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1. はじめに 
近年の深層学習の進展は著しく、囲碁の AlphaGo はチャ

ンピオンを凌駕し、認識能力は人をも凌ぐと言われている。

従来型の機械学習では人が特徴量を与えるのに対し、深層

学習はデータに基づいて特徴量を自動生成できるので、機

械学習におけるブレークスルーと言われている。ただ獲得

された特徴量は必ずしも明確ではなく、判断基準も人には

理解できないことから、ブラックボックスと言わざるを得

ないことは深層学習の深刻な問題点である。 
この問題点を解決しようとする研究活動として DARPA の

Explainable AI、産総研の理解できる AI を始めとして、

企業においてもさまざまな研究がなされている。データ適

合とコンパクトモデルを指向するスパースモデリングは有

望なアプローチと考えられ、深層学習のみならずデータに

基づく数理モデル全般で有望視されている[1]。  

筆者は L1 ノルム（ラプラス正則化）を提案した

[2][3][4]。データ適合とコンパクトモデルという利点に

加えて、得られたモデル構造も入出力間の関係を理解する

のに重要であると指摘した。離散入出力の場合には、この

副産物としてデータに内在する規則を発見することを可能

にした[5]。 

L1 ノルムだけではコンパクトでかつ正確なモデルを獲得

するには十分ではない。ここで正確なモデルとは、訓練デ

ータおよびテストデータに対して出力自乗誤差が小さいこ

とを意味する。一般に L1 ノルムはモデル適合度を劣化さ

せるので、これを改善する方策として、選択的 L1 ノルム

を提案した[2][3][4]。  

本稿では、積層自己符号化器を３層の自己符号化器に分

割し、スパースモデリングにより各自己符号化器を学習し、

これらを積み重ねたものを初期値とし、５層の積層自己符

号化器をスパースモデリングにより学習する。学習結果が

スパースであれば、入力層から出力層への経路を調べるこ

とにより情報圧縮機構を解明できる。この経路は大別して

恒等写像と疑似恒等写像がある。これら２種類の写像と情

報圧縮誤差の関係を明らかにしたい。 

情報圧縮機構の解明を複雑にするのは、一つの入力素子

が複数の隠れ素子と結合するという冗長表現の存在である。

この存在の有無を統計的検定により判定する方法を提案し

た[6]のでこれを適用し、獲得された積層自己符号化器を

評価する。 

2. スパースモデリングについて 
近年、スパースモデリングの深層学習への適用例として、

スパース自己符号化器に関する多くの研究がなされている。

Jiang ら[7]は平均自乗誤差評価（MSE）と隠れ層ニューロ

ン活性度に対する L1 ノルムの組み合わせを提案した。

Hosseini-Asl ら[8]、Ali ら[9]は、MSE、結合重みに対する

L2 ノルム、KL 情報量を組み合わせ用いる方法を提案した。

Guo ら[10]、Zeng ら[11]は、MSE、KL 情報量の組み合わせ

を提案した。Goodfellow ら[12]は、MSE、結合重みに対す

る L1 ノルムを提案した。また自己符号化器ではないが、

Yang ら[13]、Cogswell ら[14]は、過剰学習を避けるため共

分散のうち非対角成分の最小化という正則化項を提案した。 
ただ、知る限りではこれらで得られたモデル構造や隠れ

層ニューロンの意味づけなどは示されていないので、スパ

ースモデリングの深層学習への適用は必ずしも十分とは言

えない。またさまざまな正則化項が用いられているが、こ

れらの有効性を適切に評価できているわけではない。筆者

は、モデル適合度及びスパース度からなる二つの評価軸か

らなるパレート最適性の概念を正則化項の有効性の評価基

準とすることを提案した[15]。 

3. スパースモデリングの定式化 
L 個の隠れ層及び出力層は tanh 関数を用いる。学習時の

評価関数としては出力自乗誤差(SSE)を採用する。入力を
( ) , 1,..., ; 1,...,n
ix i I n N= = 、 隠 れ 層 出 力 を
( ) , 1,..., ; 1,..., ; 1,...,n
lj lh l L j J n N= = = 、出力層出力

