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要 旨

本稿では近年、高性能な識別学習法として注目されている最小分類誤り識別学習法を取り

上げ、その問題点を調査する。それとともに、より優れた汎化能力を有する新たな最小分

類誤り基準を提案する。
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第 1章

まえがき

1.1 研究背景

古典的パターン認識理論では、認識対象カテゴリの確率統計量が既知である場合、Bayes

識別が誤り損失最小の意味で最良であることが知られている。しかし、学習データから確

率分布を推定するには、最尤推定法が用いられるが、有限個の学習データから確率分布を

精度良く推定することは困難である。一方、分布の推定を行う代わりに、認識誤り最小化

基準のもとで識別関数のパラメータを決定する手法として識別学習法がある。識別学習法

は、実世界の問題においては最尤法に基づく Bayes識別より優れた性能をしばしば示し

ている。しかし、識別誤りの評価に用いられる損失関数は、識別関数のパラメータ集合に

関して不連続であるため、効率の良い解法が存在しないという問題があった。

この問題に対して、Juangと片桐は1992年に最小分類誤り学習 (Minimum Classi�cation

Error Learning、以下MCE)法を提案した。MCE学習では、微分可能な滑らかな損失関

数を定義することによって、問題を連続関数の最適化問題の枠組で定式化することに成功

した。その結果、最急降下法等の最適化手法の適用が可能となった。

MCE法はこれまでに、階層型ニューラルネットワーク [1]、音声認識で利用される動的

時間伸縮 (DTW) [4, 12, 5]や隠れマルコフモデル (HMM)[2]への適用が試みられ、従来

の最小二乗誤差基準や最尤推定基準に基づく学習法と比較して、高い認識性能が得られる

ことが示されている。しかし、MCEには問題もあり、実問題に適用された事例は少ない

のが現状である。
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1.2 研究目的

実問題にMCE法を適用する場合に最も問題となるのが学習資料に対して高い認識精度

を求めようとすると、従来法と同様、識別関数のパラメータ集合が学習資料に特化してし

まう傾向 (過学習)があることである。そのため、学習資料とは分布の異なった評価用資

料に対しては識別性能 (汎化能力)が極端に低下するという問題がある。

過学習問題に対して、片桐やMacDermottはMCE学習で用いる損失関数の形状 (主に

傾き)を調整することによって過学習を抑え、汎化能力を高めることが可能であることを

示している。しかし、損失関数の形状と汎化能力の関係は必ずしも明確ではないという問

題がある。

本研究では、過学習問題を識別関数の入出力特性の側面から検討し、不良設定問題の解

法で用いられる正則化の手法を用いることにって、MCE法の汎化能力を改善する新しい

手法を提案する。

MCEの持つ本質的問題点に対して解決法を与えることで、MCEを用いた様々な認識

モデルに対する認識性能向上の効果も期待できる。

1.3 本論文の構成

次の第 2章ではMCEの特徴と構成について述べ、MCEの持つ問題点を示し、その解

決法を与える。第 3章では第 2章で与えた解決法を階層型ニューラルネットに適用した場

合の新たなMCEの構成法について述べる。第 4章では第 3章で与えた改良MCEによる

実験結果を示し、提案手法の有効性について検討する。第 5章では本研究のまとめと課題

について述べる。
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第 2章

最小分類誤り学習の改良

2.1 はじめに

最小分類誤り (Minimum Classi�cation Error)基準識別学習法は学習データに対して高

い認識性能を示す識別学習法である。この章では本研究でMCEを取り上げ、MCEの持

つ特徴と学習規則の流れを説明する。

さらに本研究ではMCEの高精度化を計ることを目標としている。そのためMCEの持

つ問題点を明確にし、その解決法を与えることが重要である。この章ではMCE の持つ問

題点とその問題点として挙げられる汎化能力問題について触れる。また、汎化能力の指標

を定義し、MCEの学習規則へ導入するための手法について述べる。

2.2 MCEの特徴

MCEは従来、広く用いられていたML基準などの従来法よりも学習データに関しては

優れた認識結果を与える学習法であり、ML基準などと根本的に違う点は学習基準である。

図 2.1は正規分布を考えた場合のML基準とMCEの学習基準の違いを示したものである。

モデルパラメータを平均と分散と考えた場合、MLはデータについて尤度が最大になる

ようパラメータを調節し、クラスの形状を推定する学習法である。これに対してMCEは

各クラスごとの認識誤り数が最小になるようモデルパラメータを調節する。これは図 2.1

で見た場合、オーバーラップ部分ができるだけ小さくなるように各クラスの平均と分散を

決めることになる。この違いを分りやすくまとめたものが表 2.1である。
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図 2.1: MLとMCE

