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階 層 型 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク へ の 入 力 の 選 定 法
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      Input Variable Selection for Multi-Layer Neural Networks 

           Junichi MURATA, Toru NAKAZONO and Kotaro HIRASAWA 

                             (Received June 22, 1998) 

Abstract: A method is proposed for selecting relevant input variables to multi-layer neural networks. A 
minimal set of inputs is selected which is necessary to obtain a network with a good generalization ability 
and some insight into the input-output relationship. The inputs of network are selected automatically 
by a combination of constructive and destructive algorithms. The constructive algorithm starts with a 
minimal input set and adds new inputs if necessary, while the destructive algorithm deletes  unnecessary 
inputs. The main issue addressed here is the measure of input significance used in the constructive al-

gorithm. Some measures are proposed based on mutual infomation and linear correlation paying much 
attention to the structural constraint imposed on the networks. The experimental results show that the 
measures are valid and that the derived network with the selected inputs has a good generalization ability. 
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1.は じ め に

本論 文では,階 層型ニュー ラルネ ッ トワー クへの適切

な入力の選定を行 う方法 を提案す る.

ニ ューラル ネ ットワーク(!>N)は ,十 分な ノー ド数 を

備 えていれば与え られたデー タを正 しく表現 で き,あ る

程度の汎化能力 を持 つ.し か し,汎 化能力 を向上 させ る

には,NIVの 構造 を適切 に定めることが必要であ り,筆

者 らも内部構造決定の方法 を提案 している1).

こ こで は,ノ>Nの 働 きが鮮明 にな る入力に着 目した一

種の構 造決 定 を行 う.出 力を説明す るのに必要 な入力を

自動的に選 定するこ とによ り,汎 化能 力を高めるばか り

でな く,入 出力関係 を人間が解釈 しやすい もの にす るこ

ともで きる.

2.入 力 変 数選 択 によ る一 般性 の 高 い1VIVの 構 築

NVは そ のままでは十分 な汎化能力を持っていない し,

ブ ラ ックボックス と言われ るN1>の 働 きを複数 のパ ラ

メータ値 か ら人間が解釈するのは容易ではない.そ こで,

NNの 働 きが鮮 明になる入出力関係 に着 目す る.一 般に,

考 慮す る入力変数 の個数 を増せ ば学習 データについての

誤差は減少す るが,一 方で汎化能力は低下する.こ れは,

学 習デー タが,デ ー タ数が有 限で誤差や ノイズ を含 んで

いる,い わば不完 全な情報源 であ るため であ る.特 に,

ネ ッ トワー クの 自由度 が高い,す なわち未定パラメータ
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(重み)の 個数が多い と,情 報の不完全さゆえにパ ラメータ

の値 が適切 に決め られ ない とい う不適切 な間題 となる.

ま た自由度が高す ぎる と,デ ータの持つ情報が複数のパ

ラメータ に分散 され て表現 され るため,パ ラメータ値 か

ら人間に解釈可能 な情報 を読み取 るのは困難 となる.出

力 を説明す るのに必要 な入力のみ を選ぶ こ とによ り,不

要な入力による悪影響を避 け,… 般性の高いNVを 得 る

ことがで きる.ま た,出 力に関わ りの大 きい入力が何 で

あ るかを知るこ とは,単 に数値的 な誤差が小 さ くな るだ

けでな く,対 象 とす る入出力関係 についての有用 な情報

を得 ることにな り解釈,・∫能性の向Lに も役立つ.

数 多 くある入力変数か ら適切 な ものをネッ トワークの

入力 とす ることが必要 である.入 力変数の候補 が 多い場

合,そ の組 合せ も膨大 となるので全ての組 合せ を評価す

るのは実現不 可能であ り,効 率的な探索 方法 が望 まれ る.

その方法 には,遺 伝的アル ゴ リズムの ように試行結果 に

基づいて次の探索点 を発 見す る方法,全 ての入 力変数 を

組入れたネ ッ トワー クか ら,不 要な入 力を取 り除 いてい

く削除的方法,入 力変数 と出力変数 との関係の強 さを相

互情報量2)な どによって評価 し,関 係 の強 い入力変数か

ら順 にネ ットワー クに追加 してい く生成的方法がある.

