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深層学習の圧縮型汎化誤差バウンド

グラフ深層学習の過平滑化現象

再生核ヒルベルト空間における確率的最
適化の判別誤差に関する速い収束レート

深層学習の近似理論

チームの目標：
• 深層学習の理論的理解の促進
• 理論に基づいた新しい手法の開発
• 関連する機械学習問題の解法と最適化手法の開発

[Neyshabur et al., ICLR2019]

ネットワークのサイズを大きくしても過学習しない

実際は...

データサイズ：130万
モデルパラメータサイズ：10億

過学習適切な学習過小学習

古典的な学習理論
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深層学習 浅い学習

（次元の呪い）

圧縮型バウンド：
「圧縮」できるネットワークは

過学習しない

圧縮

中間層の重み行列・分散共分散行列がほぼ低ランクなら圧縮可能：

汎化誤差
バウンド

実際のネットワークにおける重み行列と共
分散行列の固有値分布 (VGG-19, CIFAR10)

圧縮されたネットワークの大きさ (統計的自由度)

我々

[Taiji Suzuki: Compression based bound for non-compressed network: unified generalization 
error analysis of large compressible deep neural network, ICLR2020]

[Jingling Li, Yanchao Sun, Ziyin Liu, Taiji Suzuki and Furong Huang: Understanding of 
Generalization in Deep Learning via Tensor Methods. AISTATS2020]

→ 「テンソル分解」によるCNNの圧縮と詳細な理論評価も実現．

定理
（一般論）

ＮＮモデル：

グラフ上の畳み込みNN (GCN) は層を重ねるごとにノード特有の情報
を指数関数的に喪失し，ノードを見分けられなくなる．
→ ノード分類の精度が悪くなる．

𝑋(ℓ+1) ≔ MLP ℓ ሚ𝐴𝑋 ℓ
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ሚ𝐴: Neighborhood aggregation MLP(𝑙): Common non-linear transformation
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GCNの更新式 (N:ノード数, C:チャネル数)
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ノードの判別，リンク予測などに有用

[Oono and Suzuki: Graph Neural Networks Exponentially Lose Expressive Power for Node Classification, 
ICLR2020.]
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定理

全ノードで値が一定の部分空間
（ノードを見分けられない特徴量の集合）

𝑑ℳ: ℳからの距離 (Frobenius norm)

𝑠ℎ
(ℓ)

: MLP(ℓ)の第ℎ層の重み行列𝑊ℎ
(𝑙)
の最大特異値

𝑠(ℓ) ≔ ςℎ 𝑠 ℓ ,ℎ :それらの積 (リプシッツ連続性)

𝜆 ≔ 1 − (Aで決まる正規化ラプラシアン ෨∆の第二固有値)

グラフが密に繋がっていればいるほど層を
経るごとに情報が急速に失われる．

ランダムグラフで𝜆の値を理論的に評価:𝜆−1 ≳
𝑁𝑝−𝑝+1

log
𝑁

𝜀
𝑋がℳに収束してゆく様子

ℳ

層番号とℳとの距離 層数と判別精度の関係
(各線は重み行列の特異値をコントロール)

ℳと直交する成分の
大きさと精度の関係

情報が指数関数的に減少

判別問題において確率的勾配降下法(SGD)は判別誤差を指
数関数的に減少させる．

[Nitanda&Suzuki: Stochastic Gradient Descent with Exponential Convergence Rates of Expected 
Classification Errors. AISTATS2019]

判別誤差 凸損失誤差

• 本当に小さくした量
• 0-1損失は最適化が難しい

• 実際に最小化する量
• ℓは凸関数→最適化が簡単

凸代理損失と0-1損失

再生核ヒルベルト空間でのSGD (凸損失を最小化)

強低ノイズ条件

定理 (収束レート解析)

：凸損失の収束レート

0-1損失の収束レート

0-1損失を考えると多項式オーダーが指数オーダーに改善

凸損失誤差の収束 判別誤差の収束 それらの比

[Hayakawa&Suzuki: On the minimax optimality and 
superiority of deep neural network learning over 
sparse parameter spaces. Neural Networks, 2020]

深層学習が優れていることを示す様々な理
論が存在：低次元特徴量，不連続関数推定，
Besov空間，...
→ これらを「スパース性・非凸性」という
統一的概念で説明することに成功．

非凸性
スパース性

低次元データ

区分滑らかな関数 Besov空間

縮小ランク回帰

深層学習はデータの低次元性をとらえ
次元の呪いを回避できることを解明．

[Suzuki&Nitanda: Deep learning is adaptive to intrinsic dimensionality 
of model smoothness in anisotropic Besov space, arXiv:1910.12799.]


