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1　 まえが き 2 　 ヘ ル ムホ ル ツ マ シン

　統 計 的推 定 と は、デ
ー

タの 背後 にあ る確率分布の

推定と言え る 。
ニ ュ

ー
ラ ル ネ ッ トワ

ー
ク に よ る分布推

定 の モ デ ル と して ボ ル ツ マ ン マ シ ン ［i］が著名で あ る

が、近年、表現 能力 と 学習効率 の 両面 で ボ ル ツ マ ン

マ シ ン の 性能を上回 る ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン 圀圖が提

案 され て い る 。
こ れ らは、隠れユ ニ ッ トの 出力値が、

通常の多層 ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワーク の様に確定的に定

まる の で は な く、確率的に定まる と こ ろ か ら、

”

確率

ニ
ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク
”

と呼 ば れ て い る 。

　ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン は、ボ ル ツ マ ン マ シ ン 同様、入

力デ
ー

タ の 空間上 で 分布推定 を行なわず、隠れ L ニ ッ

トの 出力の 分布 として 間接的に入力デ ータ の確率分

布を推定する 。
い わば 、 隠れ層を用 い て 外界を

“

まね

る
”

学習機械の実現 を 目的とする 。
こ の点で 、 混合正

規分布 モ デ ル に 代表 される通常 の 統計的確率分布推定

手法 とは
一

見異な る ア プ ロ
ー

チを とる。

　 し か し な が ら、 隠れ ユ ニ ッ トを潜在変数 と見なす

と、実 は、興味深 い 事に、ヘ ル ム ホ ル ッ マ シ ン は、因

子分析等の 従来 の 多変量統計解析で 考案さ れ た潜在変

数 モ デル ［4］の
一

形 態 （正確 に は 非線型潜在変数モ デ

ル ） と見なせ る こ とが分か る 。 つ ま り、ヘ ル ム ホ ル ツ

マ シ ン は潜在変数 モ デ ル に 基 づ く確率 ニ ュ
ー

ラル ネ ッ

トワ
ー

ク と位置づ け る こ とが で きる 。

　 本稿 で は、ヘ ル ム ホル ツ マ シ ン に おける分布推定 の

基本原理お よび学習 ア ル ゴ リズ ム を概説する と共 に、

潜在変数モ デ ル とい うよ り上位の視点で ヘ ル ム ホ ル ッ

マ シ ン を捉 え、従来 の 多変量統計解析手法 との 関係 に

つ い て 概観す る。

2．1　 ヘ ル ム ホ ル ツ 自由エ ネル ギー

　ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン は そ の名の 通 り統計力学か らの

ア ナ ロ ジーを用い て ヘ ル ム ホ ル ツ 自由エ ネル ギ
ー

を定

義し、その 最小化と して 学習則が導 出され る が、その

本質は 非観測デ
ー

タ （隠れ ユ ニ ッ トの 状 態）を含む不

完全 デ ータか らの 最尤推定問題と して 定式化され て い

る 。 以下 こ れ に つ い て概説する 。

　全隠れユ ニ ッ トの 状態 を α 、ネ ッ トワーク パ ラ メ ー

タ を 0 、 入力デ ータ を d とする と、 対数尤度 関数 は

　　　　　　 L（e ；d）＝ logP（d；e）　　　　　　　　（1）

で定義され る。一
方、 Bayes則 ：

　　　　　　　　　　　 P （d，
α ｝e）

　　　　　　 P（d；　e）＝
　　　　　　　　　　　 P （αld；0）
の両辺の 対数を とり、 新たな未知分布 P （α ld）に 関す

る 条件付き期待値を と る と次式を得 る 。

1・gP （d；e ） ＝ Ep
（。 ld）｛1・ 9P （d，

α iθ）− 1・gP （α ld）｝
　　　　　　　　　十 KL （P （αld）Il　p （α ld；θ））　　 （2）

10gP（d；e ）は α に 依存 しな い の で 、分布 P （α ld）で

期待 値を と っ て も変化 し な い こ と に 注 意 。 KLO は

KL 情報量 （Kullback　diverggnce）で 次式で 定義さ れ

る 。

・・（・ll・・− E
… 1・｛・・9撫 ，｝（・・

故に、式 （1），（2）よ り、対数尤度関数は

乙（e ；d） − Ep
（。 ld）｛1・gP （d，

α ；◎）− 1・gP （αld）｝
　　　　　　　 十 正（L （P （αld）HP（crld；θ））　　　∈4）
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と書き表せ る 。 　　　　　　　　　　　　　　 が 得 られ、こ れ は E ス テ ッ プ に お け る 期 待値 奇

