
InthispaperIshowhowthegeneralizingabilityoftheneural
networkisused,andfunctionapproximationisrealized.What
kindofchangeinlearningdoesachangeintemperatureofa
sigmoidfunctionproduce?Doesitinfluencetheoutputofthe
neuralnetwork?Itisknownthatitaidslearningspeed.HereI
showthatthetrigonometricfunctioncosθ wasinput,andcos
（θ／2）wasoutput.Whenthetemperaturewasabout1,gener-
alizingabilityasaneuralnetworkcouldbeshownasaresult
oftheexperiment.Andwhenthetemperaturewaslowatthe
timeofnetworklearning,themeansquarederrorcurvesome-
timesshowedavibration.Whentemperaturewasloweredfur-
ther,accuratelearningstopped,andalloutputbecameequal.
Thereasonthatalloutputbecomesequalatthetimeof1input
1outputisdemonstratedattheendbasedonbackpropagation
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learninglawsfrom theviewpointofceremony. Inother
words,thereasonalloutputbecomesequaldependsonallout-
putbeingdecidedonlybytheinputwhenthepartofthelinear
ofasigmoidfunctionisusedandtheweightcoefficientrenewal
ofneuronsisdonewhenlearningisfinished.

関数近似は、ニューラルネットワークの汎化能力を利用して実現できる。

シグモイド関数の温度変化は、学習にどういう変化を与えるか。ニューラ

ルネットワークの出力に影響を与えるか？ 学習速度に影響することは、

良く知られている。本稿では、三角関数cosθを入力としcos（θ／2）を出

力としたネットワークを考えた。実験の結果、温度が１程度のときは、ニュー

ラルネットワークとしての汎化能力は、発揮できた。また、ネットワーク

学習時、温度が低いときには、平均２乗誤差曲線が振動性を示すことがあ

る。さらに温度が低くなると、正しい学習が行われなくなり、すべての出

力が等しくなった。最後に、１入力１出力時、すべての出力が等しくなる

ことの理由を逆伝搬学習則を基に式的に示した。すなわち、学習の終了時、

シグモイド関数の線形部分が使われてニューロンの重み係数更新が行われ

る場合、すべての出力が等しくなってしまう理由は、入力のみによってす

べての出力が決定されてしまうことによる。

１．はじめに

シグモイド関数が、ニューラルネットワークにおいてよく使用される。

本研究においては、ニューラルネットワークの汎化能力を利用して関数を

近似する問題を考える。汎化の定義は明白ではないが、本論文ではcosθ

を入力とし、cos（θ�2）を実現出来る能力を汎化能力と定義する。シグモ

イド関数の温度（本稿では、シグモイド関数をf（u）＝1�（1＋e－ku）としたときのk

を温度と呼ぶこととする）の変化によって学習の変化は起こるものであろう

かという問題を考察した。温度の大きさによる学習の可、不可そして汎化
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能力については余り検討されていないようである。本稿では、問題を簡単

化するためにニューロンモデルは中間層、出力層共に同じ温度に設定する

ものとして温度の大小変化を考えた。そして、正しい汎化学習が行われな

くなることは、実験的、理論的に検討されていない。本研究では、シグモ

イド関数を用い、温度が１程度のときは、ニューラルネットワークとして

の汎化能力機能が発揮できることを実験で示した。また、温度が低いとき

（0.08程度）には、学習の際に、誤差曲線が学習回数に対して振動性を示す

こと、さらに、温度が低くなるとき（0.008程度）には、正しい学習が行わ

れなくなることを実験的に示した。特に、すべての出力が等しくなること

の理由を逆伝搬学習則を表す式を基に理論的に示した。本稿でのニューラ

ルネットワーク構成は１入力１出力とし、中間層のニューロン数は15程度

とした。

２．シグモイド関数の温度による線形性と非線形性

ニューラルネットワークを考えるとき、シグモイド関数や汎化能力は、

非常に基本的に知られている。従来から、温度は主に学習速度に影響を与

えるものと考えられていた。温度による学習への可、不可の影響はあるか

という問題はあまり考察されていない。本研究では、汎化能力を利用して

基本関数（ここでは、三角関数cosθを入力とし、cos（θ�2）を出力とした）を

覚え込ませることができるかどうかを検討した。学習時において、シグモ

イド関数の温度を小さくすればするほど、入出力関係が線形性を示す。こ

の様子を図2.1、図2.2に示す。k＝0.008およびk＝0.08のときのグラフを

みると、入力±xに対して強い線形性を示す。図2.2をみると、k＝0.8の

ときは原点付近は、線形性を示すが、原点から離れるにしたがって非線形

性が徐々に出てくる曲線となっている。k＝1.0を超えるにしたがって原点

付近の線形性はなくなる。
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k＝0.008

k＝0.08

2.0

k＝0.8

1.2

図2.1 k＝0.008およびk＝0.08の時のシグモイド関数

図2.2 k＝0.8，1.0，1.2，1.4，1.6，1.8，2.0の時のシグモイド関数



３．シグモイド関数による重み係数更新と同一出力性

最初に、図3.1に示すような３層ニューラルネットワークを考える。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。z（p）は、実際の出力とする。Wji
（l）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。出力層と中