こ こでは,最 小の入力 ノー ド数 か ら始めて生成的方法

に より逐次 入力を追加 してい き,そ の後入出力感度に よ

る削除的方法3)～5)を 試 す複合的方法 を提 案する.生 成的

方法 では教師デー タに対 する表現能力 を向上 させ るため

に必要以上 に大 きいネッ トワークにな る傾向があ る.そ

こで,生 成的方法 でネ ットワー クを構 成 した後,削 除的

方法 に よって余分 な入力 を除 く.一 方,削 除的方法だ け



を用いた場合 も,ヒ ルクライム的 な方法の ため入力変数

の候補が 多い場合,構 造Lの 局所解 に陥 りやす く必要以

土 に大 きいネッ トワー クになる.生 成的 と削除的の両方

を組合 わせ た 方法 に よって人 力を選定 す るこ とで 入力

ノー ド数の少ないN/Vを 構 築する,

本 研究では,生 成的方法 において適切 な入力 を選ぶた

めの尺度 の提 案が主 な 目的で ある.ネ ットワー クに実際

に入力を加 える前に,入 力情報 の有用性 を測 ることがで

きる尺度が必要であ り,こ の尺度 として,1>Nの 構 造 を

考慮 した もの を提案する.

対 象 とす るNNは 階層型 ネッ トワークであ り,学 習則

はBP(BackPropagation)法 で ある.

3.相 互 情 報 量 を用 い た従 来 の生 成 的方 法

3.1方 法

NNの 働 きは,空 間的 ・時 間的なパ ター ンの非線形 変

換であ る.そ こで 入力の重要性 尺度 として,入 出 力関係

が非線形 な場合で も取 り扱い 可能な相互情報量 を用い る

ことが提案 されてい る2)～5).

相hl情 報 量 とはXとyの2つ の事 象が ある時,も とも

とXが 持 っている乱雑 さが もう… 方のYを 知 ってどれだ け

減少す るかを表す量である.つ まり,Yを 知 ることでXの

取 る値 をどの程度 まで推測で きるかを表す量で あるとい

える.

相 互1青報量MI(X,γ)はyの エン トロピーH(γ)と 条件

付 きエ ン トロピーH(YIX)を 用 いて次式で定義 され る.

MI(x,y)=H(Y)-H(ylx)(1)

こ の 相 二々情 報 量 を用 いて,入 力情 報砺 の重要性尺 度

Ini(Uh;d,,...,(i。)を 以 ドの ように定め る.

・・n('・…di,…,dr)一 ΣM,('・Lh,¢,)(2)

フ'=1

こ こ で,ん は 入 力 ノ ー ド番 号,ゴ は 出 力 ノ ー ド番 号,ア は

出 力 ノ ー ド数,?妬 は 入 力 変 数,砺 は 出 力 ノ ー ドに 与 え ら

れ る教 師 信 号 の 変 数 で あ る.

こ の1Trtは 入 力 ノ ー ドに 入 る値ZLhが 出 力 ノ ー ド に 与

え ら れ る教 師 信 号の 値d1,...,(il.の 説 明 に どれ だ け 有 効

か を表 して い る.

以 下 に 生 成 的 方法 の 入 力 選 定 手順 を示 す.

1.1,,、(ILh;dl,_,d。)を す べ て のZLh(h=1,...,1V)に

つ い て 計 算 し,そ の 最 大 値 を 与・え る砺 を期 とす る.

2.入 力 と してUHを 用 い る1入 力r出 力 の!VIVを 構 成 し,

学 習 を 行 う.得 られ た ネ ッ トワ ー ク の 笛 力 をYl,_,yr

と し,こ の 誤 差 を 砺=dj-yjと す る.(ゴ=1,_,r)

3.tthの 重 要 性 尺 度1,n(Uh;d,,_,dr)を ま だ ネ ッ ト

ワークの入 力ノー ドとして使っていない入力につ い

て計算 し,そ の最大値 を与えるUhをUKと す る.

4.ネ ッ トワー クの入 力ノー ドを1個 増や し,そ こにUK

を 入 力 して学 習 を行 う.得 られたネ ッ トワー クの 出

力をYl,...,yrと し,そ の誤差 をdゴ==dj-Yoと す る.

5.3へ 戻 る.

以上 を停止基準 を満たすまで行 う.

最 初 にネ ットワークの入力 として用いるzeHは,教 師信

号砺 を説明す る能 力が最 も高 い もの を選ぶが,二 つめ か

らは,教 師信 号d3の うち まだ説明 で きてい ない部分dj

=d」 一 防 についての説明能力に基づいて選ぶ.

