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概要

滋

本技術覚書は、我々が数年来研究を進めてきた 2つの概念、 1) 一般化確率的降 下法(

GP  D: Generalized Probabilistic Descent Method) と 2) これを最も実際的な実現法

として用いる最小分類誤り学習理論 (MCE: Learning for Minimum Classification 

Error)、に関する要旨を講演用のスライド形式でまとめたものである。標題にある音声

認識は我々の研究分野ではあるが、本覚書で紹介される概念は、音声認識のみならず多様

なパタン認識に用いることができる。

人工神経回路網や学習ベクトル量子化の到来によって、古典的識別学習が再び注目を集

めるようになった。しかし、魅力あふれるこれらの新技術においてさえも、実際に行われ

ている識別学習は極めて直観的である。実際、その多くは分類器構造固有の特殊な学習手

続きとして経験的に構築されたものであり、学習結果の最適性等の学習性質もほとんど解

析されていない。多様なパタン認識の応用に耐え得る普遍的識別学習法はいまだ存在しな

いと言っても過言ではないだろう。 GPDは、こうした状況を解決するために、四半世紀

も以前に開発された確率的降下法を現代向きに改編したものである。一般化の主たる貢献

は、確率的降下法の数学的不備を補うことによって勾配法を用いるのに適した厳密な定式

化を与えたことと、音声信号のような可変長パタンの分類を可能にする多種多様な分類器

構造のための一群の新しい識別学習法を実現したことである。また、この研究の中で、学

習ベクトル量子化のような従来の直観的学習アルゴリズムに理論的背景を与えたことや一

般的多層ネットワークを用いた新しい識別ネットワークを開発したこともここで付言すべ

きであろう。

GPDの出現によって、学習手順に関する実際的問題は著しく改善される。パタン認識

の究極の目的が誤分類の最小化、言い替えればベイズの最小誤分類確率の実現にあること

は言うまでもない。しかし、新しい人工神経回路網の研究においてさえも最も一般的に行

なわれているパーセプトロン損失価値や最小自乗誤差損失価値を用いた識別学習は、明ら

かにこの本来の目的を追う道筋から逸脱している。 MCEは、こうした現状に対する極め

て新しい研究方向を示している。即ちここでは、最も現実的かつ効果的な最適探索法であ

る勾配法によって最小分類誤りの直接の近似を行えることが明確に示されている。

上述の 2つの概念の、理論的のみならず実際的な卓越性が一連の実験によって示されて

いる。実験には、有名なフィッシャーの水仙分類課題や極めて認識困難な類似音節の分類

課題を用いている。実験結果は、いずれも、紹介された新概念の優れた有効性を示してい

る。

-1-

一



スライド（講油）の流れ

1 . 概要 2. 統計的パタン分類 3. 動機と着想 4. 最小自乗誤差損失価値を用いた

識別学習 一多屑パーセプトロンの場合ー 5. 複数参照ベクトルから成る距離分類器の

ための LVQ -LVQ2の場合ー 6. 確率的降下法 7. 確率的降下法の収束定理

8 . 一般化確率的降下法 9. 判別関数の例 1 0. 誤分類測度の例 1 1 . 損失価値関

数 1 2. 最小分類誤りの勾配法最適探索に適した新しい定式化 1 3. 識別学習アルゴ

リズムの例（複数参照ベクトルを持つ距離分類器の場合； LVQの理論的背景） 1 4. 

一般化多層前向きネットワーク 15. LVQと3層識別ネットワークとの関連 1 6. 

実験例 1 7. まとめ
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概要

●統計的パタン認識

◆ ベイズ決定則

1)最尤法

2)最大化一期待値法

◆判別関数法

●動機

◆ 隠れマルコフモデル(HMM)

◆人工神経回路網(ANN)

◆学習ベクトル量子化(LVQ)

◆高精度分類能力

◆動的（可変長）パタン分類
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概要（続き）

●主たる概念

◆一般化確率的降下法(GPO)

◆最小分類誤り学習(MCE)

◆一般化多層前向きネットワーク

(FNN) 

●貢献

◆ 勾配法のためのMCE理論

◆種々の識別学習法

1) 動的パタン識別法

2) 識別FNN

3) その他
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統計的パタン分類

● ベイズ決定則

C(x)=Ci ifpA(Ci[x)=m↑斗PA(cj[x)}

又は

C(x) = Ci if PA(xlCJpA位）=m戸加(xlcj)PA(cj)}

● ベイズ決定法

◆ PA(Cilx)の推定

◆ PA(xlci)の推定

1)最尤法

2)最大化一期待値法
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統計的パタン分類（続き）

●判別関数法

◆判別関数組(x;A) 