間層にある素子は、入力uに対して、シグモイド関数を使用すると、

f（u）＝1�（1＋e－ku） （31）

となる。学習は、

E＝ΣE（p）＝ΣΣ｛（tk（p）－zk
（p））2�2｝ （32）

の総誤差Eを最小化することである。パターンx（p）が入力として加わっ

た場合、出力誤差は、

E（p）＝Σ｛（tk（p）－zk
（p））2�2｝ （33）

となり、これを減少させるようにWkj
（h）とWji

（l）を調節することになる。

そのために、Wkj
（h）とWji

（l）にそれぞれ

△Wkj
（h）＝－ε∂E（p）

�∂Wkj
（h） （34）
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と

△Wji
（l）＝－ε∂E（p）

�∂Wji
（l） （35）

を加える（最急降下法）。ここで、εは、学習係数である。

出力層にある素子kの入力ukは、

uk＝ΣWkj
（h）yj

（p） （36）

となり、出力は、

zk
（p）＝f（uk） （37）

となる。また、偏微分の連鎖律を考慮すると、

－∂E（p）
�∂Wkj

（h） ＝－E（p）
�∂uk．∂uk�∂Wkj

（h）

＝－E（p）
�∂zk

（p）．∂zk
（p）

�∂uk．∂uk�∂Wkj
（h）

＝（tk（p）－zk
（p））zk

（p）（1－zk
（p））．yj

（p） （38）

が成り立つ。ここで、δk
（h）＝（tk（p）－zk

（p））zk
（p）（1－zk

（p））とおくと、

－∂E（p）
�∂Wkj

（h）＝δk
（h）．yj

（p） （39）

したがって、

△Wkj
（h）＝εδk

（h）．yj
（p）

＝ε.（tk（p）－zk
（p））zk

（p）（1－zk
（p））yj

（p） （310）

となり、出力層と中間層の間の重み係数の更新を終える。次に、入力層と

中間層との間の重み係数更新を述べる。中間層にある素子jの入力vjは、

vj＝ΣWji
（l）xi

（p） （311）

となり、シグモイド関数を使用した場合の出力は、

yj
（p）＝f（vj） （312）

となる。同様に偏微分の連鎖律を考慮すると、

－∂E（p）
�∂Wji

（l）＝－E（p）
�∂vj．∂vj�∂Wji

（l）

＝－E（p）
�∂vj．xi

（p） （313）

となる。ここで、δj
（l）＝－∂E（p）

�∂vjとおくと

δj
（l）＝－∂E（p）

�∂yj
（p）．∂yj

（p）
�∂vj

＝－∂E（p）
�∂yj

（p）．yj
（p）（1－yj

（p）） （314）

であり、さらに∂E（p）
�∂yj

（p）は、

∂E（p）
�∂yj

（p）＝Σ∂E（p）
�∂uk．∂uk�∂yj

（p）
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＝Σδk
（h）Wkj

（h） （315）

となるから、

δj
（l）＝（Σδk

（h） Wkj
（h））yj

（p）（1－yj
（p）） （316）

とおき、まとめると、

△Wji
（l）＝εδj

（l）xi
（p）

＝ε（Σδk
（h）Wkj

（h））yj
（p）（1－yj

（p））xi
（p） （317）

となる。ここでシグモイド関数の線形性を仮定し、

f（u）＝1�（1＋e－ku）

≒au （318）

とおく。aは、kの値が小さくなればなるほど小さくなる。また、５パター

ンの入力を仮定し、入出力関係を検討する。

５パターンの入力に対する出力層へのシグモイド関数入力uk
（1）uk

（2）uk
（3）

uk
（4）uk

（5）は、それぞれ、

uk
（1）＝ΣWkj

（h）yj
（1）

uk
（2）＝ΣWkj

（h）yj
（2）

uk
（3）＝ΣWkj

（h）yj
（3）

uk
（4）＝ΣWkj

（h）yj
（4）

uk
（5）＝ΣWkj

（h）yj
（5） （319）

となる。ここで、jは、中間層の数であり、yj
（1）、yj

（2）、yj
（3）、yj

（4）、yj
（5）は

５パターンに対する中間層出力である。入力の大きさ（本稿の場合は、１入

力１出力）に応じて、yj
（1）、yj

（2）、yj
（3）、yj

（4）、yj
（5）の値が異なっている。１

回１回学習の更新を行うのであるが、重み係数はすべてのパターンに対し

て更新後は変わらない。出力層のシグモイド関数入力uk
（1）uk

（2）uk
（3）uk

（4）

uk
（5）は、当然異なる。ここでf（u）≒auの関係を代入すると、

f（uk
（1））＝f（ΣWkj

（h） yj
（1））＝aΣWkj

（h） yj
（1）

f（uk
（2））＝f（ΣWkj

（h） yj
（2））＝aΣWkj

（h） yj
（2）

f（uk
（3））＝f（ΣWkj

（h） yj
（3））＝aΣWkj

（h） yj
（3）

f（uk
（4））＝f（ΣWkj

（h） yj
（4））＝aΣWkj

（h） yj
（4）

f（uk
（5））＝f（ΣWkj

（h） yj
（5））＝aΣWkj

（h） yj
（5） （320）
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となる。ここで、中間層にある素子jの入力vjは、vj＝ΣWji
（l） xi

