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原子核に対する逆伝般パーセプトロンの試み
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Back Propagation Perceptron is tentatively applied to judgement 

of the stability of nuclei. Perceptron consists of three layers of 

input， reaction and output as usual. Input data are binary numbers 

of sixteen figures which represent the proton number and the neutron 

one. A mother assembly is given with three parameters of the 

smallest， and the largest proton numbers of the nuclei， and the 

smallest distance between two neutron numbers， one of which is an 

arbitrary nucleus and the other is in the most stable one which has the 

same proton number. We have two kinds of the teacher nuclei， the 

stable and the radiative nuclei which are randomly selected from the 

mother assembly. The numbers of the teacher nuclei are given so as 

to be proportional to each number in the mother assembly. 

The learning process of the back propagation perceptron is 

repeated many times in the various cases in order to the parameter 

dependence， the scale effect of the reaction layer and the efficiency of 

initial values of weight. Their numerical values are given so that the 

learning processes are meaningful and rapid. Finally， the prediction 

of the stability of the other nuclei is discussed with several resultants. 

1 .序論

よく知られているように，ニューラルネッ

トワークの典型的な例である逆伝搬パーセプ

トロン(以下BPPという.)が数多くの分野

で用いられ(1)，目覚ましい結果を生んでいる.

その理由は，このシステムが記号列の親近性

を表現する機能をシステムに固有なものとし

て有しているからであろう.反面， BPPは数

値的な結果を論理的に導くことには必ずしも

適していないように思われる.物理学の多く

の問題はこの種のものである.いまのところ，

物理学の分野では BPPは用いられていな

い.その理由はここにあるように思われる.
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最近になって，この方法が原子核分野の新し

い現象論の可能性を開くのではないかという

指摘がなされている (2)

しかしながら，物理現象の研究過程を物理

研究過程という一つの事象と見れば，この事

象は，物理学の研究対象と物理学者という異

質な二つの要素からなる情報過程であって，

数値的で論理的な情報過程は，この情報過程

全体の部分的なものに過ぎない.例えば，多

くの事実から異なるものを取り出し，これに

注目することは，研究過程の中でしばしば必

要とされ，また実際に行なっている知的作業

であるが，多くの場合，数値的論理的結論と

して導くことはせず，直感的選択によること

が多い. もっとも，このようにして得られた
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結果も，その結果がつねに事実に基づいて検

証され，また論理的に数学的に根拠付けられ

ていることはいまさらいうまでもない.

きて，よく知られているように，物理現象

の研究過程という事象には，現在からあまり

遠くない過去に，大きな変動が生じた.それ

は，数値計算が手計算からアルゴリズムに基

づく機械的処理に移ったことである.このこ

とが示すように，物理研究過程もまた，あら

たな研究手段の出現とともに構造変化を伴う

ものであって， とくに物理学の研究に固有な

ことでなく，すべての科学研究に伴うもので

あるが，物理学の場合，その変化が著しいと

いうことができょう.

きて逆伝搬パーセプトロンのアルゴリズム

は比較的容易に数値処理言語で表現すること

ができる.したがって，その出現もせいぜい

パターン認識に有効なアルゴリズムの新工夫

を超えないもののよっに見える.現在では確

かにそうであろう.しかしながら，ニューラ

ル素子が広く実用に供されるようになると，

事態は飛躍的に変化するように思われる.ま

ず第 1に，パターンの入力情報の処理が逐次

的でなく，パターンのままで進行するように

なる.現在では，パターンの情報が線形のビッ

ト列として入力きれ，その処理はビット列の

一端から逐次的に行なわれる.ニューロ素子

の導入は，パターンの各要素を同時並行的に

処理することを可能にする.すなち，パター

ンをその姿のまま処理することになる.この

とき同時にパターン処理に非線形性が現れ

る.すなわち，二つのパターンを入力した結

果は，個々のパターンの出力の重ね合わせで

はなくなる.単一の記号入力からパターン入

力への移行およびパターン処理の非線型性と

いう二つの特徴は，情報の機械的処理可能な

領域を飛躍的に拡大することであろう.

このような事態を見れば，物理学の分野に

おいても，現有のニューラルネットワークを

用いて意味ある結果を導く例を重ねておくこ

とは，十分意義あることであろう.以上のよ

うな視点にたって，その最初の試みとして，

原子核が安定か放射性かを BPPに学習させ
ることが可能か否か，また，学習後，他の原

子核の安定性と放射性とをどの程度予測する

ことができるか否かを見ることにする.

