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１・研究背景

3

研究背景

コロナショック

4

世界貿易が急
速に縮小して
いる

図１ 世界貿易の見通し



研究背景
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供給ショック

図２ 日本の中国からの輸入（前年同月比）

感染抑制のために

フェイス・トゥ・フェイ
スのコミュニケー
ションに制限が発
生し、人や物の移
動に制限が生じ、
その結果、供給制
約が発生している。

研究背景

需要のショック

図３ 需要変化
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商品供給側も
コロナの影響を

受けている。

研究背景

供給側（企業）需要 供給＝
需要予測の
精度向上
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過剰在庫

欠品による
販売機会の
損失

２．研究目的
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研究対象と研究目的

需要予測
独立変数が多い 時系列

重回帰分析
ニューラルネットワーク

移動平均法
指数平滑法
自己回帰モデル(AR)
自己回帰和分移動平均モデル(ARMIA)

   Kourentzes N( )（2013）は、不連続需要を調査するときに、時

系列モデル、指数平滑法、移動平均法などの従来の予測方法の不十分
さを分析し、ニューラルネットワーク法を導入して、不連続な需要予
測の分野で従来の予測方法より精度が高いことを証明しました。

(1) Intermittent Demand Forecasts with Neural Networks , Nikolaos Kourentzes ,2013 
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研究対象と研究目的
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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
場合の予測精度と学習時間の比較を行う。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
度と学習時間に与える影響について考察することを目
的とする。

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。ない。

既存研究
の不足

研究の目的

３．研究方法
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研究方法

図５ 簡単なニューラルネットワーク
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Z

活性化関数

活性化関数は、ニューラル
ネットワークにおけるニューロ
ン間の伝達される値を決定す
るための関数である。ニューロ
ンは、複数のニューロンからの
入力値の総和（線形変換）か
ら活性化関数（非線形変換）を
通して、次のニューロンへの出
力値を伝達する。

図例

○印:ニューロン
：独立変数の値
:重み係数

b：バイアス
():活性化関数

入力層 隠れ層 出力層

活性化関数は二回を使います



研究方法

図４ Importance of Activation Functions,
MIT Introduction to Deep Learning, 2020

13

活性化関数の意義

研究方法

= t = = 0,

図７ よく使われている活性化関数
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研究方法

python ニューラル
ネットワーク

構築

データ

投入

A:トレーニング
損失

B:トレーニン
グ時間

C:テスト損失

２番

１番

sigmoid tanh Relu

sigmoid （A,B,C） （A,B,C） （A,B,C）

tanh （A,B,C） （A,B,C） （A,B,C）

relu （A,B,C） （A,B,C） （A,B,C）
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4．モデル構築
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モデル構築

ニューラルネットワークの設定

層数：３層

入力層ユニット数：４;
隠れ層ユニット数：４;
出力層ユニット数：１;

隠れ層の決め方： = + +
公式例：

S：隠れ層のユニット数;
m：入力層のユニット数;
n：出力層のユニット数;
a：１から１０までの整数
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入力層 隠れ層 出力層

図５ 今回のニューラルネットワークの構造

モデル構築

ほかのパラメータの設定

損失関数：平均二乗誤差 = ∑
• ：需要の予測値，

• Y：実際の需要，
• m：データ数

活性化関数：sigmoid関数、tanh関数、ReLU関数。

学習率（ｒ）：0.1、0.01、0.001から
適切にフィッティングされた学習率を選択することとした。

サイクル回数は１００００回を設定した。
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モデル構築
データ作り

データの
種類

×３

×３

×３
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ランダムなデータ

3つのランダムなデータと、
負の相関を持つ1つのデータ

相関を持つデータ

24ヶ月間

合計９つのデータ

モデル構築

• グループ化

トレニンーグデータ：１８

テストデータ：６

データ
（２４）

ランダムに
図６ テストデータ １

図７ トレニンーグデータ １
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モデル構築

• データの前処理

• =
• z：標準得点，
• X：変数の原始値，
• ：変数の平均値，

• ：変数の標準偏差

図８ 正規化
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5．研究結果
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研究結果
トレニンーグデータの損失