を
( ) , 1,..., ; 1,...,n
ky k K n N= = 、 目 標 出 力 を

( ) , 1,..., ; 1,...,n
kt k K n N= = 、データ数を N とする。

この時、各隠れ層及び出力層の出力値及び出力自乗誤差は

下記で表される。 
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ただし、
( )l

ijW は下から l 番目の隠れ層と下層との間の結

合重み行列、
( )l
jb は下から l 番目の隠れ層の j 番目のニュ

ーロンのバイアス値である。 
 L1 ノルムは式(5)で与えられ、 1λ はそのウエイトである。 
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L1 ノルムは出力自乗誤差を大きくするので、L1 ノルム

学習後、式(6)の選択的 L1 ノルムを適用する。ここで L1 ノ

ルム学習後に結合重み値が閾値 wθ  以上のものは必要性が

あるので残存していると考え、結合重み値が閾値以下の結

合のみ L1 ノルムによる減衰の対象とする。これにより出

力自乗誤差が更に減少する。 
 

( ) ( )

( ) ( )
1 1

,| |, , ,| | , ,| |

( | | | | | |)
l l o

k wij w j w

l l o
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4. 計算機実験の手順 
積層自己符号化器の学習を以下の手順で行う。 

1) 与えられたデータを入力及び出力目標として用い、隠れ

層上に圧縮情報が得られるよう第１段自己符号化器を学習

する。この際、式(4)＋式(5)を最小化する。（これを bpl1

学習と略称）なおここでは{入力層、隠れ層、出力層}にそ

れぞれ{21, 8, 21}個の素子を用いる。 

2) 第１段自己符号化器の隠れ層出力を第２段自己符号化器

の入力および出力目標として学習する。学習時の評価関数

は第１段の時と同じ bpl1 学習である。なおここでは{入力

層、隠れ層、出力層}にそれぞれ{8, 5, 8}個の素子を用い

る。 

3) ２個の学習済み自己符号化器を積み重ね積層自己符号化

器の初期値とし、これまでと同様 bpl1 学習を行う。ここ

では入力層から出力層までの素子数がそれぞれ{21, 8, 5, 

8, 21}個である。 

4) このままでは L1 ノルムのため出力自乗誤差が大きいの

で、さらに小さくするため式(4)＋式(6)を評価関数とする。

すなわち L1 ノルムの代わりに選択的 L1 ノルムを用いる。

（bpsl1 学習と略称） 

積層自己符号化器の隠れ層ニューロン間に相関があるか

否かを、相関係数の母平均が零であるという帰無仮説の統

計的検定により判定する。 
相関係数の仮設検定は、標本相関係数を r とおくと、

2

| | 2
1

r nt
r
−

=
−

が自由度 n-2 の t 分布に従い、サンプル

数 n が十分大きい場合、 
3 1ln

2 1
n rz

r
− + =  − 

が正規

分布 N(0、 1)で近似できることから、有意水準（ここでは

5%）に対応する帰無仮説の棄却域を設定できる。 
 

5. 計算機実験結果 
ここでは UCI の胎児心拍数陣痛計データを用いた

[16][17]。サンプル数は 2126 であり、21 属性を表１に示す。

ある属性値が他属性値より桁違いに大きいなど存在範囲に

ばらつきが見られるので、学習を安定的かつ効率的に行う

ため適切な正規化を行った。なお、以下の計算機実験にお

いては、ランダムに選択した 1915 個のサンプルを訓練デ

ータ、211 個のサンプルをテストデータとする。本来は胎

児の状態を{正常、疑わしい、異常}の３クラスに分類する

クラス分類課題であるが、ここではクラス情報は無視し、

自己符号化器として 21 個の属性値の再現をタスクと考え

る。訓練データに対する共分散行列を図１に、21 属性を表

１に示す。 

図１．胎児心拍数陣痛計訓練データの共分散行列。白は

正の共分散、黒は負の共分散を表し、共分散値は面積に比

例する。 

 
表１．胎児心拍数陣痛計データ。”#”は個数を表す。 

No. label attributes 
1 LB FHR baseline (beats per minute) 
2 AC # of accelerations per second 
3 FM # of fetal movements per second 
4 UC # of uterine contractions per second 
5 DL # of light decelerations per second 
6 DS # of severe decelerations per second 
7 DP # of prolongued decelerations per 

second 
8 ASTV percentage of time with abnormal 

short term variability 
9 MSTV mean value of short term variability 
10 ALTV percentage of time with abnormal long 

term variability 
11 MLTV mean value of long term variability 
12 Width width of FHR histogram 
13 Min minimum of FHR histogram 
14 Max Maximum of FHR histogram 
15 Nmax # of histogram peaks 
16 Nzeros # of histogram zeros 
17 Mode histogram mode 
18 Mean histogram mean 
19 Median histogram median 
20 Variance histogram variance 
21 Tendency histogram tendency 
 
