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第27巻

二．z一ラルネ’ットワークの
化学パターン認識への応用

大　西 章＊

An　Application　of　Neural　Networks　to　the　Pattern　Recognition　Problem　in　ChemiStry

Akira　OHNISHI＊

要 旨

　ニューラルネットワークの化学分野への応用について，身近かな化学パターン認識問題を例にその有用性を検

討した．本稿で取り上げた例題は考古学的出土品に含まれる10種類の微量金属元素量をもとに4ヶ所の産地を判

定する問題であるが，簡単な階層ネットワークモデルによって良好にクラス分類ができることを示した．また，

学習計算への非線形最適化手法の応用についても検討した。

キーワード；二“一ラルネットワーク　化学パターン認識　最適化

1．　はじめに

　近年の情報処理理論・技術の発展と，あらゆる分野

におけるそれらの応用にはめざましいものがある．化

学分野の場合，電子計算機の実際的応用は1970年代で

はマクロな立場からの解析や合成を主とするプロセス

系部門が中心であった．1980年代にはいると分子動力

学法，コンピュータグラフィックス，構造活性相関分

析法等の応用による物質設計法が急速に発達し，最近

では，化学の分野においても知識情報処理理論の多方

面での応用について，その可能性が期待されている．

　電子計算機の化学分野への高度応用は今後ますます

進展すると考えられるが，このような分野で研究や技

術開発に携わる者にとっては化学のみならず，数学や

情報科学についての深い知識が要求される，ところで，

従来，高等専門学校の化学系学科における情報処理教

育の内容はプログラミング言語教育が中心であり，卒

業研究においても計算機は便利な道具として認識，使

用されてきた．しかし，上記のような技術進歩に対応

し，これから計算機化学分野を目指そうとする学生に

は，特定の情報処理手法についての深い理解を要求す

ることは必要でないとしても，適切な具体例を通じて

情報処理理論・技術の化学分野への応用についての可

能性とそれに必要な数学，物理等の化学以外の基礎の
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重要性を認識させる教育が重要であると考えられる．

　しかしながら，最近のシミュレーション技法，知的

情報処理理論，システム制御論等の情報処理分野の内

容は化学系学生にはなじみにくく，また，入門者向け

の解説やプログラム例もあまり見あたらないのが現状

である．そこで，本稿では化学系学生対象の一教材資

料として知識情報処理のうちでも生化学物質の構造活

性相関解析，分析機器データの自動分析，蛋白質の構

造予測，複雑なプラントの高度自動化や異常診断等へ

の応用が期待されているニューラルネットワーク手法

について身近な化学パターン認識問題例の検討を通し

てその初歩を解説し，あわせて著者の作成したFORTR

AN言語によるニューラルネットシミュレータについて

紹介する．

2．　ニューーラルネットワーク

2．1ニューロンモデル
　神経細胞の人工的なモデルをユニットと呼び，生理

学的知見に基づいて現在一般的に用いられているユニ

ットを図1に示す．ユニットには複数の入力Xiと1本

の出力Yがあり，　入力は結合係数Wiによって荷重加算

され，応答関数f（ΣWiXi一θ）によって出力に変換され

る．ここでθはユニットのしきい値と呼ばれ，ニュー

ロンが興奮するポテンシャル値を表す．応答関数とし

ては各種のものが提案，研究されているが，実用的検

討には次式のシグモイド関数モデルが広く採用されて

いる，
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大西 章 大阪府立高専研究紀要

f（x）＝｛1＋tanh（x／ue））／Z＝1／｛1＋exp（一2x／ue）｝　（1）

このモデルの応答は図2に示すような非線形の飽和特

性を持ち，係数ueを小さな値にすれば初期のニューロ

ンモデルとしてMcCullochとPittsによって提案された

しきい値関数モデルに対応する，

2．2階層ネットワークモデルとその学習

　ネットワークモデルには，階層ネットワークと相互

結合ネットワークがある．が，工学的応用の検討が進め

られているのはほとんど前者であり，後者については

今後の研究の発展に待つところが多い。

　ユニットが図3のように層状に配置し，信号は入力

層から出力層に向かって一方向に各ユニットで変換さ

れながら伝わるとするモデルを階層ネットワークモデ

ルという．すなわち，層数をL，皿層jユニット入力を

1。，j，出力をO。，jとすると，入力層については，（2）

式，　中間層および出力層（m＝2，3，．．．，L）については，

（3），（4）式によって信号が変換される．

OT
，
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図2　シグモイド関数モデルの応答特性
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図3　階層ネットワークモデル
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第27巻 ニューラルネットワークの化学パターン認識への応用

