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概要
CNNの構築ではハイパーパラメータを変化させ，多
くの実験結果から知見を得る．そのため、多くの実験時
間を必要とする．もし，学習初期の状態から最終学習回
数での分類精度の予測が可能であれば実験時間が短縮さ
れ，より短い時間で CNNが構築できるのではないかと
考えた．そこで本研究は CNNの最終学習回数のテスト
分類精度を学習初期の状態を使って予測することを目的
とする．その結果、低い誤差で最終学習回数での分類精
度を予測できることを確認した．

1 はじめに
CNNをはじめとする機械学習モデルはデータセット
ごとに構造を変えるべきであると考える．人間の脳みそ
が全て一緒ではないのと同じように仕事や趣味に合わせ
た脳構造を今までの経験を使って形成していく．一つ
のデータセットに対する CNNの構築ではハイパーパラ
メータを変化させ，多くの実験結果から知見（経験）を
得る．その知見を利用しさらに高い精度になるであろう
モデルを構築する．モデル構築に際してこの多くの試行
回数を減らすことは難しいと考える．もし，学習初期の
状態から最終学習回数での分類精度の予測が可能であれ
ば実験時間が短縮され，より短い時間で CNNの構築が
可能となる．そこで本研究は CNNの最終学習回数のテ
スト分類精度を学習初期の状態を使って予測することを
目的とする．学習回数 5回の学習初期の状態から学習回
数 150回での分類精度の予測を行う．我々が経験則から
得た学習初期の特徴を説明変数とし，最終学習回数のテ
スト分類精度を目的変数とする。本研究で使用する回帰
は、重回帰、多項式回帰、XGBoost[1]を用いて比較検討
を行う。

2 回帰方法
予測するために必要な学習初期で得られる 3項目を説
明変数として、最終学習回数での分類精度を目的変数と
する。我々の経験則から得られた [2]

• トレーニングデータ正答率の傾き
• テストデータ正答率の上昇度
• 学習初期の実際の精度
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これら 3 つを説明変数とし学習回数 150 回の時のテ
スト精度を目的変数とした重回帰分析、多項式回帰、
XGBoostによって予測値を求めた。説明変数にモデル構
造のハイパーパラメータを使用しないため、モデル構造
に依存しない予測を目指している。

3 データセット
本研究では画像分類タスクを対象としてモデル
の精度脳を評価する。画像分類用データセットには
CIFAR-10[3] を用いた。32 × 32 の画像サイズ，10 種類
のクラスラベルが付与されている。トレーニング画像
50,000枚，テスト画像 10,000枚で構成される．我々は
202種類の CNNモデルを構築し、1モデルに対して初期
値の乱数を変えて 3回実行した。3回の学習曲線は全て
同じにはならない。本研究では学習曲線の値のみを用い
るため、乱数を変更した 3種類のモデルを違うモデルと
みなす。よって合計 606モデルをモデルデータセットと
し、回帰アルゴリズムによって予測値を求める。モデル
の一部を表 1に示す。

表 1 使用したモデル

No. Conv2D Dense MaxPool BatchNorm Batchsize Dropout Drop rate Params
1 6 2 4 6 250 0 0.0 1,314,316
2 3 2 2 3 100 3 0.2 481,548
3 6 2 4 0 100 6 0.1 1,310,976
4 3 2 2 3 500 3 0.4 481,548
5 3 2 2 3 250 3 0.2 241,804
6 6 2 4 6 250 6 0.7 7,295,500
7 6 2 4 6 500 6 0.1 1,211,788
8 3 2 2 3 500 3 0.4 241,804
9 6 2 4 6 500 6 0.4 7,295,500

10 3 2 2 3 100 3 0.6 241,804
11 6 2 4 0 200 6 0.6 1,310,976
12 3 2 2 3 250 3 0.6 481,548
13 6 2 4 6 100 6 0.3 1,211,788
14 3 2 2 0 100 3 0.8 241,024
15 6 2 4 6 100 6 0.1 1,211,788

