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概要

多層ニューラルネットは画像処理，音声認識，バイオインフォマティクスなど，様々な応用において非常に優れた認識・予測性能

を実現してきた．しかし，多層ニューラルネットによる推論は，多くの非線形なパラメータの階層的につながった複雑な関係構造

で表現されるため，人間がその内部表現を理解したり，知識を発見することは難しい．そこで，我々はネットワーク解析に基づき，

学習後の多層ニューラルネットの大局的な構造を抽出する手法を提案した [19]．この手法では，重みの絶対値が大きい結合のリン

ク情報を用いて，似た結合パターンを持つユニットを同一コミュニティ (グループ)に分類することにより，元のニューラルネット

を単純化したモジュール構造を抽出することを可能にしたが，一方で正負の結合を区別せずに扱う確率モデルを用いているため，

複雑な隠れ構造を持つニューラルネットに対してはコミュニティ抽出の精度が十分ではなかった．本研究では，正負の結合を区別

した新たな確率モデルに基づくモジュール構造抽出法を提案する．提案法を用いることにより，多層ニューラルネットに隠された

構造を既存手法よりも精度良く発見することができ，またニューラルネットの推論について様々な知識が得られることを示す．

キーワード：多層ニューラルネットワーク，ネットワーク解析，コミュニティ抽出

1 はじめに

多層ニューラルネットは様々な分野における認識・予
測の問題に対し，圧倒的な性能を実現している [1, 14]．
例えば，画像処理 [13, 18] や音声認識 [3, 9]，バイオイ
ンフォマティクス [6, 4]の分野においては，多層ニュー
ラルネットを用いることで，従来の手法を大幅に上回る
精度で予測を行うことが可能になった．多層ニューラル
ネットにおいて，入出力データは非常に多くのユニット
と，ユニット同士をつなぐ結合からなる階層的な構造で
表現され，これにより実世界に存在する多くの複雑な
データを知覚し，認識することが可能となった．
このように，多層ニューラルネットでは多くの非線形

なパラメータが絡み合うことにより，複雑な実データの
表現が可能となった反面，その推論の構造を人間が理解
することが困難であるという課題が存在する．この課題
に対する 1つの従来のアプローチとして，主に画像デー
タを入力とする畳み込みニューラルネットに対し，各中
間ユニットを活性化する入力画像を提示する手法 [22]

や，出力値に応じて中間ユニット同士を分類し，各クラ
スタのセントロイドに近いユニットの出力を描画する手
法 [7]など，可視化に基づくアプローチが提案されてい
る．これらの手法では，各ユニットが持つ情報を詳細に
見ることができる反面，ニューラルネット全体の推論を
大局的に捉えることは難しい．一方，ニューラルネット
のパラメータ圧縮や計算の高速化を目的として，その推
論の構造を単純化して表現する手法が提案されており，
これらの手法を用いてニューラルネットの推論の解釈性
を向上することが考えられる．このような手法は，大ま
かに以下の 3つのアプローチが存在する．

図 1. 結合重みの正負を区別しない既存手法の問題点．図は多層
ニューラルネットの一部であり，実線は正の，点線は負の重みを表す．
中央に描かれた層に含まれる 9個のユニットは，隣接する層のユニッ
トに対し，異なる符号の結合重みを持つにもかかわらず，既存手法で
は同一コミュニティに割り当てられてしまう．

