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ワークのための教師あり学習手法
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あらまし 階層型のニューラルネットワークにおいて，外部から見えない隠れ層に対し教師あり学習を行う方
法として一般的に誤差逆伝搬法が用いられている．しかし，この方法を適用するためにはニューロンモデルの出
力関数が微分可能でなければならない．本論文では隠れ層ニューロンに対して教師あり学習を行うための方法と
して，出力層ニューロンに存在する結合重みの学習則と双対性を利用して隠れ層ニューロンに対する教師信号を
計算する手法を提案する．この手法はニューロンモデルに双対性が存在すれば適用できるため，出力層，隠れ層
ニューロンが微分可能である必要はない．誤差逆伝搬法が適用できない場合の例として出力関数がステップ関数
であるニューロンで構成されるパーセプトロンに対して本手法を適用し，ネットワーク全体に対する学習則を得
ることができた．また実際に XOR 問題を学習させたところ，シグモイド関数を出力関数とするニューロンで構
成されるパーセプトロンに対する誤差逆伝搬法と同等の学習成功率を得ることができた．
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1. ま え が き

階層型ニューラルネットワークは入力が与えられる

入力層，外部へ出力する出力層とそれ以外の隠れ層に

分けることができる．出力層を構成するニューロンモ

デルは望ましい出力を教師信号として与えることで

教師あり学習を行うことができるが，隠れ層を構成

するニューロンモデルに対しては望ましい出力を定義

することができないため教師あり学習を行うことが

できない．このため階層型ニューラルネットワークの

望ましい出力を得るために様々な方法が提案されてき

た [2]～[4]．Minskyと Paertによって提案された階層

型のパーセプトロン [2] はクラス識別問題において線

形分離しか行えなかった Rosenblatt の単層のパーセ

プトロン [1] に隠れ層を追加することで，非線形分離

を行うことができるようにした 3 層階層型のネット

ワークである．3層階層型のパーセプトロンで非線形

分離を行うためには隠れ層出力が線形分離可能でなけ
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ればならないが，隠れ層ニューロンに対する望ましい

出力を与えられないため，パーセプトロンでは隠れ層

ニューロンの学習を行わず，隠れ層ニューロンの結合

重みをランダムに決めることで隠れ層出力が線形分離

可能となることを期待している．しかし，実際に隠れ

層出力が線形分離可能となるには非常に多くの隠れ層

ニューロンが必要となるという問題がある．パーセプ

トロンにおいて隠れ層の結合重みが修正できないとい

う問題を解決する方法として Rumelhart らによって

誤差逆伝搬法 [3] が提案された．誤差逆伝搬法は最急

降下法を利用した学習則で，出力層で定義される誤差

を結合重みに関して偏微分することで結合重みの変更

方向を得るものである．これにより明示的に教師信号

が与えられない隠れ層に対しても教師あり学習を行う

ことができるが，最急降下法を用いているため，隠れ

層，出力層の各ニューロンの出力関数が微分可である

必要があるという制約がある．

また隠れ層に対しては教師あり学習ではなく教師な

し学習を行うという方法が考えられる．Hecht-Nielsen

によって提案されたカウンタープロパゲーション [4]は

このような学習則の一つで，隠れ層は教師なし学習で

ある Kohonenの競合学習 [5]，出力層は教師あり学習
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を行う．しかし隠れ層に対して教師なし学習を行った

