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1.序論 

リーマンショックやコロナショックといった世

界経済に急激な影響を与える場合は困難としても、

日々の需要の変動に合わせた供給の調整は、過剰

在庫や欠品による販売機会の損失を防ぎ、企業の

収益を確保する上でとても重要となっている。そ

のため企業においては、需要予測の精度向上に力

をいれており、支援するためのツールが数多く存

在している。 

このような状況の中、新しい手法としてニュー

ラルネットワークを用いた需要の予測手法が開発

され、大きく予測精度を向上させている。しかし、

その多くは特定の商品を対象とした需要予測に焦

点を当てており、そもそものニューラルネットワ

ークを用いた予測モデルを構築する上で重要な活

性化関数の選択については十分な検討がなされて

いない。 

そこで本研究では、活性化関数として、

sigmoid、tanh、Relu の 3 つを対象とし、各活性

化関数を用いた場合の予測精度と予測時間の比較

を行う。そして、この比較結果から活性化関数の

選択が、需要予測の精度と予測時間に与える影響

について考察することを目的とする。 

具体的には、入力層と一つの隠れ層、そして、

出力層の三層から構成されるニューラルネットワ

ークを対象に、入力層と隠れ層、隠れ層と出力

層、それぞれの間で使用する活性化関数の組み合

わせを変えた場合の比較を行い、予測精度と予測

時間から望ましい活性化関数の組み合わせについ

て検討を行う。 

 

2.本論 

2.1 活性化関数 

活性化関数は、人工神経ネットワークモデルが

非常に複雑で非線形の関数を学習および理解する

ために非常に重要である。それらは私たちのネッ

トワークに非線形特性を導入した。式(3)と式(4)

のように、活性化関数は隠れ層と出力層で使う、 

𝑍 = 𝑔(𝑋 ∗ 𝑊1 + 𝑏1)            (1) 

𝑦̂ =  𝑔(𝑍 ∗ 𝑊2 + 𝑏2)       (2) 

Z は Z1、Z2…Zd1 の組み合わせた行列式、𝑦̂ は

ｙの予測値、X は[x1,xm]の組み合わせた行列式、

W1 W2 は重み係数 w1 w2 の行列式、b1 b2 はバイア

スの行列式、𝑔()は活性化関数。 

実際のデータでは、すべてのパラメーターが線

形に関連しているわけではない。これらの非線形



に関連するデータをトレーニングして適合させる

には、ニューラルネットワークで非線形の活性化

関数を追加する必要がある。活性化関数が追加さ

れていない場合、ニューラルネットワークから出

力したのは線形関数。実験により、ニューラルネ

ットワークにいくつの層があっても、最終的な計

算は線形関数にすぎず、非線形データに適合でき

ないことが証明されている。 

2.2 モデル構築 

今回は python でニューラルネットワークを構

築することである。商品需要の現状を分析した上

で、さまざまな学者の研究成果と個人の理解に基

づいて、要因をまとめて分析した結果として、配

送方式、オーダーコスト、天気、売上高、購買サ

ークルなどそれぞれの要因がある。本研究では、

ニューラルネットワークに線形と非線形データの

損失を比較するため、過去の研究を基づいて、a1、

a2、a3、a4 四つの要因数があることを決めた。 

ニューラルネットワークの構造について、層数

は三層の構造で、出力層と入力層は全部一層で、

隠れ層は式(3)のように計算して、四ユニット数を

決定した。 

𝑆 = 𝑎 + √𝑚 + 𝑛        (3) 

S は隠れ層のユニット数;m は入力層のユニット

数;n は出力層のユニット数;a は１から１０まで

の整数。 

活性化関数の選択について、sigmoid 関数、

tanh 関数と relu 関数 3 つの他の実験と既存研究

でよく選択される活性化関数を選択した。 

他のパラメータの設定は以下となる；学習率が

異なればフィッティング結果も異なることを考慮

し、経験的な判断により、0.1、0.01、0.001 の 3

つの学習率で実験を行い、データが最も良いグル

ープを実験として選択することにした。設定され

たサイクル数は 10,000 である。10,000 回の計算

後、取得された最終トレーニング損失、トレーニ

ング時間とテスト損失を記録する。 

2.3 データ作成 

今回のデータは、テクノロジー企業の製品を仮

想オブジェクトとして使用して、24 か月のデータ

を構築して、データは 3 つの異なる内部ロジック

を介して確立され、3 つのロジックはそれぞれ合

計 9 つのデータを構築した。以下は三つのロジッ

ク: 

