にのみ債を持つ｡しか

し､ tcr近傍においてその中間領域に値を持つ確

率が増えている｡N次元空間における立体角を

考えることにより､次元が上がれば上がる程､

任意のベクトルに直交する空間が広がってくる

ことが解かる｡したがって､ここに見られる分

布の変化は､荷重ベクトルの動く空間がtcr近傍

で広がっていることの反映である､と解釈する

ことが出来る｡
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Fig.7,Direction-cosineofSw～foreadhsingalhpllt.

hitialconditionasinFig.3.

ここまでの結革は､入力が時系列ではな_く､

単に関数の入出力関係を学習するために､入力

を例えばランダムに選んで捷示している場合に

も共通である｡ そ̀れでは､時系列特有の性質は

どこに現れるのだろうか?実際､テントマップ

でr-2としたときの時間相関関数< xiC3･>±
(1/12)6.･3･5)は一様乱数【0,1】のそれに同じであ

る(従って､パワースペクトルも等しい)｡

しかしながら､テントマップ(∫-1.999)から

生成される決定論的時系列を入力として尽いた

場合と､一様乱数を用いた入力を選んだ場合で

は､2つの間には収束性に大きな違いが生じて

いた｡その典型例をFig.8,
Fig.9に示す｡

Fig･8,Typical differenceofleam lngSPeedbetween

uniform randomnllmbers- ,andtentmapchaos

+ .hitialconditionasinFig.3.

(b)

(C)

Fig.9,FrequencyofDirection-cosinesofSLJ-IThe

rangeofDiredion-cosineト1,1】wasdevidedinto20

bins,andcountedfore批h1000timesteps.(a)Fre-

quencyforcorrelatedinputsgeneratedbyatentmap･

(b)FrequencyforrandomntlmberinplltS.(C)DiGer-

encedffrequenciesbetween(a)and(b)･I(a)and(b)

havethesaneinitialconditionaSinFig13

ここで比較した双方の系においでは､入力の

普遍密度が等しい(一定)であるために､入力時

系列無限大で走義される

言sif,){;*(vT.DAT& r;oi;fivirEg.lag)こち点

に

でも一様乱数もテントマップも同様である｡従っ

て､時系列の持つ(短時間)相関が学習に重要な

役割を持つと結論された｡無論､(5)式でe-
0とすれば､短時間相関は消え､厳密な最急降
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下法となるが､収束時間無限大をも意味する｡

これは､学習が環境との接触から達成されるこ

との反映であり､Hopfieldモデル1)等の想起過

程とは本質的に異なる点を示している｡

以上､学習過程をシミュレ⊥ションを通して

眺めることにより､様々な特徴を見てきた｡こ

れらの現象は､テントマップに限らず多くの時

系列あるいは､関数学習にも多く現れるようで

ある｡ここで定義したメジャーは､容易に他の

モデルや(荷重ベクトルの)部分空間に適用出来

るため､これを用いて､学習過程における普遍

性の成 り立つ範囲や由来を考えることにより､

適応的学習の理解を進めて行きたいと考えてい

る｡

短時間相関や､学習曲線といったものは､旧

来の統計的手法で扱うと､平均化操作の中で消

えてしまう現象である｡̀多安定系を研究する際

共通する悩みとして､ ｢初期値依存性が大きい｣
ということがあり､これが普遍的性質の理解の

上で妨げになっているが､一方初期荷重に関す

るアンサンブルをとれば､鋭いカープを持つ学

習曲線もなだらかなものとなってしまう｡こ羊

に､多安定系の解析の難しさが現れている｡ ｢短

時間相関｣の学習における役割を考えることは､

｢複雑系｣に於けるカオスの役割を考える上で

も興味深い｡TSP開港をはじめとする様々な場

面でニューラルネットワークにおけるカオスが

研究され､興味深い結果が出ている1ト13)が､

その理由は十分明らかになっていないように思

われる｡普遍密度を同じにした時に残される ｢カ

オス｣と ｢ノイズ (乱数)｣の違いであるこの ｢短

時間相関｣は､マクロな統計量では消えてしま

いがちな性質である｡しかし､この違いが大き

な役割を果たす系が存在することも明らかになっ

た｡今後､理脊化を試みたい｡
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