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選択的不感化ニューラルネットによる特徴量の有効性の分析

染野 翔一† 堀江 和正†† 森田 昌彦†††a)

Analysis of Feature Effectiveness Using a Selective Desensitization Neural Network

Shoichi SOMENO†, Kazumasa HORIE††, and Masahiko MORITA†††a)

あらまし 機械学習によって関数近似を行う場合，入力変数（特徴量）の中に出力と無関係のものがあると近
似精度が低下する場合が多いが，完全に無関係かどうかを判断するのは容易でない．本論文では，選択的不感化
ニューラルネット（SDNN）を用いて，各入力変数が出力に関係するか，すなわち特徴量が有効かどうかを判別
する方法を提案する．人工的に作成した関数近似課題を用いて学習実験を行ったところ，SDNN は無効変数が
多く含まれていても，比較的少ないサンプルで十分に高い近似精度が得られること，無効変数のみに関係する
SDNNの結合荷重はそれ以外のものに比べて分散が小さくなることがわかった．また，このことを利用して，出
力と相関がないが関係する変数，限られた場合にのみ関係する変数や，単独では効果が薄いが相乗効果を発揮す
る変数のペアも無効変数と区別できるという結果が得られた．このことは，SDNNの計算コストの大幅な削減に
利用できるとともに，従来よりも効果的な特徴選択や非線形データ解析の手法の開発につながると考えられる．

キーワード 関数近似，選択的不感化ニューラルネット，特徴選択，無効変数

1. ま え が き

機械学習を用いて特徴量に基づくパターン分類や関

数近似を行う場合，入力する特徴量の中に出力値の決

定に貢献せず，出力との関係性がないものが含まれて

いる場合がある．このような特徴量のことを無効な特

徴量，これに対応する入力変数を無効変数と呼ぶ．こ

うした無効変数は，入力空間に対するサンプル密度の

相対的な低下につながり，多くの関数近似器において

近似精度の低下を引き起こす [1], [2]ことから，高精度

な近似を行うためには除去することが望ましい．

しかしながら，特徴量が有効か否かを判別するのは

それほど容易ではない [3]～[5]．最も簡単な有効性の

判別方法は入出力間の相関を求めることだが，これは
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入出力関係が非線形の場合適用できない．また，他の

特徴量と組み合わせて初めて有効となるもの（組み合

わせ有効な特徴量）[6]や，ある特定の状況下でのみ出

力に影響する特徴量（部分的有効な特徴量）[7]につい

て，その有効性を正しく判別する現実的な方法は知ら

れていない．

本研究では，入出力関係を機械学習を用いてモデル

化し，そのモデルを解析することによってどの入力変

数（特徴量）が無効であるか判別することを考える．

このような場合，モデル化を行う関数近似器は，以下

の特徴を有する必要があると考えられる．

（ 1） 無効特徴量や部分的有効な特徴量が多数含ま

れていても高精度に関数を近似できること．無効特徴

量によって近似精度が大きく低下するのでは，学習後

の解析結果が信頼できない．また，部分的有効な特徴

量の出力への寄与を正しく捉えられる必要がある．

（ 2） 各入力が出力にどのように寄与したのか，解

析が容易であること．特徴量の除外や追加を繰り返し

て有効性を評価する方法よりも手間がかかるのではあ

まり意味がない．

しかし，一般的な関数近似器ではこれらの条件を満

たしていない．例えば，放射状基底関数ネットワーク

は，無効特徴に弱い．サポートベクター回帰（SVR）
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は非線形カーネルを用いないとモデル化を十分に行え