　ネヅトワークの学習は，教師あり学習の場合，すべ

ての学習データについて出力信号が教師信号にできる

だけ一致するように結合荷重ロとしきい値θを調整す

ることによって行われる．この学習は各ユニットの出

力がシグモイド関数のような違続関数の場合，出力と

教師信号との誤差の自乗を最小とするように学習を行

うので最小自乗平均誤差法と呼ばれている．すなわち

学習は，ある特定の学習データ入力に対する教師信号

をT，出力層からの出力を0し，誤差をEpとすると，す

べての学習データについて（5）式を最小とするようにV

とθを修正していく．ここで最小化法としてよく知ら

れている勾配法を使ってδ　Ep／av，　aEp／δθ（Vとθ

は数式上同等であって，θをロに，入力1にオフセット

要素一1を含めれば区別する必要はないので，以後θは

省略する）の値にもとづいてEpの減少する方向に結合

係数を逐次更新していくのであるが，この勾配を出力

層から入力層に向かって順次求めていく方法が，Rurne

lhartらによって提案された誤差逆伝搬（Back　Propaga

tion）アルゴリズムである．式（6）一（8）に計算法の考え

方を示す．

Ep＝£　（Tk－OL，k＞2／2

　　k

L－1層について，

　　　　　　　　　　　　eoL，k　a　Ep
　　　　　＝　一一（Tk一一〇L，k）
　　　　　　　　　　　　O　vrL－t，k，jaWL－1，k，」

　　　　　　　af（IL，k）
＝　一（Tk一一〇L，k）

　　　　　　　∂Wし一t，k，j

〈5）

＝　一（Tk－OL，k）f’　（IL，k）OL－i，j　（6）

L－2層について，

O　Ep

awt－2，j，i

aoL，k

a　Ep

a　w．，j．i

δEp（OL（IL（0し一1（，．．．，（lm＋1））．．．））

aw．，j，i

＝一Σ（Tk一・Oし，kし）f’（IL，kL）

　kし

・ΣWし一1，kし，kし一1f’（1し一1，kL－1）

kL－t

’2　vrm＋2，　km＋3，　km＋2f’　〈lm＋2，kta　．2）

km＋2

・Wpt＋1，km＋2，jf’（lm＋1，j）O．，i　（8）

ここで，kLはし層ユニット番号，臨，km＋1，kmはm層km番

ユニヅトとm＋1層k。＋1番ユニット間の結合係数である．

以上の計算式をプログラミングに都合のよい表現に書

き直すと次のようになる．

＝　一2　（Tk一一〇L，k）

　　k
δWし＿2，j，・

＝　一£　（Tk－OL，k）f’　（IL，k）

　　k
　　　　　Of〈IL－t，j）

　　　　　∂Wし＿2．j，i

aIL，k

a　oL－1，j

；一Σ（Tk－0Lk）f’（IL，k）Wし一1，k，jf’（【

　　k
　　　　L．1，j）0し一2，i　　　（7）

一般にm（L－2，L－3。．．．，1）層については，

a　Ep／　a　vr．．i，i　＝　一　6　．＋i，so．，‘

冊＝L－1

6．＋1，j　：　（Tj－O．＋1，j）f’（lm＋1，j）

（9）

（10）

11

13
一

L2
一

L
＝m

）m（fk十mWk2十面δΣ
k

＝十繭δ

　学習，すなわち結合荷重の更新は，上記勾配を使っ

てパターンごとに誤差Epを序々に減少させるように行

い，最終的に全パターンについての誤差Et＝ΣEpの最

小化をはかる逐次修正法が基本であるが，最急降下法

は学習速度が遅いので（13）式のように先の修正量をも

考慮するモーメント法が有効であることが知られてい

る．ここで，tは学習回数，α，βは小さな正の数であ

る．

Wm，j，i（t＋1）　＝　vrm，j，i（t）　十　A　Wm，j，i（t）

Aw．，j，i（t）　＝　一一aOEp／aw．，j，i（t）

　　　　　　　　　　＋S　AWm　，　i，　；　（t’1＞

（12）

（13）

　結合係数の更新法としては全パターンについての勾

配aEt／∂Wm，j，i・Σ∂Ep／a　W・，j，iにもとづいて修正

を行う一括修正法が考えられるが，複雑な問題には同

かないとの報告もあり，あまり検討されていないよう

である．しかし，一括修正法では各種の優れた非線形
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最適化法の適用が司能と考えられ，学習時間の短縮が