MLなどの従来法と学習基準の点で根本的に違うというだけでなく、学習データに関し

て極めて高い認識率を与えることが可能となった。なぜなら学習データに対しては誤認識

率が最小になるように厳密にクラス境界を探索するため、単に各クラス形状を推定するよ

りもクラス認識に則した学習法といえるからである。現在では大量データを用いた認識モ

デルの学習においてMCEで学習したモデルの方がMLで学習した認識モデルよりも高性

能な認識モデルが作成できることが確認されている [1] [3] [4]。

MCEの特徴として挙げられるもう一点はMCEで用いる評価基準である。一般に学習

はデータを識別関数に与え、ML ならば、尤度が最大になるような基準に基づいてパラ

メータが最適化される。しかし、MCEは認識誤り率を最小にすることを目標としている

ため認識誤り数を考える必要がある。認識誤り数は有限なデータ集合に関してパラメータ

集合の区分的な定数関数であるため、従来の最適化法では容易に最小化することができな

い。MCEはこの問題に対し、パラメータに対して滑らかな認識誤り率の関数を定義でき

4



学習基準の比較

ML MCE

学習基準 尤度を最大 認識誤り数を最小

特徴 カテゴリ形状を最も良く表現する カテゴリの認識率を

モデルパラメータを求める学習 上げる学習

学習データ 対象カテゴリのデータ 全カテゴリのデータ

表 2.1: MCE・ML各学習法の学習基準比較

る評価基準を有している。このため、最急降下法のような比較的簡単な最適化法によって

最小化することが可能である。

この 2点がMCEの大きな特徴である。次の節からはこの評価基準を与えるMCEの構

成について説明する。
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2.3 MCEの構成

パターン認識器や認識器の構成は、基本的に二つの段階に基づいている。クラス i; (i =

1; 2; � � � ;M)に対する任意の識別関数 gi(�; �)の定義と、誤分類尺度決定における識別関

数の利用である。

パーセプトロン学習に代表される従来の識別学習法では、誤認識率がパラメータ集合

� に関して不連続な関数となるため、学習問題を最適化問題として定式化することに困

難があった。

これに対してMCEではこれから示すような誤認識率を表す評価関数がパラメータ集合

に関する滑らかな関数として与えられるため、評価関数の最小化問題として容易に定式化

される点に特徴がある。

2.3.1 識別関数の定義

識別学習の目的は最適な認識結果を与えるパラメータ集合�を得ることである。例えば

K次のパターンベクトル x; (x 2 �) についての線形識別関数を用いた場合にはパラメー

タ集合� = w1; w01; w2; w02; � � � ; wM ; w0Mとする時、次のように書ける

gi(�; �) = (wi)
�
x+ w0i; (i = 1; 2; � � � ;M); �は転置行列

MCEではこのような識別関数を学習規則に従い学習する。

2.3.2 誤分類尺度の定義

識別関数が与えられた後、誤分類尺度を定義する。誤分類尺度の最もシンプルな形は 2

カテゴリに対して決まる次のようなベイズ識別である。

h(�) = P (C2j�)� P (C1j�)

P (Cij�)はポステリオリ確率。これはどのようにクラス 1がクラス 2として誤認識され

ているかを示してくれる。MCEの場合、誤分類尺度を決める手順は様々あり、甘利らに

よる提案では、誤分類尺度は次のようになる。

hk(�; �) =
X
i2S

k

1

mk

[gi(�; �)� gk(�; �)] (2.1)
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Sk = ijgi(�; �) > gk(�; �)、mkはクラス数である。これだと Skは固定した集合でない

ため、�とパラメータ集合�によって変化してしまう。つまり、�において不連続であり、

最急降下法を用いる場合にはMCEにとってあまり好ましくないものである。

そこでパラメータと関連した連続な誤分類尺度を次に示す。

hi(�; �) = �gi(�; �) +

8<
: 1

M � 1

X
j;j 6=i

gj(�; �)
�

9=
;
1=�

(2.2)

�は平滑化パラメータ,Mはクラス数である。この誤分類尺度は (2:1)と似ているが、(2:2)

は連続であり、順応性がある。�が∞の時には誤分類尺度は次のように定義される。

hi(�; �) = �gi(�; �) + gj(�; �)

この誤分類尺度から hi(x; �) > 0は認識誤りを含んでいることを意味し、hi(x;�) � 0

ならば正しい決定を意味することになる。

2.3.3 損失関数の定義

誤分類尺度の決定を受けて、誤認識に伴う損失を表現するため、誤分類尺度を損失関数

の形に変換する。損失関数は次のような形になる。

`i(�; �) = `i(hi(�; �))

MCEの特徴として損失関数は微分可能な [0� 1]関数である。損失関数として適用でき

るものとしては次の 2つが挙げられる。1.シグモイド関数

`(h) =
1

1 + e��(h+�)
; � > 0 (2.3)
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図 2.2: シグモイド関数

2.ハイパータンジェント関数

`(h) = tanh(h)

本研究ではシグモイド関数を使用した。

2.3.4 評価関数の定義

損失関数で平滑化されると、hi(�;�) < 0 であればコストはかからない。すなわち、

hi(�;�)は認識誤りの計算のペナルティーを導くことになる。�に対して、次のような平

滑化誤り量を定義する。

`(x; �) =
MX
i=1

`i(x; �)1(x 2 C
i)

1(") =

(
1 事象 "が真

0 それ以外

ここで、Ciはクラス iのパターン集合である。1(・)は指標関数である。
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図 2.3: ハイパータンジェント関数

MCEの評価関数にはこの `(�; �)の期待値を使用する。

L0(�) = E[`(�; �)]

