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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　概要

は じめ に情報幾何の 基礎 を紹介す る．続い て，情報幾何 の 応用例と して ，線形関係の 推定，神経細胞 の 集団符

号化とその相互作用，多層 パ ーセ プ トロ ン と特 異 モ デ ル を順 に紹介 して い く．

1 導入 1・，7−91

情報幾何 の 基礎 に っ い て 簡単 に述 べ る一

1、1 確率分布の作 る 多様体 と 2 つ の 不変性

　確率分布の 全体を考えよう．例 え ば確率変数 偲 の 正規分布

・（・ ）一孟。

exp ｛一靂＠
一

・）
2

｝

（x ）｝

の 全体 を 考 え よ う．パ ラ メ
ータ は μ と σ の 2 つ な の で ，正規分布の

全体 は 二 次元 の 多様体にな っ て い る．こ の 多様体の 局所構造 は ど う　　　　　　　　　図 1

な っ て い る の だ ろ うか．局所構造を調べ る た めに リ
ー

マ ン 計量な ど を

自然 に 入れる方法がない だろ うか．

　もっ と単純な離散確率分布を考 え て み よ う．確率変数 x は 1
，
2

，
3 の 値を と る離散確率変数 とする．確率ベ ク

トル は

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 P ＝（P1，P2，P3）

　と表され，確率は 足 し て 1になるから

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 P3

　　　　　　　　　　　
P’ ＋ P2 ＋ P3≡1

　　　　　　　　 ω｝
である．

　こ の ため確率ベ クトル p の 全体がっ くる多様体は 2次元 に なる。

図 に す る と 3 角形状 の 空間 に な っ て い る ．こ の 上 に 計量 が 定義 で き

た とすれば あ る確率分布 ともうひ とつ の確率分布が どれだけ近 い を　　Pl　　　　　　　　 P2

測 るもの さし と な る・そ の もの さしは確率に 則 して決めなければな ら　　　　　　　　 図 2
な い．3 角形だから とい っ て ユ ークリッ ド空間 で良い か とい う とそ う

で は な い ．例 えば，ξ｛
＝Pt とパ ラメータを とれば こ の分布 の な す空間は球面になる．こ の 場合 は ユ ー

ク
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リ ッ ド幾何 で は な く球面 の 幾何学が 必要 と な る．こ の 他 に も パ ラメ トリゼーシ ョ ン の仕方は い くっ もある ．

5 ；｛p（x ，θ）｝とい う確率分布 の 空間を考 え る場合 に，パ ラメ
ー

タ θの取 り方に依存 しな い 幾何構造 （計量）

を決めた い ．

　また y　；　y（x ）とい う非線形関数があ っ て ，確率変数 ＝ を ’
y に変換し た と しよう．y の確率分布に な っ た と

して も持 っ て い る情報は x と変わらない ，だか ら x で定義しよ うが y で定義 しようが同 じ幾何構造を与 え る

もの を考 え なければな らな い ．した が っ て 次の 2 つ の 不変性が 重要 で ある ．

1．パ ラメ トリゼーシ ョ ン の不変性

2．確率変数の表現 の 不変性

こ の 2 つ の 条件だけで確率分布 の 局所的な幾何構造が
一

意的に決まる と予想 さ れ て い る ．

1．2　 リー
マ ン構造 と双対接続

　 リー
マ ン 構造 は ど うな る の だ ろうか．リ

ー
マ ン 計量 は

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 d・
2 一Σ 9・μ卿 丿

で 与え られ る．こ の と き テ ン ソ ル 9ijが

　　　　　　　　　　　　　　　　蝋 ・・一腸 ・暢 ・・P］
で 与え られ る とき ， リ

ー
マ ン 構造 が

一
意に決ま る．g‘」（θ）は Fisher情報行列 と呼ばれて い る．

　リーマ ン 構造が決 まる と，ア フ ァ イ ン 接続 は，接続が 対称 で ある と い う条件 の もとで ，

一
意的に リーマ ン接続

と なる ．リ
ー

マ ン接続 とは 平行移動し て も内積が変わ らな い 接続 で ある．しか し，こ れだけだ と ほ と ん ど何も

発展性が な い ．そ れ な らば他に構造を考え て み よ う．リ
ーマ ン 接続は計量を保存 した接続で あ っ た が 、計量 と

接続を別 々 に 定義する こ ともで きる の で は な い か．しか し，こ れ で は リ
ー

マ ン 構造を壊 し て し まう恐 れ が あ る．

リ
ー

マ ン 構造 を崩さな い で 議論を豊 か に す る に は接続を 2 つ 定義する

の がよい ．▽ とそれに双対 な ▽
夲

〔（▽っ
’

