
１．はじめに
ニューラルネットワークは人の脳神経を模した情報処

理技術という一面を持っており，様々な分野で応用がな

されている．これらの応用の一つとして学習・汎化の能

力を活用した高速高精度実験データ処理がある．トカマ

クプラズマの研究に関しては Lister et al.［１］がプラズマ

平衡量の高速計算に用いたのをはじめとして様々な応用

がなされてきた．これらの応用においては教師データを

用いた学習を前提とする階層型ニューラルネットワーク

により数値計算を行っている．これにより，学習データ

の作成およびニューラルネットワークの学習に時間はか

かるものの，一般に他の方法では時間のかかる計測デー

タの解析を短時間で実行することが可能となる．これは

ニューラルネットワークによるデータ処理を行う上での

最大の利点であり，この特長を生かしてリアルタイム

データ処理や制御およびそれを前提とした研究がなされ
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ている．ニューラルネットワークをリアルタイムで使用

するプラズマ核融合研究分野の応用対象としては逆変換

による実験データ処理［２］，実時間制御［３‐６］，およびデ

ィスラプション等の予測［７‐９］がある．

ニューラルネットワークをリアルタイムで使用する際

には高速性と高精度という相反する要求を満たす必要が

ある．出力への寄与の大きい入力のみを選択することで

実用的な精度を維持しつつ，ニューラルネットワークへ

信号を入力するまでの処理に要する時間を短縮できる．

それに加えてニューラルネットワークの入力決定は計測

系の設計［１０］や物理的解釈［５］への貢献もする．因果関

係が数式で与えられていない種々の組み合わせの計測

データ（磁気計測，分光計測他）とプラズマパラメータ

（出力データ）の間に写像関係が構築できることはニ

ューラルネットワークの特長の一つであり，それぞれの

入力の出力に対する寄与を調べることでそれぞれの重要

性がわかる．また隠れ層の各ユニットにおける計算時間

がニューラルネットワークの実行時間のうちで大きな比

率を占めることから，隠れ層のユニット数を必要最小限

にすることが高速化のために重要となる．隠れ層の構造

決定の方法として冗長性判定に基づく構造決定法［１１］が

あるが，これは過学習の緩和を目的とするものであっ

て，ここでの目的とは異なっている．

出力に対する重要度を用いた入力決定法では選択する

際の基準の設定が困難であるが，冗長性判定に基づき入

力決定を行う場合には各入力の重要度と独立性をネット

ワーク出力への影響という形で評価するので削除基準の

設定が比較的容易である．過学習の緩和を目的とした構

造決定の際にはネットワーク性能が劣化しない範囲でユ

ニットを削除することで目的を達成でき，再学習の必要

はない．またネットワークの変化が小さいので得られる

構造は決定の手順に影響されにくいと考えられる．しか

し，高速化を目的として構造決定を行う場合には，多数

のユニットを削除する必要があるため構造決定の途中に

おけるネットワーク性能の劣化を許容し再学習を行う．

このため冗長性判定の妥当性は構造決定の手順に依存

し，構造決定の順序を変えることで得られる構造は異な

ってしまう．

そこで，「冗長性判定に基づく隠れ層の構造決定法」

を入力の決定および高速化を目的とした隠れ層のユニッ

ト削除に用いる場合の手法を確立し，ユニットの削除基

準の設定に関する知見を得ることを目的として本研究を

行った．対象とするニューラルネットワークは入力を磁

気コイル信号，出力をプラズマ垂直位置(Zp)あるいはプラ

ズマ水平位置(Rp)とする多入力１出力で複数の隠れ層を

持つもので，TRIAM-1Mトカマクの単一Xポイント配位

プラズマの平衡解析データから学習用データおよび検証

用データを作成した．

以下，２章にニューラルネットワークの概要，３章に

構造決定方法を記し，４章にトカマク実験に用いるニ

ューラルネットワーク構造の決定の数値実験を記して５

章はまとめにあてる．

２．ニューラルネットワーク
使用したニューラルネットワークはFig. 1 に示すよう

な入力層，２つの隠れ層および出力層で構成されている

階層型ニューラルネットワークである．隠れ層ユニットの

σは活性化関数がシグモイド関数であることを示してい
る．シグモイド関数はσ���#��"�
������(����
������
で表される関数である．出力層ユニットの

