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I 専門：統計的機械学習，特に手法開発とその理論解析．

I 普段は統計数理研究所 (東京都立川市) にいます．

1https://okuno.net
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統計～機械学習の何でも屋です

I 理論～応用まで，統計関係で何かありましたらお気軽にお声がけください．
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今日の講演内容

I 活性化関数 ReLU(z) = maxf0; zg を用いるニューラルネット

Rd 3 x 7! J a ; ReLU(Bx + c) K + m 2 R;

の最適化は非凸で非常に難しいが，計算代数で全ての局所解を列挙できる

(Fukasaku, Kabata, and Okuno; arXiv:2508.17783)

A. Okuno Algebraic Approach to Optimize ReLU NN 6 / 42

https://arxiv.org/abs/2508.17783


ニューラルネットの基礎とその課題
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線形回帰

ニューラルネット

ニューラルネットはフレキシブルな非線形予測モデル．
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ニューラルネットの定義
I 線形回帰モデル：

f LM
θ (x) = Wx + b

I ニューラルネット（の特殊形であるパーセプトロン）：

f NN
θ (x) = W (Q+1)�

�
W (Q)�

�
� � ��

�
W (1)x + b(1)

�
� � �
�

+ b(Q)
�

+ b(Q+1):

I �を活性化関数という．1=f1 + exp(�z)gやReLU(z) := maxf0; zgなどを要素ごと適用．
I これ以外にも様々な形のニューラルネットがある．
I 層の数Qが大きいとき，ディープニューラルネットと呼ぶ（深層学習）．
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ニューラルネットは万能近似器である

I fがIn = [0; 1]n上で連続とする．層数Q = 1で素子数を無限にとると，

fを任意の精度で近似できるf NNが存在する2．
I 古典的な結果：Cybenko (1989), Funahashi (1989)など．

I 層数Qを増やすと表現能力が指数的に増大 (Telgarsky, 2016)，
I 層数Qを増やすと高効率な近似を達成 (Yarotsky, 2017)，
I 層数Qを無限に増やせば各層の素子数固定でも万能近似 (Hanin, 2017) 等々…

2シグモイド活性化 �(z) = 1=f1 + exp(�z)g で近似誤差は一様に抑えられる
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（使うだけなら）実装も非常に容易

構造を記述すると，ボタン一つでいい感じに学習してくれる．
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