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１. はじめに 
 

ニューラルネットワーク（以下ＮＮ）が入力に対して

望む出力を得るためには、結合加重を調整する必要があ

り、その手法として誤差逆伝播法（ＢＰ法）[1][2]が多く
用いられている。ＢＰ法は実用的には大変有用であるが、

ＮＮの単純さに比べて学習アルゴリズムの計算コストは

比較的高く、荷重の更新を同期的に行わなければならな

い。生命体の神経系ではヘブ学習[3]など、より単純なア

ルゴリズムが採用されていると思われる。我々は、最適

化問題の解法の一つとして知られるランダムサーチのＮ

Ｎへの適用を検討している。ここではまず、ランダムに

結合荷重を微小変動させ、その更新前後の誤差を比較し

て、変化の度合に応じて結合加重を更新する学習法につ

いて検討している。類似したアプローチとして、

RasID[4]が挙げられるが、結合荷重を個々に更新してい

る点や三値比較を行っている点で異なる。本学習法によ

り、同期を取らずに荷重を更新することができ、ニュー

ロン素子の出力が微分不可能なモデルにもこの学習法を

適用することができる。 

 

２.提案手法 
 

 図１に示されるように、ＮＮでは入力ベクトル I、結
合加重ベクトルＷにより、出力ベクトルＯを得る。この
Ｏを、Ｉに対する希望出力ベクトルＹに近づけることが
学習である。近づける指針として、ＯとＹの距離の二乗
誤差を誤差関数ｅとして用いることが多い。 
 

   ( ) 2YWI,O −=e  （１） 

 

Ｎ個の（Ｉi，Ｙi）(1≦i≦Ｎ)のセットに対し、各々の
ｅi の平均Ｅを最小化するためにＷを調整していくのが、
ＮＮにおける学習である。 
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検討した学習方法の概要を図２に示す。更新前の値を

（ｔ）、更新後の値を（ｔ＋１）で表すとし、Ｉi が入力
されているとする。（希望出力：Ｙi）Ｗ（ｔ）の任意の
一成分Ｗj（ｔ）（1≦j≦Ｍ, Ｍは結合加重の本数） 

を、平均値０、標準偏差σj（ｔ）の正規分布乱数で得た
値⊿ｗを用い、Ｗj

+（＝Ｗj（ｔ）＋⊿ｗ）に変化させる。
Ｗj（ｔ）をＷj

+に変化させたことにより与えられている

（Ｉi，Ｙi）のセットに対する誤差関数ｅi（ｔ）がｅi
+に

変化する。同様にして、Ｗj（ｔ）をＷj
-（＝ Ｗj（ｔ）

－⊿ｗ）に変化させた時の値ｅi
-を得られる。このｅi

（ｔ）、ｅi
+、ｅi

-の三値を比較し、以下に示す方法で更

新値Ｗj（ｔ＋１）を得る。 
 

(ⅰ) 三値の最小値がｅi（ｔ）の場合 
値を変化させたことにより、誤差値が悪化してしまって

いるので、値を更新前のものに戻す。 
 

( ) ( )tWtW jj =+1    （３） 

 
また、ローカルミニマムに陥っているとも考えられるの

で、探索域を広げるため標準偏差の最大値σmaxを超えな

いように、(0,1]の定数αを用いてσj（ｔ）を増加させる。 
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 (ⅱ) 三値の最小値がｅi+、またはｅi-の場合 
値を変化させたことにより誤差値が改善されているので、
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図２．学習方法概要 

図１．学習対象のニューラルネットワーク 
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最小値のｅi
+（ｅi

-）に対応するＷj
+（Ｗj

-）を新たなＷj

とする。 
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また、最適解範囲を飛び越えて探索を行わないように、

探索域を狭めるため、標準偏差の最小値σminを下回らな

いように、式（４）と同一の定数αを用い、σj（ｔ）を
減少させる。 
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この更新則を希望入出力セット（Ｉi，Ｙi）ごとに、全て
の結合加重ｊ（1≦j≦Ｍ）に対して行う。結合加重の学

習の順番が、学習に影響を与えないように学習順序はラ

ンダムで与える。また、同様の理由により、希望入出力

セット（Ｉi，Ｙi）の学習の順番もランダムで与える。 
 
３．評価実験 
 
本学習法を実際の問題に適用して有効性を確認した。

3.1 では中間層に微分不可能なニューロンを含む場合の
NN の学習、3.2 では Fisher のアヤメ分類問題[5]を学習
対象とした。 

3.1 中間層に微分不可能な素子を含む NNの学習 
 
 中間層の出力関数がステップ関数、出力層の出力関数

がシグモイド関数の NN を準備し、２入力１出力の論理
関数 XOR を学習させた。実験条件を表１、結果を表２
に示す。ここで学習成功率とは、用意した初期結合加重

100 個のうち、学習終了サイクルまでに誤差関数Ｅが目
標値以下になった割合を意味するものとする。表２から

読み取れるように、BP法では学習不可能な微分不可能な
ニューロンを含む NN を、本学習法では学習することが
できる。 
表１．微分不能素子を含む NNの学習（XOR）の実験条件 

入力層 2 
中間層 40 
出力層 1 

出力関数（中間層） ( ) ( )
( )⎩

⎨
⎧ >

=
otherwise

xif
xf

0
01

出力関数（出力層） ( ){ }x−+ exp11   
標準偏差初期値σ 0.001 
標準偏差最小値σmin 0.0008 
標準偏差最大値σmax 0.0015 
標準偏差更新係数α 0.9 
誤差関数目標値 0.01 
学習終了サイクル 5000 

 
表２．微分不能素子を含む NNの学習（XOR）の実験結果 
 学習成功率（％） 平均学習終了サイクル

本学習法 85 321 

3.2  Fisherのアヤメ分類問題 
 
この問題は花から計測される４個のデータから、３種

のアヤメのいずれに該当するかを分類する、よく知られ

た問題である。150 個あるアヤメのデータのうち、100
個を訓練用データ、50 個を判別用データとし、この 100
個・50個の組を 10種類、また、初期荷重 10種類を準備
し、10×10の 100個の初期条件の平均及び最大判別率を
求めた。ここで判別率とは、学習終了後のＮＮが 50個の
判別用データを正しく分類出来た率である。尚、該当種

類を示す方法として、該当種類の希望出力を 1.0、非該当
種類の希望出力を 0.0 として学習を行ったが、実際には
３出力中最大のものを NN の判別結果とした。実験条件
を表３、平均及び最大判別率を表４に示す。比較として、

表３にはＢＰ法の判別率も示す。本学習法によりＮＮが

改善されていることが確認できる。 
 

表３．アヤメ分類問題における NNの実験条件 
入力層 4 
中間層 4 
出力層 3 
出力関数  ( ){ }x−+ exp11  

標準偏差初期値σ 0.001 
標準偏差最小値σmin 0.0008 
標準偏差最大値σmax 0.0012 
標準偏差更新係数α 0.9 
学習終了サイクル 100 

 
表４．アヤメ分類問題における NNの判別率 
 平均判別率（％） 最大判別率（％）

ＮＮ未学習 34 72 

本学習法 48 96 

ＢＰ法 47 100 

 
４．まとめ 
 
 ランダムサーチを利用したニューラルネットワークの

学習方法を提案し、ＢＰ法では学習不能である微分不能

素子を含むＮＮに適用が可能であることを示した。また、

Fisher のアヤメ分類問題にてその性能を確認した。今後
の課題としては、パラメータの決定法の検討と、他問題

への適用が挙げられる。 
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