この場合注意すべきことがある.それは，

陽子数と中性子数とで同定される原子核を図

表化したものがただ 1種類しか存在しないこ

とである.よく作成される図表は，縦軸に陽

子数Zをとり横軸に中性子数Nをとって，

各原子核の特徴すなわち安定か放射性かなど

を色分けして示したものである.このような

図表は一種のパターンを示すが，ZとNと
で原子核が一義的に同定される以上ただ1種

類しか存在しない.したがって，同種のパター

ンの学習により他の同種のパターンの特徴を

予測するという通常のBPPの手法をとるこ
とができない.ここでは，ZとNの個々の組

をそれぞれ独立のパターンとして扱う.すな

わち，教師情報として陽子数Zと中性子数

N の組を用いたとき，学習可能か否か，また

このようにして学習したBPPがどの程度他

の原子核の安定性と放射性を予測することが

できるかをみることにする.

第2節では，通常の逆伝搬パーセプトロン

の数式表現を示す.第3節では，重みの初期

値および入出力情報とくに教師情報について

述べる.第4節では，学習過程がパラメータ

の値によってどのように変化するかを調べ，

最後に，第5節で予測の結果と二三の考察お

よび結論を述べる.

2.逆伝搬パーセプトロン

ここで用いる BPPは3層のユニットから
なる通常のものである (3)層の番号を k，ま

た各ユニットを添字ρ，q， r等で区別する.

各ユニットへの入力をム出力を Oとすれば，
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ikp= 1:ωk-lpkq Okーlq
q 

Okp= f (ikp) 

ここでj(x)は

j (x) = 1/ (1 + e.ゆ (-x)) 

(1) 

(2) 

(3) 

で与えられる関数，また ωh-lphqはk-1層の

ユニット ρから k層のユニット qへの入力

情報にかかる重みである.また，k層のユニッ

トの入力情報に対する閥値Ekを考慮するた

めには，入力情報 thpを

ikρ=1:ωhーlpkqOkーlq-Ek
q 

(4) 

に置き換えればよい.よく行なわれるように，

ここでも Ekをω九とみなし，k層に O番目

のユニットを仮定し，情報として常に 1を

送って ω九を学習させることにする.

情報xが送信されたとしたとき情報yを

受信する確率P(y ， x)を情報xの送信確率

P (x)で、割ったものを P(y I x)とする.きて，

損失関数ァ(y'， y)に対し y'=z(ω ，x)を用

いた損失

Rニ ffr(z(x)，y)P(yI x)砂，p(x) dx 

をできるだけ小さくするためには， α を充分

小さな正数， cを正値行列として

dωhーソq- αcマァ(z(ω ， x) ，y) (5) 

とすればよい.ここでhは2または 3で，マ

はωhソリこ関する偏微分である.

1個の教師核の情報を xpまたそのときの

教師情報を yqとし，このときの損失関数を

R=手(omq(ωhγq，Xp) -yq) 2 (6) 

ととれば(5)と(6)とから (3)

dωk lphq二一αdkqOk-lp (7) 

ここでdはよく知られているとおり，k=3 

の出力層に対しては

d3 q= 2 (03 q-yq)f' (i3 q) (8) 

また k=2の反応層に対しては，出力層の d

を用いて

daqニ (1:ωkqk+lrdk+1r)戸(ikq) (9) 

で与えられる.

式(7)の左辺の α を結合常数という.式(5)の

4ωhγqが常に Rを減少させるということ

は，結合常数αが無限に小さいときの極限に

おいて成り立つことであろう.したがって，

減少が現実に見い出きれるのは，学習のサイ

クルを無限回繰り返したときである.実際の

場合では，これと同様の結果が，結合常数 α

のある値に対して有限回数の学習サイクルで

得られるものと期待している.このような理

由で，結合常数 αの値を一義的に与えること

はできない.この場合，できるだけ少ない学

習サイクルで意味ある結果を得ることができ

る結合常数 αの値は， BPPの構造によるの

は勿論のこと，入力情報にもよると考えるべ

きであり，実際上は，結合常数 α をパラメー

タのーっとして扱わねばならない.

