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Abstract
Human intelligence seems to process external environ-
ment adequately. In other words, human beings can deal
with the dilemma between regularity and specialty. In the
area in machine learning, there exist many algorithm pro-
posed so far, in order to deal with data complexity. Here,
we tried to model this kind of optimization problem in
order both to learn generalization and special events in
life. Contribution of emotional system, such as Amygdala
in limbic system, was implemented as coefficients corre-
sponded to each life event. It could also be regarded as
regularization parameters in Ridge regression. Although
these parameters might introduce ill-posed problem, it
would be worth considering as the first step to an exten-
sion toward a human valuable optimization or decision
processes.
Keywords — Regularization, Optimization, Overfit-
ting, Parameter Estimation, Decision Problem

1. 問題
機械学習であれ，人間における学習であれ，一

般の学習において，一般解と特殊解，規則と例外
事例，一貫性と非一貫性，どのように呼んでも構
わないが与えられた事例から規則を抽出すること
と，規則に従わない例外を処理することを適切に
按配しないと環境に対して適切に振る舞うことは
できない。知的な学習システムを構築する場合，
あるいは，人間を知的な学習機械と見なす場合，
一般則とそれに当てはまらない例外側とをどのよ
うに処理させるべきなのか，あるいは，人間はど
のように，規則/例外のトレードオフを処理してい
るのかを問うのは，興味深いテーマである。そし
て，この古典的な問題に立ち返ってみることは，
知的学習機械の構築，あるいは，知的情報処理機
械としての人間の性質を考える上で価値のあるこ
とと考える。
話を拡張して考えれば，科学における法則の一

般性と特殊性との関連も視野に入れて考えるこ
とができる。科学法則においては，適用範囲の広

い一般性を有する法則を発見することが目指され
る。しかし，抽象化された一般的な法則は，その
法則の運用まで視野に入れるとなると，特殊解の
方が実用的である場合も存在する。例えば，ケプ
ラーによる惑星の運動法則は，ニュートンの運動
法則において，太陽の質量に比べて惑星の質量が
十分小さいとみなせる場合に相当する。この意味
でニュートンの運動法則は一般性が高い。しかし，
船乗りが星々の動きから自船の位置を知る方法と
しては，ケプラーの法則は実用的であり，ニュー
トンの運動法則を知らなくても十分である。この
ように，規則，法則を適用する場面において，一
般解と特殊解との関係は実用的な側面まで含めて
考えた場合，取捨選択のジレンマが存在する。科
学法則一般のような大きな話でなく，統計的学習，
機械学習の文脈においても，規則を抽出すること
と，規則に当てはまらない例外を処理することと
の間に，トレードオフが存在する。人間であれ，
機械であれ，知的に振る舞うシステムにおいては，
与えられた事例から規則を抽出すること，抽出し
た規則に従わない例外を適切に処理する機構を備
えている必要がある。
機械学習の文脈では，データの持つ複雑さの問

題から過学習を防止し，かつデータを良く再現す
る手法が種々提案されている [2, 参照]。一般に過
学習を防止するために，訓練データとテストデー
タを分離し，テスト誤差を最小にする手法が採用
されることがある。頻度主義の立場からはバイア
ス–バリアンス分解によって得られる期待損失を最
小化する値となるが，一回しか観測データが得ら
れない状況，従って人間のモデルとしては日々観
察される人間の認知モデルとして考えるのであれ
ば，未知なる将来観測するかもしれない汎化誤差
を如何にして最小化するのかというジレンマとな
る。このように考えれば，予め知ることができな
汎化誤差を想定するのは適切ではないと考える。
従って，データの複雑性に基いてパラメータ推

定，モデル選択，およびアルゴリズム選択を行う
場合，統計的意思決定理論では説明しきれない人
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図 1 Structual Risk Minimization:http://www.
svms.org/srm/

間独自の基準が存在するものと考える。既存の知
識と現在の環境が与えられた時にオンラインで意
思決定を行うことを想定すればベイズ流の意思決
定モデルは有力な候補となると考えられる。さら
に，結婚（あるいは離別），入学等，人生に一度き
りの体験が忘れがたい重要な決定因となりうるこ
とを考慮したい。人生において重大な事件は情動
を伴うので，扁桃体などの情動系の関与を仮定し
て，モデルを構成することにすると機械学習を拡
張して最適化問題を定義することを考える。

2. 正則化
機械学習や統計学において，媒介変数を減らす

のではなく，誤差関数に正則化項を追加して，モ
デルの複雑度や自由度に抑制を加え，過学習を防
ぐ方法がある。
データ Dが与えられたときの経験損失 Lemp ( f ,D)

