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1. はじめに 

2012 年頃から注目を集めるようになったディープラーニ

ングでは，ニューラルネットワークの中間層を増やし，ネ

ットワークモデルを深く構成する。深いニューラルネット

ワーク（DNN）は大規模データセットを用いて学習させる

と，これまでの機械学習モデルとは一線を画する極めて高

い推論性能を発揮することが分かってきた。現在，ディー

プラーニングは画像処理，音声処理，自然言語処理のみな

らず，社会の様々な分野において活用が期待されている

[1,2]。 

ニューラルネットワークにおける各ニューロンでは，入

力の重み付け総和に一定のバイアス値を加えたものを内部

ポテンシャル値とし，これを活性化関数により変換した値

を出力としている。ディープラーニングにおいても調整す

べきパラメタが重みとバイアスであることに変わりは無い。

それにも関わらず，これまでの多くの研究ではニューラル

ネットワークの能力に関して，重みの影響だけが議論され

てきた。 

バイアスが注目されるようになったのはここ数年，DNN

の推論根拠を説明する方法[3]を模索する中で，重み以外の

パラメタとしてバイアスが再発見されてからである。

Wang らは DNN を説明するための視覚化法を提案し，その

中で，重みだけでなく実はバイアスも DNN の推論結果に

大きく影響していることを明らかにした[4]。また，Mohan

らは画像中のノイズを抑制するための DNN から全てのバ

イアスを取り除くと，かえって DNN のノイズ抑制能力を

向上させることができると報告している[5]。これら 2 つの

研究結果は，DNNにおけるバイアスの重要性を示すととも

に，そもそも DNN にバイアスが真に必要なのかという疑

問も提起している。 

本研究では，まず古典的な普遍性定理を満たす中間層 1

層のみの多層フィードフォワードネットワークにおけるバ

イアス項の役割について考察し，その結果を元に，特定の

条件を満たす活性化関数を用いる場合，中間層を 2 層に拡

張することで，内部ポテンシャルの計算式からバイアス項

を取り除いても多層フィードフォワードネットワークの関

数近似能力の普遍性が失われないことを明らかにする。簡

単な線形分離問題や MNIST データセットを用いた分類実

験の結果をもとに本研究の妥当性を示す。 

2. 多層フィードフォワードネットワーク 

2.1 通常のネットワークモデル 

多層フィードフォワードネットワークの入力𝒙 ∈ ℝ𝑁に対

する出力𝒚 ∈ ℝ𝑀は以下の式で表すことができる。 

𝒚 = 𝝓𝑚(𝑾𝑚𝝓𝑚−1(𝑾𝑚−1𝝓𝑚−2(⋯ 𝝓1(𝑾1𝒙 + 𝒃1) ⋯ )

+ 𝒃𝑚−1) + 𝒃𝑚) 

ここで𝑾𝑖，𝒃𝑖はそれぞれ𝑖層の重みとバイアスを表す行列

とベクトルであり， 𝝓𝑖は𝑖層の活性化関数の出力を表すベ

クトル関数である。 

古典的な普遍性定理では，活性化関数にシグモイド関数 

𝑠(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

を用いたとき， m=2，すわなち高々2 層のネットワークで

任意の関数を近似することができることを証明している。

DNNにおいては，活性化関数はシグモイドのような有界な

関数ではなく， ReLU (Rectified Linear Unit)関数 

𝑟(𝑥) = max (0, 𝑥) 

を代表とする深いモデルの学習に適した非有界な関数を用

いる。 

𝑖層における 1 つのニューロンに注目すると，その入力

𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑁𝑖に対する出力𝑦𝑗は 

𝑦𝑗 = 𝜙𝑖(𝒘𝑗
𝑡𝒙𝑖 + 𝑏𝑗) 

と表される。但し，𝑖層の出力は𝒚𝒊 ∈ ℝ𝑀𝑖，𝑗 ∈ {1, 2, ⋯ , 𝑀𝑖}

であり，また𝒘𝑗
𝑡と𝑏𝑗はそれぞれ𝑾𝑖と𝒃𝑖の𝑗番目の行と要素 

である。𝒙𝑖で構成される特徴空間において，重み𝒘𝑗は原点 

を通る超平面を規定し，バイアスは𝑏𝑗は超平面を原点以外 

に平行移動させるパラメタとなる。図 1 に示すように，ニ

ューロンの出力値𝑦𝑗は活性化関数によってこの超平面を境 

に傾斜状に変化する。 

2.2 バイアス項を取り除いたネットワークモデル 

バイアス項を取り除いたニューロンを階層的に複数組み

合わせることで式(4)と同じ出力値を作り出すことができ

る。構成はさまざまに考えられるが，簡単には 3 つのバイ

アス項を取り除いたニューロンを 2 層で組み合わせ，バイ

アス項有りの 1 つのニューロンを代替することで実現でき

る。図 2(a)にその構成を示す。計算式は 
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図 1 ニューロンの出力値の変化 
𝑦𝑗 = 𝜙(𝑥𝑖,1 + 𝑥𝑖,2 − 0.7)の等高線図を表している。左は𝜙(𝑥) =

