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§１．研究成果の概要 

 

本研究の目的は、深層学習が精度を発揮するのに必要な「適応ネットワーク」という概念を数学

的に発見し、それを用いて深層学習の高速化を行うことである。今年度はその「適応ネットワーク」

の理論的性質について以下のような成果を得た。 

 

1. データの固有次元に関する適応性 

実データは見かけが高次元でも、その本質的な次元（固有次元）は低次元であることが知られて

いる。本研究は、深層ニューラルネットワークがデータの低次元性に適応し、その汎化誤差が速く

収束することを証明した。また、他手法に対して、深層学習がフラクタルなどの複雑な形状の固有

次元に適応することを示した。 

 

2. ニューラルネットワークの不変性に関する適応性 

点群データ解析などに用いられるニューラルネットワークは、有限群に対する不変性を持つこと

が知られている。本研究では、このようなニューラルネットワークのもとでの汎化誤差が、不変性の

度合い（例えば点の数）に対して指数的に減少することを示した。これにより、モデルに対して不変

性の構造を導入することが高い精度を達成することを理論的に示した。 

 

3. 深層モデルの大パラメータ極限の漸近リスク解析 

いくつかの統計モデルでパラメータの数を無限大にすると、汎化誤差の分散が減少することが

知られている（例：二重降下減少）。しかし、この現象が理論的に示されるのはランダム特徴量モデ

ルなどの線形モデルに限られていた。本研究では、深層モデルを含む広いクラスのニューラルネッ

トワークが、一定の正則条件のもとでこの現象に従うことを示した。具体的には、並列化ニューラル

ネットワークや ResNetなどの特有の構造が、大パラメータ極限での誤差の減少を保証することを明

らかにした。 
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