
132
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Abstcact

現在までに提案されているニューラルネッ トワークによる情報処理

および情報処理の学習のモデルの中から代表的と思われるものを選び,

それらの数理的な性質にっいての結果を紹介する.

1 はじめに

生体の神経系を数式あるいは, 計算機プログラムなどによってモデル化するという試みは多岐

にわたっている. そうしたバラエティの由来の一っは, モデルを作るにあたっての目的意識の差

異である. たとえば, 実際の神経細胞の動作を解明することを目的として, 単一の神経細胞の一

部の性質を詳細にモデル化することが行われる. 一方, かなり大規模な神経ネッ トワークの動作

を解明することを目的とする場合には, 個々の神経細胞 (計算ユニッ ト) にはかなり簡単なモデ

ルが使われることが多い.

本稿では,「比較的大規模な神経ネットワークによる情報処理のメカニズムを解明する」という

目的意識のもとに提案され, 現在よく取り上げられているいくっかの数理モデルの数理的な性質

を解説する. 従って, 生理的なデータとの一致を目的とするモデルや, ニューラルネッ トワークの

非線形力学系としてのダイナミクスの解析のみを目的とするモデルなどはここでの視野外となる.

なお, こうした研究の分野を指示する言葉として, ニューラルネット, ニューロコンピューティ

ングなどが, 研究者あるいは文脈によってかなり自由に使われている. 以下では, 生体の神経系

を, 情報処理の研究という特定の目的の下に, 簡単にモデル化したものをニューラルネット (ワー

ク) と呼ぶ.

本稿は, 人工知能学会誌に投稿中の解説に加筆補正を加えたものである.
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神経系による情報処理のメカニズムを理解するためのモデルには, 神経系のモデルとともに,

その働き方のモデル, すなわち, そのモデルによる情報処理のモデルが含まれる. この情報処理

のモデル化という問題自体は,「情報処理とは何であるか」というような深い内容を持っものであ

るが, ここではそちらには踏み込むことはせずに現状を紹介するにとどめる.

解説の便宜のために, 現在までに提案されている主な情報処理のモデルの中から代表的なもの

として次の四っを選んだ.

1. 階層的なネッ トワークによる入出力パターン変換のモデル

2. 回帰的な結合を含むネッ トワークによるパターンの時系列生成, 処理のモデル

3. 相互結合ネッ トワークによる連想記憶のモデル

4. 相互結合ネッ トワークによる最適解探索のモデル

このうち, 1) と 2) は近く, 3) と 4) も近い. 以下, それぞれのモデルについて, 現在までに

知られている数理的性質を示す.

2.1 階層的ネットワークによる入出力パターン変換

このモデルは, パーセプトロン [29] [30] に代表されるものである. ニューラルネットとしては,

入力層, 出力層と複数の中間層から成る多層の階層的な構造のものを用いる. このようなネッ ト

ワークでは, 入力層に提示される入カパターンは層を経るごとに変換され出力層に到る. この変

換をこのネットワークの行う情報処理と考えるわけである. 入力層を除く各層のユニット (神経

細胞) とそれらの相互作用 (シナプス) のモデルとしては, 次のような簡単なものが使われる (入

力層のユニッ トは, 通常, 入カパターンをそのまま出力するバッファのようなものである).

$v_{j}=f(u_{j})$ , (1)

$u_{j}= \sum_{:}w_{ij}v_{J}-\theta_{j}$ (2)

ここで, $v_{j}$ はユニット $i$ の出力, $w_{ij}$ はユニッ ト $i$ から $i$ への結合の重みと呼ばれる実数値である.

$\theta_{j}$ はユニッ ト $i$ をしきい値, $u_{j}$ をユニッ ト $i$への入力の総和などと呼ぶ. $f$はユニッ トの入出力関

数, 特性関数などと呼ばれる関数で, 通常, 生理学の知見および数学的な扱い易さなどの理由で,

ロジスティック関数 $f(x)=1/(1+e^{-x})$ のようなシグモイド ( $S$ 字形) の, 単調増加で飽和特性
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を持つ関数が使われる. こうしたユニットは, 式 (2) の線形性と, 式 (1) の $f$の非線形性とを

あわせ持っため, 準線形のユニットと呼ばれる [32].