重 要性尺度∫の値が最 も大 きい入力ノー ドを逐次追加

しなが らネッ トワークを形成 してい くこ とに よって,で

きるだ け入力ノー ド数の少ない一般性の高い2V/Vを 構 築

す る.

ネ ッ トワー クへの入力追加の停止基準は,ノVIVの 構 造

決定で も一部用い られてい るAICに 類 似 の評価基準の最

ノ」・化基準 を用 いる.

3.2問 題 点

本 来 は 選 ば れ る べ き入 力 変 数 を ん個 と す る と,

Im(Ul,...,ZLk;dl,..。,d。)な ど,k個 の 入力変数 を同時 に

考慮 した尺度 に基づ いて入力変数 を選 定すべ きで ある.

しか し,相 互情報量の計算 には入力変数が各値 を とる確

率の推定が必要で あ り,入 力変数の組 を同時 に条件 とし

た確率 を正 しく求 め るには実現不可能なほ ど多数 のデー

タが必要 となる.

そ のため,あ る入力 ノー ドを用 いたネッ トワークにお

ける誤差d,つ ま りその入力ノー ドだけでは教師信号を説

明 できなかった部分 につ いて,こ れを最 も良 く説明で き

る入力ノー ドを選ぶ とい う近 似手法 が用い られ ている.

しか し,こ の近似では良 い結果が得 られない場合がある.

この方法のイメー ジはFig.1の よ うになる.相 互情報量

によって選ばれ る吻 は考 えられるあらゆる方法 を使 って♂

を最 もよく説明す るもの として選ばれ る.こ れはzeiとyの

Fig.1 Network with a new input by (2)



Fig.2 Network with a new input

間のNIVと は無関係 にあ らゆ るNNを 試す こ とに相 当す

る.し か し,実 際 はFig.2の よ うに同 じNNにU」 の入 力

ノー ドを加えるため,元 のNNと 共 通部分が あ りこの部

分は勝手 に自由には変え られない.こ の点の考慮 が必要

である.

4.今 回 提 案 す る方法

4.1方 針

簡単に説 明す るため,3層 の ネッ トワー クで1出 力の時

に2つ めの入力を選定する場合を考 える.ZL1だ けのNIVに

U2を 加 えた時の!W>の 出 力,お よび中間層の入,出 力を

示す と

u1だ けのNNIL1とze2の1VN

〃一∫(ω}・+Σ ω}詞 》一!価}・+Σ 畦 勾
z-一 一→z

・)iニ ∫(a,)妨;∫(d,)

　 　 ノ ノ　 ノ　 ノ　
a、・・,wio+鰐1賜1a,=ωio+IV、11L1+ω,2ze2

物,娩:初 め に 選 ん だ 入 力,及 び 次 に 選 ば れ る 入 力

y:入 力Ulで 形 成 さ れ たNIVの 出 力

x,:第i中 間 層 ノ ー ドの 出 力(i=1,2,...,n)a

、:恥 中 間 層 ノ ー ドへ の 入 力 和

ω1。:第Z層 の 第 〃 一 ドか ら

第1十1層 の第ゴノー ドへの結合荷重

ψ:入 ノJUIとIL2で 形成 されたNNの 出力

房、:入 力IL1とu2で 形成 されたNNの 中間層出力

d、:入 力u1とIL2で 形成 されたNNの 中間層の入力

賜t:入 力UlとZL2で 形成 されたNNの 第Z層 の第iノ ー ド

から第1+1層 の 第」ノー ドへの結合荷重

ノ:シ グモイ ド関数

2つ のNNを 比較す ると結合荷重の値以外 に異なるのはa

、と砺の巾身である.そ こで,教 帥信号に相 当する砺の希

望値の近似値 曜 を求め,こ れ を入力の選定 に利 用す る.

本 来,NN出 力 が教師信号に近づ くような入力を選ぶべ

きであるが,Fig.2に 示 した ように入力を付加す る前後で

中間層か ら出力に変る部分のNN構 造 が不変であること

を考慮 に入れ るため,中 間層ノー ドにおける砺の値 を利

用す る.こ うす るこ とに よりd,とu2の 関係 は線形 である

の で,大 量のデータを必要 とす る相互情報 量を用いな く

て も線形理論の枠組 内で最 も良い娩 を選ぶことがで きる.

したがって,線 形理論の枠組内で,1,n(Uh;dl,...,dr)の

代 わ りとな る新 しい重要性尺度∫を提案する.