=
1

N

NX
k=1

MX
i=1

`i(�k; �)1(�k 2 C
i) (2.4)

1(") =

(
1 事象 "が真

0 それ以外

評価関数 (2:4)はパラメータ集合�をラベル付けされた学習データを評価する度に少し

づつ調整していく最急降下法によって最適化することが可能である。

2.3.5 調整規則

MCEの基準 (2:4)はパラメータ集合�を評価する度に、少しづつ調整していく最急降下

法を用いて連続的に最小化することが可能である。今、�j+1を�jの適用後のパラメータ集

合であるとすると、�j+1を得るための調整規則は次のようになる。

9



�j+1 = �j +��j

��j = ��jUr`(xj; �j)

�jは確率的収束性に関する制約、
S
は正定値行列、5 はパラメータ集合�の勾配オペ

レーターである。この調整規則によって次の結果に到達する。

1. E[L0(�j+1)� L0(�j)] � 0

2. �jは L(�)の最小値��に収束
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図 2.4: MCEの構成
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2.4 MCEの問題点

MCEは学習サンプルが属するモデルが学習されるだけでなく、誤認識されやすいクラ

スについても認識率が向上する極めて高性能な学習法であるが、問題点もある。

MCEの抱える問題点として次のようなことが挙げられる。

� 最急降下法を使った学習アルゴリズムの効率問題

� 学習外資料を与えた際の認識率低下の問題

本研究では汎化能力低下問題を取り上げ、この解決を行う。先に述べたように実問題に

MCEを適用する場合、学習の高速化や構造決定問題以上に優れた汎化能力を獲得するこ

とが重要な課題となる。しかし、汎化能力改善の研究は重要な課題であるにも関わらず、

この問題に対する研究はほとんど行われていない。

図 2.5: 汎化能力低下問題

式 (2.4)を用いたMCE学習は、有限個の学習資料に対する識別誤りの最小化を行う。

そのため、他の学習法と同様に、学習の結果得られる識別関数のパラメータ集合 � が学

12



習資料に特化し (過学習)、学習外資料 (評価用資料)に対する識別性能 (汎化能力)が低下

する問題が生じる 。学習資料に関して厳密に境界を求めるMCE本来の目的が致命的問

題点でもある。

MCEの汎化能力を向上する手法として、式 (2.3)に代表される損失関数の活性領域の

傾きを調整する手法が提案されている [12]。すなわち、式 (2.3)のシグモイド型の場合は、

� が汎化能力を制御するパラメータとなる。この手法の問題点は、汎化能力が特徴空間上

の識別境界の形状や位置に関わる問題であるのに対して、パラメータ � はそれらとの関

係が不明瞭である点である。
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2.5 汎化能力の指標

汎化能力問題を解決するために本論文では、汎化能力 [6] [7]の観点から、過学習現象

を、学習によって推定された識別関数と真の識別関数の間の誤差の分散として捉える。こ

の誤差分散を低く抑えるためには、識別関数にはある種の滑かさが要求される。すなわ

ち、識別関数の入力変動に対する出力変動の比が小さいことが汎化能力の向上に継がると

考える。一般に学習が進むにつれ、識別関数は学習資料の細かな変動まで表現するように

なるが、識別関数の滑らかさをペナルティとすることによって過学習を抑えることができ

ると考える。したがって、MCEの学習に用いる評価関数を前記の評価関数 (2:4)に代え

て次式のように定義する。

L(�) = L0(�) + F (�) (2.5)

この評価関数 L(�)に与える F (�)は識別関数の滑らかさを表すペナルティー (正則化

項)、は重みである。

識別関数の滑らかさを表す指標として次のような入力Iと出力Oについての指標 [9] [10] [11]

を与える。

F =
1

2

RX
r=0

Z b

a
hr(I)

�@rO
@Ir

�2
@I (2.6)

ここで hr � 0; r = 0; � � � ; R � 1、hR > 0。

この式 (2:6)はTikhonov 型 [11]の正則化項である。これを有限個の学習データによる

正則化項と考えると、R = 2 の時は次のような和の形に変形することができる。

1

2

Z 8<
:
 
@O

@I

!2

h1(I) +

 
@2O

@I2

!2

h2(I)

9=
; @I

=
1

2

NX
n=1

DX
i=1

Z 8<
:
 
@yn

@xi

!2

h1(xi) +

 
@2yn

@x2i

!2

h2(xi)

9=
; @xi

ここで、xiはD次元空間の入力、ynは出力を示している。

=
1

2C

CX
k=1

NX
n=1

DX
i=1

8<
:
 
@gn(xk)

@xki

!2

1(xk 2 C
n) +

 
@2gn(xk)

@x2ki

!2

1(xk 2 C
n)

9=
;
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この式の後半部分を取り出すと、次のようになる。

F2 =
1

2C

CX
k=1

NX
n=1

DX
i=1

 
@2gn(xk)

@x2ki

!2

1(xk 2 C
n) (2.7)

xk = (xk1; � � � ; xkD)はD次元空間の n番目学習データである。この (2:7)を (2:5)で示

した評価関数の正則化項 F (�)として定義する。

正則化項については学習の計算時間短縮のため、(2:6)のR = 1とした場合の式は次の

ように与えることが可能である。

F1 =
1

2C

CX
k=1

NX
n=1

DX
i=1

 
@gn(xk)