このモデルにおいてまず問題になるのは, 入出力変換の能力とネットワークの構造との関係で

ある. 出力層のユニッ トの間には相互作用がないので, 議論を単純化するために出力層のユニッ

トが一っの場合を考えればよい. 入力層のユニッ トの数を $n$ とすれば, ネッ トワークは $n$ 変数の

関数を計算していることになる. したがって問題はこうである :

. どのような規模/構造のネットワークによって, どのような関数 (対応づけ) が実現できる

のか ?

たとえば, ユニッ トの入出力関数としてしきい関数 (入力の総和が負なら値 $0$ , 正なら値 1を

とる) を用いたネッ トワークの場合には, 中間層が無ければ, 入カパターンの空間 ( $n$ 次元) を

ある超平面で切り, その一方に含まれる入力に対して 1を他方に含まれる入力に対して $0$ を出力

するような関数関係しか実現できないことが簡単にわかる (入力の総和を求める計算が入力値に

対して線形なためである). この条件は線形分離性の条件として知られている. しかし, –っのユ

ニッ トによってそのユニッ トへの入力全体の AN $D/OR$ を計算することができるため, 十分に

たくさん (たとえば $2^{n}$個) のユニットを持つ中間層を一層だけ用意すれば, 任意の $n$ 変数論理関

数 $g$ : $\{0,1\}^{n}arrow\{0,1\}$ を実現できることも簡単にわかる. また, Minsky と Paper $t$ らは, 主に

層の間の結合に制約がある場合の能力にっいて詳しい考察を行い, ある種の制約 (有限次数) の

もとでは実現できない関数があることなどを数理的に示している [25].

最近の最も明快な結果は次の定理であろう $[8][15]$

定理 1 シグモイ ド状の入出力関数を持っ準線形のユニッ トを使った中間層を一層持つ階層的な

ネッ トワークによって, 任意の連続関数を任意の精度で近似実現することができる.

この定理が述べていることは, どのような関数 (入出力変換) であっても, 十分にたくさんのユ

ニッ トを持っ中間層を一層用意すれば, 望むだけの精度でそれを近似するような結合の重みの決

め方が存在する, ということである. この定理の証明はある程度構成的であるが, それが与える

方法は多くの場合に非常にたくさんの中間層ユニッ トを必要とする.

もちろん, 以上のような結果は上の問題に対するそれぞれの答え方であり, これらによって問

題が完全に解決しているわけではまったくない. たとえば, ある関数を十分な精度で近似するため

の最小の構成, 後で述べる変換の学習法との関連において, より簡単に学習できるためのネッ ト

ワークの構造など多くの問題が未解決である 実際の神経系との関連を気にしないならば, た

とえば, 中間層のユニッ トの入出力関数を三角関数にとり, 最終層のユニットの入出力関数を恒
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等関数にとることもできる. この場合には, 三層のネッ トワークで関数を近似することは, その

関数をフーリエ展開することに対応する. したがって, ネットワークによる関数近似の性質ははっ

きりとしている.

2.2 回帰的な結合を含むネッ トワークによるパターンの時系列の生成, 処理

このモデルは, 上のモデルを時間方向に拡張したものである. 従って, これに関する問題も基

本的には同じで,

. どのような規模/構造のネットワークによって, どのような時系列が実現できるのか ?

. どのような規模,/構造のネットワークによって, どのような時系列処理 (時系列の対応づけ)

が実現できるか ?

というものである.

原理的な能力に関しては次の古い定理がある.

定理 2 ニューラルネッ トによって任意の有限オートマトンをシミュレートすることができる [19].

また, 定理 1の結果を利用すれば, 入力から出力を計算するのに適当な時間遅れ\Delta t を伴うような

階層的なネッ トワークの出力を入力にフィードバックさせることで, 任意のシステム

$x(t+\triangle t)=f(x(t)+s(t))$ (3)

を実現することができるのは明らかである. ここで, $x(t)$ と $s(t)$ は, それぞれ, 時刻 $t$ における

ネッ トワークの出力とネッ トワークへの外部からの入力である. 実際的なネッ トワークの能力っ

いては, さまざまな構造のネッ トワークによる数値実験が行われている段階である.