4.2重 要 性尺 度

d、がその希望値 に近 くな り,従 ってN1>出 力yが 教師

信号dに 近 くなるuを 重要 なuで あるとする.そ こでd、の希

望値が必 要で ある.希 望値 を直接知 ることはで きないの

で,そ の近似値a7を 求め る必要がある.

こ こ で は,一 次 近 似 を 用 い てa乎 を求 め る.a,が

a9i=a、+△aiに 変化 した ときyがd=y+△yに なった と

す る

d=y十 △y

吻+Σ 認 △銑
の

物+Σ 舞 驚△砺
る

d一 吟 Σ 離 △a・(3)

兄

a,の 希 望 値 との ず れ △a、=aア ーa、 を,既 に選 ん だ 駒 と

新 しい 入 力 候 補uと を組 み 合 わせ て,近 似 表 現 す る.

△atoraiO-十ai11L1十az2u2(4)

(4)を(3)に 代 入 す る と

d一 艀 Σ 謙 絵(ati・+a・1ZLI+・ ・'…)(Jr)

z

となる.こ れから,係 数a、o,a,1,a,2を(5)の 両 辺の問の差

が最小 となるよう最小2乗 法 で求める.

最 小2乗 法 で求め た係数を用 いて計算 したd-yの 近 似

値 と実際のd-yが 似 ているか どうかで入力情報の重要性

を判定で きる.人 力の組 とd-yの 重相 関係数 の2乗 を重

要性尺度1・Ji(u)とす る.

　 　

R・(・L・,由)一長 綜 劉)、(6)

た だ しe=d-y,eは(5)の 右 辺 の 係 数 と し て最 小2乗

法 で 求 め た 値 を 使 っ た と き のd-yの 近 似 値 で あ る.δ,∂

は ε,δの 平 均 値,Σ は 全 学 習HJサ ンプ ル につ い て の 和 を 表

す.重 相 関 係 数Rは 一1≦R≦1の 値 を と り,IRIが1に 近

い ほ どeと δが 似 て い る こ と を 表 す.

∫T(u)は 入 力 をu1,u2,_と 追 加 す る 度 に

R2(ILI,U2,Zt,d-〃),R2(ZLI,U2,U3,ze,d-y),_の よ う

に計 算 し て い く.従 来 の 方 法 で は,既 に 選 ん だ 入 力 の こ

と は 考 え て い な か っ た.こ れ は デ ー タ 数 の 制 約 の た め で



あったが,線 形 の枠組 で考 える と既 に選んだ入力 との組

に して近似 誤差 を最 も小 さ くで きる入力を逐次的 に選ぶ

ことにより,そ の制約が緩 くなる.

4.3他 の 重要性 尺度

重要性 尺度1(u)と してはNVの 重みやa9の 推 定時の仮

定の有無,近 似の程度,計 算 二量の大 小が 異なる他の もの

も考えるこ とがで きる6)'7).比 較検 討のために他の尺度 を

簡単に示す.

a穿の 推 定 で,本 来 は △a1,△a2,_を 同 時 に 考 慮

しな け れ ば な ら な い が,個 別 に 考 え る.(3)式 で

△a17_,△a卜1,△ai.+1,...≡0と す ると

向 膿 絵△砺

よって

斜二絃}の
と な る.中 身 を書 き 下 す と

△a、 。,d-y(8)

ノ'(wl。+Σ ω1・xi)・ ω1,・・f'(ai)

z

この値をもとに従来と同様に相互情報量を川いたものを

重要性尺度IMと する.

・M(u・)一 Σ ・rrb(・Lh・△ai・,…,△a・r)(9)

z

この ノ渡 で はMI(・L,△ ・・)==MI(・,(d一 酬 激 舞)

に基づいている.従 来 との違いは璽 量 にある.こ れ

∂ωz∂ai

は,入 出力の間の非線形変換の影響 分 を表 している,こ

れを考慮 している分だけ近似の精度向上が期待 される.

次 に△a,を 用 いた線形理論の枠組内の尺度を示す.

IL2をNNに 加 えて砺=碍 とな るように したい.こ の

時,重 みω%,u名 を 変えない@%;ω 兆 葡乳二 ω乳)と 近

似 して(∫、=a7と お くと

リ ノ　

a,=a,十2〃,2Zt2

a7一 砺=△a,=鴫 賜、

従 って△a,と 最 も良 く似 た値 を示 すuを 選べば良い.こ

れは相関係数 を使 って選ぶことができる.

r(u,△。の一 Σ{(面)(△ 距 颪i生(1。)

Σ(u-it)2Σ(△a一 △aの2

そこで重要性尺度みを以下のように定義する.