； ▽）で あ る．も し くは平

行移動で 定義し た H と ll“ で ある．2つ の ベ ク トル 場 X と Y があっ 　　　

た と き に ，そ の 内積が

〈x ，
Y ＞＝ 〈nx ，

『 γ〉

で保存さ れ る構造を考え る．こ の と き重要 な のは 3つ の 値 （g，▽ ，
▽り

で あ り，こ の 3 つ が双対構造を決 める，▽ 一▽
’

な らば 自己双対で　　　　　　　　 図 3

リ
ーマ ン 接続とな る ，こ こ で は 捩率 は 考 え な い ．もし ▽ と ▽

＊

が 平 坦 な と き，（g，▽ ，
▽りに よ っ て 決め られ

る空間を双対平坦空間 と呼ぶ．双対平坦空間で は，座標系 θ と双対な座標系 η は，ある滑 らかな凸関数 φ（θ）
が与えられた ときにル ジャ ン ドル 変換 ：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 ∂

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　η
＝

薇 φ（θ）

で結 ば れる．見方を変える と，凸関数 の ルジャ ン ドル変換に お け る幾何学構造は双対 平坦で ある とい える．
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1．3　ダイバ ージ ェ ン ス と統計的推定

　双対平坦空間で はどの ような良い こ とがあるの だろうか．実 は 双対平坦

性 か ら 2点間 p，g の ダイ バ ージ ェ ンス ：

　　　　　　　　　　　　　　 P レ・ 9］

とい う量が自動的に決まる．さらに，3 点 p ，g，
r に対 して，　p と a を結ぶ

線を測地線 （m 一測地線），g と r を結ぶ線を双対測地線 （e一測地線）とし

て，こ の 二 つ が直交した と きに ピタゴラ ス の 定理が働き

　　　　　　　　　　　　　　　　　 D ［P ；　r］　・＝　P 【P　：　9］＋ D ［q ； rl

P

図 4

となる．こ の とき射影定理 が成立する．ある点か らある部分多様体上の
一

番近 い 点を探 した い とき，射影すれ

ば良い の で ある ．確率分布 p （X ）の 作 る 多様体で は，一
つ の 測地線 は確率分布 の mixture

　　　　　　　　　　　　　　　　　 r（¢
，
t）・・　tp（x ）＋ 〔1

− t）q（t）

で 表 さ れ，もう
一

つ の測地線 は対数を とっ た曲線

　　　　　　　　　　　　　　　logr（x ，t）＝tlogP （2b）十 （1
一
のlo99（つ

で 表される．前者を m 一測地線，後者を ← 測地線と呼ぶ．

　統計学で は デ
ータ が 測定され た と き に それ が 満 た す確率分布 を 推定す る．こ れ は 有限次元 の パ ラ メータ で指

定 された分布な らばその パ ラメ
ータを推定す る こ とと等し い ．デー

タが多くなればなる ほ ど推定精度 は良 くな

る．こ の 場合，推定値 の 候補 が，データ か ら確率分布 の 作 る 多様体 に射影 した 脚 の 近傍だけ に 限 られ る の で，

接空間 の議論になる．こ れ は 1次漸近論と呼ばれ，どのような確率分布 でも同 じように 扱 う こ とが で きる．さ

らに データがも う少 し広が りを もち 2次近似が必要になる場合には曲率を考えればよい ．

2 最小 2 乗法は 嘘 っ ぱち？【5，6］

2ユ　最小 2 乗法

　n 個 の観測値 の ペ ア （Xl ，Yl），（x2 ，Y2），
… ，（Mn ，Yn）があ り，　 x と y

に は原点を通 る 線形な関係

　　　　　　　　　　　　　 y ＝θx

が ある．こ の と き θを推定 した い ．た だ し，Xi は 真 の データ ξi に 誤

差 Ei が上乗せ さ れ て観測さ れた もの

　　　　　　　　　　　　 x ｛
＝ξi ＋ El 図 5

X

とする．yiも同様に誤差 くを含む ：

yi＝θξi 十 ∈1．

簡単の ため，誤差 ％ くは す べ て 互 い に独立で 平均 0 分散 σ
2

の 正規分布 N （0，
σ
2
）に 従 うとする．
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最 小 2 乗法 は，