期待される．そこで，本報では最適勾配（Optimum　Gra

dient）法とBFGS（Broyden－Fletcher－Goldfarb－Shanno）

法の応用による学習法についても検討した，

　BFGS法は化学分野ではほとんど紹介されていないよ

うであるが，著者の経験では微分方程式を含めて非線

形式のパラメータ決定にはきわめて一般的で強力な最

適化計算法である．以下にアルゴリズムを示す．

　いま，最小とすべき目的関数f（x）が（14）式の二次形

式関数で近似できるとすれば，　i番目の近似値を1；と

してNewton－Raphson法を適用すると，次の更新値li・

1は（15）式となる、　次に一般的な非線形目的関数を考

えると，修正方向をPi・一G；’tgiとして，（16）式によっ

て更新値を求めていくことが考えられる．しかし，こ

れは二次微係数の逆行列の計算が必要なため，実用的

ではない．

f（翼）＝a＋cτ翼＋竃τG翼／2

＝i　や　 1　冨xi　－G層　1　9i

　here，　g［＝grad｛f（xi）1＝c＋Gxi

xi＋1＝min　f（xi＋api）

　　　a

（14）

（15）

（16）

これに対し，準Newton法は一次微係数の値のみを使っ

てG－iに収束するようなマトリクスHを逐次的に求めて

いく方法である．この逐次計算公式は数多く提案され

ているが，代表的なものが（20）式のDFP（Davidon－Flet

cher－Powe11）公式と（21）式のBFGS公式である．

pi　一一・　一Hi　gi

dxi＝xl＋1－ll

Hi．1＝Hi＋dH

　　　　　dxidliT
dH＝dHDFP＝ рl／Td；　一

dH＝dHDFp＋bviviT

　here，　b＝dg己τ騒idgi

　　　　　　　d竃i
　　　　Vi＝dMi　Td　i

HidgiTHi

dg」1「皿idgi

　　H；dgi
一　dgiH’ Gdgl

（17）

（18）

（19）

（20）

（21）

ここで，Hを単位行列に固定すれば最適勾配法となる．

3．化学パターン認識

　複数の特徴からなる多数のデータについて，それぞ

れがどのようなカテゴリーに属するかを識別すること

がパターン認識である，一般にパターン認識は，文字，

音声，画像認識について工学的応用と人間の知的情報

処理メカニズムの解明の立場からの研究がよく知られ

ている．

　化学分野におけるパターン認識の応用は，1970年代

にWoldやKowalskiらによって提唱された比較的新しい

計量化学（Chernometrics）の一つの主要なテーマとして

発展してきており，最近では，分子設計への応用の立

場から，特徴を化学構造（構造パラメータ）として，

生理活性や薬理効果を分類，予測する構造活性相関研

究が注自されている．

　化学パターン認識に使用される数学手法は基本的に

は多変量解析法である．多変量解析法についての教科

書，研究書，ソフトウエアは数多いが，化学系学生や

研究者とっては，Kowalskiらによって開発された化学

パターン認識プログラムARTHURと著書”Chemometrics”

は大いに参考になるものである．本ニューラルネット

ワークによる化学パターン認識結果の評価にはこのプ

ログラムと多変量解析パッケージ（日本能率協会総合

研究所）を使用した．

　検討に使用した化学パターン認識問題例題は文献6）

より引用したもので，北米大陸の4ヶ所の産地におけ

る黒白石サンプルに含まれる微量金属元素量（成分：Fe

，Ti，Ba，　Ca，　K、Mn、　Rb，　Sr、　Y，　Zr，含有量：10－1700ppm）を

もとに，考古学的出土品（矢じり）に使用された黒耀

石の採取地を判定するものである．実際に使用した学

習データ（産地既知サンプル）とテストデータ（産地

未知サンプル）はAppendixに示した．　ARTHURによる解

析結果例を以下に示す．図4はパターン認識手法の中

でも図示法としてよく知られている線形写像法（K－

L変換法）による結果である．この方法は主成分分析

の応用であり，規格化されたデータの分散共分散行列

の固有値と固有ベクトルを求め，固有値の大きな軸（

分散の大きな軸，主成分）から二次元空間に写像して

解析するものである．図4より，サンプル番号64，68，

69，70以外は産地の判定が可能である．　図5は，多次

元空間‘こおけるサンプル間の距離をできるだけ保持し

て二次元空間に写像する非線形写像法による結果であ

る．この図からはサンプル番号64，66，67，70の判定に

ついてはあいまいさが耀められる．サンプル番号75に

ついては図に表示されていないが，産地3の下方に位

置している．図6はクラスター分析結果例（重心法）
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第27巻 ニューラルネットワークの化学パターン認識への応用

v

であるが，サンプル75を除けば4つのカテゴリーに分

類でき，サンプル64は産地3，サンプル70は産地2と判

定されている．以上を総合したテストデータの判定結

果を表1に示す．
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図4　線形写像法結果例
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図5　非線形写像法結果例

4　　4

4

，

サンプル

図6　クラスター分析結果例

サンプル番号　産　地 サンフ’幡号　産　地

64　　　　3 70　　　　2

65　　　　1 71　　　　3

66　　　　1 72　　　　3

67　　　　1 73　　　　3

68　　　　2 74　　　　3

69　　　　2 75　　　　3

表1　既存法による判定結果

4．ニューラルネットワークによる検討結果

　ニューラルネットワークの学習は非線形最適化問題

の一つといえるが，通常のパラメータ決定問題と異な

るのは「ゆらぎ」が貢要な要素であること’ ﾅある．こ

のために結合係数の初期値は乱数を用いて適切な値に

設定する必要がある．ここで適切な値の意味は，大き

すぎても小さすぎても学習はうまく進行しないし，ま

た，ネットワークの自由度が大きい場合（ユニット数

の多い場合）は複数の収束点が存在するからである．

本検討では試行錯誤から±0．5の範囲とした．　もう一

つの大きな達いは，最初から最適勾配法や共役勾配法

を適用してパラメータの最適化を目指すと学習が全く

進まないことである．したがって学習にはなんらかの
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大西 章 大阪府立高専研究紀要

