
Functionlearningforwhichgeneralizationabilityisusedhas
beenwelldocumented.Errorsoccurwhenthegeneralsigmoid
functionisusedinthree-layerneuralnetworks.Thispaper
demonstratesanimprovementinthelearningnumberbythe
useofanerrorrate.
Theexperimentdescribedhereshowedthataterritoryof

erroriscreatedintheneighborhoodofpointofinflectionofthe
goalfunction.Inaddition,itisshownthatthefunctionofan
outputlayerchangedwhiletheerrorterritorydidnot.
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1.はじめに

ニューラルネットワークを用いて関数を学習することは、よく知られて

いる。どのような関数でも学習回数を増加させることによって誤差が徐々

に減少すれば問題はない。また、学習を行うとき誤差の多く残る領域の学

習率を大きく、誤差の少ない領域の学習率を小さくしてはどうか、という

考えが生じる。参考文献（5）では、規格化の仕方によって誤差特性を検

討した結果、原関数の変曲点中心の誤差、1回微分関数の変曲点中心の誤

差、さらに誤差が減少するに従って2回微分変曲点中心の誤差が残って学

習が行われるという実験結果を示した。

本研究では、文献（5）に述べたように規格化を行った目標関数に対し

て、学習率一定のときと、誤差特性に応じて学習率を変化させた場合（ベ

クトル的学習率と考えられる）の誤差特性を比較し、学習速度の比較を行う。

さらに、本実験では、出力層にシグモイド関数を用いた場合、シグモイド

関数の2回微分関数を用いた場合の比較実験を行う。シグモイド関数の2

回微分関数の－2.01倍を行うと、最大値は約1.0となり、最小値は約－1.0

となることに注意をしておくと共に、本稿ではその定数を記号でmmmと

記した。

誤差特性を利用した学習時の学習率は、絶対誤差の大きい場所を学習す

る場合は大きく、誤差が減少している点での学習率は小さくすることによ

り学習の加速化が行われたことを報告する。なお、実験では、シグモイド

関数とシグモイド関数の2回微分関数を用意し、出力層に用いた。その結

果、2個の出力層関数に対して、出力関数には依存しない誤差の発生領域

や加速化の良好な結果を得た。なお本実験は、一括更新のみで学習を行い、

学習間隔は、すべて0.0953とした。
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2. 3層ニューラルネットワーク

1. ネットワークの構成

最初に、図2.1に示すような3層ニューラルネットワークを考える。文

献（5）に示したネットワーク構成と等しいので、詳細は省略する。

ここで、x（p）はp番目の入力パターンベクトル、t（p）はそれに対応する目

標値である。zk
（p）は実際の出力とする。本実験では、出力層ニューロン数

kは1である。pは目標関数の覚えこむデーター数によって異なる。V（1）
ji

は入力層と中間層の間の重み係数、Wkj
（h）は中間層と出力層の間の重み係

数である。ここで、iは入力の1パターンあたりの入力数、jは中間層ニュー

ロン数、kは出力層の1パターンあたりの出力数である。出力層にある素

子は、入力uに対して、シグモイド関数を使用すると（2�1）式となる。

学習は、

g（u）＝1/（1＋e－ku） （2�1）

E＝ΣE（p）＝ΣΣ｛（tk（p）－zk
（p））2/2｝ （2�2）

の総誤差Eを最小化することである。ここで、tk（p）は目標値であり、tk（p）－

zk
（p）は、x（p）に対する3層ニューラルネットワークの出力と目標値の間の誤

差となる。パターンx（p）が入力として加わった場合、出力誤差E（p）は、

E（p）＝Σ（tk（p）－zk
（p））2/2 （2�3）

となる。このE（p）を減少させるようにWkj
（h）とVji

（l）を調節する。⊿Wkj
（h）と、

⊿Vji
（l）は、

⊿Wkj
（h）＝－ε∂E（p）/∂Wkj

（h）

＝－εδk
（h）・yj

（p）

＝－ε（tk（p）－zk
（p））zk

（p）（1－zk
（p））yj

（p） （2�4）

⊿Vji
（l）＝－ε∂E（p）/∂Vji

（l）

＝－εδj
（l）xi

（p）

＝－ε（Σδk
（h）Wkj

（h））yj
（p）（1－yj

（p））・xi
（p） （2�5）
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となる。ただし、ここで、εは学習率である。