L（θ）一Σ（〃・　
一・e・D2

を 最小に す る θを求め る．解 は，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　b＝Σ　Ciyi

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 Σ 壕

で あ る．この答え は そ う悪 くは ない が ，

一
番良い 方法で は な い ．

2．2　その 他の 方法

　こ の他に も答え は考えられ る．例えば，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　轟畷 ・ 幾
な どで あ る．

　良さ そ うな方法は，ある仮想 の 直線を考え て，それに観測値を正射影 した と き の誤差の 2乗和 を最小 に す る

e を求め る方法で あ る．なぜ な ら，
x の誤差 も y の誤差と 同 じよ うに扱っ て い る か らで ある．けれ ども ，

こ の

方法と
一

番単純な答え Σ蜘 Σ 電 とどち らが よ い だろうか．実 は こ れは場合に よ る ．

　 な ぜ こ の よ うな変な こ とが お こ る の だ ろ うか．

2．3　 セ ミパ ラメ トリッ クモ デル

　今，θは未知で あ る．そして ，ξ1，

・・一
， ξn も未知なの で あ る．つ まり，未知パ ラ メータ が n ＋ 1 個ある．だか

ら，データをと っ て もとっ て も未知 パ ラメ
ー

タが増え て い くの で あ る．こ の問題は 1950年代か ら知られ て お

り Neyman −Scott問題 と呼ば れ て い る．今 の 問題 の 場合．未知 パ ラ メータが （θ，ξ）で あ る と きの 観測値 （x ，
　y）

の確率分布は

　　　　　　　　　　　　　・・… 1・… 一・叫 1・一
・・弓 ・・ 一

蝌

と書ける．未知 パ ラメ
ータ ξが未知の 分布 Z （ξ）か ら独立に生じたもの で ある とす る と，（x ，y）の 同 時確率分

布 は

P （… le）− f・（… 1・，・）・（・）・・

と書 け る．p（x ，y1θ）は未知の関数　ZO と未知の パ ラ メータ e を 含ん で い る．こ の統計 モ デル をセ ミパ ラメ ト

リ ッ ク モ デル とい う．

　こ の場合の 推定論は ど うし た らい い の だろ うか．実は情報幾何 で 扱うこ とが で きる の で ある ．関数空 間に お

い て，パ ラメ トリッ クモ デ ル の 上 に フ ア イ バ ーバ ン ドル 的な も の を考え て，求めたい 推定関数がパ ラメ トリ ッ

クな関数と直交するように 推定すればよい ．

　ニ ュ
ー

ロ ン の パ ル ス間隔の構造の 推定につ い て も，同様の推定論を用 い て良い 推定ができる．一
つ の パ ル ス

が出た後 に 次の パ ル ス が 出る ま で の間隔が 独立な ら ば．パ ル ス 間隔 は指数分布 に な る．規則的に 出る な らば，
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…定間隔で あ る．実際の ニ ュ
ーロ ン はその どち らでもない ．実験データは発火率が測定ご と に揺らい で い る ．