また，この報告ではほとんど用いなかった

が，式(7)の右辺に 1サイクル前の左辺の値に

適当な比重を乗じたものを加えてもよい.多

元一次方程式を代入法で解くときよく用いら

れる relaxationmethodに対応するもので

あって，

dωhーソq(t+ 1) 
ニーαdkqOk-lρ+λdωk-lpkq(t) (10) 

で与えられる.

以上の諸式を用いれば，入力情報を Olpに

入力し，教師原子核情報yqを与えることによ

り，重み ωk-1pkqの値を逐次求めていくこと

ができる.すなわち，まず ωγqおよび、 ω2P3q

の初期値を以下の章で述べる方法で与え，式

(4)を繰り返し用いると，出力層の出力 03qを

求めることができる.教師原子核情報yqを用
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いて式(8)と式(9)とから d3qおよびd2qを計算

すると式(7)から ωhーソqの変分量が得られ

る.これを繰り返し，すなわち学習を繰り返

して，教師原子核情報yqに近い出力層の出力

03 qが得られたときには，望ましい重みが得

られたときであり，教師原子核以外の原子核

に対する予測を行なう.重みの学習程度をみ

るため，式(6)の誤差関数を学習に用いる教師

原子核の全て加えたものか，これを教師原子

核数の 2倍で除してその平方根をとった標準

偏差値を用いる.厳密に言えば，重み ωは教

師原子核の入力毎に学習による変化をうけて

いるため，各教師原子核の誤差関数値を加え

ることは意味がないよつであるが，学習が繰

り返されて誤差関数の変化がなだらかになっ

たときには，教師原子核全体の学習傾向を表

わすものと見なしてよいであろう.

3 .学習の準備

3.1 教師核

よく知られているょっに，原子核を同定す

るには，その陽子数と中性子数とを与えれば

よい.原子核はその最も低いエネルギー状態

が安定か否かによって，安定核と放射性核と

に大別される. BrookhavenのNational 

N uclear Data Centerから 1990年6月に出

版されたNUCLEARW ALLET CARD(4)に

は，陽子数がO個から 106個までの，総数で

2，469個の原子核が記載されている.そのう

ち，安定核は 233個，中性子1個の場合を除

けば，放射性核は 2，235個であって，両者の

個数は著しく異なる.この論文では，陽子数

が 1個から 101個までの総数2，375個，うち

安定核は 233個，放射性核は 2，142個を取り

上げ，これを全原子核とみなすことにした.

後に示すように，教師安定核と教師放射性

核との数が著しく異なった場合，学習後のシ

ステムの予測は多い方の側に片寄ってしま

う.一方，教師核はそれぞれの母集団からラ

ン夕、ムに選択できるよつになっていることが

望ましい.このような理由で，安定核と放射

性核数を調節し得る母集団を作りそこから教

師核を取り出すことにした.

これら二つの母集団を一つの原子核の集団

とみなしたとき，その集団が物理的に意味を

持つことが望ましい.このような条件を満足

させるものとして，次の方法をとった.

1. ZmlnとZmaxとを与え，原子核の陽子数が

この範囲にある核を選ぶ.

2.上の条件を満たす任意の Zを持つ最も安

定な原子核の中性子数を nmost，stとしたと

き，中性子数が， nmost，stから距離Dn以内に

ある核を母集団に加えない.

教師核を選択するには，まず安定核数を与

えて，つぎに母集団中の安定核数と放射性核

数の比を整数化し，この比を安定核数に乗じ

て放射性核数を求める.個々の教師核は母集

団の中から乱数でこれらの数だけ撰ぶ.乱数

をあらかじめ空発生させるといろいろな選び

方ができる.空発生の数を NRAN1で与え

る.ここでは多くの場合 1に取っている.

DnはOから 8程度の大きさにとる.同位核数

がZによって異なるので，DnをZごとに選

ぶべきであるが ZmlnとZmaxとが大きく異

ならない限り，一定値を用いても差し支えな

いであろう.

3.2 入出力データと重みの初期値

入力層のユニット数は 16である.入力は原

子核ごとに行なう.各原子核は陽子数と中性

子数とをそれぞれ2進法8桁で表現し，合わ

せて 16桁のビット列を入力情報とする.

出力層のユニット数は 2で，それぞれ出力

情報が1，0および0，1が安定核および放射

性核に対応する.