(1) 結合の枝刈り：重みが小さい結合を冗長なものと
みなし，削除する方法である．例えば，閾値以下の重み
を持つ結合の枝刈りとニューラルネットの再学習を繰り
返すことにより，パラメータを圧縮する手法 [8]や，さ
らに残った重みに対し Huffman 符号化を適用する手法
[11]などが提案されている．これらの手法により推論の
解釈が可能な程度にニューラルネットを単純化しよう
とすると，非常に少数の結合を残すようにハイパーパラ
メータを設定する必要があり，汎化誤差が大きくなって
しまう．逆に，汎化誤差を小さく保つには多数の結合を
残す必要があり，推論の解釈が難しくなる．
(2) 低ランク近似：畳み込みニューラルネットにおけ
る畳み込み処理の行列演算を，低ランクな行列の組み合
わせで近似する手法である [5, 2]．これらの手法は畳み
込み行列演算の高速化を目的としたものであり，ネット
ワーク構造自体の簡略化を実現するものではなかった．
(3) モデル構造学習：1 層のユニットを 1 つのグルー
プとして捉え，一度に正規化を行うことで，効率的に最
適なニューラルネットの構造を探す手法である [21]．層
の数や畳み込みニューラルネットにおけるフィルタのパ
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図 2. 提案手法：(A) バックプロパゲーションに基づく多層ニューラルネットの学習，(B) 学習したニューラルネットからのコミュニティ抽出，
(C) 結合束の定義に基づくモジュール構造抽出により構成される．実線は正の，点線は負の重みを表す．

ラメータを含めて最適化を行う手法も存在する [10]．こ
れらの手法においては，1層のユニットをまとめて扱う
ため，(1) の手法と比べて一気に構造を単純化すること
ができるが，一方で以下に説明する提案法のように，1

層の中での役割の違いによってユニットを分類したり，
それらのグループ間の関係を見ることはできなかった．
そこで，我々は深層学習による推論を単純化し解釈し

やすくするための新たなアプローチとして，学習した多
層ニューラルネット (図 2 (A))に対し，ネットワーク解
析を行うことにより，その大局的な構造を抽出する方法
[19]を提案した．これは，多層ニューラルネットの各層
において，隣接する層のユニットへの似た結合パターン
を持つユニットの集合を検出し，同じグループ (ネット
ワーク解析においては，コミュニティと呼ばれる)に割
り当てるアルゴリズム (図 2 (B))に基づき，さらに抽出
されたコミュニティ間に存在する複数の結合を結合束を
用いてまとめて表示する (図 2 (C))ことにより実現され
た．この手法により，元の複雑なニューラルネットを単
純化した表現 (本研究では，モジュール構造と呼ぶ) を
得ることが可能になり，学習後のニューラルネットの推
論の解釈可能性を向上させた．しかしながら，この手法
では重みの絶対値の情報のみを用い，その正負を区別せ
ずに扱っていたため，複雑な隠れ構造を持つニューラル
ネットに対しては適切なコミュニティ検出が行えない場
合が存在した (図 1，4.1節)．
そこで，本研究では，学習した多層ニューラルネット

における正負の結合を区別し，異なる結合確率を表す
パラメータを導入した新たな確率モデルに基づき，モ
ジュール構造の抽出を行う手法を提案する．この手法を
用いることで，複雑な隠れ構造を持つ多層ニューラル
ネットから生成された人工データを用いて実験を行うこ
とにより，提案法が既存手法と比べてコミュニティ抽出
の観点からより高精度に真の構造を発見できる場合が
あることを示す．また，実データを用いて学習した多層
ニューラルネットに対し，提案法を適用してモジュール
構造を抽出することにより，ニューラルネットが学習し

た入出力間の関係構造について，様々な知識を読み取る
ことができることを示す．

2 多層ニューラルネットの学習

本節で用いられる多層ニューラルネットや学習法は，
既存研究 [19] と同じものである．x ∈ RM , y ∈ RN を
それぞれ，入力，出力データとし，x, y の確率密度関数
q(x, y) を RM × RN 上の関数とする．サンプルサイズ
nの学習データの集合 {(Xi, Yi)}ni=1 は，q(x, y)に従い
独立に生成されているものと仮定する．多層ニューラル
ネットでは，入力 x ∈ RM とパラメータ w ∈ RL から
RN への関数 f(x,w)を用いて出力 y の推定を行う．
多層ニューラルネットのパラメータ w = {ωd