/
は入出力関

係が線形和のみで非線形な活性化関数は使われていない

ことを表す．出力層の写像は線形で行っているが，これ

はネットワーク出力が±１をこえた場合，すなわち学習

範囲を外れた場合に対応する可能性を残すためである．

また，ニューラルネットワークは誤差逆伝播法［１２］によ

り１０万回の反復計算で学習を行った．

学習用データセットは平衡解析コードを用いて作成し

Fig. 1 Structure of a neural network with 2 hidden layers. An ac-
tivation function of a unit in the hidden layers is a sigmoi-
dal function. On the other hand, an activation function of
a unit in the output layer is not nonlinear activation func-
tion. This architecture can deal with output data, the val-
ues of which are not in a range of a learning dataset.
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た．このデータの中には単一Xポイント配位，リミタ配

位の両方のMHD平衡が含まれており，楕円度，プラズマ

位置を変化させてデータを作成している．検証用データ

セットも平衡解析コードを用いて学習用データとは異な

る楕円度，プラズマ位置を持つように作成した．Fig. 2

にTRIAM-1Mトカマクのポロイダル断面図を示す．真空

容器の周りに４０ヶ所，各箇所に法線方向成分測定用と接

線方向成分測定用の磁気コイルがあり，合計８０個の磁気

コイルが配置されている．

３．構造決定方法
目的にあったニューラルネットワークの最適な規模や

構造を決定する一般的方法は現在のところ存在しない．

ネットワーク規模や構造の決定にあたっては，多くの場

合，入力層ユニットの決定法と隠れ層ユニットの決定法

は別々に考えられてきた．問題によっては，入力層ユニ

ットすなわち入力変数があらかじめ明確に決まっている

場合もあるが，我々の対象とする問題では，入力変数と

してどの磁気コイル信号をとるかは必要な計算結果の精

度を設定することによって決まるもので，入力層ユニッ

ト数と隠れ層ユニット数は，計算時間と計算精度のト

レードオフで最適のものが決定されるべきものである．

計算時間はシグモイド関数を用いている隠れ層のユニ

ット数に強く依存する．Fig. 3に隠れ層のユニット数と学

習精度，計算時間の関係の例を示す．これはプラズマ水

平位置を計算するニューラルネットワークにおいて，隠

れ層の構造を変化させその時の精度および計算時間を示

したものである．ユニット数と計算時間とはほぼ比例関

係にあるが，ユニット数と精度との関係はユニット数が

少なすぎる場合には急激に精度が悪くなっている．精度

を維持しつつ計算時間が最小となるようなユニット数を

見つけるのが構造最適化であるが，このような関係を明

らかにするためにはユニット数の異なる多数のネット

ワークの学習が必要なため長時間の計算が必要になる．

必要となる構造は使用する入力によって異なると考えら

れるので，高速・高精度のニューラルネットワークを効

率よく作成するためには構造最適化が重要な役割を果た

す．

ここではまず，入力層，隠れ層ともに十分な数のユニ

ットを用意して学習を行い，いずれの層についても冗長

性判定に基づいて冗長なユニットを順次削除していって

最適な構造を確定する．以下，この方法について詳しく

記す．

Fig. 2 Locations of magnetic coils around the vacuum vessel of
TRIAM-1M. Symbols○ and× indicate positions ofmag-
netic coils for measuring normal component and tangen-
tial component, respectively. Aplasmahorizontal position
(Rp) is major radius of the magnetic axis. A vertical posi-
tion (Zp) is defined as displacement of the magnetic axis
from equatorial plane.

