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1.は じめ に

経済的な選択は しばしば二者択一の形 をと

る.た とえば家計 は家屋 を保有するか しない

か,新 車 を購入す るか しないか,就 業するか

失業するか等の選択 を行 う.ま た経済以外の

分野で も,選 挙 における投票行動や学生の進

路の決定,住 所の選択 などその例は無数にあ

る.近 年,個 々の家計や企業 に関するサーベ

イ ・データが比較的容易に利用で きるように

なり,そ れ らのデータを分析するためにい く

つかの質的選択モデルが開発 されている.そ

のうち最 も広 く使 われているのは,線 型確率

モデル,プ ロビットモデル,ロ ジ ットモデル,

お よび トービットモデルである.こ の うち線

型確率モデルは,通 常の回帰方程式で被説明

変数がただ2つ の値だけをとるようにした も

ので,計 算は簡単であるが実際に適用するに

は多 くの問題がある.な かでも大 きな欠点は,

推定 したモデルか らの予測値が負 となった り

ユよ り大き くなる場合があるとい う問題であ

る.こ の 難点 を回避 して確率 が(0,1)の 範

囲内 にな るよ うに工 夫 したのが,プ ロ ビッ ト

モデル とロジ ッ トモ デルであ る.い ま,経 済

主体 があ る行動 を選択 す る確 率 をPiで 表 す

と,こ れ らのモ デルで は

Pi=、F(.¥¢β)

で与 え られ る.こ こでXiは 説 明変 数 で,β

はその係数 ベ ク トル であ る.Fは 確 率 分布 関

数 を表 し,プ ロビ ッ トモ デルで は標準 正規分

布関数 を使 用 し,ロ ジ ッ トモデルで は

F(z)=1/(1+exp← ∂)

とい う累積 ロジステ ィック関数 を用 いる.こ

れ らの モデ ルはパ ラメー タに関 して非線形 で

あ り,最 尤法 を用 い て推 定 され る.一 方 プ ロ

ビッ ト分 析 を拡 張 した トー ビ ッ トモ デ ル で

は,事 象 の生起 だけで な くその程度 も扱 うこ

とが 可能 であ る.た とえば新 車 を購i入す るか

しないか の選択 に加 えて,購 入 した場 合 の支

出額 も知 りたい ような ときに このモ デル は有

用 で あ る.

この ように質的選択 につい て はす で にい く

つか の統計 的なモ デルが考案 されて いるが ,
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本稿では同 じ問題 をまった く別の観点か ら分

析する方法を提示 し,既 存の方法 と比較 して

その有効性を示す.す なわち脳 による情報処

理のモデルであるニューラルネットワークを

構築 し,こ れにバ ックプロパゲーシ ョン法 を

適用 して変数間の関係を学習 させ,そ れをも

とに未学習のデータを予測する とい う新 しい

手法 を提案する.そ して実際のデータに適用

して,ニ ユーラルネ ットワークの優れた学習

能力 と予測力を実証 し,提 案 した方法が質的

データの分析 にきわめて有効であることを示

す.

2.階 層 型 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク1)

ニ ュー ラルネ ッ トワー クは脳 の神 経組織 を

模 した人工 的 な シス テムで あ り,シ ス テ ムを

構 成す るの はニ ュー ロ ン と呼 ばれ る多入 力,

1)ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワー クの 原 理 と応 用 につ い

て は,中 野 ・飯 沢 〔5〕,麻 生 〔1〕,甘 利 〔3〕

な ど優 れ た 解 説 書 が 少 な くな い.ま た安 居 院 ・

長 橋 ・高 橋 〔2〕 に はBP学 習 法 の コ ン ピュ ー

タ プ ロ グ ラ ム が 掲 載 さ れ て お り,パ ソ コ ンで

楽 しみ なが ら学 ぶ こ とが で きる.
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!出 力 の 素子 で あ る(図1).各 入 力 は シナ

プス に相 当す る重 みがつ け られ てニ ュー ロン

に入力 され,ニ ュ0ロ ンはそれ らの総和 と し

きい値 か ら

ノ〈κ)=1/(1+exp(‐x))

とい うシ グモ イ ド関数 をも とに出力値 を計算

す る2).重 み は興 奮性 の結 合 の ときは正 の値

とな り,抑 制性 の結合 の と きは負 の値 を とる.