δk
（h）＝（tk（p）－zk

（p））zk
（p）（1－zk

（p）） （2�6）

δj
（l）＝（Σδk

（h）Wkj
（h））yj

（p）（1－yj
（p）） （2�7）

とした（本稿では最急降下法を使用）。ここで、学習係数の誤差に応じた変化

を取り入れる誤差に応じた学習係数を考える。学習数をpとし、誤差ベ

クトルEVを導入する。

E（1）＝（tk（1）－zk
（1））2、E（2）＝（tk（2）－zk

（2））2、…、E（p）＝（tk（p）－zk
（p））2（2�8）

である。平均をEAとすると、

EA＝1/p・ΣE（p） （2�9）

となる。ここで

EV＝[E（1）E（2）…E（p）]/EA （2�10）

とする。

90

図2.1 3層ニューラルネットワークの構成



3.計算機実験

1. 学習関数の特性

本稿でニューラルネットワークを利用して、関数学習をする検査関数と

して次の関数を使用することとした。目標とする関数は、

f（X）＝exp（－X2）cos（2πX）

を使用した。この関数は、文献（2）で示した関数の1次元版である。関

数f（X）を図3.1.1に示す。ガウス関数と比較すると、学習が簡単には行

われないのが特徴である。また、その微分関数

f・（X）＝2πsin（2πX）exp（－X2）－2Xcos（2πX）exp（－X2）

の関係を図3.1.2に示した。さらにf（X）の2回微分関数は、

f・（X）＝exp（－X2）｛8.0πXsin（2πX）－2cos（2πX）＋

4X2cos（2πX）－4π2cos（2πX）｝

となる。
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図3.1.1 目標関数

f（X）＝exp（－X2）cos（2πX）

図3.1.2 目標関数の1回微分関数

f・（X）＝2πsin（2πX）exp（－X2）－

2Xcos（2πX）exp（－X2）



4． 一括学習による誤差特性と出力関数

1. 学習率を一定とした場合の学習

（1） 出力層シグモイド関数の場合

最初に、出力層に普通のシグモイド関数を用い、規格化を行った結果を

示す。0.0953の学習間隔、目標関数の縮小率 syuku＝0.54、平行移動量

heiko＝0.45、学習率myu＝1.0一定、2,500回の学習を行った。以下にその

出力特性と誤差特性を示す。＋印の線が実際の出力特性であり、実線が目

標関数を示す（図4.1.1）。
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図4.1.1 出力特性

出力層シグモイド関数

図4.1.2 誤差特性

出力層シグモイド関数

図4.1.3 出力特性 出力層

シグモイド関数2回微分関数

図4.1.4 誤差特性 出力層

シグモイド関数の2回微分関数使用



ここで、図4.1.2において矢印の位置のx軸は、目標関数の変曲点および

1回微分関数の変曲点を示す。

（2） 出力層2回微分シグモイド関数のとき

出力層には、シグモイド関数の2回微分関数を用いた。この場合も誤差

特性を利用した重み係数更新を行った（図4.1.3）。

2回微分関数の最大値を1とするためにmmm＝－2.01とした。また、

syuku＝0.20、heiko＝－0.02、基礎学習係数＝0.16とした。8,000回の学習

を行った（図4.1.4）。

（3） 出力層関数と誤差特性

実験では（1）および（2）による結果、出力層関数によらない誤差特性

を示した。実際には、syuku、heikoを色々変化させて特性を取った結果、

図4.1.2、図4.1.4のような特性がほとんどであった。すなわち、誤差特性

は、目標関数の変曲点中心誤差、1回微分関数の変曲点中心誤差が最後ま

で残る結果となった。出力層関数をシグモイド関数にした場合とシグモイ

ド関数の2回微分関数を使用した場合、残る誤差の多い領域は変化しない

という結果となった。

5.誤差特性を利用した学習速度の改善

1. 出力層シグモイド関数のとき

（1） 学習率myu＝0.33一定のとき

出力層には、シグモイド関数を用い、4,000回、6,000回、8,000回の学習

を行った。その誤差特性をそれぞれ図5.1.1、図5.1.2、図5.1.3に示す。

学習回数が4,000回のときは、目標関数の変曲点で誤差が多いことがわ

かる。

学習が6,000回になると、目標関数の変曲点中心の誤差が減少し、1回

微分関数の変曲点中心の誤差が新たに現れてくるという結果となった。さ

らに、8,000回に学習回数を増加させると、全体的に誤差は減少すると共
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図5.1.1 学習率一定 4,000回 図5.1.2 学習率一定 6,000回

