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�� まえがき
現在知られている中で，サポートベクターマシン �����

は，パターン認識などの分野において最も優秀な学習モデ
ルの一つである．その ���の特徴としては，カーネルト
リックとマージン最大化があげられる．動作としては，カー
ネルトリックにより，直接の計算は避けながらも入力を高
次元の特徴空間に写像することにより，線形分離した後に
マージンを最大化することによって汎化性能を確保するも
のである．
また，汎化性能を評価する指標として��次元が用いら

れるが，この��次元はマージンだけでなく特徴空間の入力
の分布にも影響を受けるものである．しかし，従来の ���
では，特徴空間でのマージンは最大化しているものの入力の
特徴空間への写像先の入力分布に関しては明らかではない．
本論文では，���の汎化性能を向上させるために，カー

ネルトリックを用いずに，一般的な学習ネットワークを特
徴写像として用いて、��次元を減少させるような特徴写
像を学習により求めるという方式を提案する．本文では，
特徴写像として��	ネットワーク，�
�を用いているが，
�ピラミッド型ネットワークを用いることも考えられる．

�� 従来の評価関数での表現
�をサポートベクターマシンの重みベクトル，�を閾値，

���� ��� を訓練データの入力信号と教師信号とする。��・�
は，入力空間から特徴空間への特徴写像または，埋め込み
関数とする．
入力空間から特徴空間への特徴写像を学習するために，

まず 
�����乗数を導入したサポートベクターマシンの
評価関数を使うことを試みる。ここで，� � �� であり，�
は学習されるべき特徴写像のパラメータとする．
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となる．しかしながら，ここで重みベクトルと
�����乗
数，特徴写像のパラメータの値が未知数であるため，双対
問題に帰着しても，この評価関数を解くことはできない．
そこで，次に新しい評価関数について提案する．

�� 新しい評価関数の定式化
まず，入力空間から特徴空間への埋め込み関数を用いて，

特徴写像を次のように定義する．
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ここで �� のパラメータベクトルを �� とする。重み係数�

は次のように定義する．
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また，ステップ関数を次のように定義する．
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、ステップ関数 ���� ���
���� によって，定義される認識

誤差を用いて重みベクトル� の値を更新できる．学習デー
タ ��� � � �� 		� � に対して，�と � を学習するための評価
関数としては以下の二つを用いる．
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ステップ関数 �が �でない場合、評価関数 ��は連続かつ滑
らかである．実際に更新する計算はステップ関数が �でな
い場合のみ行なわれるため，勾配法が適用可能である．次
に、評価関数 �� を以下のように定める。
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評価関数 ��は，連続かつ微分可能であり．同様に勾配法が
適用可能である．��に比べて ��は大きな誤りに対しては，
大きなペナルティーを与えるが，小さな誤りに関しては敏
感でないなどの特徴を有する．
また，各評価関数 ��� ��において，� は第一項と第二項

の間のバランスを調整する �������������パラメータであ
り，この値がある程度大きい程，この評価関数の解は認識誤
差よりも識別関数の複雑さが強調されて，ネットワークの
��次元を下げることとなり汎化の向上が期待できる．し
かし，最適な� の値の導出法は，今後の課題の一つとなっ
ている．

�� 学習アルゴリズム
以下では，前節で定義された二つの評価関数に対する学

習アルゴリズムを導くために，まず�と ����に関する勾
配を示す．

�

��
����� ����� � �� � �

�
��������	�

���
�
�

�

���
����� ����� �

�
������


�
�
����


��
��� ���

���  ��

� ��� ������ � ��

�

��
����� ����� � �� � �

�
�������

�
	�

������� ���
�����

�
�

�

���
�� �

�
��������� ���

����

�

�
����


��
��� ������  ��

� ��� ������ � ��

各評価関数に対して最大勾配法により、� と �� を学習さ
せることができる。
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�� ��	を特徴写像として用いた
��

特徴写像として用いる ��	 ネットワークの出力を次に
定義する．
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ここでは，センターを �� � �� � �� とする．�� を加える
ことにより学習によりセンターを求めることが可能となる．
これにより，トレーニングデータの写像先をより適正に学習
させることができ，��次元を低くする効果が期待される．
��� ���を特徴写像としたときの��の学習アルゴリズム

��	のセンターと分散を勾配法により学習する際の式は
以下の様に表すことができる．
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� ��	ネットワークに対する入力の前処理
通常，��	ネットワークでは、入力数とニューロン数が

等しくなる．ここで，入力数が多くなるとニューロン数，つ
まり特徴空間がより高次元になるため汎化性能の低下を招
くことにつながる．また，ネットワークの複雑さは入力数
ではなく判別すべき問題の複雑さによって決められるべき
はずである．
以上のことから，汎化性能の向上のために入力を ��	

ネットワークに通す前に自己組織化写像 �����を用いて，
クラスタ化することにより，入力分布の特徴を抽出して入
力数を減少，つまり ��	ネットワークのニューロン数を
減少させることを考える．また，ニューロン数を減少させ
ることにより，ネットワークをハード化した際の規模を縮
小させることにもつながる．
��� 前処理のアルゴリズム
入力 ��� � � �� 			� � を各クラス毎に分け，�次元配置さ

れた新たな重み� �� を設定し，各 ��と最もユークリッド
距離の近い� �� とその近傍の重みに対して以下の式で充
分回更新する．このとき，�と重みの近傍は徐々に減少さ
せていく．
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学習終了後，��� �� ���  � なる全 �� を� �� を代表値
として置き換える．

�� ���を特徴写像として用いた
��

�段の隠れ層を持つ多層ネットワークにおいて，� 段目
に ��のユニットを持つとする．ここで，入力層については

� � �と定義する．はじめに、� 番目の隠れ層の � 番目のユ
ニットについて考える．但し � � � � � � �
このユニットは重み係数ベクトル ��� と，活性化関数 � �� を
持つ．各ユニットでは，前の隠れ層の出力を入力として受
け取る．ここで，出力ベクトルは
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とする．また，�段目の出力ベクトルは

�� � ����� 	 	 	 � �
�
�

�

と定義する．但し �段目の隠れ層ユニットを �� とする．ま
た，ネットワークの入力ベクトルは �� � �である．

��� 	
�を特徴写像としたとき �� の学習則
�
� ���を勾配法を用いることにより学習する．ここ

で，�番目の入力ベクトルを ����� � � �� 	 	 	 ��と定義する．

その入力に対する�
�の �段出力ベクトルは，
����� !� �� �������� と記する．
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また，�
�に �段 #番ニューロンの重みベクトルを ��� と
すると，
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ここでは，ヤコビアン行列
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は，通常の ��法によって計算することができる．ここで
は，ヤコビアンは，行ベクトルとして定義している．
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