学習に際しては，安定核と放射性核の教師

情報を交互に入力する.放射性教師核数が安

定教師核数のρ倍であれば，放射性教師核の

学習が一巡する聞に安定性教師核の学習はρ
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回繰り返されることになる.

重みの初期値は乱数で与える.乱数は

FBASICのルーテイン rndを用いる.この場

合 oから 1の範囲の乱数を-1から 1の範
囲に変換する.色々な初期値の採り方の効果

を調べることが必要で、あるので，教師核を選

ぶときと同じように，重みの初期値を与える

とき，あらかじめ与えた数だけ乱数を空発生

させる.後に示すNRAN2は空発生の個数

で，このとき重みとして乱数のルーチンから

発生する NRAN2十1番目からの乱数を用い

ることになる.NRAN2の選び方には基準が

ないので，任意に選んでいる.

4.パラメータの考察

4.1 l'吏用パラメータ

このシステムで用いたパラメータは，反応、

層のユニット数，式(7)の結合定数αおよび重

み ωの初期値である.

これらのパラメータのいろいろな値に対し

て学習結果を求め，その効果を見ることにし

た.いうまでもないが，求めた実際の学習結

果の実例数を多く求めることはあまり簡単で、

はない.しかも， BPPで、はパラメータの効果

に関する理論的考察を行なうことが容易で、は

ない.したがって，以下の述べる各種パラメー

タ値の効果は，幾つかの数値結果に基づく推

測に留まっている.

4.2 結果図と予測率

最初に，本報告に所載の典型的な図につい

て説明しておく.図 1aは1組のパラメータ

の値に対して，出力層のユニットの出力値 U1

および的を学習回数に対して各教師核ごと

に図示したものである.空色の実線および赤

色の破線は，それぞれユニット同および的

の値を示す.図中の上の図は教師安定核を，

また同じく下の図は教師放射性核の場合であ

る.パラメータの値と付随する量が図の上部

に記されている.constは式(7)の結合常数α

を，NRD2は反応層のユニット数を， sample 

は母集団の標本数を示す.陽子数Zに範囲を

狭くかっDnを比較的大きくとっているの

で，母集団の標本数が小きくなっている.

SETN=8+8は教師核の数で，安定核と放

射性核がいずれも 8個であることを示す.

WRANは重みに掛ける因子であるがここで

は常に 1をとっている.

図 1aの横軸の下の数字は学習回数であ

る.図には示されていないが，全回数の 10分

の1回毎に式(6)の誤差関数の値およびこの値

から求めた標準偏差値が印字されている.

図 1aの教師原子核に対する折れ線は単純

増加あるいは減少傾向を示していない。この

ことは誤差関数が単純減少関数であるという

ことと矛盾しているようにみえる.これは，

図1aが出力層のユニット値的および的を

直接示しているのに対して，誤差関数では教

師原子核情報との差の自乗の和をとっている

ことと，誤差関数の減少が結合常数αの小さ

いときに成り立つことによるものであろう.

誤差関数の変化が小きくなれば，有限の大き

さの結合常数 αに対しても，出力層ユニット

値の変化の単純性と誤差関数の単純減少とが

現れるのではないかと思われる.

教師安定核に対しては空色の線が縦座標が

1の直線に近付くとともに，赤色の線が縦座

標の Oの線に近付くのが学習結果のよい状態

であり，教師放射性核の場合には逆の状態の

ときよい学習ということができる.図 1aは

とくに複雑な振る舞いをしているケースであ

る.学習回数が100を超して漸く学習効果が

現れる.これを標準偏差値でみれば，学習が

100回のときには 0.179で， 200回になると

0.0610となる.

図1bの各小円は，各教師原子核に対する

出力層の出力値を示す.二つの正方形の枠の

左下の頂点を座標軸の原点，横の辺を横軸，

縦の辺を縦軸にとり，安定核に対しては，点
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a 学習過程
実線は出力層ユニット U，の，また破線は同じく地の学習回数に対する変化
を示す.上の図は各教師安定核の，また下の図は，各教師放射性核の学習によ
る学習経過を示す.

b 出力層ユニットの出力値
母集団に属する原子核の陽子数と中性子数を学習済みのシステムに入力した
結果.安定核のとき点 (l-ul，u 2)を，また放射性核のときには点 (ul.1-u，，)
をプロットする.