・・(u)一 Σ[{・(u、 △・・)}21(・ ・)

z

5.入 出 力感度 によ る削除 的方 法

生成的方法 では基本的 にはd-yを 説 明で きる入力を追

加 して きた.し か し,教 師デー タに対す る表現能 力を向

上 させ るため に必要以上 に大 きなネッ トワーク となる場

合がある.

そ こで,生 成的方法 によってネ ッ トワーク構成終了後,

削 除的方法 を用いて不要 な入力を削除す る.不 要 な入力

ノー ドを求 める尺度 として,入 出力感度(入 力の変動 と出

力の変動の比)を 重要性 の尺度 とす る方法が提案されてい

る3)～5).生 成 的方法 に よって追加 され た入力 を もつネ ッ

トワークを吊発点 として,感 度 を重要性尺度 とする削除的

方法によって不要な入力を逐次取 り除いてい く.

以 下の ように記号 を定め,多 層(L層)型 ニュー ラルネ ッ

トワークにおける感度の計算を行 う.

p:第p番 目の学習データ

屍(p):卿 層 の第iノ ー ドの出力

ivS',:第 曙 の第iノ ー ドか ら

第Z+1層 の第」ノー ドへの結合荷重

a1(p)=剃 層 の第iノ ー ドへの入力和

求め るべ きは出力駒=呼(p)が 人 力Ui==xgt(p)の 変動

によつて・どれだけ変動するかである・すなわち・瑠

の値である・そこ鰐F瑠 と議 すると・

S;・i(P)一 Σ 嚇'(・Z"(P))S;・"1(P)(12)

鳶

亀(P)一鶉 一砺{ll詔 蹉;(13)

以上の計算により,入 出力感度8鼻(p)を 求 める.こ の入

出力感度 をすべてのデータについて計算す る.

入 力層 ノー ド1つ1つ につ き出力層 ノー ドの数だけ計算

した感度の うち,最 も大 きな値 を持つ もの をその入 力層

ノー ドの出力層 ノー ドに対す る重要性 の尺度 として用 い

る.す なわち,入 力層 ノー ドiの重要i生尺度は

ア
ム ー 璽鼻・1Σ{8y,(P)}・(14)

P=1

で 与えられ る.

それぞれの入力ノー ドで1,を 計算 し,こ の値 が小 さい

ほ ど出力に対 する影響力が小 さいと考え られ る.最 小の

感度を もつ入力ノー ドを1つ 削除 し,1VNの 結 合荷 重を再

学習す る.停 止基準 を満 たす まで感 度計算,最 小の感度



をもつノー ドの削除,結 合荷重の 再学習 を繰 り返す.

停止基準 は生成的方法 と同 じくAICに 類 似の評価 を用

いる.

6.例 題

6.1対 象 お よび条件

次の関数か ら生 成 され るデー タを,ニ ュー ラルネ ッ ト

ワークによって補間近似 させ る.

d-xl+@、+圓)伽+(x、+1.・ 、1)x、}(15)

変 数Xlは 常 にdに 影響 を'∫えるが,x2はXl>0の と き

にのみdに 寄与 し,さ らにx3はXl>Oか つ ω2>0の と きに

のみ意味 を持つ.X3よ りX2,」 じ2よりX】が入力情報 として

重要 といえる.

入 力の要,不 要 を適切 に判断で きるかを検証す るため,

偽 の入力 としてXl,X2,X3に あ る確 率で誤情報が入 ってい

る入力,全 ての情報 に平均値が0で あるようなノイズを加

えた入力,さ らに無関係の乱数を用意 した.

入 力賜、を以 ドに示す.

ZL1～?13:Xl～:C3

ze4～IL6:x1～ ω3の 値 を4割 の 確 率 で ラ ン ダ ム に

変 え る(値 一1,-O.9,-O.8,...,0。9,1)

u7:-O.5～0.5の 乱 数

IL8～ulo:Xl～x3に 平 均 値0の ノ イ ズ を 含 む

各:u,が 一1,-0.5,0,0.5,1の 値 を と る 計53=125通 り に つ

い て の,10人 力 お よ びdの 値 の 組 を 学 習 デ ー タ と し て 用

い た.