Fig. 3 Number of hidden units versus root mean square error
(RMSerror) and computing time for a neural network exe-
cution. A symbol ○ indicates RMS error. A symbol □ in-
dicates computing time. Computing time is proportional to
number of units.On theother hand,RMSerror is constant.
However when number of units is 10,RMSerror becomes
large. A long learning time is necessary for obtaining a re-
lationship between number of units and RMS error.
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３．１ 従来の入力ユニット決定法

トカマクプラズマ計測，制御にニューラルネットワーク

を応用する際には今まで２つの入力変数決定法が用いら

れてきた．一つはある入力を０にしてその入力により与

えられる情報が失われた場合の自乗誤差の劣化を比較

し，入力変数間の重要性をランキングする［１０，１３］．もう

一つはネットワーク出力�をネットワーク入力��で偏微
分することで，ある入力の出力への寄与*�(*��を求める
方法である［９］．

これらの方法は非常に簡単で，ニューラルネットワー

クの性質をうまく利用したものであるが，入力の冗長性

に関してはまったく考慮されていない．また選択基準の

設定も難しい．したがって効率の良い入力ユニットの決

定の際にはこれらの点を考慮する必要があると考えられ

る．

３．２ 冗長性判定に基づく隠れ層ユニット決定法

隠れ層の構造決定には以下に示すような冗長性判定に

基づく方法［１１］を用いる．第�層の�番目のユニット出
力を��&��，第�"�層の�番目のユニット出力を����&�� ，重
み を��&�&�と し た と き，そ れ ら の 関 係 は

����&�� #%/�����&�&���&��- .
となる．ここで�は学習データの番

号である．以後変数の右肩の�は�番目の学習データに
対する量を表すこととする．この時，全学習データにわ

たって（すべての�に対して）��&��� #/�#��#���
$�����&��なる関係が

成り立てば，
/
�����&�&���&��#/�#��#���

���&�&�"��&��&�$������&��となるの
で，第�層の��番目のユニットがなくても他のユニット
により表現できる．したがって，このユニットは冗長な

ユニットであるといえるので，削除できる．実際にはこ

のような関係が厳密に成り立つことはないため，係数$
は全学習データに対して最小自乗法で求め，ユニットを

削除することで失われる情報+�&��� #��&����/�#��#���
$�����&��がネッ

トワーク出力�に及ぼす影響+��&��#�*�(*��&����+�&��� の絶
対値の平均値によりそのユニットの冗長度を判定し，こ

の数値が小さくなるようなユニットを冗長なユニットと

して削除する．係数$はユニット削除ごとに計算され
る．ここで�*�(*����は�番目の学習データに対する偏
微分の値を表す．

この方法では，ある層において相互に一次従属の関係

にあるユニットのうち最も冗長なものが削除される．全

ネットワーク中で最も冗長なユニットを削除しているの

ではないので，複数の層に対して構造決定を行う際には

注意する必要がある．文献［１１］では多入力１出力の３層

ネットワークの隠れ層のユニット数決定にこの方法を用

いてその有効性を確認している．この方法は各ユニット

の冗長性をネットワーク出力の変化で表現できるので，

評価基準の設定が容易であるという特長を持つ．

３．３ 冗長性判定による全ネットワーク構造決定方法

本研究では隠れ層の構造決定および入力の決定の双方

について冗長性判定に基づく構造決定法［１１］を用いる．

入力層ユニットの決定のためには前述の冗長性判定にお

いて�#�とすればよい．ネットワーク入力を��，ネット
ワーク出力を�とすると�番目の学習データにおいて評
価に用いる量は+��&��#�*�(*����+�&��� となる．この評価に
用いる量はある入力の出力への寄与（�*�(*����）とその
入力の独自性を示す量（+�&��� ）によって構成されており，
前述した２つの入力決定法を包括するものである．特に