◆決定則

C(x) = Ci if gi(x; A)= max忙(x;A)} 
j 

◆標本損失危険度の最小化

1)パーセプトロン誤差

2)最小自乗誤差(MSE)

● LVQ 
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動機と麓想

●最尤法あるいはこれに準ずる方法に

基づく慣習的分類器の学習

◆距離分類器

◆ 非線形時間軸伸縮を伴うパタン

整合法(DTW)

◆ HMM 
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動機と着想（続き）

●分類能力の向上を目指した従来策と

その問題

◆誤り訂正学習

◆相互情報量の利用

◆ MSE損失価値を用いた識別学習

◆ LVQ 

1)経験則（最適性等の学習に

関する性質が不明）

2)最小分類誤りとの一貫性の

欠如

◆確率的降下法 (PD)

1)静的（固定次元）ベクトル

しか扱えない

2) 定式化における数学的不備

● GPO 

● MCE 
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MSE損失価値を用いた識別学習

ー多層パーセプトロンの場合一
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●階段関数を用いたMSE学習；高精度

分類

(1 0) (0 1) 

●無限個の標本を用いたMSE学習；事後

確率の良い推定

●決定則との一貫性の欠如

C(x)=Ci if gi(x; A)=m~x{g1(x; A)} 
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複数参照ベクトルから成る

距離分類器のためのLVQ

-LVQ2の場合一

•••••••• r••···· . . 
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●判別関数；ユークリッド距離

●損失価値；直観的最小分類誤り

●修正規則；直観的修正則
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確率的降下法(PD)

● 貢献

◆分類要因を関数形式に埋め込む

◆学習収束の性質を明かにする

● 要点

◆判別関数 叫x;A) 

1) 線形判別関数

2) 区間線形判別関数

◆誤分類測度

屯(x)

◆損失価値

仇(x;A)= f(屯(x))

◆期待損失価値

L(A) = Lf仇(x;A)p(x, Ck)dx 
k 

◆収束定理

● 問題点

◆静的（固定次元）パタンのみを

対象とする

◆不連続等の数学的不備

◆実装（応用）可能性が小さい

"10 



PDの収束定理

与えられた標本に関しXECkと仮定する。もし、分類器

のパラメタの修正量8A(x,Ck, A)が以下のように設定さ

れるものとすれば、

8A (x, Ck , A) == -E UV i!, k (x; A) (1) 

（但しここで、［は正定値行列でCは小さな正の実数）

そのとき

E[8L(A)]幻0 (2) 

が成り立つ。さらに、もしランダムな標本の無限個列X・

が学習（訓練）に用いられ、かつ (1)式の修正規則が

以下の条件を満たすステップサイズ列均とともに用いら

れるものとすれば、
00 

2:ci→ OO 

i=l 
00 

(3) 

翌2<= (4) 

そのとき (5)式に基づくパラメタ列Aiはの局所的最小

をもたらすA*に確率 1で収束する。

Ai+ 1 == Ai + 8A(xi, Ck, Ai)・(5) 
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一般化確率的降下法(GPO)

● 要点

◆動的パタンを扱うための確率測度

の導入

◆一般化判別関数の定義

◆一般化誤分類測度の定義

Lpノルム形式の利用

◆種々の連続損失価値の導入

特にシグモイド形式

◆経験的平均損失価値の利用

◆確率等の制約を考慮した収束定理

の証明
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GPO (続き）

●貢献

◆ 動的パタンを扱うことができる

◆高い一般性

Lpノルム形式の採用に

起因する

◆ 勾配法に適した厳密な定式化

◆最小分類誤り問題の新しい定式化

◆具体的な種々の識別学習アルゴリ

ズムの開発

◆従来の学習法（例：LVQ) に理論的

背景を与える

◆分類器の設計のみならず特徴抽出

やセグメンテーション等を統一的

に扱う新しい枠組を提供
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判別関数の例

● 距離

g1(x;A) = DA(xjc1) 
● 確率

gj (x;A) == PA (xjcj) 
● 尤度

g j (x; A) == ln { p A (xi C j) } 
● 相互情報量

g1(x;A) == ln~ 
PA(xjcj) 

均A(xjCi) 
l 

● 確率比

g1 (x;A) == 1-
p刈xjc1)
均A(xjci) 
l 

● 一般化距離

g1(x;A) = [〗{n(x『，げ）｝―SJ―1/S
〇―1/¥!f

ここでn(x『,rj)=[ L {n0(xf,rj)}―v 
0=1 ] 