形でこの「ゆらぎ」すなわち確率的摂動を与えること

が必要であり，その最も簡単な方法が最急降下法（修

正係数αを一定値に固定する方法）の適用である．し

かし，よく知られているように翁面降下法は収束速度

がきわめて遅いのが欠点である．本検討の結果，学習

がある程度進行した後に非線形最適化手法を適用すれ

ばきわめて速く学習が収束することがわかった，

　ニューラルネットワークによるパターン認識結果例

を図7，表2－5に示す．これらは，原データのカテ

ゴリー3，4のうちクラスター分析結果から特によく

類似したサンプルの半分を削除した学習データについ

て，中間層ユニット数2の3層ネットワークによる結

果であるが，学習時間は最も速いBFGS法で10分弱（PC一

1．E　O

9801DA）である．　しかし，カテゴリーの境界にあるサ

ンプル64や67が高すぎる率で判定されるため，本例に

おいては学習を早めに打ち切ることが望ましいのでは

ないかと思われる．

Et

一1

一2

一3

一4

一5

隠
一括修正法

BFGS法

逐次修正

OG法

去老

。

学習回数

図7　学習法による収束速度の比較

500

サンプル カテゴリー

番号 1　　　2　　　3　　　4

64 0・　002　　　0．　360　　　0し397　　　0．001

65 a　　暮｛｝8　　　0．　000　　　0．027　　　0．　015

67 a　　64曾　　　0．000　　　0．　166　　　0，002

70 0．000　　　｛｝　84曾　　　0．120　　　0．001

74 0．010　　　0．008　　　0　　臼3駐　　　0．000

表3　一括修正法（最南降下法）による判

　　　定結果

サンプル カテゴリー

番号 1　　　2　　　3　　　4

64 0．　000　　　0，　192　　　0　　1｝｛謹｝　　　O．000

65 ¢　　曾｛｝Z　　　O．000　　　0．007　　　0．005

67 ｛｝　894　　　0．000　　　0．134　　　0．OOO

70 0．　000　　　｛｝　｛1｛｝｛｝　　　0．030　　　0．　002

74 0．009　　　0．008　　　｛｝　顛88　　　0．000

表4　一括修正法（OG法）による判定結果

サンプル カテゴリー

番号 1　　　2　　　3　　　4

54 0．007　　0．012　　｛｝　511　　　0．000

65 ｛｝　駐8駐　　　0．000　　　0．　008　　　0．006

67 竃｝　9ゆユ　　　0．　000　　　0●　081　　　0．000

70 0．000　　0　呂4｛｝　　0，120　　0。001

74 0，010　　　0．008　　く｝　｛18忌　　　0．000

表2　逐次修正法（モーメント法）による

　　　判定結果（α＝O．15，β＝0．675）

サンプル カテゴリー

番号 1　　　2　　　3　　　4

64 0．000　　　0．000　　　1　GaO．　　0，000

65 1　qOO　　　O．000　　　0．000　　　0．000

67 O＿　99？　　　0．000　　　0．008　　　0．000

70 0．000　　　1　0：0｛｝　　0、000　　　0．000

74 0．000　　　0．000　　　1　｛1｛｝0　　　0．000

表5　一括修正法（BFGS法）による判定結果
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第27巻 ニューラルネットワークの化学パターン認識への応用