C 母集団の原子核に対する判定結果の分布
母集団に属する原子核の陽子数と中性子数を学習後の系に入力した結果を示す.
安定核のときには，点、I((l-u.) 2+  U2) 2 を，また放射性核のときには点JてU12+
(1-u2)2)/2を 0.1刻みで整数化し同ーの値を持つ標本の個数を棒グラフにし
たもの.
この分布を見れば，判定の程度を定量的に知ることができる.

図1 典型例
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(l-ub的)を，また放射性核に対しては点(Ub

1一的)を中心とする小円を描く.教師安定核

と教師放射性核のいずれの場合でも，予測が

正しい場合には，各座標面の原点の近くに，

また正しくないときには同じく各座標面の右

上の頂点近くに描かれる.この図を見れば，

予測の程度を視覚的に捉えることができる.

図1cは，予測の分布を図 1bの各小円の

中心と原点との距離 fの分布として表わし

たものである.すなわち，図 1bの正方形の

対角線を 10等分し，それぞれの領域に入る標

本核の数を棒グラフにしたものである.横軸

の下の数字は，該当する標本数を示す.言い

換えれば， 10等分した対角線の長きを fとし

たときのァ/lの整数部分の分布である.この

整数部分をかりに予測量と呼ぶことにする.

左方によった棒グラフが高く立っているほど

予測の結果は良好で、ある.

図1cを用いて予測率を求め，予測の結果

を考察することにする.ここで予測率とは，

図1cから教師情報の寄与を除いた予測量の

平均値を 10で除して 1から引いたもので，こ

の場合，それぞれ予測量毎の標本数を重みと

して用いている.実際はこの平均値に 0.05を

加える.それは予測量に 1の幅があるからで

ある.予測率の定義から分かるように，その

値が1に近ければよい予測 oに近ければ逆
の予測であり， 0.5の近傍の値であれば，予測

としての意味を持たない場合である.

図1cでは安定核に対する予測率は 0.95，

また放射性核に対しては 0.84であってかな

りよい.

パラメータの値の色々な組み合わせに応じ

て全部で200ケース以上の結果を得た.そこ

から得られた結果のうちの幾つかを次にまと

めることにする.

4.3 パラメータの選択

よく知られているように，式(5)で与えられ

る重み ωの変分は，誤差関数を常に減少させ

ていくが，必ずしも誤差関数値が零に近付く

保証を与えているのではない.後に述べるよ

うに，教師情報から重み ωを決めることがで

きる.この場合の教師情報として原子核の安

定性と放射性とを逆に与えれば，この重み ω

の組に接近していく ωの多次元空間の道筋

は，確かに誤差関数の最小地点にではなく極

小値点に近付いていく .ω の初期値が異なれ

ば，一般には異なる極小値点に近付くと考え

ておかねばならない，また，最後には同じ極

小値点に近付く ωの組の経路も，決して同ー

ではない.ω 以外のパラメータの値が同じ場

合， ωの初期値が異なれば，学習経過がどの

ように異なるかを見てみよう.ω の初期値を

変えるには，NRAN2の値を変えればよい.

図2は，パラメータのうち NRAN2のみを

変え，図 1と同じ回数学習させたものである.

両者は互いに著しく異なっている.図 1のと

きとは異なり，学習が速やかに行なわれてい

る.100回目のときの標準偏差値は 0.0372

で，同じく 200回目で、は， 0.0267である.一

般に ωの初期値が異なれば決して同ーの学

習経過を示さない.よく似た場合もあれば著

しく異なることもある. しかしながら，図 1

が示すように，学習回数を多くすると，最終

的な学習結果はよく似てくるニとが多い.こ

の意味で，最終の学習結果は ωの初期値の組

にあまりよらないことカf多いということカfで

きる.

