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人間は重なった信号を別々に認識できる．数学的に
はICA（独立成分分析という）．簡単に実装できて信

頼性の高い方法を提案する．他のローカル学習ルー
ルよりも格段に性能が良い．本方法では前処理は不
要である． 

１７ページ 

原データの確率分布を仮定し、最尤推定で分離 



誤差評価には最尤推定（後出）を用いる？ 

最急降下法と解釈してもよい。 



Error Gated Hebbian Rule （EGHR） というローカ
ル学習ルールを提案する． 
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原信号の混ぜ合わせ           と分離 x As u

s はラプラスまたは２重指数分布 
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単位円上の点（EGHR）が圧倒的に精度が高い 



講義予定の変更 



第４回の知能化分科会  ６月   ９日（土）１０：００－１２：００ 
 

第５回の知能化分科会  ６月１６日（土）１０：００－１２：００ 
 

第６回の知能化分科会  ６月２３日（土）１０：００－１２：００ 
 

第７回の知能化分科会  ７月   ７日（土）１０：００－１２：００ 
 

第８回の知能化分科会  ７月 １４日（土）１０：００－１２：００ 
 

第９回の知能化分科会  ７月 ２１日（土）１０：００－１２：００ 

「ニューラルネットワークと深層学習第1～４章」 
 

「関数補間」 
ただし、「ニューラル
…」に出てくる数字パ

ターンデータ、計算機
コ－ドは参考にする 



瀧 雅人 「これならわかる深層学習」 講談社 
本文339ペ－ジ、価格￥3,240 MLS機械学習スタートアップ
シリーズ  2017年10月第1刷発行， 2018年2月第4刷発行 

第1章 はじめに 

第2章機械学習と深層学習 

第3章 ニューラルネット 

第4章 勾配効果法による学習 

第5章深層学習の正規化 

第6章 誤差逆伝搬法 

第7章 自己符号化器 

第8章 畳み込みニューラルネット 

第9章 再帰型ニューラルネット 

第10章 ボルツマンマシン 

第11章深層強化学習 

付録A 確率の基礎 

付録B 変分法 

赤字の部分を
講義する予定 



著者「瀧 雅人博士」 
 

2009年 東京大学大学院理学系研究科 

             物理学専攻博士後期過程修了 

現在      理化学研究所数理創造プログラム（iTHEMS） 
             上級研究員 



２ 機械学習と深層学習 

2.1 なぜ深層学習か？ 

ニューラルネットワーク（NN）の研究自体は長い歴史
を持っており，起源は1940年代までさかのぼれる． 
 

幾度も過大な期待を寄せられては失望に終わってき
たが，今回のものは一線を画している． 
 

計算機の能力の飛躍的な向上を背景にして，本格
的なNNを計算機に実装できるようになった． 
 

計算機実験をしたら，予想に反して極めて高い性能
が得られ，「NNはうまく行かない」という長年の思い
込みを覆した． 



深層学習が何故注目されるのか？それは、計算機に
明示的に指示するプログラムの必要がないため． 
 

NNは，人間と同じように学習により問題解決法を学
ぶからです． 
 

ブレークスルーにより，深層学習は高い汎化能力の
獲得に成功した． 

2.1 機械学習とは何か 

機械学習とは，人間がこなす学習や知的作業を計算
機にさせるための研究および手法を指す． 
 

T. M. ミッチェルの定義：機械学習の基本的な要素は
経験E（データ），タスクT（画像認識），評価尺度P（汎
化能力）よりなる．学習とは、Eを通してTに対するPの
向上． 



2.2 代表的なタスク 

(1)クラス分類 
 

データをいくつのカテゴリに仕分ける作業 

(2) 回帰（関数あてはめ） 
 

過去数日の気象データ x  から明日の気温 y （連続
値） を予測する作業 

( ) {0,1}x y x 

( ) Rx y x 



2.3 さまざまなデータセット 

(1) MINIST 
 

MINISTデータベース（Mixed National Institute of 

Standards and Technology database）はアメリカ
の国立標準技術研究所（NIST）が提供する手書き

数字のデータベースをシャッフルして作られたデータ
の集合．手書き数字の画像データが訓練用に6万枚，
テスト用に1万枚用意されている．グレースケールの
28×28ピクセル画像． 