また シナ プス結合 の可 塑性 に対 応 して,重 み

は学習 によって変化 させ る こ とが で きる.

ニ ュー ラルネ ッ トは こ うした多数 のニ ュー

ロ ンが結合 して で きた 回路網 で あ り,一 つの

ニ ュー ロ ンの情 報 は シ ナ プ ス を通 じて別 の

ニ ュー ロ ンに伝 わ る仕組 み になって いる.そ

してニ ュー ロ ンどう しの ダイナ ミックな相互

作用 に よって並列 の情報処 理 を行 う.ニ ュー

ラ ル ネ ッ トワー ク は大 別 して,そ れ ぞ れ の

2)こ れは先 に示 した累積ロジスティック関数そ

の ものである.関 数 は0～1の 範囲内の値 を

とるので,出 力値 を事象の確率 として解釈す

るのに都合が よい.こ の他にも,出 力値が0

か1の 値 だけをとるマカロックとビッツのモ

デルや,確 率モデル,カ オスモデルなどがあ

るが,質 的な選択行動のモデルには適 してい

ない.

図1ニ ューロ ンモデル
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ニ ュー ロ ンが シナプス を介 して他 のすべ ての

ニ ュー ロ ンと結合 してい る相 互結合型 の ネ ッ

トワー ク と,ニ ューロ ンが層状 にグル ー プ化

され信号 が グル ープ間 を特 定の方 向 にの み伝

わる階層 型 の ネ ッ トワ ーク とに分 け られ る,

相 互 結 合 型 で は ホ ップ フ ィー ル ド ・ネ ッ ト

ワー クが有名 で あ り,階 層型 で は ローゼ ンブ

ラ ッ トの提唱 したパ ーセ プ トロ ンや多 層 ネ ッ

トワー クが代 表的 であ る.こ の うち本研 究 で

用 いるの は3層 ネ ッ トワークであ り,図2の

ような構 造 を持 ってい る.ニ ュー ロンは入力

層,中 間層,出 力層 の3層 に配置 され,入 力

層 へ入力 された外部 か らの情報 は中間層 で変

換 されてか ら出力層 に入 り,こ こで最 終的 な

処 理 を受 けて出力 され る.同 じ層 のニ ュー ロ

ン間 では情報 のや り取 りは行 わ ない.一 般 に

ニ ューロ ン間の結合係数 は可変 で あ り,結 合

係 数 を変 化 させ る こ とに よっ て 同 じネ ッ ト

ワー ク を様 々の情報処理 に適 した もの に変 え

る こ とがで きる.こ の過 程 をネ ッ トワー クの

学 習 と呼 んで い る.問 題 は いか に して学 習 さ

せ るか であ るが,パ ーセ プ トロンの ような階

層 型 ネ ッ トワー クには,ラ メルハ ー ト 〔6〕

らの考案 したバ ックプ ロパ ゲー シ ョン法(誤

中
間
層

○ 一 出力

O-一

56

出
力
層

差逆伝 播法;BP法)が 広 く使 われて いる.

これは ネ ッ トワー クの出力信号 と,外 部 か ら

与 え られ る正答 の教 師信号 を比較 して,デ ル

タル ー ル に も とつ い て結 合 係 数 の大 きさ を

徐 々 に変 えてゆ く一種 の確率 的 な探索 法 であ

る.い ま

xk:入 力

蛎:中 間層 のニ ューロ ンの 出力

zi:出 力層 のニ ューロ ンの 出力

ち:教 師信 号

とす る と,ziとttiの 差 が小 さい ほ ど望 ま し

い.そ こで2乗 誤 差 の総和

E=Σ(zi-ti)2(1)

が最小 となる ように結 合係数 を調 整す る.そ

の た め に学 習 パ ター ンを1個 入力 す るた び

に,中 間 一出力層 間 の結 合係 数 ω,ノと入 カ ー

中 間層 問の結 合係 数 吻 彦,お よび しきい値 の

γノ,ekを 以 下の ように修正 す る.