実は UCI の赤ワインデータを用いた積層自己符号化器の

学習を過去に実施した[6]。これは 12 属性であったのに対

し今回は 21 属性でありより複雑なデータを用いて情報圧

縮機構を明らかにするという目的に加えて、新たに正則化

項の評価を行うとともに、恒等写像と疑似恒等写像の性能

比較を定量的に実施するという目的を持つものである。 
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図２．L1 ノルムと選択的 L1 ノルムの性能比較。縦軸は

平均出力自乗誤差(MSE)、横軸は結合数である。 

 

図３．積層自己符号化器の結合重み行列。左が入力層か

ら第１隠れ層までの結合重み、右が第１隠れ層から第２隠

れ層までの結合重み。第２隠れ層から第３隠れ層までの結

合重みは右の転置、第３隠れ層から出力層までの結合重み

は左の転置であるので、図は割愛する。 

 
L1 ノルムと選択的 L1 ノルムを用いた学習、すなわち

bpl1 学習と bpsl1 学習の性能比較を図２に示す。学習率は

0.2、式(5)の L1 ノルムのウエイトとして図の右から順に

{0.00005、 0.00007、 0.0001、 0.00015、 0.0002}、学習手順 
 

の中で 1)2)3)の bpl1 学習は 20 万回、これに続く 4)の bpsl1
学習における結合重みの閾値は 0.1 を用い、10 万回の学習

を行った。L1 ノルムのウエイトが大きくなるに従い、

MSE 値は増大し結合数は減少する。 
２節で述べたように、データ適合度及びスパース度とい

う二つの評価軸からなるパレート最適性の概念を導入して

正則化項の有効性の評価を行った。ここでスパース度とし

ては結合数を用いる。図２で原点により近い折れ線の方が

MSE も結合数も少なくパレート最適の意味で優れている、

この意味で bpl1 学習よりも bpsl1 学習の方が優れている

ことが分かる。この差はそれほど大きくないが、クラス分

類課題[15]ではもっと大きな差がある。bpl1 学習と bpsl1

学習の差がそれほど大きくないのは連続値出力目標を有す

る自己符号化タスク特有の問題と考えている。 
図３は積層自己符号化器の４個の結合重み行列のうち、

下半分の２個の結合重みを示す。左が 21x8、右が 8x5 の行

列である。図４は５層からなる積層自己符号化器の構造を

示す。いずれも L1 ノルムウエイトが 0.00015 の場合である。

図３では結合重み値が白（正）あるいは黒（負）の面積に

よって表現され、図４では結合重み値がグレイ（正）ある

いは黒（負）の線幅で表現されている。線幅よりも面積の

方が表現能力がずっと大きいため、図３ではすべての結合

重みが表現されているが、図４では絶対値が 0.1 より大き

い結合重みのみが表現されている。 
図３及び図４より、学習により得られた積層自己符号化

器は、１個の恒等写像と４個の疑似恒等写像から構成され

ている。恒等写像と異なり、疑似恒等写像は複数の入力素

子と結合する。入力層を i、隠れ層を下から順に、1h, 2h, 
3h、出力層を o で表現し、その後の数字が左から何番目の

素子かを表すものとする。まず、i211h52h33h5o21
という入力から出力への経路が恒等写像に相当している。

２入力の疑似恒等写像として、{i4, i5}1h62h1 3h6 
{o4, o5}、及び{i2, i5}1h82h53h8 {o2, o5}がある。３

入力の疑似恒等写像として、{i8, i10, i11}1h7 2h2 
3h7{o8, o10, o11}がある。８入力の疑似恒等写像として、

{i5, i9, i12, i13, i14, i15, i18, i20}1h22h4 3h2{o5, o9, 
o12, o13, o14, o15, o18, o20}がある。 
恒等写像は情報損失がないのに対し、疑似恒等写像は情