23 相互結合ネットワークによる連想記憶のモデル

人間の記憶は, 従来の計算機の記憶のような番地によるアクセスではなく, 類似した事柄や関

連する事柄から記憶内容が想起される,「連想的な記憶」であるといわれている. 人間の情報処理

にっいて考える上でも, その記憶, すなわち情報の保存と利用の形態が, このような連想的なも

のであるという点は重要な鍵になると思われる. ニューラルネッ トによってこうした連想的な記

憶のモデルを作るという試みも古くからあり, 代表的な研究としては, 中野によるアソシアトロ

ン [26] , Kohonen による連想記憶 [20] [21] などがあげられる. また最近では, Hopfield による連

想記憶のモデルと解析が提案され [13], 今回のブームの一っの要因となった.

現在までにさまざまな連想記憶のモデルが提案されているが, 連想記憶のモデルに対する基本

的な問題は,

ヌ
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. 記銘の問題 : 記憶させたいパターンをどのようにして記憶させるのか ?

. 容量の問題 : どれくらいの規模のネットワークでいくつくらいのパターンを記憶できるのか?

. 耐雑音, 変形の問題 : 鍵パターンがどの程度まで雑音で汚されたり, 変形されたりしても,

想起することができるか ?

であろう.

こうした性質を数理的に議論するにあたっては, 連想記憶のモデルをいくっかの軸によって分

類しておくことが有効であり, 通常二っの軸がよく使われる. 一つ目の軸は, 連想記憶を機能に

よる分類で, 記憶内容そのものを鍵として想起を行う「自己想起型の連想記憶」と記憶内容と関

連づけられている情報を鍵として想起を行う「相互想起型の連想記憶」に分けるものである. も

う一つの軸は, 連想記憶の実現に使われているニューラルネッ トの形態によって分けるものであ

る. 以下では, 相互結合のあるネッ トワークによる自己想起型の連想記憶に対する上の問題への

考察の一部を典型的な例によって紹介する.

$n$ 個のユニッ トから成るネッ トワークを考える. ユニッ トは準線形とし, 入出力関数 $f$ として

は, 二値 $\{-1, +1\}$ をとるしきい関数を使う. すなわち, ユニットへの入力の重みっき総和が正な

らば出力 1, 負ならば出力は $-1$ となる. ネッ トワークは相互結合型, すなわち, 任意の二っの

ユニットの間に結合があるとする. 各ユニットの状態変化のタイミングとしては, すべてのユニッ

トが一斉に状態変化する同期型と, 各時刻に一っのユニッ トだけが状態変化する非同期型がある

が, それぞれの方法の数理的性質はあまり大きくは違わない.

このようなネットワークの動作は, 結合の重み { $wi$丹の値と時刻 $0$ での各ユニットの出力値

(初期状態) $v;(O)$ によって定まる. こうしたネットワークを自己連想型の連想記憶に使う方法とし

ては, 記憶させたいパターンがネッ トワークの安定な平衡状態となるように結合の重み $\{w_{ij}\}$ を

設定し, 安定な平衡状態の近くの状態を初期値としてネッ トワークを動作させた場合に, 最終的

には状態は安定な平衡状態へ引き込まれるという性質を利用して雑音や変形に耐性のある想起を

実現するというものが提案されている.

こうしたモデルにおける記銘の問題とは, 記憶させたいパターンが与えられたときに, 結合

の重み $\{w_{ij}\}$ をどう決めるかという問題である. 現在までの研究においてもっともよく用いられ

ている方法は, $w$がとして記憶させたいパターンの集合の自己相関係数を用いるという方法である
$[13][20][26]$ . すなわち, 記銘させたい $m$ 個のパターン ( $n$ 次元ベクトル) の集合を $\{Xp\}_{p=1}^{m}$

とするとき,

$w_{ij}= \sum_{p=1}^{m}x_{i^{X^{p}}j}^{p}$ (4)

$s$
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のように結合を定める.