場合，隠れ層ニューロンに生成される結合重みの値は

教師なし学習の性質を反映したものであり，それが出

力層の学習則にとって望ましいものとなる保証がない．

本論文では隠れ層ニューロンに対して教師あり学習

を行うための方法として，ニューロンモデルに存在す

る双対性 (duality)と出力層ニューロンに対する教師

あり学習則を利用して隠れ層ニューロンに対する望ま

しい出力を計算する手法を提案する．隠れ層ニューロ

ンに対する望ましい出力が得られれば，それを教師信

号として隠れ層ニューロンに対して教師あり学習を行

うことができる．提案した手法は出力層のニューロン

モデルに双対性と結合重みの学習アルゴリズムが存在

すれば適用できるため，隠れ層，出力層のニューロン

が微分可能である必要はない．また，隠れ層ニューロ

ンに対する教師信号は出力層における学習則によって

求められるため，これを教師信号として学習を行う隠

れ層ニューロンの結合重みは，出力層の学習則にとっ

て望ましいものとなる．本論文では例としてステップ

関数を出力関数とする微分不可である多層パーセプト

ロンに本手法を適用することで，隠れ層ニューロンに

対する教師信号を求め，それにより隠れ層ニューロン

に対する教師あり学習が行えることを示す．またXOR

問題を例にとり，シグモイド関数を出力関数とする多

層パーセプトロンに対して Rumelhartらの誤差逆伝

搬法を適用した場合と同等の学習成功率を得られるこ

とを示す．

2. 双対性を利用した学習手法

本章では双対性を利用して教師信号を計算する方法

を説明する．まず望ましい結合重みを求めるアルゴリ

ズムから双対性を利用することで望ましい入力が求め

られることを導き，また望ましい入力が前段ニューロ

ンに対する教師信号として扱えることを示す．最後に

階層型ニューラルネットワークにこの手法を適用し，

隠れ層ニューロンに対する教師あり学習が可能である

ことを示す．

2. 1 ニューロンモデルの双対性

本論文で想定するニューロンモデルの出力を (1)に

示す．

o = f (w, i,Θ) (1)

ここで w は結合重みベクトル，i はニューロンモデル

への入力ベクトル，Θ はニューロンモデルにおける結

合重み以外のパラメータであり，f (·, ·, ·) は出力関数
である．また本論文では，あるニューロンモデルに対

して結合重みベクトルと入力ベクトルの値を入れ換え

たニューロンモデルをそのニューロンモデルに対する

双対ニューロンモデルと呼ぶ．(1)のニューロンモデル

に対する双対ニューロンモデルの出力を (2)に示す．

o = f (i,w,Θ) (2)

今，あるニューロンモデルとその双対ニューロンモ

デルの出力が次式

o = f (w, i,Θ) = f (i,w,Θ) (3)

のように等しくなるとき，本論文ではこのニューロン

モデルには双対性が存在するという．(3)が成り立つ

ニューロンモデルとしては，出力が (4)のように結合

重みベクトルと入力ベクトルの内積で決まるニューロ

ンモデルや，(5) でのように結合重みベクトルと入力

ベクトルの距離で決まるニューロンモデルがある．

o = f (w, i,Θ) = f ′ (w · i,Θ) (4)

o = f (w, i,Θ) = f ′′ (‖w − i‖,Θ) (5)

2. 2 望ましい結合重みの計算

ニューロンモデルにおける学習とは，ある目的を達

成するための望ましいパラメータを求めることと定義

することができる．今ニューロンモデルに対する学習

則が存在し，パラメータの一つである結合重みベクト

ルを学習によって更新することを考え更新後の結合重

みベクトルを wnew とする．学習則が教師なし学習の

場合，結合重みベクトルの更新式は (6)のように表す

ことができる．

wnew = g (w, i,Θ) (6)

また教師あり学習の場合，外部から与えられる教師信

号を T とすると，この教師信号 T も結合重みベクト

ルの更新に影響するため，教師あり学習における結合

重みベクトルの更新式は次式のようになる．

wnew = g (w, i,Θ, T ) (7)

(6)，(7)をまとめるために Θ′ = (Θ, T ) とおくと（教

師なし学習の場合 Θ′ = Θ）ある学習則による結合重

みベクトルの更新は次式のように一般化される．

wnew = g
(
w, i,Θ′) (8)

結合重みベクトルの変化に伴ってニューロンモデルの
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出力は (9)のように変化する．

w → wnew

f (w, i,Θ) → f (wnew, i,Θ) (9)

ある学習則に基づいて結合重みの更新を行ったとき

最急降下法のアルゴリズムのローカルミニマムの問題

のように，目標関数を最小化するパラメータを求める，

という本来の目的からすれば最適ではないパラメータ

が得られる場合がある．しかしこれは学習則に基づく

結合重みの更新によって得られるものであるので，本

研究ではこのような最適でないパラメータが得られる

場合も含めて，学習則によって得られた結合重みをそ

の学習則の目的にとっての “望ましい結合重み”，結合

重みの更新によって変化した出力を “望ましい出力”

と呼ぶことにする．

これより，(9)による出力の変化は学習則の目的に

とって望ましいものであり，またこの変化をもたらし

た結合重みベクトル wnew は学習則の目的にとって望

ましい結合重みベクトルである．

2. 3 望ましい入力の計算

双対ニューロンモデルに対して 2. 2で示した学習に

よって結合重みベクトルを更新することを考える．更

新後の結合重みベクトルを inew とすると，結合重み

ベクトルの更新は (8)より次のように表される．

inew = g
(
i,w,Θ′) (10)

