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2．ニューラルネットワークを用いたガラス転移温度予測

２．１階層型ニューラルネットワークモデル

入力層、中間層、出力層の３層からなる階層型ニューラル

ネットワークについてFig.１に示す。ニューロン数は入力層

１．はじめに

高分子材料の物性予測には従来よりモノマーユニットに着

目した分子動力学法や原子団寄与法が検討されてきた。しか

し予測精度を上げるために入力パラメータを増やす必要があ

り、プログラムも大がかりとなり、解析に時間とコストがか

かる。また予測精度にも問題がある。高分子材料の物性は最

小ユニットであるモノマーの物理定数の線形結合だけでは説

明できない事が原因と考えている。階層型ニューラルネット

ワークを用いた非線形解析は簡単な計算で比較的高い精度

が得られるため、材料開発においても検討が進められている

が、予測精度を高めるために多くの教師信号を必要とする事

が問題である(1)～(5)。

階層型ニューラルネットワークでは予め用意した教師信号

を用い、競合学習を行うのでバッチ学習（一括学習）と呼ば

れているが、できる限り少ない教師信号で物性の予測が出来

れば実験コストを低減することができ、その工業的な価値は

非常に大きい。本研究では高分子材料物性としてガラス転

移温度(Tg)を選定し階層型ニューラルネットワークを用い

予測検討を行った。予測精度を左右する教師信号は競合学習

型ネットワークであるKohonenの自己組織マップを作成し、

クラスター分析から選定を試み、ガラス転移温度の予測とそ

の汎化能力について線形解析との比較検証を行った。
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Fig.１HierachicalNeuralNetwork

Ｌ個、中間層Ｈ個、出力層Ｍ個とし、ｋ番目（１≦ｋ≦Ｌ)の

入力値をｍｋ、ｊ番目(１≦ｊ≦Ｈ)の中間層とｋ番目の入力層

との結合荷重をmjAs、ｊ番目の中間層での悶値をＱ、ｉ番目

(１≦ｊ≦Ｍ)の出力層とｊ番目の中間層との結合荷重をＵが、

i番目の出力層での闘値を６fとするとｊ番目の中間層での出

力Ｚｊおよび'番目の出力層での出力Ｙ;はそれぞれ式(1)(2)

で表される。
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Fig.２SteepestDecentMethod
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式(1)(2)からｊ番目の出力層での出力は関数ハ(〃;0)として

式(3)にて表現できる。

岬)=s"(≦"伽(重…｡)-‘)③
ただし８は中間層、出力層の結合荷重、中間層、出力層の閥

値の関数として８＝(uﾉjk,ひ#j,9,6ｉ)である。

ここで目標値と予測値との誤差である二乗誤差Ｌ(8)は式(4)
で表される。

L(,)＝;堂(鱗-岬))，
ｆ＝１

(4)

ここでネットワークの誤差を最小に学習させることを考える。

Fig.２の８(t)時の点Ａにおける接線の傾きから、β（t+1)は

式(5)で表される。

‘(‘+')='(ｔ)-〃響（５）

ここで'7は学習係数である。Ｌ(8)を８で偏微分するとハ(お;e）

がSigmoid関数なので式(7)が得られる。
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ａＬ(8)
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ｊ＝１
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結合荷重および閥値は式(5),(7)によりバッチ学習により更

新し、最急降下学習を行うことで最適値へ到達する事がで

きる。
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２．２ガラス転移温度予測プログラム

階層型ニューラルネットワークは、高分子材料の基本ユ

ニットであるモノマーの化学結合数を入力信号とし、予測物

性として高分子材料の代表物性の一つであるガラス転移温度

(Tg)とした。高分子材料は科学技術振興事業団(http:/／

polymer､nims､go､jp)の高分子データベースPolyInfbから５４

種類を選定した。ガラス転移温度は測定方法や条件により、

大きい場合には５０℃前後も値が異なるためPolylnfbから

得られた複数の文献値を平均し用いた。'1泡ble,１に今回、実

験に用いた高分子材料とガラス転移温度についてまとめた。
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Fig.３３LayersNeuralNetworkModel
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モノマーユニットは高分子材料の物性を支配する重要なユ