(2) ImageNet 
 

写真に写っている特定の物体の分類をさせる物体
カテゴリ認識や，一般の画像に写っている物体を検
出／分類させる物体検出のための機械学習モデル
を開発するための「実験台」として，さまざまな画像
データが用意されてきた．ImageNetはその代表的
なもので，約1400万枚の画像からなる巨大データ

ベースです．しかも，その画像のそれぞれに，写って
いる物体一つのカテゴリの正解ラベルがついている． 
 

もう少しこじんまりとした実験を行うときに重宝されて
いるものに，CIFAR-10がある．10のカテゴリに分け
られた32×32ピクセルの画像データセットである。 



2.3 統計入門 

統計解析に用いるデータは，母集団から抽出された
ものとみなす．データの分析から，データの背後にあ
る母集団についての知識を獲得することを目的とす
る．疫学者が飲酒量と健康の関係を調べたいとき，
地球上すべての人類（母集団）を調査することはでき
ないので，ランダムに抽出した少人数に対する調査
結果（データ）を分析することで，人類全てに通用す
る飲酒量と健康の相関関係を読み取ろうとする． 
 

母集団の性質は，データ生成分布Pdata（x）により特

徴付けられているものとする．すなわち，確率論的な
プロセスにしたがってランダムに生じているとする． 

2.3.1 標本と検定 



xという具体的なサンプルは，データ成分から抽出さ
れたものとし 

~ (x)datax P

と仮定する．この式の意味はある変数    の実現値   
が分布               から生じていることを表す． 
 

サンプルは無作為抽出されたもの，より正確には，
すべてのサンプルは同一分布から独立に（i.i.d：
independently and identically）に抽出されたもので
ある． 
 

母集団の知識を得ることは生成分布を知ることを意
味し，データを特徴付けるのに十分な統計量をパラ
メータ（母数）と呼ぶ．ガウス分布ならば平均値と分
散である． 

x

x x
(x)dataP



実現象は極めて複雑であり，無数のパラメータを有
する．そこで，実分布をよく近似するモデル分布 

                 を仮定し，そのモデルのパラメータ     の
最適値      をデータから推定する．データ生成プロ

セスについて推論ができれば，その結果を使うこと
で，新規のデータに関する予測が可能となる． 

(x; )dataP  
*

2.3.2 点推定 

未知の確率分布のパラメータを推定するのが統計
的推定という．手持ちのデータ集合                               

からパラメータの尤もらしい値を推定するのを点推
定という． 

1 2={ , , , }ND x x x



すなわち，確率変数の関数として推定量 

1 2
ˆ(x , x , , x )N

を作る． 

推定量に推奨される性質 

1. バイアスが小さい 

バイアスの定義：期待値と真値の差 

ˆ ˆ( ) E[ ] *b    

バイアスがゼロのものを不偏推定量 

バイアスがあるものの，データ数が増えるとともに
ゼロに漸近するものを漸近不偏推定量という． 



2. 分散が小さい 

3. 一致性 

2ˆ ˆ( ) E[( *) ]Var    

真値に対する推定値のばらつき具合 

データ点の数が増えるにつれて統計量が真のパラ
メータに近づく性質． 

ˆ * 

この性質を満たす推定量を一致推定量という． 



（1） ガウス分布 

定義 
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分散については 2 2
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したがって，分散は漸近不偏推定量である． 
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（2） ベルヌーイ分布 

コインの裏表のような2値状態を記述する確率分
布である．確率変数xは0か1かの離散値を取る
ものとし， x＝1の確率をpとすると，この分布は 

1( ) (1 )x xP x p p  

となる．ベルヌーイ分布の期待値と分散は 
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パラメータの推定量は 
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     の分散については p̂