△"∫ゴ=α ・δ ・y;

△y;=β ・δゴ,δi=(を 一Zi)・zi・(1一 絢)

△wjk=・ ・Q」・xk(2)

△ θk=β ・6k,Q7・=Σ δボ吻,・乃 ・(1一 アゴ)

ここで,α と βは学習係 数で ある.学 習係 数

が小 さす ぎる と極小 解 に到達す るの に時間が
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かか り,逆 に大 きすぎると極小解 を飛び越 し

学習が振動 して収束 しないことがあるので,

適当な値に設定す る必要がある.こ の学習法

がバ ックプロパゲーション(逆 伝播)と 呼ば

れる由縁は,通 常の答えを出すための信号 は

入力層か ら出力層 へ と流れてい くのに対 し

て,誤 差 を修正するための信号は逆に出力層

か ら入力層へ と流 れてい くか らである.な お,

(1)式で表 される誤差曲面には複数の極小値が

存在 して初期値 によってはローカルミニマム

に落ち込むことがある.こ こではこの問題 を

回避するために,初 期値をランダムにとって

2万 回の学習を行い,こ れを10回繰 り返 して

誤差が最小 となるケースをグローバル ミニマ

ムない しそれに近い解 として採用す ることに

した.ま た,計 算 にあたって入力デー タの一

部 をあ らか じめ適当に変換 してモデルの精度

を高めるように工夫 した。

一般に階層型ニューラルネッ トワークは1

個以上の中間層 を持っているが,特 殊 なケー

ス として中間層のない入力層 と出力層だけか

らなるモデルを考 えると,こ れは先に紹介 し

たロジッ トモデルそのもの となる.す なわち

しきい値 と結合係数 をそれぞれ定数項お よび

回帰係数 と解釈すると,1個 の出力 を持つ3

層 のニュー ラル ネッ トワー クは伝統 的な ロ

ジットモデルを一般化 したもの と見ることが

で きる.

3.計 測結 果

本節 で は,3層 ネ ッ トワークを実 際 のデー

タに当 てはめ た結 果 を示す.使 用 したデー タ

は,ピ ンダィ ック ・ル ビンフェル ド 〔7〕 の

"EconometricModelsandEconomicFore 一

経 済 論 集Vol.XXN,No.2

casts"の 第10章 に載 っ てい る学 校教 育 にたい

す る支 出計 画 へ の賛 否 に関 す る ク ロ ス セ ク

シ ョン ・デー タであ る.デ ー タは以下 の通 り

で あ る.

YESVM=賛 否 を表 す ダ ミー変 数 で賛 成

な ら1,反 対 な らばO

PUBI2=1,2名 の子 供が公 立学校 に在

学 な ら1,そ うで ない ときO

PUB34=3,4名 の子 供が公 立学 校 に在

学 なら1,そ うで ない ときO

PUB5=5名 以 上 の子供 が公 立学 校 に在

学 な ら1,そ うで ない と きO

PRIV=子 供 が 私 立学 校 に在 学 な ら1,

そ うでない ときO

YEARS一 学 区 に住 んでい る年数

SCHOOL=教 師 と して雇用 されてい るな

ら1,そ うで ない ときO

LINC=年 収 の対i数(自 然対 数)

PTCON=年 間 の学 校 税 支 払 い額 の対 数

(自然対 数)

デー タは全部で95個 あるが,そ の うち1-一一75

番 目を学 習 用 に用 い,残 りの76～95番 目の

デ ー タを予測 のた めに使 用す る.ニ ュー ラル

ネ ッ トとの比較 の ため に,先 ず は じめ に伝統

的 な3つ の アプ ローチ を適用 しよ う.