発火率を知りた い わ け で は な く，パ ス ル 間隔の 揺らぎを規定す る パ ラ メータを知 りた い ・こ の 問題は ガ ン マ 分

布 の セ ミパ ラ メ トリ ッ クモ デル と し て 取 り扱う こ とが で きる．こ の問題 に つ い ても情報幾何 の 観点か らよい 推

定方法が得 られ て い る．

3　神経細胞 の 集団符号化 12、10］

3．1　 ニ ュ
ーロ ン の相互作用

　ニ ュ
ーロ ン が n 個あっ て，確率的に 発火 し た りし な か っ た りす る．そ れ ぞれ の ニ ュ

ー
ロ ン の 状態を n 個 の

変数 Xl
，
．．．

，
Xn で衰す．発火し て い れ ば Xi ；L 発火 し て い な け れ ば x

｛
＝・　0 とす る ．発火 す る確率は条件に

よ っ て変化す る ．こ の と き n 個の ニ ュ
ー

ロ ン の状態 の 同時確率分布

　　　　　　　　　　　　　　　　　 P（x ）一一・P（x1 ，
』 2 ，

…
，
x

。 ）

を議論したい ．

　まず，こ の 確率分布 か らわ か る
一一as簡単な値 は ＝ i の 期待値

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 ηi
＝E ［Xi 】，

っ ま り発火率 で ある．ま た．二 v ロ ン 間には 相互作用 が あ る は ず で，そ の 度含い を知りたい ．そ の 値 と して

例 え ば，xt と 物 の 共分散

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 場
”Cov ［Zf ，偲

ゴ1

が考え られる．

問い 　相互 作用 を 調 べ る に は どの ような値がよい の だろうか，相関係数が良い の だろうか．

　ま ず．二 つ の ニ ュ
ー

ロ ン だけを考 えよう．二 つ の

ニ ュ
ーロ ン の 状態 ig　Xl ，x2 と す る と，そ の 同時確率

分布 p（Xl ，
x2 ）は 3次元空間 S ＝ ｛p（x1 ，

x2 ）｝をなす．

Xl
，
x2 が独立 なときの 確率分布がなす部分空間は 2 次

元曲面 M 詳｛p（Xl ）p（x2 ）｝で あ る．二 つ の ニ ュ
ーロ

ン に相互作用がある場合，p は こ の 曲面か らはずれ て

い る．その と き，相互作用を表す た め の座標は M と

直交して い る 方向 に とれ ば良い ．直交して い る ように

とればそれぞれ の ニ ュ
ーロ ンの 状態 とは 関係な く相互

作用の みを 測 る こ と が で き る か らで ある，直交して い

る座標は

士（6ω

8COh
）

亘

a．e）

d（o．n ♪

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 図 6

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 p（1， 1）p（O ，
O）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 θ＝log
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 p （1，