ij , θ
d
i }

は，深さ dの層における i番目のユニットと深さ d + 1

の層における j 番目のユニットとの間の結合重み ωd
ij

と，深さ dの層における i番目のユニットのバイアス θdi
からなる．D層からなるニューラルネットは，シグモイ
ド関数 σ(x) = 1/(1 + exp(−x))を用いて以下の関数で
与えられる．

fi(x,w) = σ(
∑
j

ωD−1
ij oD−1

j + θD−1
i ),

oD−1
i = σ(

∑
j

ωD−2
ij oD−2

j + θD−2
i ), · · · ,

o2i = σ(
∑
j

ω1
ijxj + θ1i ).

ここで，∥ · ∥ を RN 上のユークリッドノルムとする
と，学習誤差 E(w)と汎化誤差 G(w)はそれぞれ，

E(w) =
1

n

n∑
i=1

∥Yi − f(Xi, w)∥2,

G(w) =

∫
∥y − f(x,w)∥2q(x, y)dxdy.

と定義される．学習データ集合とは独立に，q(x, y) に
従って生成されるテストデータ集合を {(Xj

′, Yj
′)}mj=1
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とすると，汎化誤差は以下の式で近似される．

G(w) ≈ 1

m

m∑
j=1

∥Yj
′ − f(Xj

′, w)∥2.

LASSOの手法 [12, 17]は，以下の H(w)により定義
される目的関数を最小化する手法であり，これを用い
ることで学習結果として疎なニューラルネットが得ら
れる．

H(w) = n
(1
2
E(w) + λ

∑
d,i,j

|ωd
ij |
)
.

ただし，λはハイパーパラメータである．パラメータは
確率的最急降下法により学習される．Hi(w)を i番目の
サンプル (Xi, Yi) のみから計算される学習誤差とする
と，パラメータは以下の式に従って更新される．

∆w = −η∇Hi(w)

= −η
(1
2
∇{∥Yi − f(Xi, w)∥2}+ λ sgn(w)

)
. (1)

ここで，η を学習時間 t に対し η(t) ∝ 1
t と定義するこ

とで，確率的最急降下法の収束が保証される．式 (1)は
[19]の Algorithm 1に従い計算することができ，この学
習手法はバックプロパゲーション [20, 16] と呼ばれる．
LASSOの手法を用いることにより，冗長な結合は重み
の絶対値が 0に近づくように学習される．

3 多層ニューラルネットにおける正負の結合重みに基
づく大局構造抽出

我々は，ネットワーク解析に基づき，多層ニューラル
ネットからその大局的な構造を抽出し，解釈可能性を向
上させるためのアルゴリズムを提案する．本手法は，多
層ニューラルネットの各層に対し，似た結合パターンを
持つユニットを分類するコミュニティ抽出法 [15] を適
用した既存手法 [19]を拡張したものである．

3.1 正負の結合重みに基づくコミュニティ抽出法

入出力データを用いて学習した多層ニューラルネッ
トの，深さ d の層について考える．ただし，入力層を
d = 1 とする．深さ d の層と，隣接する層との間の結
合関係をそれぞれ，隣接行列 A+,d = {A+,d

ik }, A−,d =

{A−,d
ik }, B+,d = {B+,d

kj }, B−,d = {B−,d
kj } で表す．こ

こで，A+,d(A−,d)の各要素 A+,d
ik (A−,d

ik )は，深さ d− 1

の層における i番目のユニットと，深さ dの層における
k番目のユニットとの間にある結合重みが ξ以上 (−ξ以
下) ならば 1, そうでなければ 0 として定義する．同様
に，B+,d(B−,d)の各要素B+,d

