
ニューラルネットにおける
影響分析に関する研究

大阪電気通信大学院　工学研究科　情報工学専攻
竹植　久勝○

大阪電気通信大学　情報通信工学部　情報工学科
辻谷　将明



研究背景

･近年，情報化社会において，得られたデータか
ら有用な情報を取り出せるかということが注目を
浴びている．

･データの情報化の手法として様々なものが提案
されている．



1．はじめに

影響分析とは・・・

データの中に解析結果に影響を与える観測
値の検出．



統計解析の流れ
予測

データ モデルの
チェック

チェック

影響分析
（外れ値の検出）

判別分析モデル

統計モデル

構築

視覚化

予測

情報圧縮

性能比較
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2．ニューロ判別モデル



O ［隠れユニット数が少なすぎる場合］

うまく近似できない

真のモデル

構築したモデル

悪い訓練（現在のデータ）

当てはまりデータ

隠れユニット数と，モデルの性能の関係



［隠れユニット数が多すぎる場合］

O・
・

構築に使ったデータの誤差
まで近似

良い（様に見える）訓練（現在のデータ）

当てはまりデータ

隠れユニット数と，モデルの性能の関係

真のモデル

構築したモデル



［隠れユニット数が多すぎる場合］

構築に使ったデータの誤
差まで近似

ほど良い近似が良いモデル

隠れユニット数とモデルの性能との関係
［隠れユニット数が少なすぎる場合］

うまく近似できない



隠れユニット数のの決定

( )( ) *ˆ=-2ln ; 2+LEIC CX Xθ

EIC (Extended Information Criterion)EIC (Extended Information Criterion)

当てはまりの良さ
バイアスの
ブートストラップ推定

　　　＝ブートストラップ･バイアス推定量*C
（モデルのバイアスを数値的に算出）



ブートストラップ法による，バイアスの推定法

手順１　訓練標本から，リサンプリングによりブートストラップ標本を生成．

{ }1 2 3 8 0 4 8 0 5 8 0 6, , , , , ,X X X X X X X= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅　　 　　

{ }* * * * * * *
1 2 2 804 804 806, , , , , ,X X X X X X X= ⋅⋅⋅⋅⋅⋅　　 　　

［訓練標本］

［ブートストラップ標本］

生成したブートストラップ標本より,ニューロ判別モデルの構築．



手順２　対数尤度の算出．

( )( )* *ˆln ;L X Xθ

( )( )*ˆln ;L X Xθ
～ブートストラップ標本より構築したニューラルネットワークの対数尤度．

～ブートストラップ標本より構築したニューラルネットワークに
　　　　　　　　　　　　　　　　　元の訓練標本を当てはめたときの対数尤度．

( )( ) ( )( ){ }* ** *

1

1 ˆ ˆln ; ln ;
B

b b b
b

C L X X L X X
B

θ θ
=

≈ −∑

手順３　手順１，２を必要回数繰り返す．（本実験ではB=400回）

手順４　手順３で得られた値より、バイアスのブートストラップ推定．

ズレ（バイアス）

( )( ) *ˆ= -2ln ; 2L CEIC +θX X
ブートストラップ法に基づく，情報量規準．

もとの対数尤度 バイアスのブートストラップ推定

⇒　最小化

バイアスの平均



EICの挙動

1093.921057.701037.961060.90EIC

4321隠れユニット数

EIC最小



影響観測値 誤判別

　第1群　：●
　　　　 第2群 ：

2x

1x

3.影響分析



簡単な関数に変わり、誤判別が無くなる

影響観測値

2x

1x

　第1群　：●
　　　　 第2群 ：



　第1群　：●
　　　　 第2群 ：

2x

1x



　第1群　：●
　　　　 第2群 ：

2x

1x
曲線は変わってない



（１）DIFDEV
第d番目のマンションデータが解析において

有意であるか否かを検定。

[ ] [ ]
2
1d dDev Dev Dev χ∆ = − ～

( ){ }ˆ2 ln ;= −Dev L X Xθ

Devは対数尤度の-2倍

→小さい程望ましい





影響分析影響分析

影響観測値

外れ値の統計的根拠



影響分析の結果影響分析の結果
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

0.241

0.259

誤判別率

856．51
影響観測値

15個を削除し
た場合

976．68全ての観測値
を用いた場合

逸脱度



4.4.情報圧縮情報圧縮

情報圧縮 多次元データを2次元に
視覚化する
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　：ランクⅣ
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駅力
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×

×

×
×

×

×
×

×

×

点線は目に見えない
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情報圧縮情報圧縮((隠れユニット隠れユニット22個個))

No.757
No.235

2̂u

1̂u

2û

1̂u
2次元圧縮プロット（全データ） 2次元圧縮プロット

（影響観測値除去後）



情報圧縮情報圧縮((隠れユニット隠れユニット22個個))

1û

2û 2û

1û
2次元圧縮プロット
（影響観測値除去後）

No531

No235

2次元圧縮プロット（全データ）



情報圧縮情報圧縮((隠れユニット隠れユニット22個個))
2û

1û2次元圧縮プロット
（影響観測値除去後）

2û

1û

No364

No52

No27

2次元圧縮プロット（全データ）



情報圧縮情報圧縮((隠れユニット隠れユニット22個個))
2û

1û
2次元圧縮プロット
（影響観測値除去後）

2û

1û

No614

No328

No699
No461

No757

No634

2次元圧縮プロット（全データ）



情報圧縮情報圧縮((隠れユニット隠れユニット22個個))
2û

1û
2次元圧縮プロット
（影響観測値除去後）

2次元圧縮プロット（全変数）

2û

1û

No282

No446

No633

No700



5.性能比較

0.2410.259ニューロ判別

0.2450.268多群ロジスティ

ック判別

0.2780.2882次判別
0.2950.319線形判別

影響観測値

15個削除後
もとの

データ

誤判別率判別方法



6．まとめ
　（1）ニューラルネットワークモデルの構築

　　　　→隠れユニット数の決定（EIC）

　（2）DIFDEVを用いた影響分析（15個削除）

　　　　→逸脱度，誤判別率が減少

　（3）情報圧縮

　　　　→4次元データを2次元に視覚化

　（4）性能比較

　　　　→ニューロ判別が、もっと良い
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