だけを最適化する関数 f を求めても，過適合など
のため汎化誤差は最小にならない。こうした不良
設定 (ill-posed)問題な場合，平準化などを行う罰則
項 p ( f )を持ちいて
• L1ノルム ∥θ|の最小化 LASSO
• L2ノルムの 2乗 ∥θ∥2 を最小化 Tikhonov正則化

(Tikhonov Regularization)する。あるいはリッジ
回帰 (Ridge Regression)

入力データを X，出力を y，推定すべきパラメー
タを θとする。このとき線形モデルでは，

θ̂ =
(
XT X
)−1

XT y, (1)

なる形式をとる。このとき，XT Xの逆行列が求め
られない場合が多い。このとき，対角行列に δを
導入し，

θ̂ =
(
XT X + δ2Id

)−1
XT y. (2)

上式はリッジ回帰に一致する。この時目標関数を
次式することに等しい。

J (θ) = (y − Xθ)T (y − Xθ) + δ2θTθ. (3)

θR

θML

δ=0

図 2正則化項と最尤推定量

図 3正則化項の効果

媒介変数が十分に多ければ，目標関数を任意の
精度で近似することが可能となるが，このことは
モデルの複雑度を増し，自由度を高めるがゆえに
過学習に陥る。さらに，与えられた事例だけに特
化して学習させると，未学習の事例において対処
できなくなる過学習が起きる。逆に，学習が不十
分であれば事例に対して正解できなくなる。統計
モデルのおいては，モデルの対数尤度と自由パラ
メータ数とを用いて AIC [1]などを使って最適なモ
デルを定めるような手法が考案されてきた。ベイ
ズ流の推論も可能である [2]。

AIC = −2 ln L (θ) + 2p (4)

BIC = −2 ln L (θ) + p ln (p) (5)

MDL = − ln L (θ) +
p
2

ln (p) (6)

NIC = D (p (θ)) +
1
t

tr
(
G (θ) Q (θ)−1

)
(7)

サポートベクターマシンにおいては，媒介変数
（パラメータ）を減らすのではなく，マージンを最
大化することにより，過学習を防いでいて，これ
も，Tikhonov正則化と同じような手法に基づいて
いる。

Deep learning においては dropout [5] によってユ
ニットを間引くことによって，汎化を改善する努
力がなされる。しかし，これは RBMが微分不能で
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あるための苦肉の策と言える。微分可能な出力関
数を持つバックプロパゲーション [12]においては，
種々の枝刈り法 [10, 4]が使えたが，バイナリユニッ
トを仮定するディープラーニングにおいてはこの
ような従来から手法を活用することができない。
微分可能な出力関数を持つバックプロパゲーショ

ン[12]においては，種々の枝刈り法[10, 4]が考案さ
れてきた。一方で，ディープラーニングにおいて
は dropout[5]によってユニットを間引くことによっ
て，汎化を改善する努力がなされる。これは RBM
が微分不能であるための苦肉の策と言える。が，
バイナリユニットを仮定するディープラーニング
においてはこのような従来から手法を活用するこ
とができない。
ベイズ的な枠組みで尤度も事前分布もガウシア

ンで与えらている場合 N
(
y
∣∣∣Xθ, σ2In

)
p
(
θ
∣∣∣X, y, σ2

)
∝ N (θ |θ0,V0 ) N

(
y
∣∣∣Xθ, σ2In

)
, (8)

であるから，

θn = VnV−1
0 θ0 −

1
σ2 VnXT yn (9)

V−1
n = V−1

0 −
1
σ2 XT X (10)

を得る。ここで初期値を θ0 = 0, かつ V0 = τ
2
0Id と

すれば事後確率は，

θn =
(
λId + XT X

)−1
XT yn (11)

V−1
n =

(
λId + XT X

)−1
σ2, (12)

となる。ここで，λ = σ
2

τ2
0
である。先見知識が完全

無知であれば limτ→∞ λ = 0 とみなしうるので，ベ
イズ回帰においてはリッジ回帰を取り込むことが
できる [11]。

3. 例外の取り扱い
上記のどのような方法を用いるのであれ，例外

事例が極端に少なくなると，システムのパフォー
マンスは劣化する。それは例外事例を例外事例と
して正しく認識し，例外扱いする機構が存在しな
いからである。学習機械は全学習データを均等に
扱おうとするので，例外事例に対する資源が相対
的に減少し最終的には例外を正しく処理できなく
なってしまう。人間の学習においてはこのような
ことが起こらないのであるから，何らかの別の機
構が存在すると考えざるを得ない。
例外事例と一般則とを正しく分割し，処理させ

