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Cerebral cortices might be some kind of restricted, scalable Bayesian networks. In this paper, we examine noisy-
OR networks as candidates of scalable Bayesian-network model of cerebral cortex. We have implemented loopy
belief propagation algorithms and a gradient-descent learning algorithm for this model.

1. はじめに

大脳皮質のすべての領野は似通った解剖学的構造をしている

ことから、共通の動作原理で動いていると思われる。その共通

原理を解明する有力な手がかりとして「大脳皮質がベイジアン

ネットである」という仮説がある [5][7]。我々はこの仮説にも

とづいて、ベイジアンネットを用いて脳が持つ種々の認知機能

を実装し、実用化への道筋を付けることを目指している。

これまで我々は、条件付確率表のモデルに線形和の制約を入

れることで推論・学習アルゴリズムを最適化し、ディープラー

ニングと同じ構造のネットワークのもとで手書き数字認識が行

えることを示した [8][9]。しかし認識精度は十分ではなく、そ

の理由の１つとしては、線形和では制約が強すぎて表現力が弱

いということが考えられる。

そこで我々は、線形和とは違う制約にもとづく別のスケーラ

ブルな条件付確率表の模索をはじめた。その第一歩として今回

は noisy-OR モデル [1]を検討した。

2. 隠れ変数を含むベイジアンネットにおける

勾配法

隠れ変数を含むベイジアンネットのパラメタ学習は、勾配法

により、局所的な情報だけを用いて実行することができる [3]。

すべてのパラメタのベクトルを θ、ノード X の条件付確率表

Pθ(x|pa(x)) を決めるパラメタの１つを w とし、入力（観測

変数に与えられる観測値）のベクトルを e とすると、勾配は

下記のようになる。

∆w =
∂P (e|θ)

∂w
=

∑
x,pa(x)

Pθ(x, pa(x)|e)
Pθ(x|pa(x))

∂Pθ(x|pa(x))
∂w

(1)

ここで必要となる Pθ(x, pa(x)|e) の値は、様々な推論アルゴ
リズムを用いて効率的に厳密計算または近似計算することがで

きる。

3. Noisy-OR モデル

ベイジアンネットにおいて各ノードの条件付確率表を素朴

に表現すると、親ノードの数 m に対して O(2m) 個のパラメ

タが必要になる。これは計算量・メモリ量の爆発や、過適合・
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局所解の原因になる。そこで、条件付確率表をより少ないパラ

メタで表現する場合がある。そのやり方の１つとして下記の式

で定義される noisy-OR モデル [1] がある。

Pθ(X = 0|U1 = u1, · · · , Um = um) =

m∏
k=1

(1− wk)
uk

Pθ(X = 1|U1 = u1, · · · , Um = um) = 1−
m∏

k=1

(1− wk)
uk (2)

ただし、 Uk ∈ {0, 1} とする。
Noisy-OR は生成モデルとしての表現能力は非常に制限され

ているものの、「原因のどれか１つが成り立っていれば結果が

成り立つ」という自然な関係を簡潔に表現でき、ネットワーク

の意味が解釈しやすいという利点がある。

Noisy-OR のもう１つの大きな特徴として、スケーラビリ

ティがある。ある noisy-OR ノードが親ノードを m 個持つと

き、それと等価でノード数 O(m) の二分木のベイジアンネッ

トに変換でき、それにより推論・学習アルゴリズムを高速化で

きる [2]。この方法により、ネットワーク中のエッジの数が n

のとき、多くの推論・学習アルゴリズムの１ステップが O(n)

の計算量で実行できるようになる。

4. 実験・評価

4.1 推論アルゴリズムの実装と評価

ベイジアンネット上での推論を、局所的な演算の反復により

高速に行えるアルゴリズムとして、確率伝搬アルゴリズム [1]