ニットであり、その化学結合の組み合わせでさまざま高分子

材料が合成されている。そのモノマーユニットの中でも特に

ガラス転移温度に対し影響の大きいＣ－Ｈ，Ｃ－Ｃ，Ｃ＝Ｃ，

Ｃ＝Ｃ（芳香族環の二重結合),Ｃ－Ｏ,Ｃ＝Ｏ，Ｃ－Ｆ，Ｃ－Ｃ

Ｌ，Ｃ－Ｎ，Ｎ－Ｈの合計１０個の各結合数を選定し、それぞ

れの結合数は0.1～0.9に正規化を行い入力信号とした。結合

数を鯵…ｕ‘とし、その中で最大値をzmaac，最小値を範mj”と

して下記式にて入力情報を正規化した。

（0.8×釘…迦ｔ＋0.1×⑳mα恋－０．９×〃…）（８）Ｚ”ｏｒｍＱＩ＝

（"､｡"一ｚｍ,"）

入力信号は上記、化学結合数の１０ニューロン、中間層は２～

１０ニューロンで変量し、出力層はガラス転移温度の１ニュー



Fig.４RelationshipbetweenSquareoferrorvsTeaching
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のグリッド数を設定する事ができ、入力した信号をグリッド

上に競合学習し、展開（マッピング）する事ができる。入力

信号数に比べて展開するマップのグリッド数が少ない場合に

は入力信号が同一グリッド上に展開され信号同士が衝突を起

こす事があるためグリッド数を増やす必要があるが多すぎる

と計算に時間がかかるため段適なグリッド数を検討する必要

がある。競合学習層も入力Ⅲ‘iとlIjl様式(10）に示すようにそ

れぞれのグリッドが１０個の結合荷重情報uﾉ1≦ｆ≦54)を

有している。

蛾＝(蛾,,⑩ｆ2,mf3,,⑩江0）

Uﾉf＝(tUi1,ｆＵｆ２､Uﾉi3,,Uﾉf1O）
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(12）
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(14）

入力層ａグリッドと競合学習屑ｂグリッドとのベクトル間の

距離Ｄａ６は式(11)で表される。すべての入力層と競合層と

のグリッド間でベクトル間の距離を計算し、最も値が小さい

(ベクトルの近い）グリッドが勝者となり選ばれる。
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５４種類の尚分子材料に対し、モノマー結合数を0.1～0.9に

正規化した入力信号を用い''1己組織化マップ化を検討した。

自己組織化マップの解析条件としてマップマトリックス、初

期近傍幅、学習係数を決める必要がある。５４種類の高分子材

料に関し、自己組織化マップ上で最も衝突の少ない条件を調

査し、初期近傍幅0.3、学習係数０．８としてマップマトリック

スは３０×３０以上では大きな違いは見られなかったため３０

×３０にてマップ化を行った。５４種類の上に10,000回競合学

習させた自己組織化マップをFig.６に示す。

競合学習型のニューラルネットワークにおいて教師信号の

選定は極めて重要である。自己組織化マップはモノマーの化

学結合情報を競合学習させたものであるため、化学的に性

質の近いものがそれぞれマップ上の近い位置に配列されてお

り、教師信号の視覚的な分類が可能であり、教師信号の選定

に有効な手段であると考えた。また自己組織化マップ上の各

点は、結合ベクトル情報を有しているため、結合ベクトル量

をＺ軸にした３次元の自己組織化マップを作成する事が可能

である。Fig.７に５４種類の高分子材料の３次元化マップを示

す。結晶性が高く、ガラス転移温度の高い高分子ほど結合ベ

クトル量が大きく、高いＺ値をもつ事が確認できる。

|こい銅-畑。 (11）Ｄａ６＝

０
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TeachirETirYEs 競合学習層の勝者グリッド（,i点）が決定したあとはその勝