（p）とい

う関係にあるから、

vj
（1）＝ΣWji

（l） xi
（1）

vj
（2）＝ΣWji

（l） xi
（2）

vj
（3）＝ΣWji

（l） xi
（3）

vj
（4）＝ΣWji

（l） xi
（4）

vj
（5）＝ΣWji

（l） xi
（5） （321）

が成立する。同様に、yj
（p）＝f（vj）＝f（ΣWji

（l） xi
（p））の関係にあるからf（v）

≒avの関係を当てはめれば、

yj
（1）＝f（vj

（1））＝f（ΣWji
（l） xi

（1））＝aΣWji
（l） xi

（1）

yj
（2）＝f（vj

（2））＝f（ΣWji
（l） xi

（2））＝aΣWji
（l） xi

（2）

yj
（3）＝f（vj

（3））＝f（ΣWji
（l） xi

（3））＝aΣWji
（l） xi

（3）

yj
（4）＝f（vj

（4））＝f（ΣWji
（l） xi

（4））＝aΣWji
（l） xi

（4）

yj
（5）＝f（vj

（5））＝f（ΣWji
（l） xi

（5））＝aΣWji
（l） xi

（5） （322）

となる。これらの関係を、

f（uk
（1））＝f（ΣWkj

（h） yj
（1））＝aΣWkj

（h） yj
（1）

f（uk
（2））＝f（ΣWkj

（h） yj
（2））＝aΣWkj

（h） yj
（2）

f（uk
（3））＝f（ΣWkj

（h） yj
（3））＝aΣWkj

（h） yj
（3）

f（uk
（4））＝f（ΣWkj

（h） yj
（4））＝aΣWkj

（h） yj
（4）

f（uk
（5））＝f（ΣWkj

（h） yj
（5））＝aΣWkj

（h） yj
（5） （323）

に代入すると、

f（uk
（1））＝f（ΣWkj

（h） yj
（1））＝aΣWkj

（h）（aΣWji
（l） xi

（1））

＝a2ΣΣWkj
（h）Wji

（l）xi
（1）

f（uk
（2））＝f（ΣWkj

（h） yj
（2））＝aΣWkj

（h）（aΣWji
（l） xi

（2））

＝a2ΣΣWkj
（h） Wji

（l） xi
（2）

f（uk
（3））＝f（ΣWkj

（h） yj
（3））＝aΣWkj

（h）（aΣWji
（l） xi

（3））

＝a2ΣΣWkj
（h） Wji

（l） xi
（3）

f（uk
（4））＝f（ΣWkj

（h） yj
（4））＝aΣWkj

（h）（aΣWji
（l） xi

（4））

＝a2ΣΣWkj
（h） Wji

（l） xi
（4）
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f（uk
（5））＝f（ΣWkj

（h） yj
（5））＝aΣWkj

（h）（aΣWji
（l） xi

（5））

＝a2ΣΣWkj
（h） Wji

（l） xi
（5） （324）

となる。したがって、f（u）≒auおよびf（v）≒avの関係が成立するとき、

各入力パターンに対する各出力は、入力のみによって変化することとなる。

ここで、重み係数は逆伝搬学習則により更新がなされる。ここでは、各パ

ターンの重み係数の補正を行うのであるが、一般的に更新量は、各パター

ンの最急降下分の平均値が使われている。本稿でも平均値を使用した。こ

こで、C＝a2ΣΣWkj
（h）Wji

（l）とおくと、

f（uk
（1））＝Cxi

（1）

f（uk
（2））＝Cxi

（2）

f（uk
（3））＝Cxi

（3）

f（uk
（4））＝Cxi

（4）

f（uk
（5））＝Cxi

（5） （325）

となる。さらに、a2が非常に小さくなるとき、入力の大きさxi
（1）～xi

（5）に

比較してa2が大きく出力に影響を与えるものと考えられる。

４．計算機実験

すべてのニューロンに基本的なシグモイド関数のみを用いた場合の温度

変化と学習シミュレーション実験を行った。ネットワーク構成は中間層の

ニューロン数を15とし、１入力１出力の学習を行った。三角関数cosθを

入力とし、cos（θ�2）を出力とした学習を行った。学習則としては、逆伝

搬学習則を用いた。目標値は、1.0000、0.9553、0.8253、0.6216、0.3624と

し、学習係数は、0.008一定とした。５個の入力パターンに対して、目標

値からの差の２乗の合計を誤差とした。すべてのニューロンの温度を

0.7,1.0,0.08,0.008と変化させた時の誤差曲線を学習回数に対して描い

た。その結果、温度が0.7の時、24,741回の学習で、出力は0.9551、0.9341、