ないが，カーネルを介するため元の特徴量の有効性を

解析しづらい．また，深層ニューラルネットは，入出

力間の演算が非常に多いため解析が難しい．

3層の多層パーセプトロンを用いて特徴量の有効性

を判定した研究 [8] はあるが，無効特徴のみを対象と

している．実問題では部分的有効特徴が含まれる場合

が多いと思われるが，多層パーセプトロンは部分的有

効特徴を苦手としており [7]，この研究でも扱われてい

ない．

そこで本研究では，近年開発された選択的不感化

ニューラルネット（Selective Desensitization Neural

Network: SDNN）[9]に着目した．SDNNは表現能力

が非常に高いだけでなく，無効変数や部分的有効変数

があっても高精度なモデル化が可能である [1], [7]．ま

た，一般的な SDNN では学習時に結合荷重の最適化

が行われる層が一つしかないうえ，各荷重には特定の

二つの入力変数しか関わらないため，荷重の解析に

よって特徴量または特徴量ペアの寄与を他のニューラ

ルネットに比べて容易に把握できると考えられる．

しかしながら，SDNNを用いて特徴量の有効性を調

べる具体的な方法は不明であり，部分的有効特徴や組

み合わせて有効性が高まる特徴が含まれる場合に無効

特徴と区別できるかも明らかでない．また，無効変数

が含まれる場合の SDNN の関数近似能力，特にサン

プル数と近似精度との関係は調べられていない．以上

をふまえ本研究では，真値が明らかな人工関数の近似

課題を用いて，SDNNの無効変数に対するロバスト性

を確認するとともに，学習後の結合荷重から無効変数

や無効変数のペアを判別する方法を提案する．

2. 選択的不感化ニューラルネット

SDNN は，分散表現された入力の情報統合操作で

ある「選択的不感化」を導入した順伝搬型ニューラル

ネットである [9]．本研究では一般的な関数近似問題で

用いられる，パターンコーディング [10], [11]，選択的

不感化，並列パーセプトロンからなる SDNN を使用

する（図 1）．本章では SDNNの各要素の具体的な操

作について述べる．

2. 1 パターンコーディング

SDNN へ入力されたアナログ値は，まずパターン

コーディングにより多次元の 2 値パターン（コード

パターン）に変換される．具体的には，入力が取りう

る範囲を q 個に分割し，それぞれにコードパターン

図 1 関数近似を行う SDNN の構造
Fig. 1 Structure of an SDNN for function approxi-

mation.

P 1, P 2, ..., P q を対応づけたルックアップテーブルを

作成することで，入力をコードパターンに変換する．

コードパターン P 1, ..., P q には，同数の ±1からな

る n 次元 2 値パターン（n は偶数）を用いる．また，

2つのコードパターンは表す値が近いほどパターン間

の相関が大きく，離れるほど 0に近づくことが望まし

い．そのようなコードパターンの作成方法は幾つか存

在するが [1], [12]，本研究では以下の手順を用いる．

まず，+1 と −1 が半分ずつになるパターンをラン

ダムに作成して P 1 とする．P 1 の成分の中から+1及

び −1をとるものを r 個ずつランダムに選び，それら

の符号を反転して得られるパターンを P 2 とする．同

様に，P 2 の成分のうち 2r 個の符号を反転して P 3 と

する．以下同様に，P k−1 の 2r個の成分を反転するこ

とによって順次 P k を作成する．

コードパターンの次元数 n，入力範囲の分割数 q，

隣接パターンの反転数 r は SDNNの表現能力・汎化

能力に影響を与える．本研究では，予備実験を基にパ

ラメータの組み合わせを選択，全ての実験において同

一のパラメータを使用した．

2. 2 選択的不感化

入力を分散表現した複数のパターンがあるとき，あ

るパターンの一部を他のパターンに合わせて不感化

（中立値に変換）し，これらがもつ情報を統合するこ

とを選択的不感化と呼ぶ（図 2）．本研究では不感化す
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図 2 選択的不感化の例
Fig. 2 Example of selective desensitization.

るパターンを修飾パターン，不感化されるパターンを

被修飾パターンと呼ぶことにする．

不感化の手順の説明のため，具体的にパターン

S = (s1, s2, ...sn) をパターン C = (c1, c2, ...cn) で

不感化する場合について考える．また，S と C の各要

素にはあらかじめランダムに決められた 1対 1の対応

付けがなされているとする．

si と cj に対応があるとき，不感化後の素子 s′i は，

s′i =
1 + cj

2
si (1)

と表される．

cj = +1 のとき，si の値はそのまま保持され，

cj = −1 のときには中立値（= 0）に変換される．

今，C の要素のうち半数は −1であるため，この操作

により半数の要素は 0，残り半数の要素は ±1の値を

もつ 3値パターン（s′1, s
′
2, ..., s

′
n）が得られる．このパ

ターンを「C によって修飾された S」と呼び，S(C)

