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Abstract
In learning neural network parameters, it is important to examine 

the Fisher information matrix (FIM). We investigate the FIM of a 

one hidden layer network with the ReLU activation function and 

identify the main eigenvalues and eigenvectors of the FIM under 
certain conditions.

有益な助言を頂いた長岡浩司氏，村田昇氏，三村和史氏に謝意を表する



研究背景・概要

• 深層学習→理論的性能評価が課題 (汎化誤差の評価)

• 汎化誤差の解析→Fisher情報行列が重要な役割

簡単なReLUニューラルネットワークにおいて，Fisher情報行列
の主要な固有値と固有ベクトルを特定

研究成果

固有値のグループ化線形回帰
モデル

2



問題設定

• 隠れ層1層のニューラルネットワーク
(バイアス項無し)

• 隠れ層のj番目の出力

• 出力層
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𝑥 ∈ ℜ𝑑 𝑋 ∈ ℜ𝑝 𝑦 ∈ ℜ

入力層 隠れ層 出力層

(ReLU)

(重み行列 )

学習データ から を推定したい

目標

ベクトルは特に断りが
ない限り，行ベクトルで
定義する



汎化誤差

• の推定結果を とすると，汎化誤差は

• の主要な固有ベクトルの方向に対して，パラメータ の
学習を進める必要あり

• はFisher情報行列 の定数倍
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-期待値は と に対して取る (                         )
-
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の固有値分布 j

1. 最大固有値

2. d個の固有値

3. 個の固有値

• ( の近似)

• 数値シミュレーションにより， の固有値を計算

( で生成)   

各グループの固有ベクトルを
特定し，定式化したい

本研究の動機



• : 行列W のl番目の行ベクトル

• :行列W のi 番目の列ベクトル

• : i番目の要素が以下で定義される行ベクトル

• : i番目の要素が以下で定義される行ベクトル

• :
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各ベクトルの定義

- より， は の重心

1.

2.

3.

( のとき は に近い)

(                    )
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行列 の各要素の計算

とすると， のとき以下が成り立つ

対角成分は，上式で とすると以下となる

補題1

行ベクトル (    は単位ベクトル)と，

に対して， を定義する

としたとき， に対して，以下が成り立つ

定理1 (Tian 2017)
導出 ｄｄｄｄｄ

を代入



行列 の固有値分解

etc.

補題1

定理2

1. 2. 3.
半正定値
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正規直交性の評価

とし， とする．
このとき，任意の正数 に対して，確率 以上で下記が成立
(1) 

(2) 
， とすると，相異なるベクトル

について，以下が成り立つ

( ． は任意の について， )

補題2
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(正規性)

(直交性)



W に関する確率的評価

とし， とする．
このとき，任意の正数 に対して，確率 以上で下記が成立

(1) （固有値和の上界）

(2) 

( ． は任意の について， )

定理3
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(1. 方向の固有値の下界)

(2. 方向の固有値の下界)

(3. 方向の固有値の下界)



数値シミュレーション

• 定理3による固有値の下界の見積もり値を，数値シミュレー
ション結果と比較
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まとめ

• 簡単なReLUニューラルネットワークにおいて，Fisher情報行列
の主要な固有値と固有ベクトルを特定

-固有値の大きさの「グループ化」

• 多層のニューラルネットワークや、ReLU以外の活性化関数
への拡張

• 汎化誤差の評価に本研究の成果を活用
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今後の展望
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