この結合重みベクトルの変化に伴いニューロンモデル

の出力は次式のように変化する．

i → inew

f (i,w,Θ) → f (inew,w,Θ) (11)

(9)と同じように (11)に示す出力の変化も学習則の目

的にとって望ましいものである．

今，このニューロンモデルに双対性が存在するなら

ば，(3)が成り立ち，(11)は次式のように書き換える

ことができる．

i → inew

f (w, i,Θ) → f (w, inew,Θ) (12)

この式はもとのニューロンモデルにおいて入力ベクト

ルの値が i から inew へ変化するときニューロンモデ

ルの出力が f (w, i,Θ) から f (w, inew,Θ) へと変わ

ることを意味している．この出力の値の変化は学習則

の目的にとって望ましいものであるため，この変化を

もたらす入力ベクトル inew はこの学習則にとって望

ましいものであるといえる．

以上をまとめると，双対性のあるニューロンモデル

に対してある学習則に基づく関数 g (·, ·, ·) によって望
ましい結合重みが求められるとき（(8)），関数 g (·, ·, ·)
の引数の結合重みベクトルと入力ベクトルを入れ換え

ることで望ましい入力を求めることができる（(10)）．

双対性のあるニューロンモデルにおいて，その他の

パラメータ Θ も学習を行う場合も含めた学習と望ま

しい入力の計算の流れを示す．

（ 1） 結合重み，入力，その他のパラメータの望ま

しい値 wnew，inew，Θnew の計算

wnew = g
(
w, i,Θ′)

inew = g
(
i,w,Θ′)

Θnew = h
(
w, i,Θ′)

（ 2） 結合重みとその他のパラメータの更新

w = wnew

Θ = Θnew

2. 4 前段ニューロンに対する教師信号の計算

ニューロンに対する教師信号の計算方法を，図 1 に

示すように一つのニューロンのみと接続されている

場合と図 2 に示すように複数のニューロンに接続さ

れている場合に分けて説明する．ここでは信号を送

るニューロンを前段ニューロン (Pre-neuron)，信号を

受けるニューロンを後段ニューロン (Post-neuron)と

呼ぶ．

2. 4. 1 後段ニューロンが一つの場合

図 1 のように前段ニューロンAの出力が後段ニュー

ロン B に入力されている場合，後段ニューロン B に

双対性が存在するならば，(10)により望ましい入力を

計算することができる．後段ニューロン Bにおける望

ましい入力 TAB とは前段ニューロン Aに対する望ま

しい出力であるため，次式のように前段ニューロン A

に対する教師信号 TA を求める．

TA = TAB (13)

図 1 教師信号の計算（1 対）
Fig. 1 Calculate teaching signal (one to one).
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図 2 教師信号の計算
Fig. 2 Calculate teaching signal.

2. 4. 2 後段ニューロンが複数の場合

図 2 のようにニューロン A の出力が複数のニュー

ロン Bi (i = 1, 2, . . . , n) に接続されている場合，後

段ニューロンそれぞれにおいて計算される望ましい入

力 TABi は異なる値をとる．この場合，前段ニューロ

ン Aに対する教師信号をニューロン Aの出力（oA と

する）とニューロン A に対する誤差信号の和と考え

る．ある後段ニューロン Bi における望ましい入力を

TABi とするとき前段ニューロン Aへの誤差信号 EA

を (14)に示すように各後段ニューロン Bi における誤

差信号 TABi − oA の総和とする．このときニューロ

ン Aに対する教師信号 TA は (15)に示すようにこの

誤差信号に出力を足したものになる．

EA =

n∑
i=1

(TABi − oA) (14)

TA = oA + EA (15)

階層型ニューラルネットワークの学習において，隠れ

層に対する教師信号を上記の誤差の総和をとる方法で

求めた場合，誤差逆伝搬法と等価な学習が可能である

ことを 4.で示す．

2. 5 階層型ニューラルネットワークの学習

双対性を利用して図 3 の多層階層型ニューラルネッ

トワークに対して学習を行う方法を説明する．

まず出力層のニューロンは何らかの学習則によって

結合重みの学習を行う．そして出力層ニューロンに双

対性があることを利用して N 番目の隠れ層のニュー

ロンに対する教師信号を計算する．N 番目の隠れ層の

ニューロンはこの教師信号をもとにして何らかの教師

あり学習則に基づいて結合重みの学習を行う．更に N

番目の隠れ層のニューロンに存在する双対性を利用し

図 3 多層階層型ニューラルネットワーク
Fig. 3 Multi layered neural network.