と表す．si と ci に対応づけがなされている場合の例

を図 2 に示す．

u個の入力変数とそれに対応したパターンがあると

き，基本的にはこれらのパターンの全組み合わせで不

感化操作を行い，u(u − 1) 個の 3 値パターンを作成

する．

2. 3 並列パーセプトロン

選択的不感化の結果得られた全パターンは，並列

パーセプトロン [13]に入力される．並列パーセプトロ

ンは {0, 1}のいずれかの値を出力する単純パーセプト
ロンを並列にならべたもので，各単純パーセプトロン

の出力値の合計に合わせて全体の出力を決定する．

並列パーセプトロンの学習には誤り訂正学習が用

いられる [13]．例えば，ある入力に対し，m個の単純

パーセプトロンのうち l個が 1を出すべきなのに，実

際には k(< l)個が 1を出力したとする．このとき，0

を出した m − k 個のうち，内部電位がしきい値に近

いものから順に l − k 個選び，これらが誤っていると

みなして学習を行う．k(> l)の場合は 1を出した単純

パーセプトロンを対象に，内部電位がしきい値に近い

ものから k − l個学習を行う．

3. 実 験 1

SDNN の無効変数に対するロバスト性を定量的に

確認するとともに，学習後の結合荷重から無効変数を

判別する方法を探るために数値実験を行った．ここで

いうロバスト性とは，無効変数が含まれている場合で

もできるだけ少ないサンプル数で誤差の増加を抑えら

れることを意味する．先行研究で使用された 2変数関

数 [12]に無効変数を加えた 6変数関数を人工的に作成

し，これを SDNNと SVRを用いて近似したときの精

度を比較した．また SDNN の結合荷重の分布と入力

変数の有効性との関係を調べた．

3. 1 標的関数と学習サンプル

本実験では，以下の 6変数関数 f(x)を使用した．

x ∈ {(x1, x2, ..., x6)|∀xi ∈ [0, 1]}

f(x) =

⎧⎨
⎩

1 ((x1 − 0.5)2 + (x2 − 0.5)2 ≤ 0.04)

1 + x1

2
sin2(6π

√
x1x2

2) (otherwise)

(2)

x1, x2 は f(x)の出力に寄与する有効変数，x3, ..., x6

が無効変数である．上記関数の定義域（6次元の入力

空間）中に設定した 0.001 間隔の格子点（10016 個）

からランダムに 100000点選び，これらの一部または

全部を学習サンプルとして学習と評価を行った．近似

誤差の評価には，ランダムに選んだ学習サンプルと

は別の 10000点における平均 2 乗誤差平方根（Root

mean squared error: RMSE）を用いた．

3. 2 関数近似器とその設定

SDNN に用いたパラメータを表 1 に示す．なお並

列パーセプトロンの素子のうち k 個が 1 を出した場

合，最終的な出力値は Z = 0.005k − 0.2とした．

この SDNNに対して各サンプルを 500回学習させ

た．ただし，学習の最中に学習サンプルに対する平均

絶対値誤差が 0.01 を下回った場合，その時点で学習

を打ち切った．

SVR はガウシアンカーネルを用い，c =
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表 1 実験で使用した SDNN の各パラメータ
Table 1 Parameters of the SDNN used in the exper-

iment.

パラメータ 設定値

入力範囲の分割数 q 101

隣接パターンの反転数 r 2

パターンの要素数 n 200

単純パーセプトロン数 m 280

図 3 サンプル数に対する平均 2 乗誤差平方根（点線は有
効変数（2変数）のみ，実線は有効変数（2変数）と
無効変数（4 変数）の両方を用いて近似した）

Fig. 3 Root mean squared error (RMSE) against the

number of training samples.

{2−5, 2−4, ..., 25}，γ = {2−5, 2−4, ..., 25}，p =

{2−8, 2−7, ..., 2−1}の範囲でグリッドサーチを行った．
SVRの実装には libSVM [14]を用いた．

3. 3 結 果

SDNNと SVRのサンプル数に対する近似誤差の変

化を比較した（図 3）．SVRの場合，無効変数による

誤差の増加量は，サンプル数にほとんど依らないのに

対し，SDNNではサンプルが増えるにつれて誤差の増

加量が減り，サンプル数が 100000のときには無効変

数の影響はごくわずかになっている．また，サンプル

数が 10000以上のとき，無効変数がある場合の SDNN

の方が，無効変数のない場合の SVRよりも近似精度

が高い．

以上のように，SDNNの方がより少ないサンプルで

無効変数の影響を抑えることができており，無効変数

に対してロバストだといえる．なお，標的関数を変え

て同じ実験を行ったところ，一様でなだらかな関数の

場合には SVRの方が誤差が少ないことがあった．しか

し，急激な変化を含む複雑なものになるほど SDNNの

優位性が高まる傾向が見られ，またどの場合も SDNN

の方が少ないサンプルで無効変数の影響を抑えられる

図 4 SDNN の結合荷重のヒストグラム
Fig. 4 Histogram of the synaptic weights of the

SDNN.