る機構として混合エキスパート[15, 7, 6, 8, 9, 16]を
考える（図4）。混合エキスパートによって，問題空
間を分割し，分割された小領域の中では例外的な
規則を適用する機構を用意する。概念的なイメー
ジを図5に示した。

(Input)
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Network

11u 12u

Gating
Network
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Network
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1|2g

2|2g
21u 22u

X X X X X

Gating
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Network
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2g

Expert
Network

X

u

図 4混合エキスパートモデル

Rule

Exception

Exception

図 5 例外の扱い：ガウスの大海に浮かぶ
ディラックの孤島

3.1 人間におけるヒューリステック

[3]がカスケードコリレーションを導入した歳に
用いた問題に二重らせん問題がある(図6上)。この
図では，2次元上の2 つの螺旋から O と X とを判
別しなければならない。2値分類課題と捉えた場
合，OとXとは線形分離が難しい問題となる。従っ
て学習機械は，この問題を解く場合に困難を生じ
る場合が多い。ところが，人間がこの問題を解く
場合には，Oと Xとが規則的に配置されているこ
とを利用して図6下のような 3次元空間に射影し，
XY 平面で区切れば容易に線形分離可能である。
古くは，ケーラーの洞察学習につながるこのよう
な発見的思考を取り込みたい。

4. モデル
以上のような考察から，課題の持つ複雑さと状

況とを同時に考慮し，適応的にパラメータを調節
する機構を考えなければならない。そして，パラ
メータ空間の探索にジレンマが生じた場合，学習
を破棄し，一気にヒューリティックなアプローチ
を取るように仕向ける機構までを実装したい。図
6 下のような解を見出すことは難しいにしても，
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図 6 Two spirals

現在のアプローチを諦めるという判断までは，で
きる知的なエージェントの作成を目指す。一つの
トリヴィアルなモデルとしては，解くべきデータ
集合と文脈情報とを学習機械に与え，例えば正則
化パラメータ λを自動調節させるようなモデルを
考える。一つには，効用関数を事例ごとに割り当
てることによって期待効用を最大化するというよ
うな機構を考えることができるかも知れない。効
用は報酬に基づくと考えれば，脳内の神経伝達物
質であるドーパミンが報酬に関与している可能性
は指摘されてきている。D1，D2を促進，抑制系の
ドーパミン下位物質だとすれば D1, D2を制御する
ことによって効用を調整し，そのことによって分
類，回帰システムを柔軟に運用する系を考えるこ
とができよう。ここにで D1/D2を改めて λととら
え直すことにより，パラメータ過剰により不良設
定問題に逆戻りすことになる。θT = (1, 1, . . . , 1)で
あれば解が求まる可能性があるが多くの場合局所
最小に陥る。データがモデルに提示された毎に，
オンライン学習でθ を θ + σ で置き換えることを
考える。σを決めるために，線形近似により，

f (xi, θ + δ) ∼ f (xi, θ) + Jiδ, (13)

ここで，

Ji (θ) =
∂ f (xi, θ)
∂ θ

, (14)

は，θの勾配ベクトルである。

近似誤差 S (θ)は，

S (θ + δ) ∼ ∥y − f (θ) − Jδ∥2 , (15)

であり，これを σで結果を 0とおけば，(
JT J
)
δ = JT [[y − f (θ)

]
, (16)

ここで J isヤコビアンである。Levenbergによれば
この式は以下ように，(

JT J + λI
)
δ = JT [y − f (y − f (θ))

]
, (17)

書くことができる。ここで Iは単位行例つであり，
δはパラメータベクトル θ の推定値となる。ここ
で I は単位行列であり，δ はパラメータベクトル
θ. の推定値である。このとき JT J + λIの逆行列が
求まるか否かだが，Marquardtによれば Iを JT J の
対角行列で置き換えて，(

JT J + λ diag
(
JT J
))
. (18)

とすれば解が求まる可能性がある。

5. まとめと考察
例外事例を特別扱いして処理する機構を仮定し

た。人間が知的であることの一つの理由は，その
ような規則と例外とを柔軟に処理する能力にある
のだろう。そのためには最適化関数として何を設
定すればよいのかという問題設定が重要になって
くる。このように考えれば，正則化は ill-posedな
問題を解くための制約条件を与えてはくれるが，
それだけでは人間の知的振る舞いを記述できてる
とは言い難い。更に付加条件を加えて適応的な最
適化システムとして捉え直す必要があるのだと考
える。かつて Tverskyと Kahnemanは人間が以下に
不合理な判断をするのかを示したが，見方を変え
れば，脳内の報酬系からもたらされる効用を含め
て最適化するシステムとして捉え直すことが可能
になるかも知れない。
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