kj (B−,d
kj )を，深さ dの層に

おける k 番目のユニットと，深さ d+ 1の層における j

番目のユニットとの間にある結合重みから定義する．簡
単のため，A+,d, A−,d, B+,d, B−,d を A+, A−, B+, B−

と表記する．
提案手法は，同一コミュニティに属するユニットで

あれば，隣接する層に対して一定の正負の結合確率を
持つという仮定に基づく．深さ d において，各コミュ
ニティ c にユニットが属する確率を π = {πc}, コミュ
ニティ c のユニットに入力される正 (負) の結合の結合
元が深さ d − 1 の層における i 番目のユニットである
確率を τ+ = {τ+c,i}(τ− = {τ−c,i}), コミュニティ c の
ユニットから出力される正 (負) の結合の結合先が深
さ d + 1 の層における j 番目のユニットである確率を
τ ′+ = {τ ′+c,j}(τ ′− = {τ ′−c,j}) とする (図 2 (B))．これら
のパラメータは，確率の和が 1であるから，∑

c

πc = 1.
∑
i

τ+c,i = 1.
∑
i

τ−c,i = 1.∑
j

τ ′+c,j = 1.
∑
j

τ ′−c,j = 1. (2)

多層ニューラルネットの結合関係から与えられる隣接
行列 A+, A−, B+, B− の尤度を最大化するパラメータ
π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′− を求める．ここで，深さ d の層にお
ける k 番目のユニットが属するコミュニティを gk とし
て，集合 g = {gk}を導入し，A+, A−, B+, B−と gの尤
度を最大化する．A ≡ {A+, A−}, B ≡ {B+, B−}, τ ≡
{τ+, τ−}, τ ′ = {τ ′+, τ ′−}とおくと，

Pr(A,B, g|π, τ, τ ′) = Pr(A,B|g, π, τ, τ ′)Pr(g|π, τ, τ ′).

ここで，

Pr(A,B|g, π, τ, τ ′) =
∏
k

{∏
i

(
τ+gk,i

)A+
i,k
(
τ−gk,i

)A−
i,k
}

{∏
j

(
τ ′+gk,j

)B+
k,j

(
τ ′−gk,j

)B−
k,j

}
,

Pr(g|π, τ, τ ′) =
∏
k

πgk .

上式を代入することにより，与えられたパラメータに対
する A,B, g の対数尤度 Lは以下の式で与えられる．

L = lnPr(A,B, g|π, τ, τ ′)

=
∑
k

{
lnπgk +

∑
i

(A+
i,k ln τ

+
gk,i

+A−
i,k ln τ

−
gk,i

)

+
∑
j

(B+
k,j ln τ

′+
gk,j

+B−
k,j ln τ

′−
gk,j

)
}
.

対数尤度 Lの隠れ変数 g に関する期待値 L̄は，以下
の式で与えられる．

L̄ =
∑
g1

· · ·
∑
gl

Pr(g|A,B, π, τ, τ ′)L

=
∑
k,c

qk,c

{
lnπc +　

∑
i

(A+
i,k ln τ

+
gk,i

+A−
i,k ln τ

−
gk,i

)

+
∑
j

(B+
k,j ln τ

′+
gk,j

+B−
k,j ln τ

′−
gk,j

)
}
. (3)

ただし，l を深さ d の層におけるユニット数とし，q =

{qk,c}を以下で定義した．
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qk,c = Pr(gk = c|A,B, π, τ, τ ′)

=
Pr(A,B, gk = c|π, τ, τ ′)

Pr(A,B|π, τ, τ ′)
. (4)

これは，k 番目のユニットがコミュニティ cに属する確
率を表す．L̄を最大化するパラメータ q, π, τ, τ ′ は，EM
法により求められる．

定理 3.1. パラメータ q, π, τ, τ ′ が L̄を最大化するなら
ば，以下の等式を満たす．

qk,c =
{
πc

[∏
i

(
τ+gk,i

)A+
i,k
(
τ−gk,i

)A−
i,k
][∏

j

(
τ ′+gk,j

)B+
k,j

(
τ ′−gk,j

)B−
k,j

]}
/
{∑

s

πs

[∏
i

(
τ+s,i

)A+
i,k
(
τ−s,i

)A−
i,k
]