ときどき，教師安定核に対して出力層のユ

ニットへの出力値的およぴ偽が0， 1に近

い場合，あるいは，教師放射性核に対しては

1， 0に近い値のことがある.これを逆の学

習結果と呼ぶことにする.このときには該当

する教師核を全く逆に学習している.この傾

向が学習回数を幾ら多くしても変わらないと

すれば， ω空間に極小値点が存在することを

示すものといえよう.もっとも，現実の学習

回数は有限で、あるので，非常に多数回の学習

を重ねた後，逆の学習が正常に変わる可能性
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21 二 <Z=<26 DN=6 CONST=2 NRD2=16 WRAN=l NRAN2=130 
SETN= 8 + 8sample st. = 14 rad.二 14 total=28 

1 

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 

放射d性核
1 トフ，p~:'言語言語宗=:;~;;:需主主主提出空空摂竺明!!"!!"!=:空主主主主思主主主担r.~r.!:f'!!"In望........言円，...
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.;$ 
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total stable radiative 
28 114 114 

2000000000 1000000000 1000000000 
6000000002 3000000001 3000000001 

図2 異なる重み NRAN2の初期値に対する学習過程

を否定することはできないが，一般には ω空

間には極小値点が多数あると考えるべきであ

る.このような見地に立てば， ωの初期値は

いずれも ω空間の異なる極小値点にそれぞ

れ連続的に続く経路上にあると考えられるの

で，学習結果を示す標準偏差値が同ーの値に

近付く保証はない.

第3章でも述べたように，結合常数 αの値

の決定は，試行錯誤的手法によらなければな

らない.表1は，結合常数 αの値を 0.5から

3まで0.5刻みで変えたときの標準偏差を比

べたものである.この表を見れば分かるよう

に，結合常数 αの値は大きい程よいように見

える.ここでは 2.0を用いている.結合常数

表l 結合常数 α と標準偏差値

αの値があまり大きいと学習過程の初期が

安定性を欠き，よい ωの選択に問題が残るか

らである.2といっ結合常数 αの値が学習過

程を速やにすることは，ここで取り上げてい

る例と全く異なる学習過程，例えば図 7の論

理積にもいえることのようである.

つぎに，反応層のユニット数について述べ

る.この層のユニット数は多すぎてもまた少

なすぎても適当でない.図 3aとbは反応層

のユニット数がそれぞれ4と24で，その他の

パラメータは同じ値を用いたときの学習過程

である.これらの学習過程は，ユニット数が

小きすぎるときが学習の進行が遅く，また大

きすぎると学習過程の初期の振る舞いがきわ
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NRAN 2=30 9 <Z <30 DN= 3 CONST= 2 NRD2= 4 WRAN= 1 
SETN = 8 + 29 sample st. = 53 rad.ニ198 total = 251 
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反応層のユニット数の異なる場合の比較
反応層のユニット数は，各図の上部に示す NRD2の値で示されている

b 

図3

べる.これが現れていなければそのまま学習

を続行し，現れておればNRAN2の値を変え

ることによって重み ωの初期値を変更し，再

ぴ学習を開始する.標準偏差値が与えられた

値以下であるといフ条件を設けておけば， 自

動的に学習が終了する.ω 空間に極小値点が

多数ある可能性があって誤差関数の極小値が

値 Oの付近に密集していることもあり得るの

で，標準偏差値の上限として任意の値を与え

ることができるか否かきわめて疑問である

が，今取り上げている原子核の安定性の学習

実例をみれば， 0.1程度の値を与えることは

無理なことではない.この意味で，原子核の
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めて輯鞍することを示している.経験的には

教師核数の 2分の lから教師核数まで程度が

適当と思われる.

学習過程と予測の結果

前章で述べた逆の学習結果が現れると，学

習回数を多くしても学習の効果が上がらな

い.しかしながら，このようなときにも，重

み ωの取り方を変えることにより，学習効果

のよい値を選ぶことができる.

すなわちまず学習回数が30回か 40回程度

で逆の学習結果が現れていないかどうかを調
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が教師安定核に比し多く，このため学習した

重みの値は，放射性核に傾斜しているのでは

ないかと思われる.第4章第2節で述べたよ

うに，教師安定核の学習は繰り返しているの

で，総学習回数としては両者が同じであるが，

同ーの教師核による反復学習と異なる教師核

による学習とは学習効果が異なるのであろ

う.以上のことから，母集団と教師核とのい

ずれにおいても安定核と放射性核が同数であ

れば，予測はわりあいよいが，教師核が一方

に片寄れば予測も片寄ってしまう.

図5と図6は全原子核にたいする予測を示

したものである.図5は教師安定核数と教師

放射性核数とを等しくした場合であり，図 6

それぞれの教師原子核数を，母集団であ

安定性と放射性の区別を逆伝搬パーセプトロ

ンに学習させることは可能なことであるとい

つことカfで、きる.

つぎに，学習後の予測について論ずること

にする.