者グリッドの近傍の結合荷重を修正する。競合学習層上のZ

点の半径。以内の近傍にある全てのグリッドは下記式(12)、

(13)の修正量(△が)で修正される。近傍の半径ｄも計算回

数ｔおよび設定学習回数Ｔとともに式(14)で減少させる。

なおαは学習係数、ｄｏは初期設定近傍の幅である。

ロンとし３層ニューラルネットワークのプログラムを作成し

た。Fig.３にその階層構造を示す。５４種類の高分子材料に対

し、入力ニューロン数１０個、中間ニューロン数を２～１０個

で変更し、学習係数り＝0.9、‘慣性係数α＝0.5、学習信号５４

サンプル、学習回数10,000回で中間ニューロン数と二乗誤

差の関係を調森した。評価結果をFig.４に示す。Ｉ|Ｉ間ニュー

ロン数が３個までは学習IhI数に対し、収束が悪いが４個以上

では殆ど大きな違いは見られず良好な収束を示している。I|･Ｉ

間ニューロンは最も収束の良好な６個に決定し、以降の解析

,検討を行った。

3．自己組織化マップを用いた教師信号分類

３．１高分子材料の自己組織化マップ化

自己組織化マップ（SelfOrganizationMap）は入力層と競

合層からなり、教師なし学習により訓練され、得られたマッ

プはパターン間の自然な関係を表す。ニューラルネットワー

クの並列アーキテクチャーを利用しパターン関係をＮ次元

にマッピングする事が可能であるため、パターンを視覚的に

分類する事ができる(6)。Fig.５に自己組織化マップのストラ
クチャーを示す。KOhonenネットワークは入力厨と競合学習

ompeijtonLayBr

△をゴーα(蛾ゴーｕﾉfj）

wザ"＝'U$d＋△‘ｊ

ｄ＝do(１－t/T）

層の２届構造からなる。今回入力層には５４種類の商分子材

料を用い、それぞれ式(9)に示すように１０個のモノマー結

合情報鰯(ｌ≦ｉ≦54)を有している。また競合学習脚は任意

Fig.５StructureoftheSelfOrRanizationMaI〕

ＩｎＰｕｔＵｎｌｔｌＩｎｐＵ上Ｕｎｉｔ２ＩｎｐｕｂＵｎｉｔｍ

ｍｘｍＧｎｄ

－７５－

ｒｌ InputLnyBr

舞毒



』
■

夕旦

3(Ｌｌｌ錘γ｡＝#&催鶏-１－１

－１

５

0‐

０

１ Ｉ

ｓ‘＝Ｓｉ,＋Ｓ９＋△S7,9（18）
”Ｚ

△s胸‘=織卿蔓(琴-零１．（'，）
ウォード法ではクラスター内の平方和をできる限り小さくす

るようにクラスターを作成するので平方和の増分の式('9）
が妓も小さくなるように新しいクラスターを作成する。ここ

で新しく作成されたｔ－クラスターと別のr-クラスターとの

非類似度ｓ‘γは式(20)で表される。

ｓ‘瀞=竺s"+綜舞島読-示砦両FSI.，（20）７zt＋冗,、

ハ１１１再調ｉ亜Ｉ．Ｌ』一一

１ １
１ｍ

０

ここで
、'7）

可＝Ｚ",'/"”
ｊ＝１

全体のクラスター内の平方矛11は式(17)で表される。

Ｋ

ｓ＝ＥＳ,，（'7）
ｐ＝l

ここでＫはクラスター数ｐ－クラスターとｑ－クラスターを統

合して新しいt-クラスターを作った場合、ｔ－クラスター内の

平方和は式(18)で表される。
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Fig.６２ＤＳＯＭｏｆ５４ｐｏｌｙｍｅｒｓ