　原データではカテゴリー1，2と3，4とでは学習

データ数にアンバランスがあるために誤判定されたり

学習が停止してしまうことが多く，学習計算において

は工夫が必要であった．一括修正法の場合，カテゴリ

ーごとのデータ数に応じて勾配に重み付けをすること

によって良好な結果が得られた．一方，逐次修正法で

は，先の例のように一部のデータを削除するか，また

は，カテゴリー1，2のデータを二倍学習させること

によって同様の結果が得られた．

　次にデータの規格化の問題であるが，ニューラルネ

ットワークによるパターン認識では，データに特定の

統計的性質を仮定しないので，0－1の規格化を用いる

ことが多く，多変量解析法で一般に行われるオートス

ケーリングは必ずしも必要ではないといえる．本検討

では学習速度と判定の精度の面から而in－maxスケーリ

ングによって±2に規格化した．ただし，逐次修正法

ではオートスケーリングをした後に絶対値の最大値に

よって±2に規格化した方が結果は良好であった．

　船橋le｝よれば，　ユニットがシグモイド関数モデル

である4層目ットワークによって，中間層ユニット数

を必要なだけ増やせば，任意の連続関数を任意の精度

で近似することができることが報告されている．しか

し，ネットワークの自由度が増すξ過剰適応現象が起

こり，誤判定や見かけ上の高い判定率を与えることが

知られている．本検討では，原学習データについて層

数4，中間ユニット数6までの場合を調べてみたが，層

数については変化はなく，中間ユニット数が4および6

のときにサンプル64が誤判定または判定不能となる結

果を得た．

　実用性に関する検討として，学習データの23個をカ

テゴリーを区別せずにランダムに削除し，学習データ

を40個，テストデータを35個として産地判定を行って

みた．その結果，削除した元の学習データを含めて認

識率は約90％であった．元のテストデータのうち誤判

定されたのはサンプル番号64と67のみであった．学習

の比較的早い段階で高い率で判定されたテストデータ

を学習データに追加して再学習させる方法等をとれば

さらに認識率の向上が考えられ，ニューラルネットワ

ークは化学パターン認識法として有用な方法であると

いえる．

5．おわりに

　一般に化学プロセスは強い非線形性と不確定性を有

することが特徴であるが，ニューラルネットワークは

学習によって非線形相関ができることが大きな特徴で

あるため，解析的手法にもとつく従来のシステム解析

合成手法では困難であったモデリング，制御，診断等

の諸問題への応用が期待できる．現在，文字や画像認

識問題の場合はユニット数が膨大となるため，ニュー

ラルネットワーク手法は従来の多変量解析法に優る評

価はなされていないし，また，将来性についても未知

な部分が指摘されている報告もあるようである．しか

し，化学パターン認識問題はそれらに比較すれば小規

模であることから，ニューラルネットワーク手法を効

果的に応用できる問題が数多くあるのではないかと思

われる．

　本稿の内容は，1992年度の卒業研究課題として実施

したものであるが，内容についての学生の反応は良好

であった．本稿が，これから計算機化学分野を目指そ

うとする学生と指導の立場にある方々の参考になるこ

とを期待したい．

　最後に，本検討に際し，貴重な資料と助言をいただ

きました豊橋技術科学大学工学部宮下芳勝助教授に感

謝いたします．
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920．

775．

935．

i
5
7
0
4
5
0
5
7
5
8
0
1

T
9
5
2
9
1
4
0
2
1
3
1
3

　
1
3
3
1
2
1
1
1
1
1
1
1

a
6
5
0
8
6
2
0
9
7
1
5
8

B
4
6
6
5
　
1
1
3
3
4
3
3

a
5
0
0
5
0
5
0
5
0
0
7
0

C
6
0
3
6
5
0
6
7
1
5
2
6

　
8
9
8
9
6
6
4
4
3
3
3
3

　
0
5
0
0
5
5
0
0
0
0
7
0

K
O
5
4
6
3
1
0
3
4
5
3
2

　
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
3
4

n
6
2
3
2
7
5
1
4
4
4
4
7

M
3
4
3
4
3
3
3
3
3
3
3
3

b
7
2
0
5
2
0
7
8
8
0
3
5

R
9
1
1
2
2
3
2
9
0
1
9
0

　
　
1
1
1
1
1
1
　
　
1
1
　
　
1

r
O
5
3
0
5
5
5
5
G
O
5
0

S
1
6
4
3
1
1
1
　
3
2
1
1

　
0
5
0
0
5
0
7
0
0
2
5
5

Y
5
5
6
6
6
5
5
6
6
6
6
8

r
O
5
3
5
5
0
7
6
5
7
2
0

Z
6
4
4
4
7
7
8
5
7
5
3
5

　
1
1
1
1
　
　
　
1
1
1
1
1

A2，出力計算，　BP計算，最適化計算サブルーチン

◇使用変数

　　　NL

　　　NU　（L）

　　　　IN　（L，　1）

：層数

：L層ユニット数

：L層1ユニット入力
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　大西　章　　　　　 大阪府立高専研究紀要

　　OUT（L，1）　：L層【ユニット出力（オフセットを含む）』

　　W（L，J，1）　：L＋1層JユニットーL層1ユニット間結合係数（オフセット係数を含む）

　　TP（K）　　：Kユニット教師信号

　　ET　　　：全パターンについての目乗誤差の総和

　　DELT（L．　J）：（10），（11）富めδLJ

　　X（K）　　　：W（L，J，　Dの更新計算における作業変数（相互変換にはKF（L，　J，1），　SKLJ1（K，L，　J，1）を使用する）

◇出力計算とBP計算
　　くし層各ユニットの入出力計算（2〈＝L〈・NL）＞

　IN（L　1）　1　I　W（L－L　1，　1），W（L－1，　1，　2），　一一一，W（L－1，　1，　NU　（L－1）），　TH　（L一一1，　1）　1　1　OUT〈L－1，　1）

　IN（L　2）　1　　　1　l　　　IOUT（L－1，2）
　　一一一一　1＝　　1　lX　［　一一一
　　一一一一一　i　　　1　1　IOUT（L－1，NU（L－1））
　IN（L，　NU（L））　i　I　W（L－L　NU（L），1），一一，　W（L－1，NU（L），NU（L－1）），TH（L－1，NU（L））　1　1　1．O

　OUT（L，1）＝f（IN（L，1）），　1＝1，NU（L）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　TH：オフセット係数　　1．0：オフセット