@xki

!2

1(xk 2 C
n) (2.8)

二乗和をとる代わりに (2:8)は次のようにも定義できる。

F1 =
1

C

CX
k=1

NX
n=1

DX
i=1

�����@gn(xk)@xki

�����1(xk 2 Cn) (2.9)

次の章では階層型ニューラルネットを使って識別関数を学習した場合の (2:7)の正則化

項としての適用方法について説明する。

15



第 3章

階層型ニューラルネットへの適用

3.1 はじめに

(2:5)で与えた新たな評価関数 L(�)はパラメータの異なる任意の識別関数に適用させ

ることができる。この章では学習規則として階層型ニューラルネットを取り上げる。

3.2 階層型ニューラルネットでの汎化能力

提案したMCE学習には一般に線形識別関数、学習ベクトル量子化そして階層型ニュー

ラルネット、隠れマルコフモデルのような様々な識別関数が用いられる。本研究では階層

型ニューラルネット取り上げ、改良型MCEの実装法を示す。なぜなら階層型ニューラル

ネットの分野では様々なケースに応じた汎化能力向上研究が数多く行われているためであ

る。本研究のような正則化項を扱うことで汎化能力向上を目指す先行研究も数多くあるこ

とを確認している。

階層型ニューラルネットにおいては広い意味での汎化能力を次のように分類している。

� 追加学習性能

� 耐ノイズ性

� 補間性能

� 外延的類推性能

16



汎化能力低下の事実上の問題点として荷重係数初期値、中間層ユニット数の影響が指摘

されている。このような内部表現の重要性を考慮し、次のような手法による汎化能力改善

学習法が提案されている。

� 雑音付加学習データの利用

� 荷重係数の再修正

� 過剰学習の回避

渡辺 [8]らは荷重係数値および中間層ユニット出力変化の抑制に着目し、誤差逆伝搬法に

入出力変化量を適用することで汎化能力向上の効果を確認している。本研究では (2:7)を

汎化能力を考慮した正則化項として評価関数へ加え、(2:5)のような新たな評価基準を与

える。階層型ニューラルネットを識別関数として用いる場合の改良型MCE の実装法を次

に示す。

三層型ニューラルネットを対象とする第m層第 iユニット入力 I
(m)

pi と第m層第 iユニッ

ト出力O
(m)

pi の関係を示すと次のようになる。

I
(m)

pi =
nm�1X
j=1

wmm�1
ij O

(m�1)

pj + �
(m)

i

O
(m)

pi = f(I
(m)

pi )

ここで、pは学習パターン番号、fはシグモイド関数、�(m)

i は第m層 iユニットの閾値、

nmは第m層内のユニット数を表し、wmm�1
ij は第m層第 iユニットと第m � 1層第 jユ

ニット間の荷重係数を示す。

三層型ニューラルネットの場合は入力層ユニット入力 I
(1)

i 、出力層ユニット出力O
(3)

k 、

正則化項 Fは (2:7)に従い次式のように表される。

F =
1

2P

PX
p=1

n3X
k=1

n1X
i=1

0
@ n2X
j=1

w32
kj(w

21
ji )

2
f 00(I

(2)

j )

1
A
2

この正則化項 Fは、入力層ユニット入力にする出力層ユニット出力の変化の情報を与

え、汎化能力に対する適切な内部表現となる。
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3.3 提案学習法

提案学習法は汎化能力向上のため新たな評価関数LをMCEの学習規則へ適用する。評

価関数 Lに正則化項Fを加えた提案評価関数L を (2:5)より次のように定義する。

L = L+ F

は第 2項に対する重みで経験的に決定する。提案学習法は正則化項Fの値を最小にす

るもとで評価関数 Lを最小にする制限付き学習法である。

3.3.1 正則化項

すでに正則化項 Fは次式のように定義した。

F =
1

2P

PX
p=1

n3X
k=1

n1X
i=1

0
@ n2X
j=1

w32
kj(w

21
ji )

2
f 00(I

(2)

j )

1
A
2

ただし、Pはデータ数である。また、(2:4)より評価関数 Lは次のように定義できる。

L =
1

P

PX
p=1

n3X
i=1

`i(x; �)1(x 2 C
i)

3.3.2 学習アルゴリズム

具体的に提案手法のパラメータ修正規則を述べる前に、背景となる理論について説明を

行います。

zi = f(ai) ai =
X
j

wijzj (3.1)

zjは j番目ユニットの出力、wijはユニット jから iへの重みである。関数 fは次の通り

f(a) �
1

1 + e�a
(3.2)

@f

@a
= f(1� f) (3.3)
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ネットワークは入力 xl; l = 1; � � � ; L、出力 yn; n = 1; � � � ; Nを持っているとする。

yn = an =
X
i

wnizi (3.4)

(2:7)で与えた正則化項を次のように考える

F =
1

2P

PX
p=1

LX
l=1

NX
n=1

�@2ynp
@xlp2

�2

正則化項の重みによる導関数を示すと次のようになる。

@F

@wij

=
1

P

PX
p=1

LX
l=1

@Fpl

@wij

(3.5)

