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　あらまし　誤差逆伝搬型ニューラルネットワークの

荷重空間における局所解の吸引域の形状を，計算機シ

ミュレーションにより調べた．そして，簡単なＸＯＲ問

題においても，局所解の吸引域は複雑な形状をしてい

ることを示した．

　キーワード　ニューラルネットワーク，バックプロ

パゲーション，ローカルミニマム，初期値設定間題

　1.まえがき

　誤差逆伝搬法を用いた層状ニューラルネットワーク

の学習では，荷重の初期値によっては局所解(ローカル

ミニマム)に陥る．ここでは，荷重空間における局所解

の吸引域，すなわち，局所解に陥る初期値の領域を，

排他的論理和(ＸＯＲ)の学習問題の場合について，計算

機シミュレーションにより調べた結果を示す.

　2.モ　デ　ル

　図１に示す2-2-1型の３層ネットフークを用いて，

誤差逆伝搬法によるＸＯＲ問題の学習を行う．入力信

号 ｚ°一(zl“,z2°)と教師信号ｊ°を，

zl'(0,0)，jl＝0 : j.2＝(1,0).d｀＝1

Ｊ 3＝(0,1)，♂＝1:z4＝(1,1)，･j4＝0

とし，９個の荷重：ｓを次式に従って学習させる(学習

の収束条件は，£(z(f))＜0.01とする).

　･ﾌ(z十1)＝･,(z)－∂Jg(s(f))/∂･･(1)

　g＝(加011加02,911,�121Zむ21,922,むOlgl,Z12)

　玖s(1))＝1/8Σ(a(1)゜－j°)2　　　　　(1)

　このネットワークの局所解における出カ：♂は，次

の四つの型に限られることが知られている‘1).

　(A)al＝62＝♂＝Q4＝1/2

　(B)∂1＝♂＝1/2，Q3＝1，♂＝0

　　　　　　　　　　　　　　　　　　(al＃a4,♂井♂)

　(C)QI＝Q2＝♂＝2/3，♂＝0(Qli==4)4)

　(D)Q1＝♂＝Q4＝1/3，a2＝1(Q2井♂)

これらのうち，(Ａ)のものは，原点:・＝0を含むため，
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　　　　　　　　図１　ネットワークの構成

Fig，1　Architecture of a 2-2-1 network for the xOR

　　　　problem.

　　　　　　　(a)y＝104，(b)7V＝105

　　　　　図２　局所解の吸引域()(O)1～0(1))

Fig.2　Basins of local minima in the む1(O)-a(0)plane.

　　　　a･(o)＝(0.3，－0.5，－1.4,0.8,0.6，－2.0,1.0，＊，＊).

(a)

(b)

g(0)＝(0.3,－0.5,－1.4,0.8,0.6,－2.0,－1.0,＊，＊)

g(0)＝(〔〕.3,－0.5,0.6,0.8,0.6,－2.0,1.0,＊，＊)

　　　　　図３　局所解の吸引城

　Fig. 3　Basjns of loeal minima (jV＝10s).

局所解ではなくサドル型のものであると考えられる．

それに対して，(Ｂ)，(Ｃ)，(Ｄ)は，la･ |＝cx⊃となる局

所解に対応している.

　3.局所解の吸引埴

　図２，３，４に，計算機シミュレーションにより得た

局所解の吸引域を示す．いずれも，９個の荷重のうち，

中間層一出力層間の２個の荷重の初期値：ａ(ｏ)，む2(0)

について[－5,5]の範囲で(他の７個の荷重の初期惶は同

じにして)，学習の収束を調べたものである．図中で黒

色の領域が，ｙ回反復後においても学習が収束しなかっ
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　　　　　　(a)jV＝104，(b)jV＝105

　　　図４　局所解の吸引域(lg(O)|～∂(10-1))

Fig.4　Basins of local minima，

　　　　g(O)＝(－0.02，－0.04，－0.03,0.04,0,05，－0.09，

　　　　→.08，＊,＊).

た初期値であり，局所解の吸引域を含んでいる．但し，

そのうちには，大域解の吸引域ではあるがyl回では学

習が収東しなかった(収東の遅い)領域も含まれる(当然

ながら，有限回のシミュレーションでは√局所解の吸

引域と収束の遅い頷域とを区別することはできない)．

　回２は］削0)|～0(1)の場合であり，(B)，(C)，

(D)の三つの型の局所解の吸引域が存在している．ここ

で，図の中央付近にある弧状の領域において，反復回

数を増やすと(y : 1o4→105)消滅した部分は，収束の

遅い領域であるが，その途中では(D)の出力値をとって

いる．

　また，図３は，図１のものと荷重の初期値を１個だ

け変えた場合の結果である．吸引域の形状は，大きく

2248

　電子情報通信学会諭文誌193/10 vol.J76-D-II N0.10

異なっている．

　一方，図４は，初期値として，より小さな値(ls(O)

|～Q(10-1))を用いたものであり，(A).の出力値をとる

領域が見られる．但し，(Ａ)の解はサドル型であるため，

7V＝105ではほとんどすべて大域解に収束する.

　4.む　す　び

　誤差逆伝搬学習における局所解の吸引域は，ＸＯＲ問

題を解くような小さなネットフークにおいても，ロー

ルシャツハテストの図形を達想させる複雑で多様な形

状をもつことを示した．このような吸引域の複雑さは，

初期値設定問題の困難さに対応している．

　誤差関数(£(zz･))の荷重空間における形状は，その１

次元あるいは２次元断面を見る限りでは，平たんな丘

と谷からなる滑らかなものであることが知られている(2'.

そのため，吸引域の複雑さは，系の高次元性(この場合

９次元にすぎないが)によるものであり，ネットワーク

の規模の増大に伴いその複雑さも増し，初期値設定が

より困難なものとなることを示唆する．
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