[∏
j

(
τ ′+s,j

)B+
k,j

(
τ ′−s,j

)B−
k,j

]}
, (5)

πc =

∑
k qk,c
l

,

τ+c,i =

∑
k qk,cA

+
i,k∑

k,i qk,cA
+
i,k

, τ−c,i =

∑
k qk,cA

−
i,k∑

k,i qk,cA
−
i,k

,

τ ′+c,j =

∑
k qk,cB

+
k,j∑

k,j qk,cB
+
k,j

, τ ′−c,j =

∑
k qk,cB

−
k,j∑

k,j qk,cB
−
k,j

. (6)

証明. 式 (4)の分子と分母はそれぞれ，Kroneckerのデ
ルタ δi,j を用いて以下のように書き直せる．

Pr(A,B, gk = c|π, τ, τ ′)
=

∑
g1

· · ·
∑
gl

δgk,cPr(A,B, g|π, τ, τ ′) =
∑
g1

· · ·
∑
gl

δgk,c
∏
h

{
πgh

[∏
i

(
τ+gh,i

)A+
i,h

(
τ−gh,i

)A−
i,h

]
[∏

j

(
τ ′+gh,j

)B+
h,j

(
τ ′−gh,j

)B−
h,j

]}
=

{
πc

[∏
i

(
τ+c,i

)A+
i,k
(
τ−c,i

)A−
i,k
][∏

j

(
τ ′+c,j

)B+
k,j

(
τ ′−c,j

)B−
k,j

]}{∏
h̸=k

∑
s

πs

[∏
i

(
τ+s,i

)A+
i,h

(
τ−s,i

)A−
i,h

]
[∏

j

(
τ ′+s,j

)B+
h,j

(
τ ′−s,j

)B−
h,j

]}
,

Pr(A,B|π, τ, τ ′) =
∑
g1

· · ·
∑
gl

Pr(A,B, g|π, τ, τ ′)

=
∏
k

∑
s

πs

[∏
i

(
τ+s,i

)A+
i,k
(
τ−s,i

)A−
i,k
]

[∏
j

(
τ ′+s,j

)B+
k,j

(
τ ′−s,j

)B−
k,j

]
.

したがって，qk,c は式 (5)で与えられる．
また，与えられた {qk,c} に対して L̄ を最大化する

π, τ, τ ′ は，Lagrangeの未定乗数法により求められる．

f = L̄ − α
∑
c

πc −
∑
c

(
β+
c

∑
i

τ+c,i + β−
c

∑
i

τ−c,i

)
−
∑
c

(
γ+
c

∑
j

τ ′+c,j + γ−
c

∑
j

τ ′−c,j

)
,

∂f

∂πc
=

∂f

∂τ+c,i
=

∂f

∂τ−c,i
=

∂f

∂τ ′+c,j
=

∂f

∂τ ′−c,j
= 0. (7)

とすると，以下の等式が導かれる．

∂L̄
∂πc

= α,
∂L̄
∂τ+c,i

= β+
c ,

∂L̄
∂τ−c,i

= β−
c ,

∂L̄
∂τ ′+c,j

= γ+
c ,

∂L̄
∂τ ′−c,j

= γ−
c . (8)

式 (3)と式 (8)より，以下の等式が得られる．

πc =
1

α

∑
k

qk,c, τ+c,i =
1

β+
c

∑
k

qk,cA
+
i,k,

τ−c,i =
1

β−
c

∑
k

qk,cA
−
i,k, τ ′+c,j =

1

γ+
c

∑
k

qk,cB
+
k,j ,

τ ′−c,j =
1

γ−
c

∑
k

qk,cB
−
k,j . (9)