0）p（O，
1）

で与え られ る ．独立な場合，pO が積の 形 に分解 され る の で e ＝O となる．こ れを相互作用を測る座標 とすれ

ば よ い ．
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3．2　3 次の相互作用

　次に 3っ の ニ ュ
ー

ロ ン の場合を考えよう． 2つ の ニ ュ
ーロ ン

間 に は 相互 作用 が無 い 場合 で も
， 全体として独立 か と い うとそ

うで は な い ．3 次相関を考え る必要がある．その ためには，2

次相関 ま で は あ っ て 3 次相関 が な い とい う部分空間と， 1次，

2次相関 は 無 くて 3次相関 の みがあるとう部分空問に分けて 考

えると見通 しが良 い ．情報幾何の観点から見る と，こ の 二 つ の

部分空間は直交 し て い る こ とが わ か っ て い る．さ ら に高次の 相

関に っ い ても同様に直交分解を考えるこ とがで き る．こ の性質

は，昔から統計学で は 現象 として知られて い た が，情報幾何 に

よ っ て直交分解にな っ て い る こ とがわ か っ た の で ある．

図 7

M
，

3．3　高次の相互作用 と同期発火

　最後に 皿 個ニ ュ
ーロ ン が ある場合を考え よ う．そ うす る

と全部 で 2n − 1 の 状態 を持 つ こ と に な る ，高次相関を考

えた い が，n が 大き い場合，そ の 値を決めるの は 不可能に

近い ．そ こ で なに か 二 x ロ ン間に 構造 を い れ な ければ な

らな い．その 中の
一

つ と して ，そ れ ぞ れ の ニ ュ
ー

ロ ン があ

る 共通 の 入力を うけ て 発 火 す る モ デル を考 え る．その とき

高次相関が どうい う現象 とし て 表れ る か を 調 べ て みよう、

共通 の 入力に よ っ て発火す る の だ か ら，ニ ュ
ー

ロ ン 間 の 発

火率 に は相関があ る ．こ の と き n 個の ニ ュ
ー

ロ ン の うち

何個が同時 に 発火 し て い る か の割合

q（r ）

デル タ関数 状

二 山

図 8

・ 一去Σ ・ 1

の 確率分布 q（r）を求めたい ．すべ て の ニ ュ
ー

ロ ン の 発火率 が 独立 で 同
一

な分布 に従 う と仮定すれ ば
， 発火率

は 大数 の 法則よ りデ ル タ関数状にな る．2 次相関は あ っ て、 3 次以上の 相関が無 い 場合も、相関 の ある場合 の

大数 の 法則 に よ りデル タ関数状 に な る 。
ニ ュ

ーロ ン の 集団が同期発火す る場合，つ まり高次相関がある 場合に

は二 山になる。この 二 山の 分布は，あ る と き に は 多くの ニ ュ
ー

ロ ン が同時に発火す る が，あ る とき に は ほ とん

ど発火 しな い と い うこ とを表す．

3．4　 同期発火 とバ イン ディ ン グ問題

　ニ ュ
ーp ン の 集団が 同期し て 発火する と，そ の と き に 運ば れ る 情報は大きい か ら，脳の な か で は 同期 して 発

火するとい う現象が次々に起 こ っ て い る の で は な い か とい われ て い る．実際，ニ ュ
ー

ロ ン 集団の 同期現象 が バ

イ ン ディ ン グ問題 に 関連があ る の で は な い か と 考え られ て い る．今，目の前に赤い ○と黒 い 口があ っ た と し よ

う．脳 の 中に は 形を認識す る ニ ュ
ー

ロ ン集団があ っ て，○に反応す るニ ュ
ー

ロ ン が発火 し，同時に □ に 反応す

る ニ ュ
ーm ン も発火する．また ， 色を認識する ニ ュ

ー
ロ ン集団があ っ て，赤 に反応す るニ ュ

ー
ロ ン と黒 に 反応

す るニ ュ
ー

ロ ン も 同時 に 発火する．こ れらの ニ ュ
ーロ ン が同時 に 発火 した ら，○ が赤い の か 口が赤 い の か区別
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が っ か ない の で はな い だ ろ うか．しか し，私たちは簡単に 見分ける こ とが で きる ．そ れで は脳で は どの よ うな

情報 の 交通整理が行わ れ て い る の だ ろ うか ．こ れがバ イ ン ディ ン グ間題で ある．一
つ の説は．○ の ニ ュ

ーロ ン

の 発火と赤 の ニ ュ
ーロ ン の 発火が 同期して い る の で はな い か とい うものである．

4　多層パ ー セ プ トロ ン の 学習 と特異モ デル 【3，4，11】

　人 工 神経回路網 の 一種．多層 パーセ プトロ ン の つ くる関数全体を関数空間上 の 多様体だと考え，そ の 学習が

多様体の幾何学構造を考慮し た 自然勾配法 を用い る こ とに よ り大き く改善 され る．

4．1　多層 パ ーセ プ トロ ン

　ま ず，多層 パーセ プ トロ ン の モ デルにつ い て説明す る ．n

個の 入力信号 x 　・＝　（Xl ，… ，Xn ）が与えられ て ， それを m 個

の 中間層 の ニ ュ
ーロ ン が 受 け 取 る．ゴ番 目の 中間層 の ニ ュ

ー

ロ ン は 入力信号 に 重み Wj を か けた値を非線形 関数 ψで 変　　　x
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 y
換した

　　　　　　　　　 z
ゴ

：＝
−t ψ（w ゴ

・x ）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 図 9
を出力す る．最後 の ニ ュ

ーロ ン は 中間層 の 出力 に 重 み v を

か け て

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 y　＝＝　2 　Vith（Wi 　
一
　x ）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i