こ こ で・U ＝ − Ep
（。 1、｝｛1・gP （d，α ；e）｝（≧ 0）納 算 の 際 に用 い る事後確率そ の もの で あ る ・ 次 に・

部エ ネ ル ギー・H ＝ Ep
（。 ld）｛

− 1・gP （αld＞｝をエ ン

トロ ピーと見なすと、統計力学の ア ナ ロ ジーか ら次式 Ep
（α ld；θ ω ｛logP（d，α ；θ））｝の 最 大化 とな り

に示す温度 T ＝ 1 に おける ヘ ル ム ホ ル ツ の 自由エ ネル

ギーが定義で きる 。

∫ ＝乙1− H （5）

戸（‘＋1）を固定した下 で の F の e に関す る最小化は、

　　　　 ）　　　　　　　　　　　　　　 ・ こ れ

は EM ア ル ゴ リズ ム の M ス テ ッ プ と一致する 。 詳細

は、文献 ［6］を参照 されたい
。

式 （5）を用い る と式 （4）は次の様に書き換えられ る 。　 2・2　ネ ッ トワークモ デル

L（e ；　d）　＝ 　− f （d，
e

，
P）＋ KL （P。 ld　］1　P 。 ld） （6）

上記 の KL 情報 量 は真の事後確率を 別 の 事後確率 ア

で置き換えた際の penalty項 と見なすこ ともで きる 。

　
ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン は、図 1 に 示す様に入力層 （t　＝

1）と隠れ 層 （‘＞ 1）か ら成 り、各層は O
，
1 の 2値を出

力するユ ニ ッ ト群 （s）か ら構成され る 。 隠れ層 は 多層

KL ≧ 0 に注意す る と、

＿∫ は対数尤度関数の 上　構造で ・ 各層の ユ ニ ッ ト間 は ボ トム ア ッ プ の重み （φ）

限 と な っ て い る こ とが分か る 。 従っ て 、 最尤推定、即

ち、L の 最大化は ∫ の 最小化 として実現 で きる 。 換

言すれ ば 、ヘ ル ム ホル ッ 自由エ ネ ル ギー
の 最小化 に よ

り得られたパ ラ メータ 0 は対数尤度 関数の 最大化 と

して得られる最尤推定値：

　　　　　　eML ＝・・gm野 （e；の

に
一

致す る。

　更 に、F （d，
0

，
　P ）を coordinate 　 descent法で 最小

化する と、興味深い こ とに 、 最尤推定の逐次解法 と し

て著名な EM ア ル ゴ リ ズ ム ［5】が導出 で きる。　 coor −

dinate　descent法と は、

S （d，
・e（t）

， 」
5
） ＝ − Ep

（。 1、）1・）｛1・gP （d，
・ ；0 ）｝

　　　　　　　　　　＋Ep
（。 ld）・t・｛

− 1・gP （α ld）｝

と し 、 F （d，
0 （t）

，
i5）の P に 関 す る 最 小 化 （0 （t）

は 固 定）に よ り、P（叶 1）を 推 定 し 、 次 い で 、

∫ （d，
e

，
戸（t＋1）

）の e に 関 す る 最 小 化 （戸（t＋1）は

固定）に よ りθ（t＋1）を推定す る 、 とい う処理 を収束

する まで 繰 り返す最適化手法で あ る 。 こ の 時、前者が

EM ア ル ゴ リズ ム の E ス テ ッ プ に相当し、 後者が M

ス テ ッ プ に相当する 。 何故な ら、前者の 最小 化 、 即

ち 、 ∂∫1∂P ＝ o よ り、

戸（・ ］d）
（t＋ 1） − P （d，・ ；e （t）

）／Σ P（d，
・ ；e （t）

）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 α

　　　　　　≡ P （αld；θ（t）
）