て N − 1 番目の隠れ層のニューロンに対する教師信

号を計算する．このように i 番目の隠れ層ニューロン

は i + 1 番目の隠れ層のニューロンから教師信号を受

け取り，何らかの教師あり学習を行い i − 1 番目の隠

れ層のニューロンに対する教師信号を計算する．隠れ

層ニューロンに対して教師なし学習をした場合，隠れ

層ニューロンに得られる結合重みは後段の層のニュー

ロンにとって望ましいものである保証はないが，この

方法では双対性を利用して計算される教師信号は後

段ニューロンに対する学習則に基づいているため，こ

れをもとに学習する前段ニューロンの結合重みは後段

ニューロンの学習則にとって望ましいものであるはず

である．また，この方法を適用するための条件は出力

層と 2 番目から N 番目までの隠れ層ニューロンに双

対性が存在することと，出力層ニューロンに対する学

習則と隠れ層ニューロンに対する教師あり学習則が存

在することであるが，2.で例に挙げたように一般によ

く用いられるニューロンモデルは出力を内積や距離を

用いて計算するため，これらには双対性が存在する．

このため多くの場合において本手法を適用することが

できると考えられる．

3. パーセプトロン

3. 1 単層パーセプトロン

パーセプトロンとは学習を行うパターン識別機械で，

階層型のネットワーク構造をもつ [1], [2], [6]．パーセ

プトロンにおける出力層のニューロンは 0 か 1 の 2

値の値をとるため，出力層ニューロンは出力が 0 とな

るパターンと出力が 1 となるパターンを識別している

ということができる．単層パーセプトロン [1]とはパー

セプトロンの中で隠れ層がない階層型のネットワーク

構造をもつものである．単層パーセプトロンは入力層

と出力層からなり，出力層のニューロンは出力が (16)
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で示されるMuCulloch・Pittsタイプのニューロンモ

デルにより構成される．

o = f

(
N∑

i=0

wiii

)
(16)

ここで f (·) はステップ関数である．
単層パーセプトロンに対する学習はデルタルールで

行う [7]．デルタルールは出力の値を教師信号の値に近

づけるような学習を行う教師あり学習則の一つで，教

師信号を t，学習前の結合重みを wold
i ，学習後の結合

重みを wnew
i とすると次式で表される．

wnew
i = wold

i + α (t − o) ii (17)