この記銘法について記憶容量や想起能力を評価するために, パターン $\{x_{p}\}$ の各要素が独立に,

確率 1/2で値 1か $-1$ をとるようにランダムに選ばれた場合にっいての考察が, 神経統計力学, 情

報理論, スピングラスの統計力学などの立場からなされている $[4][5][6][24][35]$ . それによると, パ

ターンの数 $m$ がユニッ トの数 $n$ に対して $n/4\log n$ 以下ならば, $n$ を大きくしたときに, すべて

のパターンが安定な平衡点になり, ハミング距離で $n/2$ 以下離れたパターンから正しく想起され

る確率が 1に近づ \langle $[24],$ $m$ と $n$ の比が 0.14を越えると, 全てのパターンを安定な平衡点にす

ることはむずかしい [6], などの結果が得られている. また, パターンが確率的に独立ではない場

合にはさらに容量が増えるという結果もある [37].

別の記銘法としては, 銘記させたいパターン $\{x^{p}\}$ を並べた行列を $X=(x^{1}\ldots x^{m})$ とすると

きに, $Wij$ を

$w_{ij}=[X(X^{t}X)^{-1}X^{\ell}]:j$ (5)

のように決める方法がある $[7][21]$ . この方法によれば, 最大, ユニッ トの数と同じ数の一次独立

なパターンを安定な平衡点にすることができる. また, この時の想起能力の解析も行われている

[7].

24 相互結合型ネッ トワークによる最適解探索

Hopfield は, 対称な結合を持っネッ トワークの動作を, ネッ トワークの状態から値の定まるあ

る関数 $E$を減少させる, という形で特徴づけることができることを示し, この関数 $E$を力学の用

語を借りて, ネッ トワークのエネルギーと呼んだ. 従って, こうしたネッ トワークが状態変化す

るたびに, エネルギー $E$の値は減少し, いずれは $E$ の極小を与える状態に到って, ネッ トワーク

の状態は変わらなくなる. この性質を利用して, エネルギーがある最適化問題の評価関数に対応

するようなネッ トワークをっくって動作させることによって近似的に最適化問題を解くというア

イデアが提案され, いくっかの問題でかなりよい解が得られることが示された [14].

しかし, 通常の状態変化規則に従うネッ トワークは, エネルギーを単調に減らすため, ネッ ト

ワークの状態はエネルギーを極小にするものに収束し (一般には極小を与える状態は複数あるた

め, どこに収束するかは初期状態に依存する. これが前節の連想記憶の原理であった.), 必ずし

も最適な解を得ることができない. そこで, この極小への収束を避けるための工夫として,

1. よい初期状態をさがす

2. 問題の定式化を工夫して, できるだけ最適解の近くに極小解がないようにする

$l$
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3. ユニットの動作に確率を導入し, いくぶんかの確率でエネルギーを増加させるような状態変

化を許すことにする

などの方法が提案されている.

1) に関して, 状態空間の中心付近を初期状態にするとよいという予想がなされた [36]. これ

は実際にかなりよい結果を与えるが, 反例あり, 確実なものではない.

2) に関しては, ネッ トワーク上で数を表現する方法を変えて結果を比較してる例がある [34].

3) の例としてはボルッマンマシン [12] がよく知られている. そこでは各ユニットが次のような

確率に従って次の時刻の出力を確率的に決定する.

確率 $p= \frac{1}{1+\exp(-u_{i}/T)}$ で出力 $v;=1$ (6)

ここで, $u_{i}$ は式 (2) で与えられるユニットへの入力の総和, $T$は動作のランダムさを決める正の実

数であり, ネッ トワークの温度と呼ばれる.

このような, ネッ トワークの状態遷移はマルコフ的な確率過程に従うことになり, 初期状態か

ら十分長い時間が経った後のネッ トワークの状態を観測したときにある状態 v が得られる確率の

分布 $P(v)$ (平衡分布) は

$E( v)=-\frac{1}{\overline{2}}\sum_{ij}w_{i}jv_{i}v_{J}\cdot+\sum_{i}\theta_{i}v_{i}$ (7)

として,

$P(v)\propto\exp(-E(v)/T)$ (8)

となる. $E(v)$ がネッ トワークのエネルギーと呼ばれる量である. このような, 系のエネルギーが

指数関数の肩に乗った形の分布を統計力学ではボルツマン分布と呼ぶ.