Fpl =
1

2

NX
n=1

�@2ynp
@xlp2

�2
(3.6)

分りやすくするために、データ番号 pを省き、重みによる導関数を示すと次のような形

になる。

@Fl

@wij

=
NX
n=1

@2yn

@xl2
@

@wij

@2yn

@xl2
(3.7)

=
NX
n=1

@2yn

@xl2
@2

@xl2
@yn

@wij

(3.8)

ここで (3:4) より次のことがいえる。

@yn

@wij

=
@yn

@ai
zj (3.9)

(3:9)を (3:8)に適用すると、与えられた導関数は次のようになる

@Fl

@wij

= �li
@2zj

@xl2
+ 2�̂li

@zj

@xl
+ ^̂�lizj (3.10)

�li �
NX
n=1

@2yn

@xl2

�@yn
@ai

�
(3.11)
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�̂li �
NX
n=1

@2yn

@xl2
@

@xl

�@yn
@ai

�
(3.12)

^̂�li �
NX
n=1

@2yn

@xl2
@2

@xl2

�@yn
@ai

�
(3.13)

(3:1)と (3:3)より

@yn

@ai
= zi(1� zi)

X
k

@yn

@ak
(3.14)

(3:14)より (3:11)(3:12)(3:13)は次のように与えられる

�li � zi(1� zi)
X
k

wki�lk (3.15)

�̂li � zi(1� zi)
X
k

wki�̂lk + (1� 2zi)
@zi

@xl

X
k

wki�lk (3.16)

^̂�li � zi(1� zi)
X
k

wki
^̂�lk + 2(1� 2zi)

@zi

@xl

X
k

wki�̂lk +

(
(1� 2zi)

@2zi

@xl2
� 2

�@zi
@xl

�2)X
k

wki�lk

(3.17)

また、同様に (3:1)と (3:3)から

@zi

@xl
= zi(1� zi)

X
j

wij

@zj

@xl
(3.18)

@2zi

@xl2
= zi(1� zi)

X
j

wij

@2zj

@xl2
+ (1� 2zi)

@zi

@xl

X
j

wij

@zj

@xl
(3.19)

以上より (3:10)が求まる。
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3.3.3 修正規則

先の学習アルゴリズムに従い、提案学習法を行う際のパラメータ更新に三層型ニューラ

ルネットを使用する場合の修正規則について述べる。

まず、改めて提案学習法の評価関数を下に示す。

L = L+ F

=
1

P

PX
p=1

MX
i=1

`i(x; �)1(x 2 C
i) + 

1

2P

PX
p=1

n3X
k=1

n1X
l=1

(
n2X
j=1

w32
kj(w

21
ji )

2
f 00(I

(2)

j ))

2

Pはデータ数、Mはクラス数、nmは第m層内のユニット数、`i(x; �)1(x 2 Ci)は先に

述べたようにクラス iの損失関数値である。このように与えた評価関数を次のように変形

する。

L =
1

P

PX
p=1

Lp + 
1

P

PX
p=1

n1X
i=1

Fpl

Lp =
n3X
i=1

`i(x; �)1(x 2 C
i)

Fpl =
1

2

n3X
k=1

� n2X
j=1

w32
kj(w

21
ji )

2
f 00(I

(2)

j )
�2

提案評価関数Lを最小化するためのパラメータ修正を次に示す。

wmm�1
ij  wmm�1

ij � �
1

P

PX
p=1

�wm
pij

ここで�wm
pijが以下のように与えられる。

�wm
pij =

@Lp

@wmm�1
ij

+ 
@Fpl

@wmm�1
ij

これより修正規則は学習アルゴリズムに従い次のようになる。

3.3.4 m = 3の場合の修正規則

@Lp

@wmm�1
kj

= `0k(I
(m)

pk ; �)1(I
(m)

pk 2 C
k)
@hk(I

(m)

pk ; �)

@I
(m)

pk

O
(m�1)

pj
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@Fpi

@w
(mm�1)

kj

=
1

2

@2O
(m)

pk

@I
(m�2)

pi

2

@2O
(m�1)

pj

@I
(m�2)

pi

2

=
1

2

� n2X
t=1

wmm�1
kt (wm�1m�2

ti )
2
f 00(I

(m�1)
pt )

�
wm�1m�2
ji f 00(I

(m�1)

pj )

3.3.5 m = 2の場合の修正規則

@Lp

@wmm�1
ji

=

nm+1X
k=1

� @Lp

@I
(m+1)

pk

wm+1m
kj

�@hj(I(m)

pj ; �)

@I
(m)

pj

O
(m�1)

pi

@Fpi

@w
(mm�1)

ji

=
1

2

�
2f 00(I

(m)

pj )wmm�1
ij + I

(1)

pi (w
mm�1
ij )

2
h
f 000(I

(m)

pj )� 2(f 0(I
(m)

pj ))
2i�

�

 nm+1X
k=1

wm+1m
kj

�nmX
j=1

wm+1m
kj (wmm�1

ji )
2
f 00(I

(m)

pj )

�!