ここで α は学習係数で十分小さな正の定数である．デ

ルタルールによる結合重みの更新は，入力パターンに

対して教師信号の値と実際の出力の値が異なる場合は

結合重みを更新し，等しい場合は更新しない．学習は

すべての入力パターンに対して結合重みの更新が行わ

れなくなるまで行う．学習が終了したとき，すべての

入力パターンに対してクラスを正しく識別する結合重

みが得られている．単層パーセプトロンの学習は二つ

のクラスに属するパターンが線形分離可能であるなら

ば有限回で終了することが証明されている [8]．逆に二

つのクラスに属するパターンが線形分離可能でない場

合は学習は終了しない．つまり単層パーセプトロンは

線形分離不可能なパターンを識別することはできない．

3. 2 階層型パーセプトロン

単層パーセプトロンは線形分離可能な問題を解く

ことしかできなかった．そこで単層パーセプトロンに

隠れ層を追加した 3 層階層型パーセプトロンを考え

る [2]．3層階層型パーセプトロンにおける隠れ層，出

力層は単層パーセプトロンと同様にMuCulloch・Pitts

タイプのニューロンモデルによって構成されており，

その出力は (16)で求められる．

単層パーセプトロンは線形分離可能な問題しか解く

ことができなかったが，隠れ層によって入力層では線

形分離不可能なパターンであったものを線形分離可能

なパターンへと変換することができれば，3層階層型

ネットワークは線形分離不可能なパターンを識別する

ことができる．しかし隠れ層ニューロンに対しては，

どのような出力をした場合に入力パターンの集合が線

形分離可能となるかが分からないため，望ましい出力

をニューロンに与えることができない．この理由から

初期の 3層階層型パーセプトロンでは隠れ層ニューロ

ンは学習を行わず，出力層のみ，単層パーセプトロン

の場合と同様にデルタルールで学習を行う [2]．隠れ層

ニューロンの学習が行えない場合，隠れ層ニューロン

の出力が線形分離可能なパターンとなる保証はないが，

結合重みの値をランダムに決めた隠れ層ニューロンを

多数用意することで，結果的に隠れ層出力が線形分離

可能となる可能性が増すと考えられる．しかし，多数

のニューロンが必要であるという点で実用的でない．

3. 3 誤差逆伝搬法

階層型パーセプトロンでは望ましい出力が与えられ

ないという理由から隠れ層に対する学習が行えなかっ

た．また学習を行わない場合は非常に多くの隠れ層

ニューロンを用意しなければならないため，実用的で

はない．この問題に対してRumelhartらは，各ニュー

ロンの出力関数を微分可能なものとすることによって

最急降下法を適用して学習を行う誤差逆伝搬法を提案

した [3]．誤差逆伝搬法で用いるニューロンモデルの出

力は (16) における f(·) を (18) で示されるシグモイ

ド関数に置き換えた式で求める．

f (x) =
1

1 + e−x
(18)

本論文では出力関数がシグモイド関数であるニューロ

ンモデルで構成されるパーセプトロンをアナログパー

セプトロンと呼び，これに対し，出力関数がステップ

関数であるものをディジタルパーセプトロンと呼ぶこ

とにする．図 4 に 3層のアナログパーセプトロンを示

す．このアナログパーセプトロンに対して最急降下法

を適用し，パラメータ wH
ji，wO

kj を更新する．ここで，

Ii，Hj，Ok は入力層，隠れ層，出力層ニューロンの

それぞれ i 番目，j 番目，k 番目の出力，wH
ji，wO

kj は

それぞれ隠れ層ニューロン j の i 番目の結合重み，出

力層ニューロン k の j 番目の結合重み，T O
k は出力

図 4 アナログパーセプトロン
Fig. 4 Analog perceptron.

403



電子情報通信学会論文誌 2004/2 Vol. J87–D–II No. 2

層ニューロン k に対する教師信号，L，M，N はそ

れぞれ入力層ニューロン，隠れ層ニューロン，出力層

ニューロンの個数である．今最急降下法を用いて極小

化したい値を誤差 E とし，以下のように定義する．

E =
1

2

N∑
k=1

(
T O

k − Ok

)2
(19)

これは望ましい出力である教師信号と実際の出力の値

から定義される自乗誤差の総和である．これより，出

力層，隠れ層の結合重みの変更量 ∆wO
kj，∆wH

ji はそ

れぞれ

∆wO
kj = −α

∂E

∂wO
kj

= α(T O
k − Ok)Ok(1− Ok)Hj (20)

∆wH
ji = −α

∂E

∂wH
ji

= α

N∑
k=1

(
wO

kj(T
O
k − Ok)Ok(1− Ok)

)
· Hj(1− Hj)Ii (21)

となる．以上で示したように，誤差逆伝搬法は隠れ層

ニューロンに対する教師あり学習を行うことができる

方法であるが，誤差逆伝搬法を適用するためには，出

力層，隠れ層ニューロンの出力関数がともに微分可能

でなければならない．このため，微分不可能な出力

関数をもつニューロンモデルによって構成されている

ネットワークや競合動作を行うネットワークには適用

することができない，という問題がある．

4. 双対性を利用したアナログパーセプトロ
ンの学習

双対性を用いた学習手法を図 4 のアナログパーセプ

トロンに適用し，学習を行う．アナログパーセプトロ

ンを構成するニューロンモデルの出力は結合重みベク

トルと入力ベクトルの内積によって求められるため，

このニューロンモデルには双対性が存在する．

出力層ニューロン k の結合重み j の変更量 ∆wO
kj

を求めるアルゴリズムとして最急降下法を用いる．こ

れは (20)と同じになる．

∆wO
kj = αO(T O

k − Ok)Ok(1− Ok)Hj (22)

これより，出力層における望ましい結合重み wO
kj

new

は次式のようになる．

wO
kj

new
= wO

kj
old

+ αO(T O
k − Ok)Ok(1− Ok)Hj

(23)