という点は一貫していた．無効変数に対する SDNN

のロバスト性を示した先行研究 [1], [16]も合わせると，

この結果はかなり一般性をもつと考えられる．

図 4 は，10000 点のサンプルを学習した時点での

各素子群の n個の素子から m個の単純パーセプトロ

ンへの mn 個の結合荷重の分布を示したものである．

入力変数 x1, ..., x6 は，パターンコーディング及び選

択的不感化によってX1(X2), ..., X6(X5)の 30個のパ

ターンに変換される．これらのパターンは，修飾及び

被修飾パターンが有効変数か無効変数かによって 4通

りに分類される．パターンXμ(Xν)を表現する素子群

を Gμ,ν と表したとき，これらも 4種類に分けられる．

そこで，この 4種類の素子群に関する結合荷重の分布

を比較した．ヒストグラムの色は被修飾変数の有効性

（赤：有効，青：無効）を，背景は修飾変数の有効性を

表している．

この図より，有効性の有無の組み合わせによって，

結合荷重の分布が異なることがわかる．特に有効変数

同士の場合，荷重が 0の結合が多数ある一方で絶対値

の大きなものも見られるのに対し，無効変数同士の場

合には比較的分布の偏りが小さい．この分布の違いを

反映した数値的な指標が得られれば，それを基に入力

変数の有効性を判断できる可能性がある．

そのような指標として，分布の分散，歪度，尖度及

び絶対値の平均を候補とし，各素子群，すなわち被修
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図 5 様々な指標で集約した入力の各組み合わせに関する
結合荷重

Fig. 5 Variance, skewness, kurtosis and mean of the

synaptic weights for each variable pair.

飾変数と修飾変数の組み合わせ（以下，変数ペアと呼

ぶ）に関する結合荷重についてそれぞれ計算した結果

を図 5 に示す．図の横軸は変数ペア，縦軸は各指標値

を表す．図 5a～図 5dを比べると，有効変数同士のペ

アとその他の違いが大きく，入力の有効性を判断する

上で最も効果的な指標は分散だと考えられる．またこ

れらの指標ごとに Cohen’s d [17], [18] を計算したと

ころ，分散の場合が最も大きかった．この値は 2つの

クラスの平均値の差をそれぞれの標準偏差を用いて正

規化したもので，これらが大きいほどクラスを分割す

るのに有効であることからも，分散が指標として最も

優れているといえる．

4. 実 験 2

実験 1で用いた関数は，個々の変数が有効か無効か

明確に別れていた．しかし，実際には部分的に有効な

変数や，単独では有効でない変数が混じっていること

も想定される．このような場合にも，SDNNの結合荷

表 2 各入力変数の有効性
Table 2 Effectiveness of each input.

入力 有効性

x1 有効変数
x2, x3 組み合わせ有効変数
x4, x5 部分的有効変数

x6, ..., x10 無効変数

重の分散に基づいて有効性を判断できるかどうか検討

した．標的関数とサンプル数（10000 点），格子点で

はなく連続値をサンプルとした以外の条件は実験 1と

同じである．

4. 1 標 的 関 数

本実験では，標的関数 f(x)として以下の式で表さ

れるものを使用した．

x ∈ {(x1, x2, ..., x10)|∀xi ∈ [0, 1]}
k(x) = x2

1 + x1(x2 + x3 − 0.5)

−2(x2 + x3 − 0.5)2

−x1 + 2(x2 + x3 − 0.5) + 0.1

g(x) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

k(x)+x4−0.5 (x1 <0.1) ∧ (x2 <0.1)

k(x)+x5−0.8 (x5 >0.8)

k(x) (otherwise)

f(x) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

0 (g(x) < 0)

1 (g(x) > 1)

g(x) (otherwise)

(3)

本関数では，x1，x2，x3 が有効変数である．特に

x2 と x3 は常に和の形で出力に影響を与えることから

単独での有効性は低いが，組み合わせると非常に有効

であると考えられる．x4，x5 は，特定の条件下でのみ

出力に影響する部分的有効変数であり，特に x4 は出

力との相関がほぼ 0であるため相関分析では有効性を

判断できない．x6, ..., x10 は無効変数とした（表 2）．

4. 2 結 果

実験 1と同様に SDNNを用いて標的関数の近似を

行ったところ，真値との誤差（RMSE）は約 0.035で

あり，高精度での近似ができた．変数ペアごとの結合

荷重の分散を図 6 に示す．まず，有効変数，部分的有

効変数，無効変数で比較すると，被修飾変数の有効性

順に分散値が大きくなることが見て取れる．組み合わ

せ有効変数については，これらのペアの組み合わせに

対する分散が x2，x3 の片方のみ含まれるペアに比べ
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図 6 各不感化パターンの結合荷重についての分散
Fig. 6 Variance of the synaptic weights for each vari-

able pair.