　　　FUNCTION　F（KK，　X）　→KK；O：誤差の計算（目的関数），KK≠0：dF／dXKKの計算

　　　COMMON　／BLIINL，　NU（5），UO．　OUTLSF，　MITT

　　　COMMON　／BL2／IN　（5，　10），OUT（5，　11），　W〈4，　10，　11），　TP　（10），　ET

　　　COMMON　IBL5／MNW，　NW（4），DELT（5，10）

　　　DIMENSION　X（40）

　　　REAL　IN

　　　F＝O

　　　IF　（KK．　GT．　O）　GO　TO　5

　　　　　DO　100　1＝1，NU（1）

　　　　　OUT（1，　1）＝IN（1，　1）

　100　CONTINUE
　　　　DO　110　L＝2，NL

　　　　　DO　120　J＝1，NU（L）

　　　　　　IN〈L，J）＝O

　　　　　　DO　130　1＝1，NU（L－1）＋1

　130　IN　（L，　J）　＝IN　（L，　J）　＋X　（KF　（L－1，　J，　1））＊OUT　（L－1，　1）

　　　　　　OUT　（L，　J）＝SF　（IN　（L，　J））

　120　CONTINUE
　110　CONTINUE
＊

　　　DO　140　K＝1，NU（NL）

　140　F＝F＋（TP（K）一〇UT（NL，　K））＊＊2

　　　　F冨F／2．

　　　RETURN

＊

　　5　CALL　SKLJI（KK，L，　J，1）

＊

入力→出力計算と

　　　　　　誤差Epの計算

→SF：シグモイド関数
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　　　IF（L．　EQ．　NL－1）　THEN

　　　　DELT　（L＋1，　j）＝　（TP　（J）一〇UT　（L＋1，　J））＊SFD（IN（L＋1，　J））

　　　　F＝一DELT　（L＋1，　J＞＊OUT　（L，　1）

　　　ELSE

　　　　DELT　（L＋1，　J）　＝O

　　　　DO　150　MM＝1，NU（L＋2）

150　DELT（L＋1，J＞＝DELT（L＋1，J）

　　＋＋DELT　（L＋2，　MM）　＊X　（KF　（L＋1，　J，　MM））＊SFD（IN　（L＋1，　J）＞

　　　　F＝一DELT　（L＋1，　J）＊OUT　（L，　1）

　　　ENDIF

　　　END

→SFD：シグモイド関数の微分値

BPアルゴリズムによる勾配計算

＊

　　　　FUNCTION　KF（L，　J，1）　　　　　→W（L，　J，D－X（KK）間の添え字換算

　　　　COMMON　／BLI／NL，NU（5），UO，OUTLSF，　MITT

　　　　　COMMON　／BL5／MNW，　NW（4），DELT（5，10）

＊　一一一　L，　J，1　一〉　K

　　　　KF＝O

　　　　DO　10　LL＝NL一一1，L＋1，一1

　　10　KF＝KF＋NW（LL）

　　　　KF＝KF＋j＋（1－1）＊NV（L＋1）

　　　　END

＊

　　　　SUBROUTINE　SKLJI（K，　L，　J，　1）　　→X（K）一W（L，　J，1）間の添え字換算

　　　　COMMON　／BLI／NL，　NU（5），UO，OUTLSF，MITT

　　　　COMMON　／BL5／MNW，　NW（4），DELT（5，10）

＊　一一一　K　一〉　L，　J，I

　　　　NvrS＝0

　　　　　1＝NL－1

　　10　IF（NWS＋Nvr（1）．GE．　K）　GOTO　20

　　　　NWS＝NWS＋NW（1）

　　　　　1＝1－1

　　　　GOTO　10

　　ZO　L＝t

　　　　KK＝K一・NWS

　　　　　I＝（KK－1）／NU（L＋1）

　　　　　J＝KK一・1＊NU（L＋1）

　　　　　1＝1＋1

　　　　END

◇最適化計算（結合係数の更新計算）

　　　　　SUBROUTtNE　SvrOPTT（ITT，　IOPT，　！ALS，　ALSM，　X）

＊　ITT：iteration　number，　IOPT：　L　Steepest　Decent　2．　Optimum　Gradient　3．DFP　4．　BFS　5．　BFGS

＊　IALS：flag　of　a　search　（1．auto－search），　ALSM：amax

＊　　Y・FET（X1，X2，．．．，XM）　　＞MIN．　　　→関数FET，　Fを変更すれば任意の最適化計算に対応できる

　　　　　COMMON　／BLI／NL，　NU（5），UO，OUTLSF，MITT

　　　　COMMON　／BL2／IN（5，　10），OUT（5，　11），W（4，　10，　11），　TP（10），ET
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＊