複数のユニット間にまたがるような冗長性を考慮できる

ので，独立性の高い入力を選択できる入力決定法であ

る．したがって磁気コイル信号のように本質的に各コイ

ルの信号の間に相関があるような場合には有効であると

考えられる．

高速化を目的として冗長性判定に基づく構造決定を隠

れ層を複数持つネットワークの入力層と隠れ層の構造決

定に用いる場合には，その手順（構造決定を行う層の順

序）により得られる構造が異なると考えられる．このた

め，入力→隠れ層の順に構造決定を行うか，隠れ層→入

力の順に行うか，あるいは全ネットワーク中で最も冗長

なユニットを削除するのか，といった構造決定の手順を

どう選ぶかが問題となる．そこで，本研究では構造決定

の手順と得られたニューラルネットワークの構造とネッ

トワーク性能（ネットワークによる写像の精度）とを比

較することで，有効な適用方法を明らかにする．

３．４ ユニット削除判定基準

冗長性を+��&��#�*�(*��&����+�&��� で表される“ネット
ワーク出力への影響”により評価し構造決定を行うが，

ネットワーク性能の評価は自乗誤差によって行う．した

がって“ネットワーク出力への影響”とそのユニットを

削除することによる自乗誤差の劣化との関係は削除基準

の設定について重要な情報を与えると考えられる．

ここで，“ネットワーク出力への影響”と自乗誤差の

劣化との関係について考察する．�	�を教師信号，���
をユニット削除前のネットワーク出力，��を削除後のネ
ットワーク出力とする．この時それぞれの自乗誤差は次

式で表される．
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��#0 ������	���(
，�#0 �����	���(
 （１）

ここで
/
はすべての学習データに関して和をとるこ

とを意味し，
は学習データの総数を表す．各学習デー
タに対する実際のネットワーク出力の変化+��を以下
のように定義するとユニット削除後の自乗誤差は次式で

表せる．

+��#������ （２）

�#0 ������	�"+����(
#0 ������	���(
"�0 +��������	��(
"0 �+����(

#��"0 �+����(
"�0 +��������	��(
（３）

ユニットを削除したことによるネットワーク出力への影

響+��&��#�*��(*��&���+�&��� を そ の 絶 対 値 の 平 均 値�!+�! �/+��&��(
で規格化したものを+���&�� とすれ
ば，上式より，ネットワーク性能の劣化量+�は次のよ
うに表される．

+�#�!+�! �0 �+���&����
 "�0 +��&��������	��

#��&��!+�! �"�0 +��&��������	��
 （４）

ここで��&�#/�+���&����(
��ですべてのデータに対し
て+�が等しいとき等号が成り立つ．
十分学習された精度の良いネットワークにおいてすべ

ての学習データについて冗長性が認められたユニットを

削除する場合は次式が満足される．

0 +��&��������	��,,, ,,,'��&��!+�! � （５）��&��� （６）

したがって

+���!+�! � （７）

ネットワーク性能を十分高く保ったままユニット削除を

行う限り基本的には（７）式が成り立つ．このような状況

に置いて�!+�! の許容最大値（削除基準）を�とすれば+�の許容最大値は��となり，下記の２つの条件のいず
れによってユニット削除を行っても同じ結果が期待でき

る．

�!+�! '� （８）+�'�� （９）

しかし，現実的なデータ処理においては（５），（６）式か

らはずれた条件の下での解析が必要となる．代表的な場

合として次の２例が考えられる．

例１ 0 +��&��������	��,,, ,,,���&��!+�! � （１０）

��&�)� （１１）

この場合，+�と�!+�! との関係は次式で表される．
+�)�!+�! � （１２）

このような状況では+�基準(（８）式）でユニットの削除
を行うと，+�)��となり過剰なユニット削除が行われ
るので，+�基準によるユニット削除を行う必要があ
る．

例２

0 +��&��������	��,,, ,,,���&��!+�! � （１３）0 +��&��������	��'� （１４）

��&��� （１５）

この場合，+�と�!+�! との関係は次のようになる．
+�'�+�! ! � （１６）

このような状況では+�基準（（８）式）でユニット削除を
行うと，+�'��となるのでネットワーク性能を落とさ
ずにさらにユニットを削除する余地が残されている．こ

のようにユニット削除基準値を同一にしても状況によっ

て�!+�! と+�のいずれを評価量とすべきかは断定でき
ないので両方の削除基準を用いるべきである．

上記議論の結論について数値実験的に確かめるために

ユニット削除中のネットワークの各ユニットに対する

“ネットワーク出力への影響の絶対値の平均値”�!+�! 
と“ユニット削除による自乗誤差の劣化”+�との関係を
Fig. 4 に示す．この結果から�!+�! と+�との関係は+�#�!+�! �程度であることがわかる．この関係は�!+�! が小さい場合には良く成り立っているが，�!+�! 
が大きくなるとずれが大きくなっている．高速化を目的