と トッ プ ダ ウ ン の 重 み （θ）に よ り結合さ れ 、 各々 認識

重み 、 生成重み と呼ば れ．る。従 っ て 、 ネ ッ トワ
ーク パ

ラ メ ータ は

θ ＝ ｛φ，
θ｝

で ある 。 （各ユ ニ ッ トは 認識、生成 に対応 して 2種類

の バ イアス を持つ が以下で は簡単の ためバ イアス も含

め て 重 み と呼ぶ こ とにする 。 ）

　ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン に おける隠れユ ニ ッ トは、ボ ト

ム ア ッ プの認識モ デ ル に対応する認識確率と トッ プ ダ

ウ ン の 生 成モ デ ル に対応す る 生成確率の 2 種類の確率

を持つ 。こ の 認識 モ デ ル と生成モ デ ル との 分離がボ ル

ッ マ ン マ シ ン との 最大 の 相違点で あ り、こ の 分離に よ

りボ ル ツ マ ン マ シ ン に比 べ 極め て効率の 良い 学習が実

現されて い る 。

　ヘ ル ム ホル ツ 自由エ ネル ギーを計算す る 際 、 隠れユ

ニ ッ トの 状態 α の 全 て の組み合わせ を考慮しなけれ ば

な らな い 。 隠 れユ ニ ッ トが 1V個 の 場 合、 2N 通 りの

組み合わせがあり現実的な計算は 絶望的 とな る。そ こ

で ヘ ル ム ホ ル ッ マ シ ン で は 、 各ユ ニ ッ トの 状態は互 い

に独立で ある と仮定しこ の 問題に対処して い る 。

［認識確率の 計算】

　第 ‘層の第 ゴユ ニ ッ トに着目する と、こ の ユ ニ ッ ト

が状態 1 とな る 認識確率 g；・は 第 1− 1層 の 各ユ ニ ッ

トの状態 51
冖1

∈ ｛O，1｝、およびそれらと着目ユ ニ ッ ト
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ー
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ー
ク

ーこ れか らの 統計力学的ア プロ ー
チ
ー

」

1＋ 1

’

’・ゴ

…

欝
熱

鞭
譲

●　● ●

t・ 10 …　○ … ○

図 1： ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン の ネッ トワーク構造

間 の認識重み φi31’‘，
i ＝ 1

，
2

，
．．．の 関数として

　　　　　α1（q5，・
’− 1

）一 ・ （Σ ・1− ’
φ131・’）　 （7）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i

として定義 され る 。 但 し、 s ＝ （Sl ，
s2

，
＿）とする 。

また、σ0 は Sigmoid関数とす る。 各ユ ニ ッ トの 独

立性の仮定 よ り、ネ ッ トワ
ー

ク全体の 認織確率 、 即

ち、 Pald（φ，
己）は

　　　　％ 己
＝Hrl（ql）8｝x （1 − gl）

ト 8；　 （8）
　 　 　 　 　 　 　 ‘＞ 1 ゴ

と して計算で きる 。 但 し、入力層 （1＝ 1）で の ユ ニ ッ

トの 認識確率は入力データの値 （s｝）に応じて q夛＝ s3

とする 。

【生成確率の 計算】

　次に、第ε層 の 第ゴユ ニ ッ トが状態 1 を 生 成する確

率は
、 第 ε＋ 1 層 の 各ユ ニ ッ トの 状態 3 

1
∈ ｛O，

1｝、

お よびそ れ らと着 目ユ ニ ・ 躙 の 鍼 重み θ解帰 ＝

1
，
2

，
．．，の 関数として

　　　　　P｝（θ，
・
t＋’