図5.1.3 学習率一定 8,000回 図5.1.4 2乗誤差特性を利用 500回

図5.1.5 2乗誤差特性を利用 1,000回 図5.1.6 2乗誤差特性を利用 1,500回



に、その色が強くなるという結果となった。

（2） 学習率を誤差に応じて変化させたとき

ここではmyu＝0.33一定とし、学習率をmyu＊EV（〔2�7〕式に従って学

習係数を調整）とし、学習係数を変化させた場合の誤差特性を、図5.1.4、

図5.1.5、図5.1.6に示す。学習回数は、それぞれ500回、1,000回、1,500回

とした。学習率一定の場合の8,000回特性と誤差特性を利用した場合は、

1,500回の誤差特性が近い特性となっている。学習率一定で8,000回の学習

を行った結果は、最大絶対値誤差は約0.17～0.18であり、1,500回の学習を

行い、誤差特性を利用した場合は、最大絶対値誤差は約0.16～0.17となっ

ており、6,500回の学習回数の改善が行われるという結果となっている。

学習速度は非常に改善されている。

2.出力層シグモイド関数の2回微分関数使用のとき

（1） myu＝0.16一定のとき

ここでは、出力層の関数をシグモイド関数からその2回微分関数（－

2.01倍）を用い学習を行った。学習回数は、4,000回、6,000回である。結果

を図5.2.1、図5.2.2に示す。

4,000回から6,000回と学習が進むにつれて誤差が減少する結果となり、

さらに、目標関数の変曲点に誤差が多いことがわかる。またこれは、学習

の初期状態では出力層に、シグモイド関数を用いた場合には、目標関数の
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変曲点に誤差が多いという結果と同一となっている。

（2） myu＝0.16一定とし、誤差特性を学習率に考慮したとき

ここでは、（1）に対してmyuは一定として、5.1.と同様、2乗誤差特性

を考慮した学習率を計算し、入力値に応じて変化をもたせた。学習回数を

2,000回とした場合の誤差特性を図5.2.3に示す。最大絶対値誤差は0.9程度

であり、目標関数の変曲点で誤差が多い。さらに、図5.2.4には、学習率

を0.16一定とした場合の入出力特性を示し、図5.2.5にはmyu＝0.16とし、

誤差特性を考慮した学習率を使用した場合の入出力特性を示した。図5.2.

4と図5.2.5を比較すると、学習の程度としては図5.2.4が進んでいる。誤差

特性から考えると図5.2.1と図5.2.2の中間的な誤差特性が、図5.2.3の誤差

特性と考えられる。こう考えると、

学習回数で言えば、誤差特性を取

り入れた2,000回の学習が、一定

学習率の5,000回学習にほぼ相当

する形になったと思われる。ここ

でも誤差特性を考慮した学習速度

の改善が行われた。したがって、

出力層にシグモイド関数の2回微

分関数を用いた場合でも、誤差特
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図5.2.3 2,000回 誤差特性考慮

図5.2.4 6,000回 学習率一定

入出力特性

図5.2.5 2,000回 誤差特性考慮

入出力特性



性を考慮した学習率を使用した場合、誤差特性が改善された結果となった。

6.おわりに

関数学習において、条件が悪い場合には、誤差が非常に大きくなる。そ

の場合には、規格化が大切な処理となる（文献〔３〕）。本研究では、規格

化をした場合の誤差の発生する領域について最初に考察した。その結果、

目標関数の変曲点中心の誤差、目標関数の1回微分変曲点中心の誤差が学

習中に残っていることを確認した。誤差が少なくなるに従い、目標関数の

2回微分変曲点中心誤差も確認された。これは、出力層にシグモイド関数

とシグモイド関数の2回微分関数を用いて実験を行った。その結果、出力

層の関数には影響せず、目標関数の変曲点中心の誤差、目標関数の1回微

分変曲点中心の誤差が最後まで残った形で学習が行われるということを確

認した。

次に、誤差特性を利用し、学習係数を一定とした場合とmyu（基礎学習

係数）は一定として（2�7）式を用い、学習に対して誤差が多いところは

学習係数が大きく、誤差の少ないところは小さくなるように2乗誤差ベク

トルを利用し、学習を行った（2乗誤差がちょうど平均値の場合1とする）。こ

の場合も出力層にシグモイド関数とシグモイド関数の2回微分関数を用い

て実験を行った。その結果、両関数とも（2�8）式を用いて学習を行った

場合、学習速度が大幅に改善された。本研究から、学習時、刻々変わる誤

差ベクトルを学習係数とし、利用することによって、学習速度は、改善さ

れるという結果が得られた。
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