4 予測結果
最終学習回数の分類精度と各回帰の予測値を比較した
表を表 2、表 3、表 4に示す．これらは各行がモデル番号
を表しており，各列が左から，求めた予測値，最終学習
回数の分類精度、求めた予測値と最終学習回数の分類精
度の誤差を表している。求めた予測値と最終学習回数の
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分類精度の誤差を RMSEで評価した。この RMSEは 606
モデル全てに対する誤差から算出した。その結果 RMSE
は、重回帰分析で 6.48、多項式回帰で 4.55、XGBoostで
4.19という結果が得られた。十分な予測が可能であるこ
とから、説明変数とした 3項目で分類精度の予測は十分
に行えると言える。

表 2 重回帰による予測値
No. 重回帰分析による予測値(%) 学習回数150回の分類精度(%) 誤差(%)
1 76.84 78.37 -1.53
2 94.44 83.26 11.18
3 93.30 83.07 10.23
4 64.80 64.37 0.43
5 89.19 88.87 0.32
6 76.12 81.65 -5.53
7 79.60 81.59 -1.99
8 92.89 85.37 7.52
9 80.36 82.76 -2.40
10 80.02 78.96 1.06
11 75.28 82.33 -7.05
12 91.13 82.63 8.50
13 79.14 77.40 1.74
14 46.08 23.82 22.26
15 76.96 75.58 1.38

表 3 多項式回帰による予測値
No. 多項式回帰による予測値(%) 学習回数150回の分類精度(%) 誤差(%)
1 81.25 78.37 2.88
2 83.48 83.26 0.22
3 86.87 83.07 3.80
4 65.82 64.37 1.45
5 88.85 88.87 -0.02
6 80.17 81.65 -1.48
7 81.87 81.59 0.28
8 84.89 85.37 -0.48
9 84.79 82.76 2.03
10 84.03 78.96 5.07
11 82.31 82.33 -0.02
12 87.96 82.63 5.33
13 79.28 77.40 1.88
14 32.01 23.82 8.19
15 81.51 75.58 5.93

5 考察
これら 3つの結果で共通して誤差が 10%以上あったモ
デルが存在した。それらのモデル学習時の学習曲線を図
1に示す。我々の知見では、説明変数の傾きが大きく差
が小さいモデルの性能が一番高く、両方欠けたモデルの
性能が一番劣っていると考える。(a)では、学習回数 150
回の分類精度は 82.63%であったのに対し全ての回帰ア
ルゴリズムでの予測値がこれよりも高い値になった。こ
れは傾きは大きいが差も大きいことに起因していると考
えられるが、これらの回帰では差の値を重要視できてい
ないのではないかと考える。(b)では学習回数 150回の
分類精度は 77.83%であったのに対し全ての回帰アルゴ
リズムでの予測値はいずれも低い値になってしまった。
我々の知見では、傾きが小さいが差も小さいことに起因

表 4 XGBoostによる予測値
No. XGBoostによる予測値(%) 学習回数150回の分類精度(%) 誤差(%)
1 79.84 78.37 1.47
2 86.14 83.26 2.88
3 85.10 83.07 2.03
4 68.78 64.37 4.41
5 88.28 88.87 -0.59
6 79.46 81.65 -2.19
7 83.34 81.59 1.75
8 85.08 85.37 -0.29
9 83.37 82.76 0.61
10 82.27 78.96 3.31
11 79.44 82.33 -2.89
12 87.80 82.63 5.17
13 86.78 77.40 9.38
14 29.46 23.82 5.64
15 82.30 75.58 6.72

すると判断できるが、(a)と同じように差の項目を重要
視できていないため精度の低いモデルと予測してしまっ
たのではないかと考える。また、これらのモデルは学習
回数 5回の時点では判断できない可能性がある。このた
め、今後は今使用しているモデルデータセットに対し、
額周布回数をどの程度に設定するかの検討が必要と思わ
れる。
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図 1 予測値との誤差が大きいモデルの学習曲線

6 まとめ
今回使用したモデルデータセットでは、3種類の回帰
アルゴリズムで求めた予測値と最終学習回数の分類精度
の誤差が低く、十分な予測ができることを確認した。今
後はうまく行かなかったデータや、予測に使用する学習
回数の検討を行いたい。
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