検 証 デ ー タ と して,学 習 デ ー タ と は 異 な る 値,各x、 が

一〇.75,-0.25,0.25,0.75の 計43=64通 り を 与・え た.

入 力 追 加,削 除 の 停 止 基 準 と し て(16)式 で 表 さ れ る

AICに 類 似 の 評 価 を 用 い る.評 価 σが ノ ー ドを 追 加 す る 前

よ り追 加 し た 後 の 方 が 大 き くな る ま で 入 力 を 生 成 的 方 法

を 用 い て 追 加 す る.Cが 大 き くな っ た と い う こ と は ノ ー ド

を 追 加 し な い 方 が 良 か っ た と い う こ と を 意 味 す る が,今

追 加 し た ノ ー ドそ の ま ま削 除 す る の で は な く,削 除 的 方

法 を 行 う.削 除 した ネ ッ トワ ー ク の σ が 小 さ け れ ば さ ら に

削 除 を 続 け る.最 終 的 な 入 力 ノ ー ド と結 合 荷 重 は σ が 最

小 の 時 の ネ ッ トワ ー ク とす る.

C=2Nlog(E)一 十aK(16)

E:出 力 と教 師 信 号 の 平 均2乗 誤 差 の 和

1V:全 デ ー タ 数(学 習 デ ー タ 十 検 証 デ ー タ)

κ:ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワー ク に 含 まれ るパ ラ メ ー タ 数a

:調 整 係 数

6.2結 果

評 価Cの 調 整 係 数a=6.0と して デ ー タ の 乱 数 系 列 が 異

な る(case1～5)シ ミュ レ ー シ ョ ン を5回 行 っ た.Table-1

に入力を追加,削 除 して ネッ トワー クを形成 した際の選

択 された入 力ノー ドの番号,評 価0,及 び検証データに対

する平均2乗 誤差 を示す.今 回提案 した重要性尺度ITが 妥

当であるこ とが確認で きる.相 二々情 報量 を用いた従 来の

尺度lmやIMで は2つ めの入力 を選ぶ段 階で不要 と考え ら

れ る人力が選 ばれ,Cが 大 きくな りそれ以上 入力は追 加

され なかった.ノWVの 構 造 を考慮 した分IMはlfilLが 期 待

されたが,そ の効果は殆ん どなかった.こ れは相 互情報

量が確率の推定値 を必要 とし,デ ー タ数が少ない場合 に

はその確率が正 しく推定 で きないことが原因 と考え られ

る.ITで は確 率を必 要と しないので少 ないデータ数で も

機能 で きている.ま た,ム 之 比較 す るこ とで既 に選 んだ

入力 と組 にして次の入力を選ぶ効果が確認できる.case1,

case2を 見 れば3つ めの 人力が既 に選んだ人力 と組 み合 わ

せ て,正 しく選 ばれ ているのが確 認で きる.ITで は構造

を考慮 したこ とによって,線 形 理論の枠組 内で考 えるこ

とがで きるため,確 率の推定値 を必要 としない相 関係数

を尺度 として用 いることがで きた.ま た,既 に選 んだ 入

力 と組合 わせ て適切 な 入力 を選 ぶ こ とが可能 となった.

この2点 か ら少ないデー タ数で も重要性尺度 として機能す

ることが確 認で きた.

次 に学習 データ と検証デー タに対 してのネッ トワーク

の平均2乗 誤差の5回 のシ ミュレーシ ョンの'ド均値 を計 算

した.結 果 をTable-2に 示 す.入 力 を選定 し,必 要 な入

力のみでネッ トワークを構 成す るこ とに より,学 習デ ー

タに対す る誤差は増加 しているが,検 証データに対す る

誤差 は小 さ くなってお り,ネ ットワー クの汎化能 力が 向

上 したことを確認できる.

Table-2 Average mean square error

7.ま と め

本研究では,階 層型ニ ューラル ネッ トワークへの適 切

な入力の選定 を行 うことを 口II勺とした.具 体的には人力

情報 の有用性 を測 る重要性尺度 と して,ネ ッ トワー ク構

造 と既 に選んだ入力 を考慮にいれた生成的 方法 での尺度

を提 案 した.例 題か ら提案 した重要性 尺度に よって,入

力の要不 要の適切な判断 と汎化能 力の向上が実現 で きる

ことを確認 した.
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