(23) に対して双対性を利用した学習手法を適用し，

結合重み wO
kj

old
と入力 Hj を入れ換え，出力層ニュー

ロンに対する望ましい入力 Tkj
H を求める．

T H
kj = Hj + αO(T O

k − Ok)Ok(1− Ok)w
O
kj

old

(24)

次に隠れ層ニューロンに対する誤差の変更量を計算

する．教師信号を求める方法として，誤差の総和をと

る方法を選ぶと，隠れ層ニューロン j に対する誤差

EH
j ，教師信号 T H

j は次式のようになる．

EH
j =

N∑
k=1

(
T H

kj − Hj

)

= αO

N∑
k=1

(
(T O

k − Ok)Ok(1− Ok)w
O
kj

old
)

T H
j = Hj + EH

j (25)

この教師信号をもとに隠れ層ニューロンは出力層と同

様に最急降下法で学習を行う．隠れ層ニューロン j の

結合重み i の変更量 ∆wH
ji は次式のようになる．

∆wH
ji = αH(T H

j − Hj)Hj(1− Hj)Ii

= αHαO

N∑
k=1

(T O
k − Ok)Ok(1− Ok)w

O
kj

old

· Hj(1− Hj)Ii (26)

(26) において αH = 1 とした場合，これは誤差逆伝

搬法を用いて計算した (21)と等しくなる．

以上より，アナログパーセプトロンに対して誤差逆

伝搬法を適用した場合と，本手法を適用して教師信号

を誤差信号の総和をとる方法で求めた場合は，結合重

みの更新式は等しくなり，また学習の収束性や最適性

も誤差逆伝搬法を適用した場合と等価である．

5. 双対性を利用したディジタルパーセプト
ロンの学習

前章ではアナログパーセプトロンに対して双対性を

適用し，最急降下法のアルゴリズムをもとにして学習

則を導き，それが誤差逆伝搬法によって導かれるもの

と同じであることを示した．本章では双対性を利用し

て，ディジタルパーセプトロンに対する学習則を導く．

また，導かれた学習則の動作を XOR問題の学習によ

り確認する．
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5. 1 双対性を利用した学習則

ディジタルパーセプトロンを構成するニューロンモ

デルの出力関数はステップ関数であり，微分不可能な

ため，学習則として (17) で示されるデルタルールを

適用する．これより出力層ニューロン k の結合重み j

の望ましい値 wO
kj

new
は次式のようになる．

wO
kj

new
= wO

kj + αO(T O
k − Ok)Hj (27)

また同時に，双対性を利用して上式の結合重み wO
kj と

入力 Hj を入れ換え，望ましい入力 T H
kj を求める．

T H
kj = Hj + αO(T O

k − Ok)w
O
kj (28)

次に隠れ層ニューロンに対する教師信号を求める．教

師信号を求める方法として，誤差の総和をとる方法を

選ぶと，隠れ層ニューロン j に対する教師信号は次式

のようになる．

T H
j =Hj + αO

N∑
k=1

(T O
k − Ok)w

O
kj

old
(29)

隠れ層ニューロンはこの教師信号をもとに，次式のよ

うにデルタルールで結合重み wH
ji を更新する．

wH
ji

new
= wH

ji + αH(T H
j − Hj)Ii

= wH
ji + αHαO

N∑
k=1

(T O
k − Ok)w

O
kj

old

(30)

また，各層のニューロンのしきい値 θO
k，θH

j は次式で

更新する．

θO
k

new
= θO

k − αO(T O
k − Ok) (31)

θH
j

new
= θH

j − αH(T H
j − Hj) (32)

