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神経細胞の数理モデル：ランダム結合
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層状の神経回路
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層状神経回路網のアンサンブル
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１層の回路網と巨視的量

巨視法則



活動度の巨視法則の導出



新しい巨視量：信号変換の距離法則

２値ニューロン １，ー１

距離の拡大率χ

演習問題



深層回路網
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巨視的ダイナミクス
ーー活動度、計量、曲率 距離
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計量 metric



ここに文字を入力

計量の変換



Mectric
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曲率の力学
Euler-Schouten曲率テンソル
（挿入曲率）



計量と曲率
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神経回路網の普遍近似定理



神経回路網の普遍近似定理



距離法則の巨視的力学



巨視的法則は成立するのか？
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距離の神経力学
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状態遵移図



離散ニューロン回路とアトラクター
破綻

状態遷移図

アトラクター数
リミットサイクルの周期





アトラクター リミットサイクル

周期

アトラクターに落ちるまでの長さ

ランダムグラフとの対比



状態遷移図
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Expected number of in-coming branches

when x is not in the garden of Eden

弱法則 OK; 強法則は成立しない



距離の統計神経力学

弱法則 OK;
強法則は成立しない



深層神経回路網の学習

訓練データ



パラメータ空間

確率分布のなす空間
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確率的勾配降下学習法ーAmari,1967）



誤差逆伝搬法





カオスの淵



学習の速度と精度



ヘッシアンHの固有値分解



学習の加速 ニュートン法



統計モデル：確率分布族の空間
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確率モデルとFisher情報行列



Fの固有値の分布

自然勾配降下法－－リーマン空間での再急降下法



唐木田 theory
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自然勾配法：リーマン空間での最急降下
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Lの最急降下方向
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Lの最急降下方向



自然勾配法 Natural gradient Riemannian gradient）
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学習曲線





Fisher Information

( )

( )

1 1 1

2
1 1

1

' ...

,   (1/ )

, 0 ~ (1/ ),

, 0 ~ (1/ ),

m l

l l l m

m m m m

l l l

il m x p

l m p

l l

i j p

G E
W W

W B BB B
W W W W

G W W E O n

G W W O n l m

G O n i j

 

   


 

− − +

− −

  
=  

  

   
= = =

   

  = +  
  

= 

 
=  

 



x

w x x

w w



Yann Ollivier

Block-wise diagonal
Unitwise diagonal
Bias+diagonal

KFAC
Arata

1F −



+wwG=

Ollivier、Marceau-Caron：quasi-diagonal natural gradient



Fisher 情報行列ー大規模の場合
Amari et al., ISTATS, 2019

Unitwise diagonal

F-inv: no problem!!



Goodnews and bad news

G*： unitwise-diagonal matrix
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シミュレーション:

Natural gradient is no more dream!

TANGO: Ollivier
recursive formula for

Neural tangent kernel 
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経験自然勾配法
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Empirical Fisher information
1 1

†

1

†

1

( , ) [ ( , ), ( , ),..., ( , )]

( ) [ ( , ) ( , )]

1 1
( ) ( , ) ( , ) : Fisher

( , ') ( , ) ( , ) :  NT kernel

( )

n

T

T

s s

T

s t

T T

T

X f x f x f x

F f x f x

F X X f x f x
n n

K x x XX f x f x

F nX XX

F l X K e

  

 

 

  

    

  

  

 

  




−


−

=   

=  

= =  

= =  

=

 = −  = −





E

G. Zhang, J. Martens and R. Grosse, 2019
T. Cai et al. 2019
Karakida $ Osawa, 2020

スライド 55



神経接核理論
（Neural tangent kernel）

Jacot et al; Neural tangent kernel (2018)



学習の力学

Parameter space M 
Function space 

' ( , ) ( , ')f x f x   =  =

( )

( )/

M M M

M M

 = 

=  





Equivalence relation 
Singular structure



学習：関数空間とパラメータ空間
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Jacot et al; Neural tangent kernel (2018)
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どんな関数もランダム回路の近傍で見
つかる

－－ Sufficiently wide deep networks



Training data n<<p

D{(x1, y1),...,(xn, yn)}

D={(x1,y1),...,(xn, yn)}
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単純パーセプトロンの場合
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Random initial weights v
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Jacot et al;

Jacot et al; Neural tangent kernel
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K; Gaussian kernel
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パラメータ空間の特異構造
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特異点 singularities
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基本特異構造

基本特異構造

y = v1(w1  x) + v2(w2  x) 

v1 = 0 w1  w '1

w1 = w2  (v1,v2 )  (v '1,v '2 ),

v1+ v2 = v '1+ v '2

線形部分空間の和集合



Fisher 情報行列の縮退

Cramer-Rao定理 同定不能



学習の遅滞

自然勾配学習



代数幾何ーー特異点のある統計モデルにおける推論

渡辺澄夫

特異部分多様体の網の目



理論の貧困
多きいことは無限にいいいことか？



スケール則

創発



大域解と局所解

Simulated annealing
Quantum annealing
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汎化誤差と訓練誤差
N: number of examples P：number of parameters

過学習Overfitting 2
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汎化誤差の二重降下
ー error curve:   double descent

Belkin, Hsu, Xu; 2018
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