(1) 変数は、一定の値に基づいてランダムな数

値を加算して得られるほぼランダムなデータだ。 

(2) 変数は、a2 を除いて、上記（1）と同じ方

法で作成され、a2 は線形的に減少する方法で作成

された。 

(3) すべての変数は線形に関連する方法で構築

されるため、すべてのデータは線形に関連する属

性を持っている。 

本稿では、データをトレーニングデータとテス

トデータに分割して、24 か月の元のデータから、

6 か月のデータがテストデータとしてランダムに

選択され、残りの 18 か月のデータが初期トレー

ニングデータとして使用された。 

次に、データの相関係数を計算して、データの

相関関係を示している。 

 

図１相関係数 

 

 

図１は九つのデータで、四つの独立変数と販売

量の相関係数である。 

 データを正規化したから計算することが可能

となっている。今回使用されている標準化は標準

得点であり、具体的な計算方法は: 

𝑧 =
𝑥−𝜇

𝜎
              (4) 

z は標準得点，x は変数の原始値，𝜇は変数の平

均値，𝜎は変数の標準偏差。 

2.4 実験結果 

図２、図３と図４はデータをニューラルネット

ワークに投入して訓練した結果となっている。 

 

 



図 2 トレーニング損失 

 

 

図３訓練時間 

 

 

図 4 テスト損失 

 

 

トレーニング損失について、sigmoid の他の組み

合わせも比較的悪い結果で、tanh と組み合わせた

場合にのみ、比較的良い結果が得られ、結果は安

定する傾向がある。したがって、通常 sigmoid 関

数を活性化関数として使用することはお勧めでき

ず、安定性が必要な場合にのみ使用する。tanh 機

能の全体的なパフォーマンスは、特に tanh×tanh の

組み合わせの方が優れている。また、tanh の結果

範囲は[-1,1]で、tanh の後に relu 関数を使用する

と、ニューラルネットワークの密度が緩くなり、

計算の精度が向上できる。ただし、relu 関数の不

確実性が高いため、より良いモデルを取得するに

は、適切な学習率を選択し、テスト計算を何度も

繰り返す必要がある場合がある。 

隠れ層と出力層の活性化関数を選択する優先順

位について，平均損失表から、出力層の活性化関

数として tanh を使用すると、relu 自体はランダム

データに敏感ではないため、relu との組み合わせ

を除いて、フィッティング効果が最も高くなるこ

とがわかった。機能の他の組み合わせについては、

隠れ層と出力層の選択に大きな違いがない。 

時間について，表から、sigmoid 関数の組み合わ

せには時間がかなりかかることがわかった。

relu×relu 関数の組み合わせを除いて、relu との他

の組み合わせで費やされる時間は比較的短いで、

relu 関数の不安定性を考慮して、複数回の試行に

十分な時間があれば、relu 関数を使用することが

可能です。 

テストデータについて，ほぼトレーニングデー

タと一致する結果を得ることができる。つまり、

出力層で tanh を使用すると、最適な結果を得るこ

とができる。トレーニングデータとの違いは、出

力層で tanhを使用することの組み合わせを除いて、

線形に関連するデータでは適切な結果が得られな

いことだ。これは、線形に相関するデータからラ

ンダムにデータを抽出したことによって、全体的

な損失が高くなる。 

データタイプに関しては、training 損失で大分な

組み合わせに対して、線形データのフィッティン

グ効果がいい。ただ、テスト部分では、線形デー

タはランダムデータよりフィッティング効果は非

常に劣る。 

最後の結論として、種々のデータを用いて、各

活性化関数の組み合わせについて検討を行った結

果、sigmoid 関数を用いた場合に予測精度が安定し

ていることが分かった。しかし、他の活性化関数

に比べてその予測精度は良くないため、精度を重

視する場合の使用は望ましくないことが分かった。

次に、tanh 関数は優秀で全体的に予測精度も良く、

安定していることが分かった。最後に、Relu 関数

は予測精度が安定せず、良い精度とするためには

適切な学習率の選択が重要となることが分かった。

特に、Relu×Relu の組み合わせの場合は注意が必

要で、予測精度が安定しないため組み合わせとし

て使用することは望ましくないことが分かった。 

 

3.まとめ 

本稿では、python を使用してニューラルネット

ワークを構築し、隠れ層と出力層でそれぞれ異な

る活性化関数を選択し、活性化関数の組み合わせ



によって、どの組み合わせが最小の損失を生成し、

最短の時間をかかるかを判断する。最後に、各活

性化関数に対して、利点と欠点を分析し、使用う

べきな場所と時間に対する意見を述べた。 
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