(1)線 型確率 モ デル

YESVMを 被説 明変数PUBI2以 下 の変 数

を説 明変数 とす る回帰 式 を推 定す る と,結 果

は次 の ように なる.(括 弧 内 はt値 で ある)

YESVM=-1.0793十 〇.1805PUB12

(-0.57)(1.05)

十〇.3667PUB34-0.2802PUB5十 〇.02475PRIV

(1.96)(-0.76)(0.12)

-0 .002919YEARS十 〇.2643SCHOOL

(-0.49)(1.41)
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十 〇.3926LINC-0.3543PTCON

(2.45)(-1.59)

R2=0.215,SE=0.467

決 定 係 数 は0.215と 低 く,年 収 以 外 の 変 数 は

す べ て 統 計 的 に 有 意 で は な い.推 定 式 か ら計

算 し た 理 論 値 を確 率 と して 解 釈 す る と,い く

つ か の ケ ー ス で 計 画 案 に 賛 成 の 確 率 が マ イ ナ

ス と な っ た り,1よ り大 き く な る.ま た0.5

を 境 に 二 つ の グ ル ー プ に 分 類 す る と,22の

ケ ー ス で 誤 っ て 分 類 し て し ま う.こ う し た 点

か ら み て,線 型 確 率 モ デ ル を 適 用 す る の は 難

し い.

(2)プ ロ ビ ッ トモ デ ル

次 の よ う な モ デ ル を 推 計 し た 。(YESVM

=1は 賛 成
,YESVM=0は 反 対 を 示 す)

Prob(YESVM=1)=G(β1+β2PUBI2+β

3PUB34+β4PUB5+β5PRIV+β6YEARS

+β7SCHOOL+β8LINC+βgPTCON)(3)

最 尤 法 で 推 定 す る と,結 果 は 次 の よ う に な る.

β1=-6.8381β4=-7.0056β7=1.4998

(-1.12)(0.00)(1.48>

β2=0.5444β5=0.1732β8=1.6342

(1.08)(0.28)(2.68)

β3=1.1684β6=-O.003038β9=-1.4294

(2.08)(-0.18){-1.82)

5%水 準 で 統 計 的 に 有 意 と な る の は,PUB34

とLINCの2つ の 変 数 だ け で あ る.モ デ ル の

精 度 を チ ェ ッ ク す る た め に,YESVMと そ の

　
理論値YESVMか ら決定係数 に似た統計量

ム
R2=1-ESS/TSS 　
ESS=Σ(YESVMrYESVMi)2

TSS=Σ(YESVM1-YESVM)2(4)

を 計 算 す る と,1～2=0.755と な る.ま た パ タ ー

ン 分 類 の モ デ ル と し て 解 釈 す る と,53個 の

ケ ー ス で パ タ ー ン を 正 し く分 類 し,残 りの22
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ケ ースで は誤 って分類 す る.し たが って統計

的 なフ ィ ッ トとい う点 で は,こ のモ デル は一

応合 格 点 をつ ける こ とがで きる.

(3>ロ ジ ッ トモ デル

次 に ロジ ッ トモ デル を当 てはめ る と,係 数

推定 値 は次 の ようになる.

β1=-11.4624β4=一 一22.1524β7=2.5037

(-1.09)

β2=0.8512

(1.04)

β3=1.8589

(2.a2>

(0.00}(1.42)

β5=0.2322β8=2.6772

(0.23)(2.61)

β6ニ ー0.005851β9=-2.2957

(-0.20)(-1.73)

ム

Rz=0.762で,パ ター ン分 類 の問題 と してみ

る と54の ケース で正 答 とな り,プ ロビ ッ トモ

デル よ り説 明力 はやや高 くなる.

(4)ニ ュー ラルネ ッ トワー ク

つづ いて同 じデー タセ ッ トを用 い てニュー

ラル ネ ッ トワー ク を同定 した.ネ ッ トワー ク

の入 力,中 間,出 力層 はそれぞ れ8,12,1

個 のニ ュー ロンか ら構 成 され,バ ックプロパ

ゲ ー シ ョン法 の調 整 係 数 はa=0.8と し

た.ま た入力 デ ー タの うち,学 区 に住 んでい

る年 数,年 収,学 校税 支払 い額 は次 式 に よ り

O～1の 範 囲内 にスケ ールす る(生 の デー タ

の ま まで は学習 が困難 で ある).

x=1/(1十exp(一(x-x)))

こ こでxは 入 力 デ ー タ,xは そ の平 均 値 で

あ る.表1は2万 回の学習 で得 られた結 合係

数 の値 を示 してい る.ネ ッ トワー クの構 造 は

N(8,12,1)で あ るの で,し きい値 まで含 め る

と係 数 は全部 で121個 あ る.