がある。Noisy-OR と等価な二分木のベイジアンネット上での

メッセージ計算式を導出し、それに基づいてメッセージ伝播の

１ステップを O(n)（n はネットワーク中のエッジの数）で実

行できる確率伝搬アルゴリズムを実装した。また、比較のため

に、すでに実装済みの O(2n) の素朴な確率伝搬アルゴリズム

を nosisy-OR モデルで動作できるようにした。

この２つの推論アルゴリズムの実装を、層構造を持ち、ラ

ンダムな層間結合（ループあり）と結合パラメタを持つネット

ワーク上で、MPE (事後確率が最大となる隠れ変数の値の組)

の計算の精度を厳密解と比較する方法で評価した。

その結果、エッジ数の少ない比較的単純なネットワークでは

厳密解と一致した推論が行える場合もあったが、ある程度複雑

な形のネットワークでは振動が起きやすく、精度が非常に悪い

という現象が、２つの実装でともに観察された。
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図 1: 手書き数字の「２」の学習で得られた基底画像。平均３個の基底画像の組み合わせで入力画像を近似するように学習。すべ

ての基底画像は独立かつ等頻度で選ばれる。数字を構成するパーツが基底画像として獲得されている。

4.2 学習アルゴリズムの実装と評価

ネットワークに入力が与えられた後、推論アルゴリズムに

より MPE が求められた時の確率的勾配降下法の学習則を以

下に示す。式 (1) に式 (2) を代入し、Pθ(x, pa(x)|e) の値は
x, pa(x) の値の組が MPE と一致するときのみ１で他の場合

は０であるとみなすと、下記の学習則が導かれる。

∆wk =


0 (uk = 0)
−
∏

i̸=k
(1−wi)

ui∏
i
(1−wi)

ui
(x = 0, uk = 1)∏

i ̸=k
(1−wi)

ui

1−
∏

i
(1−wi)

ui
(x = 1, uk = 1)

(3)

この学習則を用いて、２層 noisy-OR ネットワークによる

MNIST 手書き数字の教師なし学習を行った。

MPE の推論アルゴリズムには山登り法 [6]を使用した。正

則化機構としては、勝率ペナルティと側抑制ペナルティ[8]を

用いた。

図 1は、隠れ層のノード数２０個で、入力層の 28x28 個の

２値ノードに手書き数字の「２」のピクセル値を与え、隠れ層

の活性ノード数を平均３個としたときの、条件付確率表の学習

結果である。基底画像（親ノード）とピクセル値（子ノード）

の間の noisy-OR の各パラメタの値を、濃淡として可視化し

た。パーツを表現する基底画像の組み合わせで入力を表現する

ように学習が進んでいることが見て取れる。

5. 関連研究

２層の noisy-OR ネットワークにおける教師なし学習は以

前から行われているが、先行研究では大規模オンライン学習は

必ずしも指向していない。

NMF(非負値行列因子分解)[4]は、入力を非負の基底ベクト

ルの非負の重み付き線形和で近似するという点で、今回の実

験に用いたネットワークの振る舞いと定性的に似ている。しか

し、ベイジアンネットを使う方法は、noisy-OR 以外の条件付

確率表モデルを持ったノードと組み合わせたり、多層化や、他

の様々な正則化の機構と組み合わせることが容易であり、拡張

性が高いと言える。

6. まとめと今後

大規模ベイジアンネットを用いた様々な認知機能の実現を可

能とするために、本稿ではスケーラブルな条件付確率表のモデ

ルの１つである noisy-OR モデルの推論・学習アルゴリズム

を実装し、予備的実験により動作確認を行った。ループがある

noisy-OR ネットワークのもとでは、特に工夫をしない確率伝

搬アルゴリズムは振動し非常に推論の精度が悪いことが観察さ

れた。２層 noisy-OR ネットワークにおける確率的勾配降下

法を用いた教師なし学習は、適切な正則化を行うことで、入力

画像をスパース符号化した表現を獲得できることを確認した。

振動に対しては、メッセージ伝搬のスケジューリングを工夫

したり、ダンピングと呼ばれる方法でメッセージの値の変化の

平滑化を行うことで軽減できることが知られており、今後の検

討が必要である。

Noisy-OR と同様なスケーラビリティを持つ条件付確率表の

モデルは noisy-AND など他にも無数に考えられるため、それ

らの工学的有用性や神経科学的妥当性も今後検討していく。
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