=
1

2

�
2f 00(I

(m)

pj )wmm�1
ij + I

(1)

pi (w
mm�1
ij )

2
h
f 000(I

(m)

pj )� 2(f 0(I
(m)

pj ))
2i� nm+1X

k=1

wm+1m
kj

 
@Fpi

@w
(m+1m)

kj

!

3.4 計算短縮化修正則

(2:9)の計算短縮化の正則化項を使用する場合は、修正規則も変える必要がある。

F1 =
1

P

PX
p=1

n3X
k=1

n1X
i=1

�����@gk(xn)@xni

�����
ここで修正規則を考える。

wmm�1
ij  wmm�1

ij � �
1

P

PX
p=1

�wm
pij

�wm
pij =

@Lp

@I
(m)

pi

+ 
@F1pl

@I
(m)

pi

このように定義した場合、次のように与えられる。
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Lp =
n3X
i=1

`(hi(xp; �i)1(x 2 C
i)

F1pi =
n3X
k=1

@f(I
(3)

pk )

@I
(3)

pk

n1X
i=1

������
n2X
j=1

w32
kjw

21
ji

@f(I
(2)

pj )

@I
(2)

pj

������
この場合、m = 3の時の修正規則を次のように変化させれば良い。

@Lp

@I
(m)

pi

= `0i(I
(m)

pi ; �)1(I
(m)

pi 2 C
k)
@hi(I

(m)

pi ; �)

@I
(m)

pi

@F1pi

@I
(m)

pi

= f 00(I
(m)

pi )
n1X
k=1

������
n2X
j=1

w32
ij w

21
jkf

0(I
(m�1)

pj )

������
また、中間層ユニット (m = 2)に関しては、次のようになる。

@Lp

@I
(m)

pi

=

nm+1X
j=1

� @Lp

@I
(m+1)

pj

wm+1m
ji

�@hi(I(m)

pi ; �)

@I
(m)

pi

@F1pi

@I
(m)

pi

=

n(m+1)X
k=1

� @Fp

@I
(m+1)

pi

wm+1m
ki

�
f 0(I

(m)

pi )
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図 3.1: 三層構造ニューラルネットの概形
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図 3.2: 提案学習法
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第 4章

認識実験

4.1 はじめに

実験に際し、学習規則には三層構造のニューラルネットワークを用いた。また、MCE

はクラス同士の最適な境界を探索し、認識誤り率が最小になるよう学習を行う学習法であ

る。このため、MCEは学習効率が悪い。MCEによる学習を行う前に誤差逆伝搬学習法

などによって初期パラメータを決定しておくことが望ましい。つまり、学習の精度と高速

化の面から大体のクラス形状を予め与えておくということである。

実験で用いられるデータには人工データと実データの 2種類がある。実データにはUCI

の機械学習用データベース 1を使用している。

この章では実験結果を示すと共に、本研究で提案した改善法の有効性について説明する。

4.2 実験 1：人工データによる認識実験

人工的に発生させたデータについての実験結果を示す。2 次元 3 クラス問題を考えて

みた。与えられた各々のクラスデータは正規分布から発生させたものである。学習デー

タ 600個、未学習データ 400個を使用している。データの分布形状は図 5.1に示してあ

る。クラス 1 は平均 (0:0; 2:0)、分散

0
B@ 0:5 0:0

0:0 0:5

1
CA、クラス 2 は平均 (�2:0;�2:0)、分散

1UCI machine learning repository from University of California
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実験結果

Method data type correct rate

Bayes+ML Training 97.83

Test 98.00

NN(MSE) Training 97.67

Test 97.50

MCE Training 98.83

Test 98.50

改MCE Training 98.67

Test 98.75

表 4.1: 比較実験結果

0
B@ 1:1 0:0

0:0 1:1

1
CA、クラス 3は平均 (2:0;�2:0)、分散

0
B@ 0:8 0:0

0:0 0:8

1
CAである。クラス同士にはあ

る程度のオーバーラップを持たせてある。

認識実験結果を次に示す。比較実験としてBayes+ML、NN(Minimizing Squared Error)、

MCE、本研究で提案する改良MCE の四種類の学習法による比較を行った。結果は表 4.1

に示す。

この実験結果から分るように改良MCEは他の三つの学習法と比べて、評価用データに

対して最も良い認識結果を得ている。注目すべき点はオリジナルMCEでは学習データに

対して 98.83%という結果を得ているが、改良MCEでは 98.67%と悪くなっている。個数

にして 1個の認識結果の差を生じている。ところが、評価用データを与えた場合、認識結

果はオリジナルMCEでは 98.50% であるが、改良MCEでは 98.75%となり個数にして 1

個を正しく認識している。これは厳密に境界を探索するというMCEが持つ本来の目的が

汎化能力の低下を招いた例である。改良MCEでは正則化項の働きによって汎化能力を考

慮した最小化が行われたため、オリジナルMCEよりも評価用データに関して良い結果が

得られたものと考えられる。
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図 4.1: 与えた人工データ分布形状