とする大規模なユニット削除を行う場合には�!+�! に対
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する削除基準を大きく設定する必要がある．そのためネ

ットワークの性能に，より大きな影響を持つユニットを

削除する可能性がある．入力決定の際にはネットワーク

性能に対して寄与の大きいものを削除することとなるの

で問題となる．また，隠れ層の構造決定でも構造決定中

のネットワークの変化が大きければ有効な冗長性判定が

できない可能性がある．したがって従来使用されてきた�!+�! を評価量とする構造決定だけでは不十分であるの
で，前述の議論の結論に従って+�を評価量とする構造
決定も同時に行うことを提案する．

４．トカマク実験に用いるニューラルネット
ワークの構造決定

４．１ 入力ユニットの決定

冗長性判定により入力ユニットの決定を行う場合には

前章において述べたように冗長性の評価に“ネットワー

ク出力への影響の絶対値の平均値”�!+�! を用いる手法
と“ユニット削除による自乗誤差の劣化”+�を用いる手
法の２つがある．Fig. 5 に入力ユニット削除中のネット

ワーク性能の劣化，Fig. 6 に再学習の際の収束状況，

Table 1 に１万回の再学習後のネットワーク性能を示

す．Table 1 に記してある４つの数字のつながり（１６‐１７

‐１７‐１等）はニューラルネットワークの構造であり，そ

れぞれ入力層－第１隠れ層－第２隠れ層－出力層の構成

Fig. 5 Degradations of the network performance during remov-
ing units in input layer. A symbol ○ indicates a case of
structure optimization of a neural network for Rp calcula-
tion by unit removing based on+E . A symbol□ indicates
a case of Zp and+E . A symbol ◇ indicates a case of Rp
and�!+Y! . A symbol× indicates a case ofZp and�!+Y! .
Degradations in case of+E are a little more slowly than
those in case of�!+Y! .

Fig. 4 Degradation of neural network performance (+E ) by re-
moving a unit versus effect of a unit removal to output
(�!+Y! ). A solid line indicates+E=�!+Y! 2. Calculated re-
lationship between+E and�!+Y! is indicated by symbol
○. If redundancy test basedonevaluationof�!+Y! is em-
ployed, it may occur that removed units bring large deg-
radation of network performance.

Fig. 6 Convergence curves in relearning process after determi-
nation of units in input layer. A symbol○ indicates a case
of structure optimization of a neural network for Rp calcu-
lationbyunit removingbasedon+E.Asymbol□indicates
a case of Zp and+E . A symbol ◇ indicates a case of Rp
and�!+Y! . A symbol× indicates a case ofZp and�!+Y! .
Convergences in case of+E is a little faster than those in
caseof�!+Y! . It is suggested that theunit removingbased
on+E give good weights at start of relearning.
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ユニット数を表す．Root Mean Square Error はネット

ワーク出力の平均自乗誤差を表しており，Learning は学

習用データに対する出力誤差，Test は検証用データに対

する出力誤差で汎化能力を表している．この際，削除判

定基準は�!+�! を評価に用いる場合には２×１０－３，+�
を評価に用いる場合には４×１０－６とし，+�#�!+�! �を
満たすように設定している．構造決定前のネットワーク

の自乗誤差は５～８×１０－６程度である．削除判定基準は

１つのユニットを削減した場合に最大でどれほどのニ

ューラルネットワークの劣化を許容するかを表す量であ

る．１つのユニットを削除した場合にオリジナルのネッ

トワークの誤差が倍になってしまうような場合にはその

ユニットは冗長であるとは言えない．そこで削除判定基

準を構造決定前のネットワークの誤差程度の値に設定し

た．

Fig. 5 から�!+�! を評価に用いた場合の方が削除中の
性能劣化がわずかに大きいことが，また，Fig. 6 から+�を評価に用いた場合の方が再学習の際の収束がわず
かに速いことが判明した．しかし，選択された入力がほ