0.8450、0.6124、0.3756となり、1.0の時は、16,546回の学習で、0.9618、

0.9446、0.8532、0.6073、0.3705となった。温度が0.7の時の各々の目標値に
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対する２乗誤差曲線を図4.1.1から図4.1.5に示す。同様に温度が1.0の目

標値に対する２乗誤差曲線を図4.2.1から図4.2.5に示す。温度が0.08の時

は、各誤差曲線がすべての入力に対して振動することとなった。187回の

学習で、出力は、0.8700、0.8699、0.8695、0.8693、0.8689となった。目標

値に対する２乗誤差曲線は、図4.3.1から図4.3.5に示す結果となった。

また、温度の値を小さくし、その値を、0.008とした時は、すべての異

なる入力に対して、出力が0.9547となり等しくなってしまい、正しい学習

が行われなくなった。２乗誤差曲線を図4.4.1から図4.4.5に示す。
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図4.1.1 目標値1.0に対する
２乗誤差曲線（k＝0.7）

図4.1.3 目標値0.8253に対する
２乗誤差曲線（k＝0.7）

図4.1.2 目標値0.9553に対する
２乗誤差曲線（k＝0.7）

図4.1.4 目標値0.6216に対する
２乗誤差曲線（k＝0.7）
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図4.1.5 目標値0.3624に対する
２乗誤差曲線（k＝0.7）

図4.2.2 目標値0.9553に対する
２乗誤差曲線（k＝1.0）

図4.2.4 目標値0.6216に対する
２乗誤差曲線（k＝1.0）

図4.2.1 目標値1.0に対する
２乗誤差曲線（k＝1.0）

図4.2.3 目標値0.8253に対する
２乗誤差曲線（k＝1.0）

図4.2.5 目標値0.3624に対する
２乗誤差曲線（k＝1.0）
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図4.3.1 目標値1.0に対する
２乗誤差曲線（k＝0.08）

図4.3.3 目標値0.8253に対する
２乗誤差曲線（k＝0.08）

図4.3.5 目標値0.3624に対する
２乗誤差曲線（k＝0.08）

図4.3.2 目標値0.9553に対する
２乗誤差曲線（k＝0.08）

図4.3.4 目標値0.6216に対する
２乗誤差曲線（k＝0.08）

図4.4.1 目標値1.0に対する
２乗誤差曲線（k＝0.008）



５．考 察

（324）式の関係、すなわち、各出力が入力に比例した関係となるとき、

正しい学習は行われなくなる。kが非常に小さいとき、シグモイド関数は

比例関係を示す。実際行った計算機実験でもk＝0.008のとき正しい学習

は、行われなく等しい出力となった。この場合は、入力が変化しても出力

がそれほど変化できないために、同一出力になると考えられる。温度の大

きさによる学習の可、不可そして汎化能力については余り検討されていな

いようであるが汎化能力が低下するという結果となった。本研究では、シ

グモイド関数を用い、温度が１程度のときは、ニューラルネットワークと

ニューラルネットワークの関数近似におけるシグモイド関数の問題点 89

図4.4.2 目標値0.9553に対する
２乗誤差曲線（k＝0.008）

図4.4.4 目標値0.6216に対する
２乗誤差曲線（k＝0.008）

図4.4.3 目標値0.8253に対する
２乗誤差曲線（k＝0.008）

図4.4.5 目標値0.3624に対する
２乗誤差曲線（k＝0.008）



して関数学習をした場合、汎化能力機能が発揮できることを実験で示した。

また、温度が低いとき（0.08程度）には、学習の際に、誤差曲線が学習回

数に対して振動性を示すこと、さらに、温度が低くなるとき（0.008程度）

には、正しい学習が行われなくなることを実験で確かめた。特に、すべて

の出力が等しくなることの理由も逆伝搬学習則を表す式を基に理論的にま

とめた。この結果は、ニューロンモデルを設定するときに学習を行う場合

の目安になると考えられる。すなわち、シグモイド関数の欠点は、線形性

にあるので、線形性部分をなくすことがひとつの改良点になるという結論

を得た。
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