つ ぎに,こ のネ ッ トワー クを用 い て事 後 的

ム

予 測 を行 うとR2=0.833で,従 来 法 に較 べ て

誤 差 は小 さ くな る.ま た出力 がo.5以 上 で あ

る と きは賛成,未 満の と きは反対 に分類 す る
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表1結 合係数

入 力 層

1 2 3 4 5 6 7 8 しきい値

1 一2
.456

一〇
.225

一1
.267 0,920 一1

.871 0,074 一3
.004 11: 一1

.209

2
一1

.687
一1

.169
一〇

.113
一1

.115 0,549 一〇
.462

一〇
.715

一〇
.555

一1
.992

中 3 11 一〇
.999 0,654 一〇

.Ol5
一10

.537
一1

.372
一12

.496
一11

.073 6,785

4 一9
.135

一7
.261 0,475 一7

.000
.. 0,435 3i.oas 一20

.165 0,149

5 一〇
.872

一1
.480

一〇
.558

一〇
.864 11・ ・ 0,611 一2

.268
一5

.035
一2

.108

6 一5
.161

一7
.613 2,744 4,545 6,307

一〇
.359

一37
.808 15,194 11,245

問
7 一〇

.565 6,316
一1

.768 7,359 一14
.632

一2
.792

一〇
.339

一16
.690 2,432

8 3,921 1・:1 1,814 1,884 4,579 一1
.037

一19
.999

一12
.376 7,057

9 :・! 一5
.178 2,429 0,458 1,778 一2

.406
一20

.110 3,550 5,731

層 10 14,402 ・ ・ 0,511 一3
.317 42.83 1,255 14,522 一24

.398
一19

.586

11
一4

.14 3,103 11 3,009 一3
.090 6,462 1,865 一13

.028 4,533

12 13,747 5,479 一1
.512 1,053

一8
,466 4,556 一71

.317 37,839 10,302

〔中間層一出力層〕

w1=0。965w4=22.624ω7=16.000

wa=-0.067w5=0.689w8=-9.970

ws=-7.444w6=-22.216w9=-8.035

Y=-16.145

と,誤 って分類す るの は4つ の ケース に限 ら

れ,正 答率 は71/75=0.95と な る.し たが っ

て同定 した ネ ッ トワークは確 率 モデ ル と して

よ りも,む しろ二 者択一 の分類 モデ ル と して

使 用 す る の が 望 ま しい.い ず れ に して も

ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの方 が学習用 デ ー タ

の説 明力 は高 いが,こ れ はニュ ーロ ンの動作

関数 と してシ グモ イ ド関数 を使 用 してい る関

係 で,入 力 と出力 の間 に強 い非 線形性 が存在

す るためで あ る.こ の点 を示 したのが図3で

あ る.年 収,学 校税支 払 い額 と賛否投 票 の理

論値 との 関係 を示す この 図で,他 の説 明変 数

はPUB12=0,PUB34=1,PUB5=0,PRIV

=1 ,YEARS=8.98(サ ン プ ル 平 均 値),

SCHOOLニ0に 固定 してあ る.年 収 を一 定 と

す る と,計 画 に賛成 す る確 率 は学校 税支払 い

額 に応 じて複雑 に変化 し,ま た学校 税 が同 じ

で も年収 によって確 率 は大 き く異 なる.図4

は ロジス ティ ックモ デルか ら導 出 した入出力

wio=23.085

w11=8,584

wia=23.957

関係 を示 している.こ の場合 には,年 収 を一

定 とすると賛成する確率は学校税が増えると

低 くなり,ま た学校税が同 じなら年収の高い

世帯 ほど計画に賛成する確率が高 くなる.2

つの図を比較する と,中 間層 を加 えることで

ニューラルネットの近似精度が飛躍的に高ま

ることがわかる.す なわち中間層 のない2層

のネットワークであるロジスティックモデル

の入出力 曲面はごく単調に変化するのに対 し

て,中 間層を加 えて3層 にす ると入出力曲面

は非常 に複雑な形状 を持つ ようになる.同 じ

非線形のモデルで も,デ ータに含 まれる複雑

な非線形 関係 を正確 に表現す るには3層 の

ネットワークにする必要がある.