4.3 実験 2：実データによる実験

様々な形状のデータに対しても人工データを用いた場合と同様に改良MCEが結果を出

せるかどうかについて考える。実験では実際に一般公開されているデータを使用し、三種

類の学習法と比較した。実験結果は表 4.2に示す。

UCEデータベースのデータを使用した場合でも、改良MCEが評価用データに対して

最も良い認識結果を示している。MCEと改良MCEを比較した場合、評価用データに関

しての向上が大きいことが分る。特に、データベース Sonarによる認識結果には各学習

法に大きな差を生じている。これはデータベース Sonarが学習データと評価用データの

分布形状に他のデータベースと比べて差があるためと考えられる。Sonarのような複雑な

データ分布形状のデータに対しては従来法を含め、これまでの手法では評価用データに関

して著しく認識結果が悪くなる傾向がある。しかし、他の二手法に比べて、汎化能力の指

標としての正則化項を含んでいた改良MCEに良い結果が出た。このことから、本研究で

提案した学習規則への正則化項導入が優れた汎化能力の獲得にうまく機能していること

が分る。
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実験結果

database Cancer House Sonar

Class 2 2 2

Training 420 265 141

Test 279 170 67

Dimension 9 15 60

Hidden Unit 12 12 12

NN(MSE) Training 91.90 96.25 95.04

Test 90.32 96.47 82.09

MCE Training 93.57 97.35 92.91

Test 94.27 95.29 85.08

改MCE Training 95.00 94.34 91.49

Test 95.70 97.65 89.55

表 4.2: UCIデータによる比較実験
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4.4 正則化項の影響

4.4.1 評価関数への影響

正則化項がどのように機能しているのかを示す。図 4.2は評価関数値の推移を示したも

のである。学習回数 100回までをプロットしてある。提案学習法で評価関数として使用す

るのは正則化項値と評価関数値の和の値である。図では"total"の値である。この実験で

はUCIデータベースHouseを使用した。
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図 4.2: 評価関数値、正則化項値の推移

この実験は正則化項の動きとそれに伴う評価関数値の動きが焦点である。提案した評価

関数を使用した場合、学習は 31回で終了する。これに対し、従来法の場合、学習は完全

に収束するまで行われる。表 4.3は学習終了基準を評価関数のみと正則化項を加えた提案

評価関数を評価基準とした場合に分け、認識結果を比較したものである。学習回数は収束

状況が分るよう意図的に 100回まで表示した。

従来のMCEの場合、評価関数は学習の反復回数に関して単調減少となるが、改良MCE

ではある回数以上学習を重ねると正則化項の影響で評価値が悪化する。最急降下法による
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実験結果

estimation data type correct rate

objective function Training 97.35

Test 95.29

new objective function Training 94.34

Test 97.65

表 4.3: 評価基準の違いによる認識結果

収束判定は評価関数の改善率が所定の閾値以下になったところで行われるので、実際問題

として改良MCEでは極小点付近で学習が停止することになる。これにより、新たな評価

関数は過学習を抑えることで汎化能力を向上させていることが分る。

4.4.2 入出力への影響

正則化項の影響によって学習終了時に入力と出力の差分の関係はどのようになっている

かを示す。図 4.5、図 4.6はMCEと改良MCEそれぞれで学習した後の評価用データの入

力と出力の差分の状況を示した図である。

図 4.5、図 4.6を比較すると図 4.6が図 4.5 よりも滑らかであることが分る。これはオリ

ジナルMCEの場合、評価関数値が収束しきるまで境界を探索することになる。このため

入力に対する出力が考慮されていないため出力の差分の変動が大きくなっている。これに

対して提案評価関数を用いて学習を終了させた場合、過学習とならず学習が終了するた

め、出力の差分の変動はオリジナルMCEの場合よりも小さく抑えられている。

このように実際に入力と出力の変動状況を見れば、本提案手法が汎化能力を改善させて

いることが分る。
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4.5 損失関数の影響

これまでMCEの汎化能力向上を考える上で重要なのが損失関数のパラメータである。

本研究で損失関数として扱うシグモイド関数 (2:3)を使用している。

パラメータ�を変化させることで汎化能力向上を計るのが主に行われている汎化能力改

善法 [12]である。

次の実験ではオリジナルMCEと改良MCEで用いられている損失関数の重み�を調節

することによって変化する認識率を調査した。

実験にはUCI機械学習用データベースHouseを使用した。図 4.8上の認識率は評価用

データについての認識率である。sig rateはMCEでの認識率、sig rate newは本研究で

提案したMCEでの認識率である。

図 4.8から�の変化によって認識結果に大きな影響が出ていることが分る。この結果か

らどのように�を変化させても改良MCEの方が同等、もしくは、良い認識結果を得てい

る。これは、本研究で提案した手法が�に関係なく正則化項の影響によってMCEの学習

超過を抑え、MCEよりも優れた汎化能力を与えていると考えられる。
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実験結果

Method data type correct rate

Bayes+ML Training 97.83

Test 98.00

NN(MSE) Training 97.67

Test 97.50

MCE Training 98.83

Test 98.50

short-改MCE Training 98.67

Test 99.25

表 4.4: 比較実験結果 (時間短縮化正則化項使用)

