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2.1 モデル

NNは m 次元のベクト ル x を n 次元のベクト ル y に射影する関数 f を推定す
る学習手法．

y = f(x) s.t x ∈ Rm, y ∈ Rn
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図 2. 1: NN による関数のモデル

入力層， 隠れ層， 出力層からなる

入力層のユニッ ト m 個

中間層のユニッ ト h 個

出力層のユニッ ト n 個

層と層の間のエッジには重み W

入力層と中間層にある b(1), b(2) は
バイアスとよぶ

3 / 15



x1

1

x2

2

...

xm

m

1

b(1)

1

2

...
k

...
h

1

b(2)

y1

1

y2

2

...

yn

n

W (1) W (2)

Input
layer

Hidden
layer

Output
layer

b
(1)
1

b
(1)
2

b
(1)
k

b
(1)
h

b
(2)
1

b
(2)
2

b
(2)
n

バイアスのユニッ ト からユニッ ト i
間には b

(1)
i , b

(2)
i という重みがある

バイアスの出力はこの重みになる

（ バイアスの入力が常に 1で固定
されているとも考えられる）
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入力層のユニッ ト iから中間層のユ
ニッ ト k には重み w

(1)
ki

中間層のユニッ ト kから出力層の
ユニッ ト j には重み w

(2)
jk

添字に注意！
aから bのとき wba
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入力層のユニッ ト iから中間層のユ
ニッ ト k への値は w

(1)
ki xi

中間層のユニッ ト kの入力は
m
∑

i=1

w
(1)
ki xi + b

(1)
k
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中間層のユニッ ト kは入力値をあ
る活性化関数 σ に与えた値 ok を出
力する

ok = σ

( m
∑

i=1

w
(1)
ki xi + b

(1)
k

)

同様に， 出力層のユニッ ト j の入
力は

h
∑

k=1

w
(2)
jk ok + b

(2)
j

出力層のユニッ ト j の出力は

σ

(

h
∑

k=1

w
(2)
jk ok + b

(2)
j

)
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シグモイド 関数
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シグモイド 関数

σ(x) =
1

1 + e−x

活性化関数としてよく 使われる重
要な関数

値域が 0から 1なので確率との相
性が良い
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入力層から中間層への重みを
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とおき， 中間層の出力を並べたものをベクト ル o とおく と ，

o = σ1

(

W (1)x+ b(1)
)

が成立する． 同様に出力層の出力は

σ2

(

W (2)o+ b(2)
)

= σ2

(

W (2)σ1

(

W (1)x+ b(1)
)

+ b(2)
)

結局， NNの関数 f のモデルは

y = f(x) = σ2

(

W (2)σ1

(

W (1)x+ b(1)
)

+ b(2)
)
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2.2 確率的勾配降下法と誤差逆伝搬法

y = f(x) = σ2

(

W (2)σ1

(

W (1)x+ b(1)
)

+ b(2)
)

関数 f のモデルのパラメータ b(1), b(2),W (1),W (2) （ 以下 θ で表す） を訓
練データから推定する．

適当なパラメータの初期値 θ(0) から始めて， θ(i) を θ(i+1) に更新して θ を
求める．

パラメータの更新には標準的に確率的勾配降下法（ SGD)が使われる．
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確率的勾配降下法（ SGD)

訓練データ Dの集合を

D = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xN ,yN )}

とおく ． SGDでは訓練データの k番目のデータ (xk,yk)の２ 乗誤差

Ek =
1

2
|f(xk;θ

(i))− yk|
2 =

1

2

n
∑

j=1

(fj − yj)
2

(fj = f(xk;θ
(i)), yj = ykの j 次元目の値)

を減少させるよう に θ(i) を θ(i+1) に更新．

θ(i+1) = θ(i) − α∆Ek (αは学習率)
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θ(i+1) = θ(i) − α∆Ek

∆Ek =

(

∂Ek

∂θ1

∣

∣

∣

∣

θ=θ(i)

,
∂Ek

∂θ2

∣

∣

∣

∣

θ=θ(i)

, · · · ,
∂Ek

∂θV

∣

∣

∣

∣

θ=θ(i)

)

結局 SGDでは各 ∂Ek

∂θi
が求まればよい．

どう やって求めるか？
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と ， 第 l層のユニッ ト j の出力 σl(a
(l)
j ) となる．

a
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合成関数の微分を使う と
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(l)
j

が成り 立つ．

つまり ， 第 l− 1層と第 l層の間に存在するパラメータは ∂Ek

∂a
(l)
j

を計算すれば求め

られる．
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さらに， 多変数関数の合成関数の微分を使う と
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h
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が成り 立ち， 最終的に

∂Ek

∂a
(l)
j

=
∑

h

∂Ek
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h

whjσ
′

l(a
(l)
j )

となる． つまり ∂Ek

∂a
(l)
j

を計算するには， １ つ上の層の ∂Ek

∂a
(l+1)
h

を計算できればよい．

出力層から入力層に向かって誤差を伝播させてパラメータを求めるため， 誤差逆
伝播法と呼ぶ.
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