を出力する．こ こ で ，すべ て の 重みパ ラメ
ータ を ま と めて

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 θ ＝ （ω 1，… ，IVm ；v ）

とす る．そ して 出力にノイズ E が加 わ る と す る と，出力関数 は

　　　　　　　　　　　　　　　y ＝Σ ω毒ψ（叨 副 ＋ c − ∫（x ，
θ）＋ E

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i

と書 ける．ノイズ E は 平均 0 分散 1の 正 規分布 に 従う確率変数 とす る．こ の と き x が与え られ た と き の y の

確率分布 は t

　　　　　　　　　　　　　　　・・Yl・ … 一
一 xp ｛

一；・y −
・・x ・・））

2

｝
と表 さ れる．

　問題 は パ ラメ
ータ θ を決める こ とである．パ ラ メ ータの 学習は，ある x が与え られ た と き に ，それ とあ わ

せ て 正解 y が与え られ る こ とによ っ て行 われる．つ ま り，ある x に対して は出力は y になるべ きであるとい

う例題集 ｛（Y1，
Xl ），

…
，（Yn ，

Xn ）｝が与え られ て，逐次的 に学習 が 行 わ れ る の で ある ．た だし y にはノイズが

の る の で 必ず し も与え られ る 教師信号は正 しくない E 結局，これ は データ （y ，x ）が与えられた ときの パ ラメ
ー

タ θ を求める統計的推定の 問題で ある．

4．2　ニ ュ
ー

ロ 多様体
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一般の 非線形関数 ψ（x ）が作 る関数空間 L を考えよ う．パ ラ メータ

θ の次元 を N と す る と，パーセ プ トロ ン全体が つ くる関数の 空間は，

関 数空間 L の 中 の N 次元部 分空間 と な る ．こ の 部分空間 M をニ ュ
ー

ロ 多様体 と よ ぶ．パーセ プ トロ ン が処理 で き る もの は ニ ュ
ー

ロ 多様体

M の 中 に あ る も の だ け で，そ の 外 に あ る も の は 処理 で きな い ．本 当

の データ が M の外に あ る 関数 か ら出てきた場合はパ ー
セプ トm ン は

M 上 で 最 もそ の 関数 に 近 い 点を探す．学習 とい うの は ，例題か らそ

の 点 に 至 る よ うに パ ラメ
ー

タを変化 さ せ る こ と で あ る ．た だ ，M が

曲が っ て い る場合，遠回 りをしなければな らない．これ が勾配法で学

習が 非常に 遅くな る ひ とつ の 原因 で あ る．で は M が ま っ す ぐな ら ば

い い の だろうか．しか し，そうで はな い ，まっ す ぐだ と様々な 関数を

図 10

カ バ ーで き な くな っ て し まう．曲が っ て い る方が情報処理 を 行 え る容量が大 きい の で ある．その ため，あ る関

数族 の 情報処理 の 容量とその 学習の 効率を議論する と き に は幾何学的な構造を考える 必要が あ る．今，パー
セ

プ トロ ン がつ くる 関数が確率分布族だ と す る と M は 双対接続の空間に な っ て い る．けれども，こ の 場合，ノ

イズが正規分布に従 うとして い る の で，双対性が消え リー
マ ン 空間 に な る．

4．3 　パ ー
セ プ トロ ン の 学習

学習 は どうするかとい うと， 今 ．パ ラメータの値が θt で あるとき，入力 Xt によっ て 得 られ る 出力 f（Xt ，
e ）

と，正解 yt との 誤差が小 さくな る よ うに 新 た な θt＋1 を推定す る．その 2 乗誤差は，

　　　　　　　　　　　t（・・ ，
・ Ct ・θ∂一去写厂 f（・

・釧
2 − 一三・・P（y・，… et）

で ある．通常の勾配法に よ る学習 は，誤差関数 tの 勾配をと っ て

△θ
君
＝一

ηt▽ 1

・t一 儲 …
，轟）

で ある．こ の 学習方法は バ ッ クプ ロ パ ゲー
シ ョ ン と 呼ばれて い る．

4．4　特異構造

　ニ ュ
ーロ 多様体は θだ け を とっ て見 た な らば ユ

ー
クリ ッ ド空間に見える が，関数と して 見 た と き，い っ た い

ど うの よ うな 構造 を し て い る の だ ろうか．構造を調べ る た め に は 計量 を計算すれ ば 良 い 、パーセ プトロ ンの 作

る空間の計量 は Fisher情報行列

9i・… 一・［
∂ww’9P （

，

X

，
　
y ；の ∂

讐
忽；の

］
で 与え られ る ．

　で は，本当に M は 多様体なのだろうか，とこ ろどこ ろに特異点が あ る の で は な い だ ろ うか ．
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」