４．２教師信号の違いによる予測精度検証

過学習を考臓し、二乗誤差（△Ｅ）を０．１と０．０５の２条件

に設定し、教師信号の違いによる汎化性能の比較を行った。

教師信号は自己組織化マップのＸＹ座標情報とＸＹＺ座標|Ｗｉ

報からクラスター分類したもの、１４１己組織化マップの効果を

確認するために化学結合情報のみでクラスター分類したもの

(油：グラフではＭＢＵと表記）、比較のためランダム抽出

したもの（、＝５）を川いた。また教師信号数も全サンプル

(５４種類）の１１％（６個）から６３％（34個）まで変化させ

β

4．解析結果

４．１競合学習の最適化

ニューラルネットワークの競合学習は与えられた教師信号

から学習誤差（二乗誤差）を妓小にするようにするが、実際

に知りたいのは教師信号以外のデータであり、予測値と実測

値との誤差（汎化誤差）を岐小にするわけではない。学習に

伴い、いったん汎化誤差は岐小となるがさらに学習を続ける

と漸増することが分かっており、過学習と呼ばれている(8)。

自己組織化マップのＸＹ座標情報およびＸＹＺ座標情報か

らクラスター分類した教師信号（１２個）とランダムに選定

した教師信号（１２個、、＝５）を用い、二乗誤差を０．３から

0.0005まで変化させ、汎化誤差の指標である予測値と実験

値との相関係数との関係について訓査した◎結果をFig.８に

示す。いずれの教師信号についても過学習の傾向が認められ

る。しかし閲己組織化マップのＸＹＺ座標情報をもとにクラ

スタ一分類し、選定した教師信号の場合、過学習による汎化

性能の低ドは少なく、二乗誤差が０．１以上であれば良好な汎

化能力があることが判った。

Fig.７３ＤＳＯＭｏｆ５４ｐｏｌｙｍｅｒｓ

３．２クラスター分析

２次元および３次元の自己組織化マップは化学的に性質の

近いものがそれぞれ集まっている事を視覚的に確認する事が

できる。ニューラルネットワークを用いた予測では教師信号

の選定が極めて重要であり、自己組織化マップから得られた

情報の分類（区分け）が必要である。

今回、自己組織化マップのマトリックス座標情報（x,y,z）

を用い、ウオード法(7)によるクラスター分析を行った。ク

ラスター分析ではまずｎ個の個体がそれぞれ、個の変放値

を持つ場合に個体､,｡と、６との類似度をユークリッド平方距

離で計算し、非類似度Ｓａｂとする。

７７Ｅ

Ｓ"‘＝Ｅ(鯵｡‘－"‘‘)，（'5）
ｉ＝１

鯵：,を"，個のp-クラスターに属するi番||の第j錘ii:値とす
るとｐ－クラスター内の平方和を式(16）で計算する。

７７L1rz7）

ｓＰ＝ＥＥ("Ｉルー可)，（'6）
．ヅー１ｆ＝１
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4.3線形回帰分析との比較検証

ニューラルネットワークを用いた非線形解析の有効性を確

認するため、線形回帰分析である重回帰分析との比較検証を

行った。教師信号は自己組織化マップのＸＹＺ座標情報から

クラスター分類し選定した１２種類を用い、全54種類の高分

子材料のガラス転移温度の予測計算を行った。結果をFig.１０

に示すが、重回帰分析では実験値と予測値との相関係数が

0.50と極めて悪い。教師信号が全体の約２２％と少ない事が主

原因であるが、ニューラルネットワークでは相関係数が０．８０

と線形回帰と比較しても高い予測性能を有する事が判った。
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て汎化能力の比較を行った。結果をFig.９に示す。△Ｅ＝０．１

および０．０５ともに教師信号によらず学習信号の割合に対す

る汎化能力はほぼ同じ傾向にある。ただ教師信号が３０％以

下の少ない場合において自己組織化マップのＸＹＺ座標情報

からクラスター分類した教師信号を用いた場合の方が他の

教師信号を用いた場合に比べ高い汎化能力をもつことが判っ

た。化学結合情報のみでクラスター分類した教師信号やラン

ダム抽出した教師信号と比べても教師信号の少ない場合に高

い汎化能力を持つ。また教師信号が５０％以上の多い場合に

は、化学結合情報のみでクラスター分類することで極めて高

い汎化能力を持つ事が判かつた。
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mentedTg(Above:LinearAnalysis,Blow:NNAnalysis）
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５．まとめ

ニューラルネットワークを用い、できる限り少ない教師信

号で精度の高い高分子材料のガラス転移温度予測を検討し

た。自己組織化マップを用い、競合学習させマップ上の座標

情報をクラスター分類することで教師信号の選定を検討した

結果、教師信号が全サンプルの３０％以下の少ない場合にお

いて高い汎化能力を有する有効な手法である事が分かった。

また線形回帰分析と比較してもニューラルネットワークを用

いた方が、高い予測精度を有する事が確認できた。
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