4.6 時間短縮化正則化項の認識結果

時間短縮化のために提案した手法 (2:9)についても、本研究で考えた提案手法と同様に

汎化能力の向上が見込めることを示す。

まず最初に、人工データについての認識結果を表 4.4に示す。人工データは提案手法と

同じデータを使用した。

次は実データを用いた場合である。ただし、ここで用いているUCIデータベースのデー

タは先の実験で示したデータとは違い、各データベースを 10個のグループに分割し、9グ

ループのデータで学習、残り1グループについて認識実験を行い、この実験を 10通り全て

の組合せについて行って、認識率の平均値を示したものである (10-fold cross validation)。

この実験から分るように時間短縮化の正則化項を用いた場合でも、提案手法と同じよう

に汎化能力向上が見込めることをが分る。
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実験結果

database Cancer House Sonar

Class 2 2 2

Training 629 391 187

Test 70 44 20

Dimension 9 15 60

Hidden Unit 12 12 12

Bayes+ML Training 95.45 96.30 100.00

Test 95.27 94.72 71.12

NN(MSE) Training 96.50 97.95 92.14

Test 95.14 90.91 71.43

MCE Training 96.14 94.71 79.88

Test 95.59 93.64 75.00

short-改MCE Training 95.38 95.89 89.11

Test 97.14 95.45 85.23

表 4.5: UCIデータによる比較実験 (時間短縮化正則化項使用)
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図 4.3: 学習データ分布形状
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図 4.4: 評価用データ分布形状
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図 4.5: 従来法で学習終了
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図 4.6: 提案評価関数で学習終了
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第 5章

むすび

5.1 研究結果

本研究では高性能な識別学習法として近年注目されているMCEを取り上げ、その高精

度化を行った。実問題に適用する際にMCEの抱える根本的問題である汎化能力問題解決

のため、汎化能力の定量的指標となる一般形を与え、さらにMCEへ導入するという形で

研究を進めた。過学習問題に対して、これまでは損失関数の形状を調節することで過学習

を抑え、汎化能力向上を図っていた。しかし、損失関数の形状と汎化能力の関係は必ずし

も明確でないという問題があった。

本研究では過学習問題に対して、識別関数の入出力特性の側面から検討を図った。提案

手法は識別関数の入力と出力の変化量を汎化能力の指標に定め、これを正則化項として利

用することでMCE学習に伴う不良設定問題の回避を図った。識別関数として汎化能力改

善の研究が多くなされている三層構造のニューラルネットを使用し、改良MCE構成の理

論的枠組を示すと共に、実験を通して本研究の有効性を示した。

その結果、様々な形状のデータを使った実験ではNN(MSE)、MCEとの比較を行い、学

習データでの認識結果よりも評価用データを与えた場合の認識結果が大きく向上したこと

を確認した。これにより様々なデータ形状に対応した汎化能力向上が見込めることが分っ

た。また、提案した正則化項の影響についても実験を行い、従来法では評価関数が学習の

反復回数に関して単調減少するのに対し、提案手法ではある回数以上学習を重ねると評価

関数値が悪化することが確認された。これは提案学習法の評価関数に極小点が存在するこ

とを意味しており、収束判定を所定の閾値以下で行う手法において非常に有効であること
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が分った。

さらに入力と出力の差分による比較から正則化項と評価関数を同時に最小化するとい

う新たな評価基準を与えたことで、無駄な学習を抑えるだけでなく、出力の変動が抑えら

れた状態で学習を終えることができていることを確認した。

先に述べたように一般に汎化能力改善法として行われている損失関数のパラメータ調

整による影響についても実験を行った。その結果、MCEとの比較においてどのようにパ

ラメータを変化させても提案MCEの方がMCEと同等もしくは良い結果を得た。これに

より、任意にパラメータを設定した場合でもMCEより本手法の方が優れた汎化能力を得

ることができることを確認した。

5.2 課題

本研究で提案した評価関数は次のものである。

L = L+ F

評価関数 L、正則化項 Fを加えた提案評価関数L、は第 2項に対する重みである。提

案学習法は正則化項 Fの値を最小にするもとで評価関数 Lを最小にする制限付き学習法

である。

この正則化項に与えるの値は経験的に決定する必要があるため、データによって変え

ているのが現状である。時間短縮、認識率向上の面から、このを適切に決定する基準を

設けることが大きな課題である。

本研究で提案した新たな評価関数 ( 2.5)において、正則化項の重みである  は経験的

に決定している。この  の値によって、学習の収束時間、認識精度は大きな影響を受け

る。現在は の値をデータによって経験的に変えているのが現状である。

表 5.1は  の値を変化させた時の認識率の状態を示したものである。データはUCIデー

タベースHouseを使用した。

これから分るように  の影響は認識性能に大きな影響があることが分る。現在はデー

タによって の値を決定しているが、このを決定する適切な基準を設けることができれ

ば、さらなる認識性能が期待できる。今後はこの  の値を与える基準を検討することが

必要である。

41



実験結果

Gamma data type correct rate

10.0 Training 78.87

Test 80.00

1.0 Training 90.94

Test 91.76

0.1 Training 94.72

Test 95.29

0.01 Training 94.34

Test 97.65

0.001 Training 96.25

Test 96.47

表 5.1: の影響

また、今回提案している正則化項以外にも様々な正則化項の定義があり、より有効なも

のの可能性についても検討する必要がある。
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