さらに中間層 のニュー ロンの個 数 を変 え

て,同 じデータにたい して再度学習を行わせ

た.ス ペースの都合で同定 されたネ ットワー

クの誤差(R2)だ けを記す と,中 間層 のニュー

ロンが,6個:0.831,8個:0。828,10個:
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O.835,14個:0.833,16個:0,833,18個:

0.835,20個:0.834と な る.N(8,12,1)の ネ ッ

トワ ー ク で はRZ=0.833で あ る の で,中 間 層

の ニ ュ ー ロ ン を 増 減 し て も誤 差 は ほ と ん ど 変

わ ら な い こ と が わ か る.一 般 に 中 間 層 の

図3

賛成

1.00

O。67

0.33

一〇.oo
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ニ ュー ロンを増 やす こ とによって ,よ り複 雑

な関数 を近似 で きる ようになるが,増 や しす

ぎる と過 学 習(overfitting>が お きて未 学 習

デー タ に対 す る予 測 精 度 が 悪 くな る.し た

が って中間層 には12個 程度 の ニュー ロ ンを配

年収,学 校税支払い額 と賛成 の確率(ニ ュー ラルネッ トワーク)

8

8

図4年 収,学 校税支払い額と賛成の確率(ロ ジットモデル)

O.67

Q.33

0.OO

8

8
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す れば十 分 であ ろ う.

4.予 測 結果

季刊 創 価

最後 に推定 したモデルを用いて未学習デー

タの予測を行 った.予 測は3つ の伝統的なモ

デ ル とニュー ラルネ ッ トワーク を用 いて行

い,表2は その結果 をまとめた ものである.

この表で予測の数値は各世帯が支出計画に賛

成す る確率 を表 している.4つ の方法 を比較

すると,従 来法による予測値 は0と1の 中間

の値 をとる傾向があるのに対 して,ニ ューラ

経 済 論 集Vol.XXIV,No.2

ル ネ ッ トによる予 測 は1に 近 い確 率 に集中 し

てい る.表 の数値 か ら予測誤差 の 自乗和 を計

算 す る と,OLS:5.438,Probit:5.636,

Logit:5.592,NN:4.581と な り,ニ ュー ラ

ル ネ ッ トに よる誤 差 が 最 も小 さい.ま た0.5

未 満 を0,以 上 を1と み な す と,OLSと

Probitで は11ケ ース,Logitで は12ケ ー ス で

正答 とな るの に対 して,NNで は15ケ ース で

正答 が得 られ る.し たが って賛成 ・反対へ の

分 類 問題 としてみ た場 合 に も,や は りニュー

ラルネ ッ トの方が従 来の予測 法 よ り優 れてい

る と言 える.

表2未 学習データに対する予測結果

No. 実績値 oLs Prob Logit NN

1 1 1:・ 0,915 a.903 1,000

2 1 0,811 1・ 11 1,000

3 0 1 /・1. 0,894 1,000

4 1 0,797 0,935 0.92& 1,000

5 1 0,792 1・ 1・ 1,000

6 1 0,451 0,371 0,376 1・':

7 1 0,991 0,962 0,948 1,000

8 0 0,432 0,341 0,343 1,000

9 1 1・:: 0,748 0,757 0,999

is 0 0,309 0,253 0,244 i.000

11 ユ 0,456 0,406 0,397 0,239

12 1 0,043 0,000 1111 1,000

13 1 0,358 0,301 11: 1・':

14 1 0,716 0,734 0,736 1,000

15 1 0,457 0,455 0,466 0,999

16 1 0,527 0,499 0,507 1・':

17 1 /・: 1': 0,972 1,000

18 ユ 0,064 1111 1ill 0,962

19 1 0,463 0,717 0,725 1,000

20 0 0,731 0,760 0,765 1,000
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5.む す び

質的選択行動のニューラルネットワークモデルによる分析71

ワー クの構造 を簡 素化 す るた めに考案 され た

個々の家計や企業のマイクロデータを対象

とする実証分析では,こ れまで主 としてプロ

ビットモデルその他の統計的な手法が用いら

れてきたが,本 稿ではそれらに代わるものと

してニューラルネットワークに基づ く新 しい

方法を提案 した,こ の方法によると,モ デル

の関数型 をあ らか じめ特定する必要がな く,

デー タに合 わせて結合係数を調整するので非

線形の複雑 な関係で も自由に表現することが

可能である.こ のために,3,4節 の結果か

ら明 らか なように,従 来法 に比べて学習用

デー タに対 す るフィッ トは良好で,未 学習

デー タで も7割 以上 の正答率 となる.し た

がって,こ こで検討 したデータに関する限 り,

提案 した方法は従来の統計的な手法よ り優 れ

ている と言える.

