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研究成果の概要（和文）：ニューラルネットワークの代表的な競合学習をより一般的な方法に移行する研究をお
こなった。一般化によって競合学習を情報量最大化の一手法と考えることができることがわかった．すなわち，
ニューラルネットワークの持つ入力パターンに関する情報量を容易に最大化することができるようになった．こ
の最大化は，複雑な情報を整理する働きがあることもわかり，適切な情報を選択し，情報を圧縮することが可能
となった．圧縮された情報は，最も単純なネットワークで表現することができ，ネットワークの推論過程を理解
することに応用できることがわかった．

研究成果の概要（英文）：The present study tried to extend the competitive learning methods to more 
generalized methods. The generalized competitive learning can be used to maximize mutual　
information between neurons and input patterns, disentangling  complex patterns into a set of simple
 features. Thus, maximized mutual information can be　compressed to be represented by the simplest 
neural networks without hidden layers. Then, it becomes easier to interpret the inference mechanism 
of complex neural networks by using the simplest networks. Applied to the real business data sets, 
it was found that the information maximization and compression could be used to create simpler and 
easily interpretable representations on the relations between inputs and outputs.

研究分野：ニューラルネットワーク
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研究成果の学術的意義や社会的意義
意義は，情報量最大化法の単純化，情報の圧縮，さらに解釈可能なニューラルネットワークの開発の3点に要約
できる．まず，これまで最大の問題であったニューラルネットワークの持つ情報量の制御を非常に簡単な競合学
習で行うことができることがわかった．また，情報量を圧縮することも容易になり，圧縮された情報量を読み取
ることが可能となり，解釈へ応用できる可能性が示された．推論過程の解釈が可能となり，より深く社会に受け
入れられる方法へ発展する可能性を示したと考える．



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
競合学習はニューラルネットワークの中で最も重要な位置を占めている学習法の一つである．
データの分類，特徴抽出，特徴発見などに広く用いられている．さらに多くのニューラルネッ
トワークの学習法の基盤となっている．しかし，競合学習には，初期の段階から多くの問題点
が指摘されている．代表的な問題は，デッドニューロンとニューロンの数である．競合学習で
は，すべてのニューロンが同じように働き，入力パターンを代表すべきであるが，一部のニュ
ーロンはすべての入力パターンに全く反応しなくなることもある．これをデッドニューロンと
呼んでいる．さらに，ニューロンの数をいくつにすれば良いのか決めることはできない．ニュ
ーロンの数によって結果が大きく異なる場合がある．これらの問題を解決するためにこれまで
数多くの方法が提案されてきた．しかし，これらの多くの方法の提案によっても根本的な問題
は解決されていない．  
 
２．研究の目的 
 そこで，ニューラルネットワークの代表的な競合学習をより一般的な方法に移行する研究を
おこなった．これまでの入力パターンとウェイトの類似性（距離）に基づいた（閉じた）競合
学習から多様な競合形態を活用する（開かれた）競合学習へと転換しようとした．新しい競合
学習は，競合するニューロンの潜在能力に基づいており，これを潜在競合学習と呼んだ．潜在
能力は多種多様であり多くの異なる競合形態を生み出すことができる．一般化により，ニュー
ロン数削減，変数選択，スパースコーディングなどの方法を統合し，多種多様な競合形態を持
つ多層ニューラルネットワークを学習させることが可能となる．さらにデータに応じて多層ニ
ューラルネットワークの競合形態を変化させ複雑なデータ解析に柔軟に対応できるネットワー
クを作り出すことを目標とした． 
 
３．研究の方法 
新しい潜在競合学習の研究は，基礎的な三つの研究，すなわち，多様なニューロンの能力，多
様な競合の場，多様な競合形態の研究とこれらの研究にも基づいた多様多層ニューラルネット
ワークを構築しようとする研究から構成された．多様なニューロンの能力の活用では，ニュー
ロンの競合の基準となる能力をニューロンの潜在能力と考え，この能力は多様な形で実現され
ていると考えた．多様な競合の場では，ニューラルネットワークの全層を競合の対象とした．
次に，複数の競合の形態を許容する学習法の構築しようとした．最後に，この多様化多層化し
たニューラルネットワークを自由に変形し，与えられたデータに最適の形態を作っていくこと
ができると考えた． 
 