そ の 前 に，なぜ関数空間に特異点が生じ る か簡単なモ デル

　　　　　　　　y 篇ξψ（w
・¢ ）＋ E

A ξ

w

臼

を例に と っ て考え て み よ う．これ は多層 パ ーセ プトロ ン か ら

一
つ の中間層 の ニ ュ

ー
ロ ン を 取 り出 して きた もの である．w

と ξを軸に と っ た の が 図 11 の A で ある．ξ一 〇 の とき w

はどの ような値で も同 じ関数 に な る．つ まり，こ の空間は一

見，A の よ うに見えるが，実際は B の よ うな ξ一〇 で
一

点 　　　　　　　　　 図 U

に 縮んだ形を し て い る．こ の点が特異点 で あ る．

　実際 に多層 パ
ー

セ プトロ ン で も特異点が い くつ も生 じて い る．な ぜ か と い う と 、 特異点が生 じる現象は対称

性に由来 し て い る か らで ある ．多層 パ ーセ プ トロ ン は ニ ュ
ー

ロ ン が た くさ ん あ り，ニ ュ
ーロ ン i とニ ュ

ーロ ン

」の 重みが w ｛
：＝

　
w

ゴ
と な っ て 2 つ の ニ ュ

ーロ ン が同 じ動作をす るよ うに な っ て し まう場合が多 々 ある．こ う

なると 2 っ ニ ュ
ーロ ン 間 の 責任分担が 任意に な る の で 特異点が生 じて し ま うの である．

4．5　自然勾配法

通常の最急降下法 は ，ユ
ーク リ ッ ド空間 で か つ 直交座標系を と っ て い る と きには最急降下方向に 勾配を と

る．しか し，リ
ー

マ ン 空間で は 最 急降下方向 に は な ら な い ．と くに 特異点がある空間で は，特異点 に トラ ッ プ

され て し ま っ て 学習がなか な か 進まなくな っ て し ま う．

　通常 の 最 急降下法は

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 △θ±
』一

ηt▽ t

で あ っ た．左辺 は 反変ベ クトル
， 右辺 は共変ベ ク トル で あ り，左辺 と右辺 の 性質が 異な る．右辺を左辺に合わ

せ る た め に は計量行列を使 え ば良い ．リーマ ン空間で の 最急降下方向は

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ウ‘＝ C
−1

（θ）▽ t

で与 え られ る ．こ れを 自然勾配 と呼ぶ．C （θ）は Fisher 情報行 列 で あ る．よ っ て 学習法則 は

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 △θ‘
＝一

ηt▽t

とす る の が 良 い 。こ れを自然勾配法と呼ぶ．

　しか し，自然勾配を求め る には．Fisher情報行列を計算し て そ

の逆行列を と らな け れ ばな らな い ．こ の 計算 は結構大変で ある ．

そ こ で，Gii を データ か ら逐次的 に 推定 して い く方法

　　　　　　∂犀1
− （1＋ ・）agl − EVtt （Ψ‘バ

を用い て 計算すれば，それ ほ ど計算量は多 くならずに すむ ．この

適応的自然勾配法 （点線）と，通常の勾配法 （実線）の 学習を 比べ

た の が図 12 で ある．通常 の 勾配法は学習の 途中 で 特異点 に 引き

込 ま れ て プラ トーに陥 っ て い る ．こ れは特異点で Vt が 0 に な っ

て い るからで あ る．一
方，自然勾配 法は ，特異点 で G − 1

が無限

大にな り，自然勾配 （］
− 1

▽1は適切な値を とる の で ，プラ トーに

陥 る こ とな く難 なく収束す る の で あ る．

．
唇」
038

旦一
し

一
　s【舳 r司　bl“ i面 ｝

孱●■　漏．t肝團［ 餅 団 1■隱t

e 恥 　 　　 　 　　 　　 　 r腥
　 　 L8arr，tn ‘　駄 ep

図 12

脳
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