すで、に述べたように，図 1bと図 1cとは，

図1aの学習の結果得られた重みを用いて他

の原子核の安定性と放射性とを予測した結果

を示すものである.この場合は，母集団の中

の安定核と放射性核の数が等しく，予測と実

際とはかなり一致している.

これに対して，図4は母集団中の放射性核

数が安定核に対して多い場合の予測の結果で

ある.放射性核に対する予測は比較的よいが，

安定核に対してはよくない.教師放射核の数

NRAN 2=930 

は，
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判定結果の分布

母集団中の放射性核が安定核よりも多い場合
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a 学習過程

b 出力層ユニットの出力値

C 判定結果の分布

図5 全原子核に対する判定結果

教師安定核数と教師放射性核数が等しい場合.
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a 学習過程

b 出力層ユニットの出力値

C 判定結果の分布

図6 全原子核に対する判定結果
教師安定核数と教師放射性核数が母集団のそれぞれの数に比例する場合.
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る全原子核中の安定核の総数と放射性核の総

数とに比例させたときの結果である.図5の

安定核に対する予測率は 0.57また放射性核

に対しては 0.42であって，いずれも 0.5に近

く，予測不可能とみるべきである.また図6

で、は予測が放射性に片寄っている.実際，安

定核と放射性核に対する予測率は，それぞれ

0.26および0.85である.ここにも 2種の教

師原子核数の相違の効果をみることができる

が 2種類の教師核数を母集団の標本数に比

例してとれば，教師核数が少数であるにもか

かわらず，予測の結果は良好で、あるとみるこ

とができょう.

6.ニ，三の考察と結論

学習過程を省略して，重み ωの個数が教師

核の個数より多い場合は，出力層のユニット

の値 U1および的としてよい学習結果を示す

数値を与え，この数値が得られるように重み

ωの値を求める方法が考えられる.実際この

方法をとることができ，この場合には，当初

から標準偏差が与えられた数値以下になる.

しかしながら，このときの重み ωは予測能力

を持たない.実際調べてみると，結果的に得

1~ー

トー
し一一一一

」ζ二一一

られた ωの値は，絶対値の大きい値である.

通常の学習で得られたものは，絶対値が高々

1程度であるが，この方法で得られた値は，

10， ときとして 100の何倍の値にも及ぶ.こ

のような値の重みが，教師核に対しては互い

に打ち消しあって出力層のユニットの値を与

えるのであるが，教師核以外の核の値が入力

したときには打ち消し合いの条件が破れて予

測が不可能になるものと思われる.

陽子数や中性子数を与えて安定か放射性か

を学習し予測することは， BPPというシステ

ムにはあまり適さない問題ではないであろう

か.このことの考察には図7が参考になる.

この図は論理積の学習過程を示す. 4本の線

は入力が1 1， 1 0， 0 1， 0 0の場合

に対応する.1 1に対する学習が1に近い値

をとり，他がOに近い値を持つまでには，

2，000回程度の学習を重ねなければならな

い.原子核の安定性と放射性の区別はパター

ンの親近性という尺度には馴染まないもので

ある.この意味で、デ許イジタル的な問題である.

この事情を考慮すれば，前章までの予測の結

果がやや不十分なのも当然で、はないかと思わ

れる.

学習過程および、多くの重み ωでは分類で
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図7 論理積の学習過程

4本のグラフはそれぞれ入力が0，0， 0， 1， 
1， 0， 1，の場合の出力層のユニットに対応.
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きない原子核が原子核として物理的特性を

持っているか否かはまことに興味ある問題で

ある.このことを論ずるためには，標準的と

見なしてよいパラメータの組を確立すること

が必要であって，今後の課題である.また以

上論じてきたところからニューラルネット

ワークに適した他の原子核のデータや現象を

見い出していく事も今後の重要な問題であ

る.

以上をまとめて次のように結論する.

1.安定核と放射性核を区別するように学習

させる事は可能で、ある.

2.母集団の中の安定核と放射性核とが同数

程度であれば，学習した逆伝搬パーセプト

ロンは，原子核の安定性と放射性とを予測

することができる.

謝辞 原子核を逆伝搬パーセプトロンの対象

としてどう取り上げるかについて，加藤幾芳
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た.この研究は札幌学院大学社会情報学部の

理系教員プロジェクトの援助によるものであ

る.以上記して感謝の意を表明する.
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