式 (9) と式 (2) の正規化条件より，Lagrange の未定乗
数 α, {β+

c }, {β−
c }, {γ+

c }, {γ−
c }が求まり，式 (9)は式

(6)のように書き直せる．

定理 3.1 より，最適なパラメータ π, τ, τ ′ と対応する
コミュニティ割り当ての確率 q は，式 (5)と式 (6)に基
づいて繰り返し推定される．本稿では，深さ dの層にお
ける k 番目のユニットが属するコミュニティは，qk,c を
最大化するコミュニティ cとして定義する．

3.2 多層ニューラルネットにおけるモジュール構造

前節で得られたコミュニティ構造から，既存手法 [19]

に基づいて多層ニューラルネットのモジュール構造を定
義する．これは，隣接する層のコミュニティ間に存在す
る複数の結合をまとめて 1本の結合として表す (本稿で
は，これを結合束と呼ぶ)ことで，多層ニューラルネッ
トの構造を単純化することによる (図 2 (C))．この手法
では，コミュニティ間に存在する結合の本数の割合に基
づいて結合束の有無が定義される．

4 実験

人工データ (4.1節)と実データ (4.2節)を用いて学習
した多層ニューラルネットに対し，3節の手法を適用し，
モジュール構造を抽出した．以下に実験設定を記す．

1. 入出力データの正規化，パラメータの初期値設定，
隣接行列の定義，モジュール構造抽出結果の可視化
は [19] の実験における設定 (1), (2), (3), (4), (6),
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(7)を用いている．
2. 学習した多層ニューラルネットの各層に対し，反復
数 300 の EM アルゴリズムを 100 回行い，最終反
復において尤度の期待値が最大となった回の結果を
コミュニティ抽出の結果として定義した．

3. ハイパーパラメータの設定は以下の通りとした．
• 学習データ数 n：5000 (実験 1), 1905 (実験 2).

• テストデータ数m：5000 (実験 1), 0 (実験 2).

• 入力層，隠れ層，出力層のユニット数：
{45, 45, 45, 45} (実験 1), {24, 20, 20, 18} (実験
2).

• 深層学習における 1つのデータに対する平均の
学習回数 a1：2000.

• ステップサイズ η = 0.8× a1×n
a1×n+5×t .

• 入力層から出力層までの各層間における
LASSO のハイパーパラメータ λ：{1.0 ×
10−5, 1.0× 10−5, 2.5× 10−6} (実験 1), {1.0×
10−6, 1.0× 10−6, 1.0× 10−6} (実験 2).

• 結合削除の閾値 ξ：0.1 (実験 1), 0.2 (実験 2)

• 1層のコミュニティ数：3 (実験 1), 5 (実験 2).

• 結合束を定義する手法：[19]のMethod 2 (実験
1), 3 (実験 2).

• 結合束の有無を決める閾値 ζ：0.2

• 正規化後の入力データの最小値・最大値：
{−3, 3} (実験 1), {−1, 1} (実験 2).

4.1 実験 1：入出力データが持つ隠れ構造の抽出

本節では，人工データを用いた実験によって，提案法
が多層ニューラルネットの隠れ構造を適切に発見できる
ことを示す．具体的には，ランダムに生成したモジュー
ル構造を持つニューラルネットを用いて人工データを生
成し，それを用いて学習した新たな多層ニューラルネッ
トに提案法を適用することで，真のモジュール構造が復
元されることを示す．実験の手順は以下の通りである：
(1)真のモジュール構造の生成，(2)生成されたモジュー
ル構造に基づく入出力データの生成，(3) 生成された
データを用いた多層ニューラルネットの学習，(4) 学習
されたニューラルネットからのモジュール構造抽出．
(1) 図 3 に基づき，真のモジュール構造を生成する．