ぼ同一のため再学習後の性能は同等のものになってい

る．学習の際の収束が速いということは学習開始時の重

みの初期値が良いことを示しており，構造決定の有効性

を示している．

４．２ 隠れ層の構造決定

冗長性判定に基づく２層の隠れ層の構造決定を行う．

この場合も冗長性の評価に“ネットワーク出力への影響

の絶対値の平均値”�!+�! を用いる手法と“ユニット削
除による自乗誤差の劣化”+�を用いる手法の２通りが
ある．また，隠れ層が２層あるので第１隠れ層（h1 と略

記），第２隠れ層（h2 と略記）の順に決定するか，h2→h

1 の順に決定するか，隠れ層の構成ユニットの中で最も

冗長なユニットを削除していく（all と略記）か，という

３通りの手順がある．Fig. 7に隠れ層のユニット削減中の

ネットワーク性能の劣化，Fig. 8 に再学習の際の収束状

況，Table ２に１万回の再学習後のネットワーク性能を

示す．

Fig. 7から，隠れ層の構成ユニットの中で最も冗長なユ

ニットを削除していく場合には各層毎に削除する場合と

比べ，ユニット削除中のネットワーク性能の劣化が小さ

いことがわかる．また，Fig. 8 の再学習の状況，Table 2

Table 1 Neural networkperformanceafterdeterminationofunits
in input layer and relearning.

Fig. 7 Degradations of the network performance during removing units in hidden layers. (a) is a case of a neural network for Rp calcula-
tion. (b) is a case of Zp. Symbols ○ and □ are cases of iteration of most redundancy unit removing based on+E and�!+�! , re-
spectively. A symbol ◇ indicates a case that unit removing based on+E is executed in the order of the first hidden layer to the
second hidden layer (h1→h2). A symbol× indicates a case of�!+Y! and h1→h2. A symbol + indicates a case of+E and h2→h1.
A symbol △ indicates a case of�!+Y! and h2→h1. Degradations in the case of removing most redundancy unit are slower than
the other cases. It is interpreted that the redundancy test during the iteration is successful.
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の再学習結果には有意な差は見られない．しかし用いる

手法により削除できるユニット数に違いが見られる．そ

の中で，すべてのユニットの中で最も冗長なユニットを

削除する方法により，構造決定前のネットワークと同程

度の性能を有しながら最も構成ユニット数の少ないネッ

トワークが構築されている．

冗長性を評価する量として+�と�!+�! どちらを選択
するかについて，有効性の確認された“すべてのユニッ

トの中で最も冗長なユニットを削除する方法”において

検討を行う．Rp の場合は+�により冗長性を評価した方
が，Zp の場合には�!+�! により評価した方が少ない構成
ユニット数のネットワークを構築することができた．通

常は+�により評価する方法でのユニット削除中のネッ
トワークの性能劣化は�!+�! による方法より小さいか同
程度である．しかし�!+�! により評価した方が少ない構
成ユニット数のネットワークを構築できた Zp の場合で

は，ユニット削除の過程でネットワーク性能が劣化しな

い領域（削除したユニット数が１５程度のところ）があり，

この影響でより多くのユニットを削除できたのではない

かと考えられる．そこで Zp において削除基準を大きくと

りさらに多くのユニットを削除したときに，+�により
評価する方法により�!+�! による方法と同様のネット
ワークが構築できれば冗長性の評価には+�を用いれば
よいと結論できる．

Fig. 9 に削除基準を大きくとった場合の構造決定中の

ネットワーク性能の劣化を，Table ３に１万回の再学習

後のネットワーク性能を示す．Rp の場合には構造決定中

の性能劣化にほとんど差がないことがわかる．しかし削

除したユニットが２２個になるあたりから�!+�! により評
価する方法の劣化が大きくなっていることがわかる．最

終的には+�により評価する方法の方が性能劣化は大き
くなったが，�!+�! により評価する方法に比べ構成ユニ
ット数が少なく精度は高いという結果が得られた．一方

Zp に関しては両者の間に明らかな差が見られる．ユニッ

ト削除の初期段階（～１５）までは+�により評価する方
法の方が明らかに劣化が小さい．しかし�!+�! による評
価では削除したユニットが１５個程度のところでユニット

Fig. 8 Convergence curves in relearning process after determination of structure of hidden layers. (a) is a case of a neural network for
Rp calculation. (b) is a case of Zp. symbols ○ and □ are cases of iteration of most redundancy unit removing based on+E and�!+�! , respectively. A symbol◇ indicates a case that unit removing based on+E is executed in the order of the first hidden layer
to the second hidden layer(h1→h2). A symbol × indicates a case of�!+Y! and h1→h2. A symbol + indicates a case of+E and
h2→h1. A symbol △ indicates a case of�!+�! and h2→h1. Convergence speed is the same order in all procedures.