零

＊

蓼

＊

COMMON　IBL5／MNW，　NW〈4），DELT（5，10）

COMMON　IBL6／GFT（40），GFDT（40），SST（40），H（4e

，40）

REAL　IN

DIMENSION　X（40），RS（2）1　SGM〈40）

M＝MNW

YT＝ET

　　　IF（IOPT．　EQ．　1．　OR．　10PT．　EQ．　2）　THEN

　　　　DO　10　1＝1，M

10　SST（1）＝一GFT（1）

　　ENDIF

　　　　IF（IOPT．　EQ．　Z）　THEN

　　　　　CALL　SOKAI　（M，　IALS，　ALSM，　X，　SST，　YT，　RS）

　　　　　CALL　FBN（16，　M，　X，　SST，　RS，　ALS）

　　　　ELSE　IF（10PT．　GE．3）　THEN

　　　　　CALL　SOKAI　（M，　IALS，　ALSM，　X，　SST，　YT，　RS）

　　　　　CALL　FPH（IOPT，　ITT，　M，　GFT，　GF－DT，　SGM，　H，　SST）

　　　　　CALL　FBN（16，　M，　X，　SST，　RS，　ALS）

　　　ENDIF

　　　DO　100　J＝1，M

　　　　　SGM（J）＝ALS＊SST（J）

　　　　　X（J）＝X（J）＋SGM（J）

　　　　　GFDT（J）＝GFT（J）

100　CONTINUE

　　　　END

100

110

10

ホ

零

FUNCTION　FET（X）　　→Etの計算

COMMON　／BLl／NL，　NU（5），UO，OUTLSF，MITT

COMMON　IBL2／1N（5，　10），OUT〈5，　11），W（4，　10，　11

），TP（10），ET

COMMON　IBL3／ND，　IPD（100，10），TPD（100，10）

REAL　IN，　IPD，　X（40＞

FET＝O

DO　10　ITD＝1，ND

　　DO　100　1＝LNU（1）

　　IN（1，　1）＝rPD（ITD，　1）

　　DO　IIO　1＝1，NU（NL）　＊
　　TP（1）＝TPD（ITD，　1）

　　Y＝F　（O，　X）

　　FET＝FET＋Y

CONTINUE

END

　　　SUBROUTINE　GRF（M，　X，GF，　Y）

　　DIMENSION　X（40），GF（40）

　　Y＝F　（O，　X）

　　　DO　10　1＝1，M

10　GF（1）＝F（1，X）

　　　RETURN

　　　END

　　　SUBROUTINE　SOKAI（M，　IALS，　ALSM，　X，　SS，　Y，　RS）

　　　αの近似値計算

　　　DIMENSION　X（40），SS（40），RS（Z）

　　　　　IF（IALS．　EQ．1）　THEN

　　ALD＝O．

　　DAL＝1．Es

　　　DO　10　1＝1，M

　　　rF（ABS（SS（1））．LT．1．E－6）　GOTO　10

　　　DDAL＝ABS（X（1）／SS（1））

　　　IF（DDAL．LT．　DAL）　DAL＝DDAL

10　CONTINUE

　　　DAL＝DAL／10．

　　　　ELSE

　　　AL＝O

　　ALD＝AL

　　　DAL＝ALSMIIOO

　　　DO　30　IT＝1，100

　　　AL＝AL＋DAL

　　　YN＝G　（M，　X，　SS，　AL）

　　　IF（YN．　LT．　Y）　THEN

　　　Y＝YN

　　　ALD＝AL

　　　ENDIF

30　CONTINUE

　　　　　END　IF

　　　AL＝ALD

　　　RS（1）＝AL一一DAL

　　　IF（RS（1）．LT．　O．）　RS（1）＝O．

　　　RS（2）＝AL＋DAL

　　　RETURN

　　　END

SUBROUTINE　FPH（IOPT，　IT，　M，　GF，　GFD，　SGM，　H，　SS）

DIMENS10N　GF（40），GFD（40），SGM（40），H（40，40）

，SS（40），V（40），HY（40）

DIMENSION　YY（40），A（40，40），B（40，40）

DO　5　1＝1，M

　　DO　7　J＝1，M
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　　　　　　　　A（1，J）＝O．　100　CONTINUE
　　　　　　　　B（L　J）＝O．　DO　IZO　f＝1，M

　　7　CONTINUE　DO　130　Jnl，M
　　s　CONTINUE　IF（ABS（YHY），LT．1．E－10）　GOTO
　　　　IF（IT．　EQ．1）　THEN　B（1，J）＝一SGM（1）＊GFD（J）／YHY

　　　　DO　IO　1＝1，M　135　A（LJ＞＝A（1，J）＋B（1，J）
　　　　DO　20　J；1，M　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ユ30　CONTINUE

　　　　H（1，J）＝O．　120　CONTINUE
　　　　IF（LEQ．J）　H（1，J）＝L　DO　300　1＝LM

　20　CONTINUE　V（1）＝O．
　10　CONTINUE　．　DO　310　J＝1，M
　　　　ELSE　310　V（1）＝H（1，J）＊YY（J）
　　　　DO　30　J＝1，M　V（1）＝SGM（1）一V（1）
　30　YY（J）＝GF（J）一GFD（J）　300　CONTINUE