図１０ トレニンーグ損失 箱ひげ図図９ 損失の平均と標準偏差
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１．sigmoid関数とReLU関数を用いた場合に損失が大きい傾向にあることが分かった。また、損失のバラツキは、隠れ層
-出力層に、sigmoid関数を用いた場合に小さく、入力層-隠れ層に、ReLU関数を用いた場合に大きい傾向にあることが
分かった。
２．個別の組み合わせでは、sigmoid-tanh関数とtanh-tanh関数の組み合わせが、損失が小さく、精度が良いことが分
かった。次点として、ReLU-tanh関数の組み合わせがあるが、損失のバラツキが大きく、安定しない。学習率の調整を何
度も繰り返す必要がある。
３．なお、sigmoid- sigmoid関数と、ReLU- sigmoid関数の組み合わせは、損失が大きく、精度は悪いが、バラツキは小
さく、結果は安定している。

sigmoid tanh ReLU

sigmoid 0.480 0.095 0.368

tanh 0.313 0.095 0.327

ReLU 0.492 0.247 0.420

sigmoid tanh ReLU

sigmoid 0.017 0.046 0.046

tanh 0.081 0.044 0.042

ReLU 0.010 0.136 0.074

平均
隠れ層-出力層

入力層-隠れ層

標準偏差
隠れ層-出力層

入力層-隠れ層

研究結果
トレニンーグデータの時間

図１１ 時間の平均と標準偏差 図１２ 時間の箱ひげ図
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１．表及び図から、全体傾向として、入力層-隠れ層に、ReLU関数を用いた場合に学習時間が短く、逆に、
sigmoid関数を用いた場合に長くなる傾向にあることが分かった。
２．個別の組み合わせでは、ReLU-sigmoid関数とtanh-tanh関数の組み合わせの学習時間が短い。しかし、
tanh-tanh関数の組み合わせは学習時間のバラツキが大きく、結果は安定していない。
３．そして、sigmoid-tanh関数とsigmoid-t¥sigmoid関数の組み合わせは、学習時間が長く、バラツキも大きいこ
とから、学習時間の観点からは望ましくない組み合わせといえる。

sigmoid tanh ReLU

sigmoid 27,676 30,097 24,139

tanh 25,065 23,820 24,608

ReLU 23,870 24,357 25,450

sigmoid tanh ReLU

sigmoid 402 402 295

tanh 177 435 135

ReLU 295 155 702

平均
隠れ層-出力層

入力層-隠れ層

標準偏差
隠れ層-出力層

入力層-隠れ層



研究結果
テストデータ損失

図１３ 損失の平均と標準偏差 図１４ 損失の箱ひげ図
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１．表及び図から、全体傾向として、隠れ層-出力層に、tanh関数を用いた場合に損失が小さく、逆に、sigmoid
関数とReLU関数を用いた場合に損失が大きい傾向にあることが分かった。また、損失のバラツキは、隠れ層-
出力層に、tanh関数を用いた場合に小さく、sigmoid関数とReLU関数を用いた場合に大きい傾向にあることが
分かった。
２．個別の組み合わせでは、sigmoid-tanh関数とtanh-tanh関数の組み合わせが、損失が小さく、精度が良いこ
とが分かった。また、損失のバラツキも小さく、結果も安定している。

sigmoid tanh ReLU

sigmoid 0.603 0.091 0.554

tanh 0.458 0.104 0.461

ReLU 0.625 0.237 0.570

sigmoid tanh ReLU

sigmoid 0.149 0.066 0.165

tanh 0.210 0.061 0.206

ReLU 0.136 0.146 0.133

平均
隠れ層-出力層

入力層-隠れ層

標準偏差
隠れ層-出力層

入力層-隠れ層 ６．まとめ
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まとめ

まとめ
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本研究では、活性化関数として、sigmoid、 tanh、ReLUの3つを対象とし、需
要予測の精度と学習時間に与える影響から望ましい活性化関数の組み合わ
せについて検討した。
その結果、トレーニングデータ及びテストデータともsigmoid-tanh関数とtanh-

tanh関数の組み合わせが、損失が小さく、精度が良いことが分かった。特に、
tanh-tanh関数は学習時間も短く、活性化関数の組み合わせとして、最も適切
な組み合わせといえる。

なお、本研究で用いた入出力データは実際のデータではないため、本研究で
得られた結果と同様の結果となるか実際のデータを用いた検証が必要である。
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ご清聴ありがとうございました
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