）一 ・ （Σ ・炉
1
鴫み‘

）　　 （9）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 k

と し て定義 され る 。 従 っ て、独立性 の 仮定か ら、隠れ

層 の ユ ニ ッ トの 生成確率 P （α ｝θ）は次式で計算で き

る。

　　P（・ ・θ）− HH （pS・）
s｝・ （・− P｝）

レ 3｝ （1・）
　 　 　 　 　 　 　 1＞ 1 ゴ

また 、 入力層の ユ ニ ッ トの 生成確率 P （dlα ；θ）は

　　P （dl・；θ）− rl  8｝・ （1 − P｝）
1一ε｝　 （1・）

　 　 　 　 　 　 　 　 」

となる 。 式 （8），（10），（11）を式 （5）に代入 し整理するこ

と に よ り、ヘ ル ム ホ ル ッ マ シ ン の 自由エ ネル ギーは次

式の ような る 。

聯 ・− E
… ld・｛騨

・・鑛…≡i≡｝；
　　　　　　　　　　　　　1 − ql（φ，

・・一・）
　　　　　　　＋（1 − ・｝）1。9　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　｝　 （12）
　　　　　　　　　　　　　1 − rf」（θ，　sl

＋1
）

2．3　 学習ア ル ゴ リズ ム

　学習 ア ル ゴ リズ ム は 、 基本的 に は式 （12）の θ
， φに

関する最小 化 として導出 され る が、以下 に述べ る よ う

に 2 つ の ア プロ
ー

チ に よる効率化 の ため の 近似解法が

提案され て い る 。

（1）平均場近似法

　式 （12）で は P （α ld）の期待値の対象となる確率変数

s が分母 と分子に存在 し、
この ままで は計算が困難 と

な る為、期待値を各 々 独立 に実行して 近似計算する 。

簡単の 為、 P （α ld）に よ る期待値を く 〉 で表す と、式

（12）の 期待値計算は次式の様に近似 され る 。

　　　　∫（d，
θ

，φ）cr

　　　　苔写・・ 場… 雛
　　　　　　　　　　　　　　　　　1−　〈　4」 〉

　　　　　　　　＋（1− 〈 ・｝〉）1・9　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　）
　　　　　　　　　　　　　　　　　1

−
〈 房〉

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（13）

s の期待値は認識確率 を用 い ると、 ＜ si
− 1

＞ ＝ 匿
『1

，

＜ sL
＋i

＞ ＝ ゲ＋ t
と計算で きるの で 、式 （13）は

F ・・，・，・・鶸 綱 ・ ・辮：≡1’
　　　　　　　　　　　　　　　　　1 −

　4」（ip，　qt
’”1
）

　　　　　　　＋（1％ （φ，4− 1
））1・9

　　　　　　　　　　　　　　　　　1 − ifj（θ，
　qt＋ 1

）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（14）
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となる 。 但 し、 q ＝ （ql，q2 ，
＿

，）とする 。

　式 （14）の 右辺 は 一種の KL 情報量 と見な せ る の

で 、

F （d，
・e

，
・ip）・，　£ Σ KL （嬉（φ，qt

−1
）il　pl（θ，

　qt
＋ 1

））
　 　 　 　 　 　 i≧lj

と書ける 。 結局、ネ ッ トワークパ ラ メータ θ
，φは

　ΣΣ K嘱 （ip・　ql
−1
）【1　pS・（e，

・qt
＋1
））→

留
　 　1≧1j

の最小化として求め らる 。

（2）Whke −Sleep ア ル ゴ リズ ム

し確率的近似法を適用する こ どに よ り次式の 生成モ デ

ル の 重み の 学習則 を得る 。

θ£ツ
・
’

