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1 はじめに

深層ニュラルネットワーク (DNN)は現在幅広い分野で使われている手法であり, その理論解析が盛んに
行われている. 推定量として見た DNNは, 適切なパラメータ数とレイヤー数のもとで最適なミニマクス収
束レートを達成することが知られている [1]. しかし, 画像認識などのタスクでは入力の次元が非常に大き
く, その収束レートは非常に遅くなる. 一方で, 画像データを含む現実のデータでは, 入力データのサポート
が表面的な入力次元よりも低次元に分布していることが観測されている.
本研究ではこの点に着目し, DNNの収束レートが入力次元ではなくデータの固有次元により決定される
ことを確認する. さらに, DNNが低次元性を仮定したモデルにおけるミニマクス収束レートをほぼ達成す
ることも示す.

2 研究内容

n個のデータが回帰モデル Yi = f0(Xi) + ξi, Xi ∈ RD により独立に生成されている場合を考える. ただ
し f0 は β-Hölder連続な関数とし, ξi ∼ N(0, σ2)を仮定する. Xi の分布を µとする. 回帰関数 f0 を DNN
により推定する.
入力データの固有次元を (Upper) Minkowski次元を用いて測る. µのサポートを Suppµ, 集合 E ⊂ RD

の ε-Covering NumberをN (E, ε)とすると, 分布 µのMinkowski次元は,

dimM µ := inf

{
d∗ > 0 | lim sup

ε↓0
N (Suppµ, ε)ϵd

∗
= 0

}

により定義される.
この定義の下で DNNの近似レートを再評価し, µの Minkowski次元が dの場合, L2(µ) 収束レートが

∥f̂ − f0∥2L2(µ) = Õ(n−2β/(2β+d)) を達成することを示す. さらに, 特定のMinkowski次元 dを持つ分布 µに

対するMinimax収束レートを導出し, DNNがこの収束レートをほぼ達成することを示す.

参考文献

[1] Schmidt-Hieber, J. (2017). Nonparametric regression using deep neural networks with ReLU activa-
tion function. arXiv preprint arXiv:1708.06633.

[2] Bickel, P. J., and Li, B. (2007). Local polynomial regression on unknown manifolds. In Complex
datasets and inverse problems (pp. 177-186). Institute of Mathematical Statistics.