5. 2 学習シミュレーション

双対性を利用した学習則の動作を確認するため，学

習シミュレーションで XOR問題を学習する．比較対

象として，アナログパーセプトロンに対する誤差逆伝

搬法（以下 ABP）と，大堀らによって提案されたディ

ジタル型 BP法 [9]（以下 DBP法）を用い，同様の学

習を行う．DBP 法はディジタルパーセプトロンに対

する教師あり学習則で，出力層ニューロンの活性値が

減少・増加するという条件をもとに隠れ層ニューロン

に対する教師信号を与えることによって学習を行う方

法である．

ネットワーク構造は 3 層階層型で，入力層，隠れ

層，出力層のニューロン数はそれぞれ 2，2，1 であ

り，結合重み，しきい値の初期値は隠れ層，出力層と

も [−1, 1] の範囲の一様乱数 100 系列で生成したもの

である．最大学習回数は大堀らの学習実験 [9] に合わ

せ，DBP 法は 102/α，ABP 法は 105/α，提案手法

は DBP法と同じとした．また ABP法では，(19)で

示される誤差が 10−3 以下となった場合，学習が終了

したとみなした．以上の条件で，学習係数を提案手法

では 10−4 ∼ 100，DBP法では 10−5 ∼ 10−1 の範囲，

ABP法では 10−3 ∼ 102 の範囲で変化させ，学習成

功率を調べた．提案手法の学習係数は出力層ニューロ

ンの学習係数であり，隠れ層ニューロンの学習係数は

1で固定である．

学習の結果，提案手法の最大学習成功率が低い値と

なったため，その原因を調べたところ，隠れ層ニュー

ロンに対する教師信号の値が 0より小さく，または 1

より大きくなっている場合があることが分かった．出

力の値は 0，1の 2値をとるので，学習によって 0よ

り小さい，または 1より大きい出力の取り得る値は存

在しない．このため教師信号の値を次式のように [0, 1]

の範囲に制限し，制限した値 T H
j

cliped
を新たな教師

信号の値として学習を行った．

T H
j

cliped
=




1 T H
j > 1

T H
j 0 <= T H

j
<= 1

0 T H
j < 0

(33)

学習の結果得られた最大学習成功率とそのときの学習

係数の値を表 1 に示す．表 1 より，提案手法による学

習成功率はアナログパーセプトロンに対する ABP法

と同等の値をとっていることが分かる．これより，学

習成功率は十分な値であると考えられるので，提案し

た双対性を利用した学習則により，ディジタルパーセ

プトロンに対する学習が可能であると考えられる．ま

た，提案手法で教師信号の値の範囲を制限した場合に

ABP法と同等の学習成功率が得られたことから，ディ

ジタルパーセプトロンに対するデルタルールと双対性

に基づく学習では教師信号の値を [0, 1] の範囲に制限

表 1 最大学習成功率
Table 1 Maximum success rate of learning.

学習手法 最大学習成功率 学習係数
提案手法 0.33 0.05

提案手法（教師信号を制限） 0.96 0.02

ABP 法 0.96 0.05

DBP 法 0.91 0.001
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することが収束するための条件であると考えられる．

これは，ニューロンの出力のとる範囲が [0, 1] である

ことからも，妥当な結果であると考えられる．ディジ

タルパーセプトロンに対する教師あり学習則である

DBP 法と提案手法を比較した場合も同等の学習成功

率となっているが，提案手法はディジタルパーセプト

ロンに限定したものではなく，双対性の存在する階層

型ニューラルネットワークに用いることができる一般

的な学習手法であり，汎用性の面で有利である．

6. む す び

本論文では一般的なニューロンモデルに双対性があ

ることを示し，双対性を利用することで後段ニューロ

ンにおける結合重みの更新アルゴリズムに基づいて望

ましい入力を求めるアルゴリズムが導けることを示し

た．これより接続された前段のニューロンに対する教

師信号を計算することができ，前段ニューロンは教師

信号をもとに教師あり学習を行うことができる．この

方法によって，双対性が存在するニューロンモデルで

構成される一般の階層型ネットワークに対して，従来

は明示的な教師信号を与えることができなかった隠れ

層のニューロンに教師信号を与えることで教師あり学

習を行うことが可能になった．例としてアナログパー

セプトロンに対して双対性を利用した本手法を適用し

た結果，誤差逆伝搬法を適用した場合に得られる結合

重みの更新式と全く等価なものが得られることが分

かった．また，ステップ関数を出力関数とするニュー

ロンで構成されるディジタルパーセプトロンに対して

提案手法を適用し学習を行った結果，学習成功率はア

ナログパーセプトロンに対する誤差逆伝搬法を適用し

た場合と同等な値を得ることができた．

本論文では例としてパーセプトロンにおける非線

形写像を取り上げたが，本手法は双対性の存在する

ニューラルネットワークであれば用いることができる

汎用的な学習手法であり，例えば LVQ [10] のように

最急降下法では誤差の伝搬が不可能なネットワークに

おいても適用が可能であると考えられる．今後は提案

手法を様々なニューラルネットワークに適用すること

でその有効性を検証していきたい．
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