非常に大きかった．以上のことから，組み合わせ有効

変数，部分的有効変数についても有効変数と同様に，

分散値を用いることによって無効変数と区別すること

が可能であった．

この結果を利用して，計算コストをどの程度削減で

きるか検討した．SDNNで関数近似を行う場合，特別

な事前知識がない限り，全ての組み合わせで不感化を

行うのが一般的であるが，そうすると計算コストが入

力次元数の 2乗に比例して増大してしまう．結合荷重

の分散値が大きい変数ペアのみを用いれば，その後の

計算コストを減らすことができると考えられる．そこ

で，90 個の変数ペアを分散値の大きい順に並べ，最

初の kペアのみを用いて最初から学習をやり直して近

似誤差を求めた．変数ペアの数 kに対する近似誤差の

変化を図 7 に示す．結合荷重の分散値が大きい 9 個

図 7 推定に使用した変数ペア数に対する近似誤差（変数
ペアは荷重の分散が大きいものから使用）

Fig. 7 RMSE against the number of variable pairs

used to train the SDNN; the variable pairs

were used in order from the ones with the

largest variance of the synaptic weights.

のペアX2(X3), X3(X2), X3(X1), X2(X1), X1(X2),

X1(X3), X3(X4), X3(X6), X3(X5) を用いて学習し

たとき，全 90 ペアを用いたときよりも誤差が小さく

なった．この 9 ペアに含まれる変数は，一部無効な

ものも含まれるが，大部分が有効な変数（組み合わせ

有効変数と部分的有効変数を含む）であり，無効変数

同士のペアは含まれていない．また 50 番目までの変

数ペアには無効変数同士のペアは含まれていないが，

k = 50のときの誤差は k = 9のときとほとんど同じ

であった．

9ペアのみ用いた場合，全ペアを使用した場合に比

べ計算コストは約 10分の 1に削減できる．それ以上

有効変数を含むペアを追加しても誤差は減少しないこ

と，逆に多少無効変数を含むペアが含まれていても誤

差が増えることはないということから，使用するペア

を多めに選ぶことによって，必要な変数を誤って取り

除いてしまう危険性を避けられると考えられる．この

ように，結合荷重の分散を指標に使用する変数ペアを

決めることによって，近似誤差の最小化と計算コスト

の大幅な削減が可能であることがわかった．

5. む す び

無効変数を含む関数近似課題について数値実験を行

い，選択的不感化ニューラルネット（SDNN）が出力

に無関係な無効変数に対して十分にロバストであるこ

と，無効変数を含んだまま学習した後の結合荷重の分

布から変数の有効性を分析できる可能性があることを
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示した．特に，入力変数のペアごとの結合荷重の分散

の大きさから，無効変数のペアがほぼ特定でき，これ

によって無効な特徴量を判別できることを明らかにし

た．更に，有効だが出力と相関がない，特定の場合に

のみ有効，2つの特徴量を組み合わせないと有効性が

低い，といった特徴量を含む場合でも，それらを残し

て無効である可能性の高いものだけを削除することに

よって，近似精度を保ちつつ計算コストを大幅に削減

できることを示した．

本論文で扱った関数近似課題は 2種類のみであるが，

これまでに多数の課題で同様の実験を行い，同様の結

果を得ている．このことから本研究の結果はある程度

一般性があると考えられるが，理論的な裏付けがある

わけではない．今後，更にさまざまな条件下で実験を

繰り返すとともに，有効な入力変数に関して分散が大

きくなる理由について解析を進めることが課題である．

本研究の結果は，新たな特徴選択の手法を与えると

考えられる．特に部分的に有効な特徴量や 2つの組み

合わせによってはじめて有効になる特徴量を誤って取

り除くことがないため，統計的指標を用いる従来の特

徴選択手法よりも幅広い問題への適用が期待できる．

また，特徴量のさまざまな組み合わせを試す方法に比

べて，計算コストが圧倒的に少なくて済む．ただし，

本論文の方法のままでは有効だが冗長な特徴量を除外

できない（例えば同じ特徴量が 2重に入力されていた

場合，どちらも必要と判断される）ため，まだ改良の

余地がある．従来の特徴選択手法と定量的に比較する

ことも今後の課題である．

また，特定の状況のみで意味をもつ変数や相乗効果

をもつ変数を含む非線形データを解析する手法として

も有望である．ただし，実験 2 の結果が示すように，

結合荷重の分散が大きいほど重要な変数とは限らない

ため，例えばサンプル数や特徴量の組み合わせを変え

ることによって，各変数がどのように出力に貢献して

いるのか具体的に解析する手法を開発する必要があ

ろう．
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