報損失がある。ただ隠れ素子数が入力素子数よりも小さい

ので、全てを恒等写像で実現することは不可能である。他

属性との相関が小さく分散の大きな属性が恒等写像で実現

される傾向にあると考えられる。逆に他属性との相関が大

きな属性群が疑似恒等写像で実現される傾向にあると考え

られる。図３、図４におけるこれらの傾向を表３に示す。 
 

 
図４．学習後の積層自己符号化器構造 
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表２．L1 ノルムウエイト(weight)と各隠れ層における隠

れ素子出力間の標本相関係数が棄却域（有意水準 5%の場合、

絶対値が 0.04479 より大）に存在する百分率(%)。hidden1, 

hidden2, hidden3 はそれぞれ第１隠れ層、第２隠れ層、第

３隠れ層を表す。 

weight hidden1 hidden2 hidden3 
0.00005 24.29 6.00 21.43 
0.00007 17.17 14.00 23.23 
0.00010 23.08 12.00 23.08 
0.00015 0.00 0.00 0.00 
0.00020 0.00 0.00 0.00 

 
表３．恒等写像と疑似恒等写像の特性比較 

 恒等写像 疑似恒等写像 
A  データ分散 0.3709 0.0187 
B  学習で説明できる部分 0.3702 0.0129 
B/A   説明できる比率 0.9980 0.6927 

 
恒等写像ではデータ分散をほぼ学習により説明できている

が、疑似恒等写像では説明できない部分が３割ほど残って

いる。 
この中で入力”i5”は２個の２入力疑似恒等写像、８入力

疑似恒等写像に関与している。すなわち”i5”の情報が{1h2, 
1h6, 1h8}という３個の第１隠れ層の素子と結びついている

ので冗長表現が生じる。これら隠れ素子間に相関がありそ

うに思われるが、この間の結合重みがそれぞれ{0.25, -0.21, 
0.14} と小さいため、表２の下から２段目に示すように相

関係数が零であるという帰無仮説が棄却されず、無相関と

考えて差し支えないことが分かる。 
また、ここでは主として L1 ノルムのウエイトとして

0.00015 を用いたが、表２よりウエイトが 0.0001 以下では

結合数が増え、相関係数が零であるという帰無仮説が棄却

される。 
 

6. おわりに 
本稿では、UCI の胎児心拍数陣痛計データを用い、積層

自己符号化器を複数の自己符号化器で分割学習し、これら

を積み重ねたものをさらに学習する。学習時にスパースモ

デリングを用いて積層自己符号化器をスパース化した。ス

パースな５層の積層自己符号化器の入力層から出力層への

経路を調べることにより、情報圧縮機構を解明できた。こ

の経路は大別して恒等写像と疑似恒等写像に分けられる。 
学習後の積層自己符号化器の構造から、１個の恒等写像

と４個の疑似恒等写像により情報圧縮を行っていることが

判明した。恒等写像は情報損失が無いが、入力素子数より

も隠れ素子数がずっと小さいので、多くの場合は情報損失

のある疑似恒等写像を用いざるを得ない。実験結果による

と、恒等写像には殆ど情報損失がなく（データ分散のうち

殆どを説明できる）、疑似恒等写像には一定程度の情報損

失がある（データ分散のうち一定部分が説明できない）こ

とが分かった。またデータ分散が大きな入出力素子に対し

て恒等写像が適用されており、全体的な情報損失を減らす

働きと考えられる。 
情報圧縮機構の解明を阻害するのは、一つの入力素子の

情報が複数の隠れ素子と結合するという冗長表現の存在で

ある。胎児心拍数陣痛計データを用いた学習の中でも主と

して示したケースで１個の入力素子が第一隠れ層の 3 個の

素子と結合した結果が見られた。ただ、これらの結合重み

値が小さいので隠れ素子間の相関係数が零であるという帰

無仮説が統計的検定により棄却されず、無相関と考えて差

し支えないという結論となった。 
スパース自己符号化器においてさまざまな正則化項が用

いられているが、これらの有効性を適切に評価した例はな

い。筆者は、モデル適合度及びスパース度という二つの評

価軸からなるパレート最適性の概念を正則化項の有効性の

評価基準とすることを提案し、本稿での L1 ノルムよりも

L1 ノルム学習後に選択的 L1 ノルムを適用するとさらに性

能が向上することを示した。 
なお、本研究は JSPS 科研費 JP18K11487 の助成を受けた

ものである。 
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