● 一般化尤度

gJ(x『;A)= ln[塁伍(x『,01c1)f rl] 
0=1 
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誤分類測度の例

XE Ck 

●距離に基づく場合

叫x『)＝叫x『;A)-[ Ml-1 j, 予~J叫xf;A)}―SJ―1/S 

●尤度に基づく場合

屯（出＝—叫x『;A)+rn[ M~lj, 予~kexp{氣'(xf;A)}rl; 
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損失価値関数

(x『Eらの場合）

●指数（甘利）

i!k(x『;A)={図）6 屯＞〇

0 dk~0 

● シグモイド

叫x『;A)= 1,, . 0" a> 0 
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最小分類誤りの勾配法最適探索に

適した新しい定式化

●ベイズ最小危険度（最小分類誤り）

乞＝塁 fPA(x『叫i(x『Eck)dx『
k=l~k 

ここで、

指示関数
1, if只istrue 

1(月）＝｛。， otherwise

狐 ={x『E疋PA(cklx『);cm;xpA(c;lx『)}

乞

M 

= L f PA(x『,C汀i(x『ECけx
k=l 疋

1い(ckjx『)* m,:ix PA (c;jx『)）dx『
M 

：：：：： L fPA(x『,Ck)1(X『ECk)i!(屯(xf)}ix『
k=l 疋
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識別学習アルゴリズムの例

（複数参照ベクトルを持つ距離分類器の

場合； LVQの理論的背景）

●判別関数

gj(x;A) = [ f { n(x;A ji)}―'Y -1/r 
i=l 

ここでn(x;入） ( r ji = x-rji (ら）―1(x! r ji) + lnl L ji I 

● 誤分類測度 XE Ck 

叫 x)=gk(x;A)-[Ml-1ぷ仇(x;A)}―Sr/S 

●簡単化

冥→ 00, D(x;A ji) == llx -rji 112 

●修正規則

◆ クラスk

2£0八（屯(x))(x-rkck)

◆ クラス~(最大尤度しかしk以外

のクラス）

-2tU八(dk (X))(X -r~c~) 
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一般化多層前向きネットワーク

出ヵ

●入力関数の選択

◆ 内積；パーセプトロンネット

ワーク

◆距離；距離ネットワーク

◆尤度；尤度ネットワーク

19 
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LVQと3層識別距離ネットワークとの関連

•••••••, r•·•••• .'  .'  .'  .'  I I 
I I •.... ., r•••····, r•·····• 

● I I I 
0 I I• 
0 0 I• 
1 I I I 
I O I I ， ......... , r··········r•····.! !. •••• ! 
●''  t O I I 
I I O I 
I I o I 
I I O I 
I I I ・・・・・・・・・・・・・・ ・・・・・・: 

● 最小分類誤りと一貫性のある経験的平均

損失価値

● 勾配計算のチェーン規則

● 新しいクラス距離（判別関数）

知={~贔゚2;)―s}―i
◆ 遠藤らによる修正LVQ2、ファジーLVQ

・~, Tl→OO 

● 近似的損失価値

◆ McDermottによる修正LVQ2

20 



実験例

● フィッシャーの水仙分類課題

-4次元、 3クラスー

◆線形分類器（パーセプトロン損失

価値）

86.0% 

◆ 3層パーセプトロン (MSE)

89.5% 

◆ 3層パーセプトロン (MCE,GPD)

97.8% 

◆ 3層距離ネットワーク (MCE,GPD)

98.7% 

◆簡単化 3層距離ネット (LVQ:ユー

クリッド距離）

98.7% 

◆簡単化 3層距離ネット (LVQ:無相

関尤度距離）

100.0% 
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実験例（続き）

● Eセット英語音声分類課題

ー可変次元、 9クラスー

◆ DTW 

従来型 —> GPO, MCE 

1) 1参照ベクトル／クラス

58.0% -> 78.4% 

2) 4参照ベクトル／クラス

63.8% -> 83.4% 

3) 1 2参照ベクトル／クラス

67.6% 

◆ HMM 

従来型 —> GPO, MCE 

1) 5状態、 5混合ガウス型

61.7% 

2) 1 0状態、 5混合ガウス型

66.7% 

3) 1 5状態、 5混合ガウス型

69.0% -> 85.7% 
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まとめ

●一般化確率的降下法

●最小分類誤り問題の新しい定式化

●種々の分類器構造のための新しい

識別学習アルゴリズム

●従来のアルゴリズムの理論的背景

● 実験例
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