であり，データが大きくなると推定値     のばらつ
きが小さくなる．     

p̂



データ生成のパラメトリックモデル                が与え
られているとし，与えられたサンプル 

                                 はこの分布から無作為に抽

出されていると仮定する．これらは同じモデル分布
から生成されたものだから，このデータ集合の同時
確率密度は 

mod (x; )elP θ

1 2{ , , , ; }ND x x x θ

1 2 mod

1
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N

N el n

n

P x x x P x
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となる．これを                                        と書き，尤度
関数と呼ぶ． 

1 2( ) ( , , , ; )NL P x x xθ θ

データ値が                          を取ったのは，        を最
大にするパラメータ値であったと考える． 

1 2{ , , , ; }Nx x x θ ( )L θ

2.3.3 最尤推定 



すなわち，データから見て尤もらしいパラメータの値
は尤度を最大にするものだと考えられ、パラメータの
推定に使えよう． 

max ( )ML Lθ θ

例）ガウス分布をするN個のデータの対数尤度関数は 
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この関数の最大値は，下記の方程式から決まる． 
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2.4 機械学習の基礎 次週 



講義担当者のニューロとの関わり 

1990年代に，日立造船技研で，「ニューロによる自

動車の車番認識の開発」を行っていた。汎化能力
が向上しないので大変苦労した。 
 

当時，ニューロやファジィの勉強をかなりした．
ニューロに関する勉強をまとめて，ニューロの解説
書を出版した． 
 

計算機アルゴリズム研究会、「C言語による実用

ニューロ･コンピューティング」、㈱ラッセル社、
（1992）、¥2,800，223ページ 
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終わりに 

 

参考文献 

 

6. ペーパウェア 
 

AETRON…検索システムのプログラム（アソシアトロン） 
 

PTRN     …2層ネットワーク（パーセプトロン） 
 

TINY       …簡単な誤差逆伝播学習型３層パーセプトロン 
 

STUDY   …誤差逆伝播学習型4層パーセプトロンによる 

                   数字パターン学習 
 

JUDGE   …学習済のネットワーク（ 4層パーセプトロン） 
                   による数字パターン認識 



内容の一部 

2.1 簡単なネットワーク（神経回路） 

図2.1.1 論理和（OR）を 

     実現するネットワーク 

図2.1.2 論理積（AND）を 

     実現するネットワーク 



図2.1.3 線型分離できる例とできない例 



図2.1.4 排他的論理和 

  （XOR）を実現するネット 

  ワーク1 

図2.1.5 排他的論理和 

  （XOR）を実現するネット 

  ワーク2 



否定論理積（NAND）の 

ネットワーク 

入 力 出 力 

x1 x2 y 

0 0 1 

1 0 1 

0 1 1 

1 1 0 

追加 

NANDを用いればあらゆる論理回路が可能になる． 

→ ニューラルネットワークであらゆる論理回路が可能 

    （NAND論理の完全性） 



NANDゲートによる2進数の和の実装（電子回路） 

ニューロによる2進数の和の実装 

ウェイトはすべて
-2、バイアスはす
べて3 



3.4 簡単な誤差逆伝播の応用 

[例題1] 試合結果の判定 
 

Aさん，Bさん，Cさん，Dさんの4人がそれぞれダブルスを
組み，残りの2人（ダブルス）を相手にそれぞれ10回ずつ
テニスの試合を行いました． 

表3.4.1 ダブルスの組み   

   合わせと対戦試合結果 



表3.4.2 各人の試合の組み合わせと対戦結果 



表3.4.3 ダブルスの組み合わせの大戦試合 

  結果の書き直し 



各人の頑張り度 各人の頑張り度計算のための入
力データ 

Aさん，Bさん，Dさん，Cさんの順で頑張っている． 



飲み会の代わり…自由討論 

分科会運営方法に関するコメント 

最近の世相，時代の潮流 

夢：遠隔地音楽アンサンブル 

   時間遅れをどう克服するか？ 

     音楽合奏に関する鍋島さんの経験 

      ユニソンからアンサンブルへ 