（t ＋ 1）一θ篇
1

，‘
（t）一η（t）sL

＋1
（・｝

− pl） （15）

式 （15）を見る と、sl
＋ i

＝ 1の時、（弓一　pS・）に 比 例

して ett　’
t
が更新される とい う直観的 に 自然で か つ 単

純な学習則 となっ て い る こ とが分かる 。 翫算も局所的

に実行で きる た め極め て効率的である ，

［Sleep−phase 】

　Sleep−phase で は 生成モ デ ル の パ ラメ ータ θを固定

し、 トッ プダウ ン に 、 現在の 生成モ デ ル の パ ラ メ ータ

wakeSl 。。p ア ル ゴ リズ ム で は、θとφ較 互 に 学
θ に基づ い て ・ 鹹 牌 pl（θ，　st

− 1
）に従 ・ て ・S’の 値

習する 。 即ち、 下記の Wake −phaεe と Sleepphase と

を収束す る ま で 繰 り返す 。

　学 習 は 確 率 的近 似 法 ［7］に 基 づ く。 確 率 的 近

似 法 と は、 目的関 数 が 期待 値 と し て J（θ）　 ＝

Ep（x ）｛∫（x ；θ）｝と 表 現 さ れ て い る 時、 パ ラ メー

タ を

　　　　・（t＋1・
一 ・ ・ 一

・（t）［嘉。＝．θ 、t）

として 逐次推定する方法 で ある 。 通常 の 勾配法 と 異な

り、 J は単調 に減少 し な い が平均的 に減少す る
。 即

ち、

　 　 oo 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 oo

Ση（t）一∞
， Ση（t）

2
く 。。

  鏨 η（t）一 ・

　 t＝1　　 　 　 　　 　 　 　 t＝1

を満たせ ば、E ｛△J｝＜ 0 が理論保証 され る 。

fwake−phase 】

を逐次確率的に定め る 。 そ して認識モ デ ル の パ ラ メ ー

タ φをボ トム ア ッ プ に学習する 。

　故に 、 こ こで は KL （qS．　ll　pl．）の 最小化で は な く、

KL （p劉 gl．）の 最小 化 を 実現 し な けれ ば な ら な い
。 そ

こ で 、式 （11）で p と q を置換 した ：

・剛 一・・… d・｛思写蝶 1…1暴；
　　　　　　・・ゆ ・罐 1…斈｝i… 6・

を目的関数 とし、 Wakephase と同様に 、 θ を固定し

て 確率的近似法を適用 する こ と によ り、 以下 の学習則

を得る。

wakephas 。 で は 認 識モ デ ル の 重 み φを固定 し、ボ ql
＋1

）に比例して φ1；71が更新され る

トム ア ッ プ に、現在の 認識 モ デ ル の 重 み φに基 づ く認

識確率 ql．（q5，　si
−i
）に 従 っ て sS，の値 を逐次、確率的 に

定め る 。 そ して 生成 モ デ ル の 重 み θを トッ プ ダ ウ ン に

学習 す る 。

　こ こ で、式 （12）の 右辺 の 対数の 部分 を注意深 く見

る と、 部分的に KL （q｝II　pl＞と見なせる 。 従 っ て 、

∫ を最小化する こ とは、KL （qS．［I　ps−）の 最小化、即

ち、認識モ デ ル を真 の 分布 と見な し、生成 モ デ ル を認

識 モ デ ル に
“

近 づ く
”