　　　　SY＝O．　AC＝O．
　　　　DO　40　J＝1，M　DO　320　1＝1，M
　40　SY＝SY＋SGM（J）＊YY（J）　320　AC＝AC＋V（1）＊YY（1）
　　　　　　　fF（ABS（SY）．LT．1．E－7）　THEN　AC＝AC／SY

　　　　vrRITE（＊，＊）　’　［Warning］　nearly　over　flow　IF（IOPT．　EQ．3　．　OR．　AC．　LE．　O．）

　　　　　　　　　　　　　　　　　at　SY’　DO　330　1＝1，M

　　　　　　　END　IF　DO　340　J＝1，M
　　　　DO　50　1＝1，M　340　B（Lj）＝O．
　　　　DO　60　J＝1，M　33e　CONTINUE
　　　　　　　IF（ABS（SY）．LT．　L　E－10）　GOTO　60　ENDIF

　　　　A（1，J）＝SGM（1）＊SGM（J）／SY　IF（IOPT．　EQ．3）　GOTO　500

　60　CONTINUE　IF（IOPT．　EQ．5　．　AND．　AC．　LE．　O．）

　50　CONTINUE　400　DO　200　1＝1，M
　　　　DO　70　1＝1，M　V〈1）＝O
　　　　SGM（1）＝O．　DO　210　J＝LM
　　　　DO　80　J＝1，M　210　V（1）＝V〈1）＋H（1，J）＊YY（J）／YHY
　80　SGM（1）＝SGM（1）＋H（1，J）＊YY（J）　V（1）＝一V（1）＋SGM（1）／SY

　70　CONTINUE　200　CONTINUE
　　　　YHY＝O．　PHAI＝YHY
　　　　DO　90　J＝1，M　DO　220　1＝1，M
　90　YHY＝YHY＋YY（J）＊SGM（J）　DO　230　J＝1，M
　　　　　　　IF（ABS（YHY）．LT．1．E一一7）　THEN　230　B（1，J）aV（1）＊V（J）＊PHAI

　　　　WRITE（＊，＊〉　’　［Warning］　nearly　over　flov　220　CONTINUE

　　　　　　　　　　　　　　　　　at　YHY’　500　DO　240　1＝1，M

　　　　　　　END　IF　DO　250　J＝1，M
　　　　DO　IOO　1＝1，M　，　250　H（LJ）＝H（1，J）＋A（1，j）＋B（1，J）

　　　　SGM（1）＝O．　240　CONTINUE
　　　　GFD（1）＝O．　END　IF
　　　　DO　IIO　J＝1，M　DO　140　1＝LM
　　　　SGM（1）＝SGM（1）＋H（1，J）＊YY（J）　SS（1）＝O．

　　　　GFD（1）＝GFD（1）＋YY（J）＊H（J，　r）　DO　150　J＝1，M

110　CONTINUE　150　SS（1）＝SS（1）一H（1，J）＊GF（J）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一49一
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專

零

140　CONTINUE

　　　RETURN

　　　END

　　　SUBROUTINE　FBN　（N，　M，　X，’SS，　RS，　ALS）

　　　フ‘ポナッチ法によるαの一次元探索

　　　DIMENSION　X（40），SS（40）

　　　DIMENSION　RS（2），AL（2），VG（2），FN（25）

　　　FN（1）＝L

　　　FN（2）＝2．

　　　DO　10　1＝3，N

10　FN（1）＝FN（1－1）＋FN（1－Z）

　　　J＝1

　　　D＝FN（N－2）IFN（N）＊（RS（2）一RS（1））

　　　DO　20　1＝1，2

　　　AL（1）＝RS（1）＋（一L）＊＊（1＋1）＊D

　　　VG（1）＝G　（M，　X，　SS，　AL　（！）＞

20　CONTINUE

30　IF（VG（1）．GT．　VG（2））　THEN

　　　RS（1）＝AL（1）

　　　AL（1）＝AL（2）

　　　VG（1）＝VG（2）

　　　ID＝2

＊

　　　ELSE

　　　RS（2）＝AL（2）

　　　AL（2）＝AL（1）

　　　VG（Z）＝VG（1）

　　　ID＝1

　　　END　IF

　　　J＝J＋1

　　　1F（J．EQ．　N－1）　GO　TO　40

　　　D＝FN（N－1－J）／FN（N＋1－J）＊（RS（2）一一RS（1））

　　　AL（ID）＝RS（ID）＋（一1．）＊＊（ID＋1）＊D

　　　VG　（ID）　＝G　（M，　X，　SS，　AL　（ID））

　　　GO　TO　30

40　ALS＝（RS（1）＋RS（2））／2．

　　　RETURN

　　　END

　　　FUNCTION　G（M，　X，　SS，AL）

　　DIMENSION　X（40），SS（40），XD（40）

　　　DO　10　r＝1，M

lO　XD（1）＝X（1）＋AL＊SS（1）

　　G＝FET（XD）

　　　RETURN

　　　END
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