Table 2 Neural network performance after determination of
structure of hidden layers and relearning.
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削除による性能劣化が見られない．その後+�による構
造決定では急激に性能劣化が起こったのに比べ，�!+�! 
による構造決定ではこのような現象は見られなかった．

再学習後得られたネットワーク性能も�!+�! によるもの
の方が少ない構成ユニット数であるにもかかわらず良い

ことがわかった．

通常は各学習データに対する出力誤差（自乗誤差では

ない）は平均的に０に近い値をとるため３．４節の議論にお

ける例１のように+�による評価が有効である．学習に
より自乗誤差を小さくしていく過程ではこの状況になる

が，構造最適化を施しユニットを削除した場合には，ネ

ットワークへの影響を最小限にするようにユニットの削

除を行っているにもかかわらず，１つのユニットの削除

による影響により出力誤差が平均的に０ではなくなると

いう３．４節の議論における例２のような状況もあり得

る．�!+�! による評価の方が有効であるという場合には
このような状況になっていると考えられる．

以上のことから学習が十分に行われその状態が維持さ

れている場合には+�による評価が有効であるが，ユニ
ット削除によりその状態が崩れてしまった場合には�!+�! による評価が有効な場合もあることがわかった．
したがってより少ない構成ユニット数で高精度なネット

ワークを得るためには�!+�! を評価することによる構造
決定と+�を評価することによる構造決定との両方を行
う必要がある．

４．３ 入力・隠れ層の構造の同時決定

冗長性判定に基づく構造決定を用いて入力層と隠れ層

の構造決定を同時に行う．一般に必要となる隠れ層の構

造は入出力関係に依存するため，ニューラルネットワー

クの構造決定は入力を決定，その入力を用いたニューラ

ルネットワークの構築，隠れ層の構造決定・再学習とい

う手順で行うのが妥当であると考えられる．しかし，冗

長性判定による構造決定ではネットワーク出力への影響

が小さいユニットを削除していくので，構造の変更によ

るネットワークへの影響を最小限にすることが可能であ

るため入力層と隠れ層の構造決定を同時に行うことが可

能である．これにより大規模なネットワークから高速な

ニューラルネットワークを速やかに構築することができ

る．

入力層と隠れ層の構造の同時決定をする際の手順とし

て，�）すべてのユニットの中で最も冗長なユニットを削
除する，�）入力層ユニット決定後，隠れ層構造決定を行
う，�）隠れ層構造決定後，入力層ユニットを決定すると
いう３通りが考えられる．またそのほかに入力層ユニッ

Fig. 9 Degradations of the network performance during strong removal of units of hidden layers. (a) is a case of a neural network for Rp
calculation. (b) is a case of Zp. A symbol○ indicates a case of unit removing based on+E . A symbol□ indicates a case of�!+Y! .
Generally degradations in case of+E are a little more slowly than those in case of�!+�! , for example, in all case in (a) and in the
case that the number of reduced units is less than 15 in (b). However, it may occur that the degradation in case of�!+Y! is smaller
than the one in case of+E , for example the number of reduced unit is about 15 in (b).