よう に学習 させ る こ とと解釈 で

きる。そ こ で 、式 （12）を目的関数 として、φを固定

φ｝；1ナ1
（t＋ 1）＝ φ｝ll詳

1
（t）一η（の5｝（5炉

1 − qk
＋1

）　（17）

式 （17）は式 （15）と同様に 、 sS，＝ 1 の 時、 （8虻
1 −

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 o

WakeSleep ア ル ゴ リズ ム は、上記か ら分か る よう

に若干直観 的な導出 を含み、か つ 、θとφの 目的関数

が異 なる とい う問題 があ る が 、 得 られ た学習則は極め

て簡明 で、か つ 、実用 面 で の 有効性も確認さ れ て い る

［10］。

　以上 、
ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン に つ い て概説したが 、 次

節で は、多変量解析 の 分野 で非観測変数を含む分布推

定法 とレて 知 られ る 潜在変数 モ デ ル に つ い て 概説し、

ヘ ル ム ホル ツ マ シ ン と従来の多変量解析手法 との 関係

に つ い て考察す る 。
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「
ニ ュ

ー
ラ ル ネ ッ トワ

ーク ーこ れか らの 統計力学的ア プ ロ ーチ ー
」

3　 潜在変数 モ デル

3 ．1　
一
般形

　潜在変数モ デル と は
、 観測デ

ー
タ x と観測されない

潜在変数 z と の 間 に

m ＝ ∫（z ；w ）＋ ‘ （18）

な る 関係 を仮定する 。 こ こ で 、x ，Xl お よ び E は確率

変数 （確率 ベ ク トル ）で z の 次元 は x の それ より小 さ

い か または等 しい とする 。 e は ノ イズ モ デ ル で 、
　 W

は モ デ ル パ ラ メ
ータ で あ る 。 即 ち、観測 デ ータ x は z

と ε の 分布に従 っ て確率的 に 生成 され る こ とに な る 。

3．2　線形ガウス モ デル

　潜在変数モ デ ル の 具体例 と し て 、多変量解析の 分

野 で 著名な因子分析 モ デル ［4】があ る 。 観測 デ
ー

タを

x ∈ RP とすると、因子分析 とは、観 測デ
ー

タの p 個

の各変数を 、 それ らに共通する 、 q（＜ p）個の 変数か

ら な る共通因子 （z の各要素）と、 観測デ
ータ の各変数

に 固有な独自因子 （‘ の 各要素）とに分解し、潜在変数

で ある共通因子を通 して デ ータ の 簡潔な記述を行う統

計手法で ある 。 因子分析モ デ ル で は 、 線形関数 ：

ノ（z ；e ）＝ w
「
z ＋ μ

を用 い
、 x

，
　E は通常 、 以下 の多変量正規分布を仮定す

る 。

z 〜 ノザ（O ，
1），　 ∈ 〜 N （0，

diag（ψ1 ，
．．．

，ψp））

更 に、 z と ∈ は統計的 に独立 とす る と、　 x の 共分散

行列 Σ x は 、 簡単な計算に よ り

Σ x
＝ wpvT ＋ diag（ψ1，

．．．
，ψP）

となる。従 っ て、 x の分布は以下 で得られ る 。

P（x ）＝ N （μ ，
Σx ）

　因子 分析 は デ
ー

タ の 簡 約化 （次 元 圧縮）と い う点

で、主成分分析 （PCA ）と共通す るが、後者は主成分

図 2： 混合線形ガ ウ ス モ デ ル 。 黒点は 1つ の デ
ー

タ x

に、楕円体は 1 つ の 潜在変数モ デル に各々 対応す る。

p 次元空間中で 複数 の 潜在変数モ デ ル に よ りよ り低次

元 の多様体が抽出 され る 。

の抽出に留まり、分布推定を実現する モ デ ル と なっ て

い ない とい う点で 前者 と本 質的 に 異なる 。 尚 、 最近 、

分布推定の ため の PCA モ デ ル も提案され て い る ［8］。

また、紙面 の都合上 詳細は省略する が、近年ニ ュ
ーラ

ル ネ ッ トの 分野 で 精力的に 研究さ れ て い る独立成分分

析 （ICA ）も潜在変数モ デ ル に属する 。

3。3　非線型モ デル へ の拡張

　前説の議論か ら 明 ら か な よ うに、潜在変数モ デル と

は、隠 れ 変数 （非観測変数）の 分布 を通 して 観測デ
ー

タが生成 され る とする確率ieデ ル で ある 。 換言すれ

ば、次元圧縮された z の 空間で x の 分布 p（x ）を推定