𝑠(𝑥)，右は𝜙(𝑥) = 𝑟(𝑥)をそれぞれ採用した場合である。 
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ℎ𝑗+ = 𝜙𝑖(𝒘𝑗+
𝑡𝒙𝑖) 

ℎ𝑗− = 𝜙𝑖(𝒘𝑗−
𝑡𝒙𝑖) 

𝒉𝑗 = [ℎ𝑗+, ℎ𝑗−]
𝑡
 

𝑦𝑗 = 𝜙𝑖(𝒘𝑗
𝑡𝒉𝑗) 

と書ける。但し， 

𝒘𝑗+ = −𝒘𝑗− 

である。また，活性化関数𝜙𝑖(𝑥)は𝜙𝑖(𝑥) ≥ 0を満たす単調

増加関数であるか，あるいは𝑥 → −∞のとき𝜙(𝑥) → 0であ

るなら𝑥 < 0では𝜙𝑖(𝑥) ≤ 0を満たす単調減少関数であって

もよい。 

図 2(b)に示す境界面を実現するには，𝒘𝑗+ = [1,1]𝑡とし， 

式(2)のシグモイド関数を活性化関数とすればよい。この

ときの中間層の出力ℎ𝑗+とℎ𝑗−をプロットしたものが図 2(c) 

である。出力層のニューロンにおいて破線で示す位置で線

形に，つまりバイアス項無しに重み𝑤𝑗だけで分離可能であ 

ることが分かる。 

式(3)の ReLU 関数は前述の条件を満たさないため，図

2(d)に示すように出力層でバイアス項無しには線形に分離

ができない。しかし，例えば𝛾を小さな値として 

𝑟+(𝑥) = {
𝑠(𝑥)

𝛾

2
, 𝑥 ≤ 0

𝑟(𝑥) + 𝛾, 𝑥 > 0
 

のように式(2)と式(3)を組み合わせることでバイアス項無

しのネットワーク構成に適した活性化関数となる。図 2(e)

は𝛾 = 0.1としたときの中間層の出力の様子である。 

2.3 実験 

活性化関数に式(7)を用いたニューロン 2個から成る線形

層を 2層，これに式(2)を活性化関数として用いたニューロ

ン 1 個の線形層を重ねたバイアス項の一切無いネットワー

クモデル（2-2-1）に対し，XNOR を学習させた結果を図 3

に示す。最初の線形層の重みが式(6)の関係を概ね満たし

ており，図 2(c)と同じ方向で線形分離を試みていることが

分かる。但し，原点方向に大きく歪んだ曲線になっている

のは式(7)の効果である。原点付近の値が XNORの「0」，線

の端が「1」に対応するのだが，まだバイアス無しでは線

形分離できない。次の線形層の出力で初めてバイアス無し

で線形分離可能となっていることが分かる。 

ニューロンの数 100-100-100-10の 4層構成で MNISTデー

タセットを用いた分類実験も行った。バイアス項無しで活

性化関数に ReLU を用いた場合のテスト認識率が 96.92%で

あるのに対し，式(7)を活性化関数として用いた場合は

97.16%と微少ながら上回った。なお，通常のバイアス項有

りで ReLU を用いた場合は 96.73%であった。（いずれも 20

エポック学習を 10回行ったときの平均値） 

3. おわりに 

バイアス項を全て取り除いた多層フィードフォワードネ

ットワークにおいても，特定の条件を満たす活性化関数を

用いることで関数近似能力の普遍性を失わずに済むことを

明らかにした。また，簡単な分類実験の結果から，通常の

バイアス項有りのモデルと同等の性能を有する可能性があ

ることが示唆された。 
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図 2 バイアス項の無いニューロンで構成したネットワークモデルの例 
(a)2層モデルの例。(b)鎖線で示す 𝑥𝑖,1 + 𝑥𝑖,2 − 0.7 = 0が境界。○と×で表す点群が入力として与えられる。(c)シグモイド関数を採用し

た場合の中間層の出力の様子。出力層で破線で線形に分離できる。(d)ReLU 関数を採用した場合の中間層の出力の様子。出力層で線形に

分離できない。(e)式(7)に示す関数(𝛾 = 0.1)を採用した場合の中間層の出力の様子。出力層は破線で線形に分離できる。 

(b) (c) 

（5） 

（7） 

（6） 
図 3 XNORの学習結果 

(a)学習後の出力の等高線図。(b)1層目の出力の様子。(c)2層

目の出力の様子。出力層では破線で線形に分離できる。 

(a) (b) (c) 
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