質的データとしては,回 答が3つ 以上の選

択肢 を含 む場合がある(た とえば,賛 成,反

対,お よび棄権の3つ の うちか らどれか1つ

を選択するような場合).ニ ュー ラル ネッ ト

でこうしたデータを分析するには,出 力層の

ニューロンを複数個用意 し,結 合係数 に適当

な制約条件 を付けるだけで十分である.し か

るに既存の多肢選択モデルを推定するには複

雑 な非線形推定が必要であ り,あ まり実用的

ではない.

さらに,工 夫次第ではニューラルネッ トで

も説明変数 を有意 なものだけに絞 り込むこと

が可能である.そ のひとつの方法 として,市

川 〔4〕 の再構築学習法がある.通 常の学習

過程のなか に忘却過程 を取 り入れて学習 と消

去を繰 り返す この学習法は,も ともとネッ ト

ものであるが,説 明変数の選択にも利用で き

るであろう.

提案 した方法 はこの ように多 くの利点 を

持っているが,ま だい くつか解決 しなければ

ならない問題が残 されている.

(1)学 習時 間:一 般 にバ ックプロパ ゲー

ション法では学習が収束するまでに多数

回の繰 り返 し計算が必要である.こ のた

めシステムの構造変化 に合わせてネッ ト

ワークを頻繁に調整 したい場合 には,計

算 アルゴリズムを改良 して学習時間を短

縮する必要がある.も っとも普通のコン

ピュータの上でニューラルネッ トのプロ

グラムを走 らせる代 わりに,ニ ューロ専

用のマシン(ニ ューロコンピュータ)を

作ればこの問題は一挙に解決するであろ

う.ハ ー ド化の研究はすでに始 まってお

り,そ の実用化が待たれる.

(2)ロ ーカルミニマムの問題:結 合係数の

初期値 によってはローカルミニマムに陥

り大 域的な最小値 に達 しない場合が あ

る.こ れを回避する方法 として,学 習過

程 に確率的なゆらぎを導入す ることが考

え られる.

(3)学 習パ ラメータの問題:バ ックプロパ

ゲーションを実行するには,学 習係数(お

よびシグモノ ド関数の傾斜)を 適当に設

定 しなければならないが,い まの ところ

_.的 な決め方は見つかっていない
.問

題ごとに試行錯誤で決めているのが実情

であるが,何 らかの目安でもあれば時聞

と労力 を要す るこの作業を大幅に節約で

きる.

これ らは解決不可能な問題ではないので,
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理論 と応用面での研究が進めばいずれは解決

され るもの と思 われる.

参 考 文 献

〔1〕 麻生英樹 『ニューラルネッ トワーク情報処

理』産業図書,1988年

〔2〕 安居院猛 ・長橋宏 ・高橋裕樹 『ニューロプ

ログラム』昭晃堂,1993年

〔3〕 甘利俊一 『神経回路網 の数理』産業図書,

1978年

経 済 論 集 Vol.XXN,No.2

〔4〕 市 川 紘 『階 層 型 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク』

共 立 出 版,1993年

〔5〕 中 野 馨 ・飯 沼 一 元 編 『ニ ュ ー ロ コ ン ピ ュ ー

タ 』 技 術 評 論 社,1989年

(6)D.E.Rumelhart,etal,ParallelDistributed

Processing,MITPress,1986(甘 利 俊 一 監 訳

『PDPモ デ ル 』 産 業 図 書,1989年)

(7)R.S.PindyckandD.L.Rubinfeld,Eco-

nametricModelsandEconomicForecasts,

McGraw--Hill,1976(金 子 敬 生 監 訳 『計 量 経 済

学(上 ・下)』 マ グ ロ ウ ヒ ル 好 学 社,1981年)