して い る と言 える 。 最近、よ り精度 良 くp（x ）を推定

すべ く、 線形 ガ ウ ス モ デ ル の よ うな大局的な次元圧縮

で は なく、有限個の線形ガ ウス モ デ ル を混合 した、混

合線形 ガ ウス モ デ ル が提案 され て い る ［9｝。

　混合線形 ガ ウス モ デ ル は 、 直観的 に は 、 図 2 に 示す

よ うに、x の 空間中か ら低次元 の多様体 を抽出 して い

る と解釈で きる 。 図 2 を見ると、い わゆる通常 の ガウ

ス 混合分布モ デ ル と混同するか も知れな い が 、 図 2 の

各楕 円の 次 元 は x の次元 よ り小 さ くな っ て い る とい う

点で 異 なる 。 即ち、ク ラ ス タ リ ン グと次元圧縮を同時

に実現する斬新な確率モ デ ル とな っ て い る 。 学習 ア ル
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ゴ リズ ム は EM ア ル ゴ リズ ム に 基 づ い て定式化され て　して お り、今後 の 更な る 発展 が 期待されて い る 。 尚、
い る 【9］が 、 現在の 性能は十分 で はな い 。 つ まり、多　本稿で概説 したヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン の学習 は 明 らか に

くの局所最適解に 収束 し、 十分な推定結果が得 られ て

い ない こ とを付記 して お く。

　ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン の場合 、 x
、z が離散値 をとる

と い う制約はある が、式 （18）で m を観測デ ータ、 z

を隠れ ユ ニ ッ トの 状態 、 ノをネッ トワ
ー

クの ユ ニ ッ ト

の 出力、 W を結合重み に各々 対応 させ ると、
ヘ ル ム

ホ ル ツ マ シ ン を、潜在変数モ デ ル の 一
形態と見なす こ

とが で きる こ とは明らか で あろ う。 こ の 場合、大局的

に非線形なモ デ ル とな っ て い る。 即 ち、ヘ ル ム ホル ツ

マ シ ン は 、 非線形潜在変数モ デ ル の ネッ トワーク実現

と言え る 。

4　 ま とめ と今後の 課題

　本稿で は、分布推定の た め の確率 ニ ュ
ー

ラル ネ ッ ト

ワ
ー

ク とし て 近年提 案さ れ た ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン に つ

い て 概説し、 更に、潜在変数モ デ ル とい う よ り上位 の

視点で ヘ ル ム ホル ッ マ シ ン を概観 し、従来の 多変量統

計解析手法 との 関係につ い て 概説 した 。

　 ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン の 学習則は統計物理の ア ナ ロ

ジーを用い て 自由エ ネル ギ
ー

最小化の枠組み で 定式化

されて い るが、そ の 理論的妥当性は 不完全デ
ー

タか ら

の最尤推定とい う統計の基礎理論に基づ い て い る。

　ヘ ル ム ホ ル ツ マ シ ン は 従来 の 線形潜在変数モ デ ル を

非線形 に拡張 した もの として興味深い モ デ ル で ある

が、線形潜在変数 モ デ ル の 混合モ デ ル （混合線形ガ ウ

ス モ デル ）も強力な対抗馬 と言え る 。 大局的な非線形

モ デ ル と局所線形の混合モ デ ル との差は アブロ ー
チ の

差であ り、優劣 を
一

般的 に 論 じる こ とは 困難で あり、

今後実用颪 で 評価す べ きで あろ う。
い ずれ に し て も、

重要な事は 、こ れ らが従来の 統計 モ デ ル の 焼 き直 しで

はなく、 非線形に拡張 した新たなモ デ ル として位置づ

ける こ とが で きることである 。

　しか しなが ら、潜在変数モ デ ル に 基づ く確率 ニ ュ
in

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の研究はまだ始まっ た ばか りで 、次

元の 決定法 、 学習法等の実用面での 本 質的 な問題を残

教師無し学習 で あ るが、教師有 り学習等 の 様々 な変種

も提案されて い る 。 これ につ い て は 文献 ［3］を参照さ

れ た い
。
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