この分布の形から, 一般に, エネルギーが小さな状態ほど高い確率で観測されることがわかる.

さらに, 温度が十分に低いときには, エネルギーを最小にする状態が観測される確率が 1に近いこ

とが期待される. しかし, 実際には, 温度が低いということは動作が決定的なものに近づくとい

うことであり, エネルギー極小の状態に長時間とどまるということでもある (しかし, 相対的に,

エネルギー最小の状態に滞在する確率が増加する). そこで, 効率よく低い温度での平衡分布を得

るために, ネッ トワークの温度をはじめ高い温度に設定し, 徐々に減らしながら状態変化を行わ

せる方法が提案されている [18]. この方法は, 規則正しい結晶構造を得るための手法である焼き

なましを模擬しているものであるため, 一般に模擬焼きなまし, 模擬徐冷などと呼ばれている.

このときに問題になるのは温度を変化させる速度である. 理論的に最小値を与える状態への収

束確率を 1にするための十分条件としては,

$T(t)> \frac{T(0)}{\log(t)}$ (9)

7



139

というものが知られている. ここで, $t$ は, ネットワークの全ユニッ トが平均的に 1回状態変化を

するのにかかる時間である.

これは, 実際的にはかなり遅いため, より速い温度変化スケジュールで十分な方法がいくっか

提案されている. 例えば, ボルッマンマシンの状態変化規則では, 各時刻に状態変化をするユニッ

トは一っであったが, これを複数にして比較的遠くの状態へのジャンプを許すことによって焼き

なましのスケジュールを加速するというような提案がある. 具体的には, 現在の状態を中心とし

る $N$次元の Cauchy 分布に従って次の状態の候補を選び, その候補とのエネルギー差によって状

態遷移を行うか否かを確率的に決めるような場合には (コーシーマシン) $T(t)$ $>T(0)/(1+t)$

というスケジュールで十分であるという結果がある [33]. また, 状態が多値の場合や, より一般

の平衡分布を実現するような状態変化規則への拡張も提案されているが $[10][22]$ , こうした拡張や

変形によって, いわゆるニューラルネッ トとの関連は薄れる.

以上, 代表的と思われるニューラルネッ トワークによる情報処理モデルを紹介し, その数理的

な性質として知られている結果を述べた. この他にも, たとえば, カオスのフラクタル次元の切

り替わりを利用した連想記憶など興味深いモデルが多数提案されているが, その性質や能力はあ

まり明らかになっていない.

3 ニューラルネットによる学習

前節で紹介したようなさまざまな情報処理のモデルにおいては, 個々の情報処理課題を実行す

るために必要な情報は, 最終的にはユニッ ト間の結合の重みとして表現されている. このような

情報の源泉としては,

. あらかじめ明示的にそれぞれの結合の重みが与えられる (生得的な情報),

. 課題を実行しながら学習的に重みを調節する (学習によって獲得される情報)

の二っが考えられる. この二っの方法をバランスよく用いることが, 柔軟で適応的な情報処理の

ために必要である.

ニューラルネットワークによるこうした学習のモデルもさまざまなものが提案されている. あ

る学習方式に対して, 数理的に問題になることは,

1. 学習の収束 (学習可能な問題のクラス)

2. 収束速度の問題

3. 学習結果の評価の問題

3
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4. 学習結果の一般化の問題

5. 学習法の一般化の問題

などである. 以下では, 最近最もよくとりあげられている誤差逆伝播学習の数理的な性質に関す

る結果を簡単に紹介する.

誤差逆伝播学習にっいてはすでに多くの紹介があるため, ここではアルゴリズムの詳細には触

れないが, おおまかに言うと, 階層的なネッ トワークによる対応づけを例から学習するための方法

として提案された学習法である $[31][32]$ . こめ方法は数理的には確率的な最急降下法であり, 個々

の正解例が与えられるごとに, その正解例に対する誤差を最も減らすような方向に結合の重みを

微小量だけ変化させることによって, 平均的に, 学習用の例全体に対する対応づけの誤差を減ら

してゆくというものである [2].