Table 3 Neural network performance after strong removal of
units in hidden layers and relearning.
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トあるいは構造を決定しニューラルネットワークを構築

した後，構造あるいは入力層ユニットを決めるという�）
入力層ユニット決定後再学習を行い，隠れ層構造決定を

行う，�）隠れ層構造決定後再学習を行い，入力層ユニッ
トを決定する，という２通りの方法も考えられる．これ

は�），�）の場合において構造決定中にネットワークの
変化が大きくなり，効果的な冗長性判定を行うことがで

きなくなるという可能性を考慮したものである．また，

�）～�）においてはさらに第１隠れ層から決定する場合
と第２隠れ層から決定する場合の２通りがある．

Table 4 にそれぞれの手法で構造決定を行い１万回の

再学習を行ったニューラルネットワークの性能を示す．

relearn は再学習のタイミングを表す．得られたネット

ワーク性能に有意な差はないが，得られた構造は手法に

より異なり，すべてのユニットの中で最も冗長なユニッ

トを削除する方法が比較的多くのユニット削除を実現し

た．これはFig. 10 に示すように，構造決定中のネット

ワーク性能の劣化が比較的小さく有効な冗長性判定がで

きたものであると考えられる．ここでも Zp の場合は�!+�! を用いる手法，Rp の場合は+�を用いる手法の方
が少ない構成ユニット数のネットワークを構築してお

り，隠れ層の構造決定の場合と同様の傾向が見られた．

またここで得られた入力および隠れ層の構造は，入力の

みを決定した場合の入力，隠れ層の構造のみを決定した

場合の構成ユニット数と同様の結果が得られており，入

力層と隠れ層の同時決定の有効性が明らかになった．

５．まとめ
入力層と隠れ層の構造決定を冗長性判定による構造決

定法により行う際に有効な手法について研究した．ユニ

ット削除判定基準の設定は“失われる情報量の絶対値の

平均値”を�!+�! ,“ユニット削除による自乗誤差の劣

Table 4 Neural network performance after determination of units in input layer and structure of hidden layers, and relearning.
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化”を+�とすると，+�#�!+�! �を目安にして設定でき
る．削除判定基準はオリジナルのネットワークの誤差と

同程度に設定した．それよりも大きな値に設定した場合

には構造決定後の精度は明らかに悪くなっていることが

Table 3よりわかる．このことから今回行った削除判定基

準の設定は妥当であったことがわかる．高速化を目的と

する大規模なユニット削除を行う際には削除基準を大き

くとる必要がある．この場合には�!+�! を評価にするこ
とよる構造決定では不十分であるため，+�を評価する

ことによる構造決定も必要となる．この両者は３．４節の議

論にあったようにどちらかが優れているということはな

かった．したがって高速・高精度のネットワークを得る

ためには両者を併用する必要がある．また構造決定を行

う手順により得られた精度に大きな差は見られなかった

が，得られた構造には違いが見られた．すべてのユニッ

トの中で最も冗長なユニットを削除する方法により，よ

り多くのユニットの削除に成功した．これは構造決定中

のネットワーク性能の劣化が他の方法に比べ小さいため

である．この方法により入力層および隠れ層の構造を同

時決定した場合には，入力のみを決定する場合に得られ

た入力層および隠れ層の構造のみを決定する場合に得ら

れた構造と類似しており，入力層と隠れ層の構造の同時

決定は有効であることが判明した．これにより大規模な

ネットワークからリアルタイムで使用可能な規模のネッ

トワークの作成に要する時間を大幅に短縮できる．

しかしこの方法では構造決定・再学習後のネットワー

ク性能を予測することは原理的にはできない．したがっ

て要求する性能を有する最小構成のネットワークを得る

ためには削除基準を変えていくつかのニューラルネット

ワークを構築する必要がある．
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Fig. 10 Degradations of the neural network performance during
removing units in input layer and hidden layers. This fig-
ure shows the case of structure optimization of a neural
network forRp calculationbyunit removingbasedon+E,
for example. A symbol ○ indicates cases of iteration of
most redundancy unit removing based on+E . A symbol
□ indicates a case that unit removing based on +E is
executed in the order of the input layer, the first hidden
layer to the second hidden layer. (in→h1→h2). A sym-
bol ◇ indicates a case of h1→h2→in. A symbol × indi-
cates a caseof h2→h1→in.A symbol×indicatesacase
of in→h1→h2 with relearning after determination of in-
put layer. A symbol × indicates a case of h1→h2→in
with relearning after determination of hidden layers. The
degradation in case of removing most redundancy unit
is more slowly than the other cases.
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