まず，図 3 左における実線の結合束で結ばれたコミュ
ニティ間の結合重みを N (0.5, 1) に従い独立に生成す
る．これは，出力に影響を与えない入力や，入力に依存
しない出力ができることを防ぐための処理である．次
に，図 3 右に示されるように，ランダムな位置に r 本
の点線の結合束を配置し，これらが結ぶコミュニティ間
の結合重みを N (−0.5, 1) に従い独立に生成する．ただ
し，これらの結合重みのうち，絶対値が 1 以下のもの
は削除し重み 0 とした．各層におけるユニットのバイ

アスは θdj
i.i.d.∼ N (0, 0.5) に従い生成した．(2) 45 次元

の入力データを xn
j

i.i.d.∼ N (0, 3) に従い生成し，これを

1 2 3

1 2 3

... ... ...

... ... ...

... ... ...

... ... ...

1 2 3

1 2 3

... ... ...

... ... ...

... ... ...

... ... ...

図 3. 実験 1 における真のモジュール構造の生成方法．各コミュニ
ティは 15 個のユニットを含む．実線の結合束で結ばれたコミュニ
ティ間の結合重みはN (0.5, 1)から，点線の結合束で結ばれたコミュ
ニティ間の結合重みは N (−0.5, 1)から独立に生成される．

図 4. 追加した結合束の本数 r と適合率の関係．

上記のニューラルネットに入力したときの出力に対し，
N (0, 0.05)に従う独立な雑音を加えたものを出力データ
とした．(3) これらのデータを用いて新たな多層ニュー
ラルネットを学習し，(4) 提案法を適用してモジュール
構造を抽出した．
真のモジュール構造における結合束の本数 r が

0, · · · , 18の各場合に対し，上記に述べた，真のモジュー
ル構造のランダム生成と，生成したモジュール構造の復
元を 300回繰り返す．提案手法および正負の結合を区別
しない確率モデルを用いた既存手法 [19] により抽出さ
れたコミュニティ構造の，真の構造に対する適合率を図
4 に示す．ここで，適合率は以下のように定義される．
まず，真のコミュニティ構造と，提案法もしくは従来法
を用いて抽出されたコミュニティ構造において，入力層
の各ユニット uが属するコミュニティの番号をそれぞれ
cu, c

′
u とおき，これらの間の適合数を求める．ここで，

真のコミュニティ構造と，学習後のニューラルネットか
ら抽出されたコミュニティ構造におけるコミュニティ番
号の対応は未知である．本評価法においては，提案法・
従来法のそれぞれにおいて，考えられる全ての対応関係
の組み合わせのうち，適合数

∑
u δcu,c′u が最大となるも

のにおける適合数を用いるものとする．ただし，δi,j を
Kroneckerのデルタとする．同様に，出力層に関しても
提案法・従来法のそれぞれを用いた場合の適合数を求め
る．最後に，入出力層における，全ユニット数に対する
適合数の和の割合を計算し，300回の反復における平均
値を適合率とする．
図 4 より，r が小さい (≤ 2) ときは符号を区別しな
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い従来法の方が，r ≥ 3では提案法の方が真のコミュニ
ティ構造に対する適合率が高くなることが分かった．こ
れは，ニューラルネットが単純な隠れ構造を持つ場合に
は，重みの符号の情報を用いなくとも真の構造を抽出可
能だが，コミュニティ間が密につながった複雑な構造を
持つ場合には，重みの正負の情報を用いることで，より
真のコミュニティ構造を見つけやすくなる場合があるか
らであると考えられる．

4.2 実験 2：市区町村データの推論からの知識発見

実データを用いて学習した多層ニューラルネットに対
し，提案法を適用しモジュール構造を抽出した．ここで
用いたデータは，日本における各市区町村の特徴を表す
データ [23]であり，今回は主に人口や事業所数などの社
会環境における基本的な情報を入力データとし，婚姻件
数や完全失業者数などのより詳細な状況を表す情報を出
力データとした．[19]の実験設定と同様，欠損値のある
市区町村のデータは削除し，また入出力データに強い偏
りがあるため関数 log(1 + x)で変換して用いた．
上記のデータを用いて学習したニューラルネット (図