この学習の収束に関しては, 次の定理がある [2].

定理 3 各回の修正量が十分に小さいならば, 学習は各正解例に対する二乗誤差の総和を極小にす

るような重みに収束する.

このように, 学習アルゴリズムは局所最適な重みへの収束しか保証していない./ 実際に, 重みの

初期値を非常に特殊な (偏った) 値にセットして学習を行わせるとしばしば容易に極小解にトラッ

プされ, 最適な解には到らない.

この極小解への収束を避ける方法としては各回の修正量を学習のはじめでは大きくとり, 学習

が進むとともに小さくしてゆく, という焼きなまし的な方法が考えられるが, これに関する定量

的な議論はまだないようである. また, おおまかな正解がわかっている場合には, 結合の重みの

初期状態をその解に設定することによって, 極小解を避けることができる.

学習の速度の評価は中間層の数, 対応課題の性質などに依存するため, はっきりとした評価は

なされていない. 学習を加速する方法はいくっか提案されている [ $2_{J}\neg[11][17][28]$ . 学習結果の評価
としては, 誤差の二乗和極小という基準がおおよその評価を与えている. このことから, 各ユニッ

トが入出力関数として恒等関数を用いている場合 (線形のユニット) には, 誤差逆伝播学習によっ

て生成される中間層上の入カパターンの表現と, 従来からある線形の多変量解析手法との間に密

接な対応がっくことが知られている [9].

学習結果の一般化の能力, すなわち, 少数の例から一般的な規則を学習する能力についても,

いろいろな研究が行われているが, 定量的な結果はまだほとんどない. 中間層のユニッ トの数や

層の数を必要以上に増やすことは過剰適応を招き, 従って一般化の能力が減るらしい, というよ

うなことは直感的に予想されるが, こうしたことを明確に定式化するのは現在の課題である.

$7$
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学習法自体の一般化については, すでにさまざまな一般化が提案されている. 確率的降下法と

いう本質を残しての一般化の方向としては,

. ユニッ トの一般化 (準線形ユニッ ト以外のユニッ トへの拡張) [32]

. ネッ トワークの形の一般化 (回帰的な結合を含むネッ トワークへの拡張) $[16][27][32]$

. 学習の評価関数の一般化 (二乗誤差以外の評価関数への拡張)

などが考えられている.

ニューラルネットの学習法としてはこの他にも, ボルッマンマシンの学習法 [1], 競合学習 [21],

連想記憶のための学習法 $[3][4][21]$ など多くの学習法が提案され, 性質が研究されている.

4 おわりに

以上, 現在までに提案されているニューラルネットによる情報処理および学習のモデルのごく

一部をとりあげ, 数理的な性質を簡単に紹介した. それぞれの詳細は参考文献を参照していただ

きたい. ここでとりあげたモデルにおいては, 個々のユニッ ト (神経細胞のモデル) は非常に簡

単にモデル化されているが, それでも多くの未解決の問題がある. 実際の神経回路網に触れなが

ら実験を行っている研究者の間では, 個々の神経細胞単位でもずっと複雑な情報処理が行われて

いるという意見が多くあるが, 現在までのところでは, そうした複雑なユニッ トのモデルを用い

た情報処理のモデルの提案は少ない.

また, 今回とりあげたモデルはいってみれば要素処理のモデルであり, これらのモデルのさら

に上には, DMarr のいう計算論的な問題, すなわち, 脳が全体として (あるいは, ある程度の

まとまりを持つ機能単位として) どのような情報処理をなぜ行っているのか ? という問題がある

[23]. たとえば, 階層的なネットワークによるパターンの変換にしても, その原理的な能力からさ

らに踏み込んだ議論をするためには, 脳が必要とする情報処理の性質をある程度一般的に規定で

きるような枠組みが必要であると感じられる.「脳はどのような原理に沿って何をしているのか ? 」

という素朴な疑問に答えられるためにはより一層の研究が必要である.

/0
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