４．研究成果 
ニューラルネットワークの競合学習をより一般的な方法に移行させる研究をおこなってきた.
また，多種多様な競合形態を可能にすることによって，与えられた問題に最適なネットワーク
形態を生み出す可能性を研究した．この研究の中から，一般化された競合学習は、未知の入力
にうまく対応できるだけではなく,これまで不可能とされていた推論過程の解釈に応用できる
ことがわかった。研究の結果，競合学習を相互情報量最大化によって一般化することができ，
さらに最大化された情報量を圧縮できることが解明された． 
 まず,相互情報量の最大化は、競合学習の基本メカニズムである Winner-take-all メカニズム
によって実現できることを確認した．ニューラルネットワークにおける情報量最大化の重要性
は，研究の初期から指摘されてはいたが，計算方法が複雑であり，広く使用されているとはい
えない．しかし，競合学習を情報量最大化の手段として用いることによって情報量最大化法の
実用化が可能となった．競合学習は，情報量を直接計算するよりも，はるかに単純な方法で，
情報量を制御できることが示された.また、競合するニューロンの数を増加させることによって
も情報量を大きくできることもわかった。このことは,ニューロンの数を大きくした場合，小さ
い場合と比較して，その性質が異なるネットワークを生み出す可能性を示している．従来，ニ
ューラルネットワークの研究は，ウェイトあるいはニューロンの数を縮小させることによって，
その汎化能力を高めようとしてきた．しかし，この研究から，ウェイトとニューロンの数を増
加させることによって，その能力を高められることが確認された．  
 次に、最大化された情報量を圧縮する方法を提案した。圧縮は,ニューラルネットワークを構
成するすべてのウェイトを平均することによって求められることがわかった.すなわち，入力層
から出力層までの平均経路によって入力と出力の関係を記述できることがわかった．しかし，
圧縮には情報の劣化を必然的に伴っている．この劣化を防ぐために,情報量最大化を圧縮の前に
おこなった．これにより情報の劣化を最小限にすることができることも確認できた.また，情報
量の最大化は，ニューラルネットワークが獲得する複雑な情報を，より単純な多くの特徴に分
解する働きを持っていることがわかった．この結果，複雑な情報から，重要な情報を抽出する
ことが可能となり，さらに複雑な情報を容易に理解できるものへ変換できることがわかった． 
情報圧縮は，下図のニューラルネットワークで行われる．図の左側の層は(a)，競合学習によ
って情報量を最大化する部門である．右側の層は(b)，最大化された情報量から適切な情報を選
び出すために用いられる．情報量最大化部門では，ニューロンを増加させ，情報量を増加させ
る．また，競合学習を用い，ニューロンを特定の入力パターンに結合させる．これは，増加さ



せたニューロンすべてを用い，入力パターンを表現しようとしていることになる． 
情報の圧縮では，層と層の間のウェイトのすべての相関を見ることによって，多層を単層へ
圧縮することが可能となった．図(a)と(b)では，ネットワークの後方から段階を踏んで圧縮が
行われていることをあらわしている．さらに，各層においてすべてのウェイトの平均をおこな
い，さらに異なる初期値による結果もすべて平均して圧縮されたウェイトが作られる．図(c)
では，情報圧縮されたネットワークが隠れ層のない最も単純なネットワークへ変換されている．
変換されたネットワークは，元のネットワークのすべてのウェイトを代表していることになる．
また，このネットワークは，単純な回帰分析と同じとなり，入力と出力の関係を読み取ること
が可能となる． 

 この方法を,実際のビジネスデータへ応用した。ビジネスデータ解析では,結果の解釈が最も
重要視され,解釈を不得意とするニューラルネットワークの最大の問題点であった.応用の結果,
従来の方法よりも,新しいパターンにうまく対応できることがわかった。すなわち，汎化能力を
向上できることがわかった．さらに,情報圧縮により，従来の方法,たとえば,ロジスティック回
帰分析と比較すると,入力と出力の個別の相関を表現するような学習をおこなうことがわかっ
た．ニューラルネットワークの柔軟性のある学習は，より単純な入力と出力の相関を出力する
ことができることがわかった． 
競合学習の一般化から始めた研究は，競合学習と情報量最大化の強い関係を明らかにした．
これは，これまで実用化できなかった情報量最大化法を簡単な競合学習で実現できることを示
している．さらに情報圧縮を実現できることもわかった．この情報圧縮は，ニューラルネット
ワークの内部表現を明確に理解できる可能性につながっていると考える．すなわち，ニューラ
ルネットワークの最大の欠陥である解釈不可能の問題を解決できる方法である．研究成果は、
解釈が必要なビジネス，医学などの解釈が必要な分野にニューラルネットワークの応用範囲を
広げるものであると確信している． 
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