5)から，モジュール構造を抽出した結果を図 6に示す．
図 6から，多層ニューラルネットによる推論の構造につ
いて様々な知識が得られる．以下に，その一例を記す．

1. 入力層において，人口に関する複数の項目が同じコ
ミュニティ (C1) に割り当てられており，これらの
値は出力の推論を行う際に似た役割を果たすものと
考えられる．

2. 出力層において，高齢者の多さを表す項目や死亡数，
核家族世帯数が同じコミュニティ (C2)に割り当て
られており，これらの値は同じような情報から推論
されるものと考えられる．同様に，離婚件数，第 2

次産業従業者数，完全失業者数が同じ同じコミュニ
ティ (C3)に割り当てられている．

3. 出生数と婚姻件数は同じコミュニティ (C4) に
割り当てられており，これらの値は主に人口
(C1) や転入・転出者数，世帯数 (C8) などの値
から推論されることが分かる (C4←C5←C6←C1,

C4←C5←C7←C8)．これは，出生数の増加が人口
の増加につながることや，出生・婚姻などのライフ
イベントに応じて一世帯の住所変更を行う場合が多
いことが原因ではないかと考えられる．

4. モジュール構造から，中間層における各ユニットの
役割についても手がかりを得ることができる．例え
ば，コミュニティ C9に含まれる 8個のユニットは，
主に転入・転出者数，世帯数の情報 (C8) から死亡
数，核家族世帯数，単独世帯数，65歳以上の世帯員
のいる核家族世帯数，高齢夫婦世帯数，高齢単身世
帯数，第 1次産業就業者数 (C2)の推論を行う際に
のみ用いられていることが分かる．

5. 上記と同様に，コミュニティ C10 に含まれる 4 個

のユニットは，主に人口に関する情報や就業者数，
他市区町村への通勤者数 (C1)から製造業従業者数
と第 2 次産業就業者数 (C11) の推論を行う際にの
み用いられていることが分かる．

5 考察

提案法により抽出されるモジュール構造は，ハイパー
パラメータ ξ や ζ の設定に依存する．目的に応じて，こ
れらのハイパーパラメータを最適化することは今後の課
題である．また，本稿では適合率の計算方法として，入
出力層におけるコミュニティ割り当ての整合性のみに基
づくものを用いた．抽出されたモジュール構造に対し，
中間層におけるコミュニティ割り当てや，各層のコミュ
ニティ間をつなぐ結合束の有無も考慮して妥当性を評価
するためには，新たな評価法が必要となる．さらに，提
案法を画像や音声などのメディアデータや，より大規模
なデータに適用することを検討していきたい．

6 結論

多層ニューラルネットは画像や音声など様々な実デー
タを用いた課題において，既存手法を圧倒する認識・予
測性能を実現してきた．しかし，その推論は非常に多く
の非線形なパラメータが絡み合った複雑な階層構造によ
り表現されるため，人間が理解し知識を発見することが
難しい．本研究では，正負の結合を区別した新たな確率
モデルに基づくネットワーク解析を行うことにより，学
習した多層ニューラルネットから大局的な構造を抽出す
る手法を提案した．この手法では，隣接する層と似た正
負の結合パターンを持つユニットを同一コミュニティに
割り当て，コミュニティ間の複数の結合をまとめて表示
することにより，元のニューラルネットを単純化した構
造を抽出することを可能とした．提案法を用いることに
より，多層ニューラルネットに潜む隠れ構造を適切に発
見できることが示された．また，提案法により抽出され
たモジュール構造が，実データに対する多層ニューラル
ネットの推論に関して様々な知識を得るための手がかり
となりうることが示された．
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図 6. 上：提案法を用いてコミュニティ抽出を行った結果．下：結合束を定義することにより抽出されたモジュール構造．実線は正の，点線は負
の重みを表す．
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