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要 旨

原子核分裂データは、核エネルギー分野において、設計、シミュレーション、評価、安全性な

どの分野で極めて重要である。特に、核分裂生成物収率 (Fission Product Yield: FPY) データは非

常に価値がある。しかし、JENDL などの主要な核データライブラリには、FPY データが

2.53 × 10−8MeV、0.5MeVおよび 14MeVのみ提供されている。このような状況は、異なるエネル

ギーでの不完全な FPYデータを予測する必要性を生じさせる。

物理モデルは、核エネルギー技術を開発するために必要な十分な精度で FPYを予測することは

依然として困難である。一方、機械学習手法ベイジアンニューラルネットワーク (Bayesian Neural

Networks: BNN) は、FPYデータを予測し、不確実性の定量化も同時に実現できる。しかし、FPY

データのピーク構造は、滑らかでない大きな起伏のある分布を示すことが多いため、BNNがその

構造を正確に学習することは困難である。さらに、BNNは不確実性の定量化を提供するが、FPY

データのみから推定するため、推定精度は低いという問題がある。

この 2 つの問題を解決するため、本研究では、マルチタスク深層学習モデル Multi-gate

Mixture-of-Experts (MMoE)を用いて、FPYデータと FPYエラーを同時に学習・予測する手法を提

案した。MMoEのアーキテクチャは、FPYデータの学習と FPYエラーの学習を相互に補完し合う

ので、FPYエラー値が FPY 値に依存する場合に特に効果的であり、FPYおよび FPYエラーの予

測精度を向上させることが期待される。さらに、ピークデータを正確に予測するために、FPY値

に応じて訓練データの損失値に重みを付ける新しい損失関数を導入する。加えて、補助入力情報

として奇偶効果（odd-even effect）を組み込んだ。

実データに適用した結果、提案手法は滑らかでない大きな起伏のある分布を示すピークデータ

をより効果的に予測できるだけでなく、FPYデータ、FPYエラーを BNNより、高精度に予測で

きることを示した。
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1 研究背景
原子核分裂データは、核エネルギー分野において、設計、シミュレーション、評価、安
全性などの分野で極めて重要である [1]。これらのデータは、核エネルギー技術を開発す
るための基盤となる重要な情報を提供する。特に、核分裂生成物収率 (Fission Product
Yield: FPY) データは非常に価値がある。しかし、CENDL[2]、JENDL[3]、ENDF[4]、
JEFF[5]、ENDF[6] などの主要な核データライブラリには、FPYデータが熱中性子エネ
ルギー、すなわち 2.53 × 10−8MeV、0.5MeVおよび 14MeVのみ提供されている。この
ような状況は、特に高速炉において、異なるエネルギーでの不完全な FPYデータを予測
する必要性を生じさせる。
経験的モデルおよび半微視的モデルは、既存の実験データに対して良好に適合するこ
とが知られているが、異なるエネルギーレベルで観測されていない FPY データに対す
る予測能力は低い [7]。最近の研究では、時間依存ハートリー‒フォック‒ボゴリューボ
フ法 (Time-Dependent Hartree‒Fock‒Bogoliubov: TDHFB)[8] や時間依存生成座標法
(Time-Dependent Generator Coordinate Method: TDGCM)[9] など、完全微視的な核
分裂モデルが提案されているが、これらの手法は計算コストが非常に高い。
核分裂の FPY を予測するもう一つの理論的アプローチとして、巨視‒微視 (macro-

scopic‒microscopic: mac-mic) モデルがある。このモデルは 60年以上にわたって開発さ
れており、最近のモデル [10, 11, 12, 13] により、実験データと良好に一致する予測が実現
されている。しかし、核物理学におけるこれらの最先端モデルであっても、核エネルギー
技術を開発するために必要な十分な精度で FPYを予測することは依然として困難である。
近年、機械学習は複雑なビッグデータを活用して知識を得る強力なアプローチとして
注目されている。核物理学の分野でも、機械学習が重要な役割を果たしており、核構造
[14, 15, 16, 17, 18, 19] および核反応 [20, 21, 22, 23] の解明に応用され、核物理学研究に
新たな視点とアプローチを提供している [24]。機械学習手法の中で、ベイジアンニューラ
ルネットワーク (Bayesian Neural Networks: BNN) は、優れた予測能力と不確実性定量
化を提供する点で注目されており、多様な予測タスクでその有効性を示している。たとえ
ば、BNNsは分裂生成物の電荷収率 [25] や FPYデータ [26, 27] を予測し、不確実性の定
量化も同時に実現している。
一方、FPYデータのピーク分布特性は、観測されていない FPYデータを予測する上で
重要である。しかし、FPYデータのピーク構造は、滑らかでない大きな起伏のある分布
を示すことが多いため、BNNがその構造を正確に学習することは困難である。
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さらに、BNNは FPY推定の標準誤差を用いて信頼区間 (Confidence Intervals: CIs)
による不確実性の定量化を提供するが、FPYデータのみから推定するため、推定精度は低
いという問題がある。しかし幸いなことに、日本核データライブラリ ver. 5 (JENDL-5)
[3] では FPYエラーデータが提供されている。これを用いれば、FPYエラーデータを直
接学習し、直接予測することが可能になると考えられる。不確実性の定量化をより効果的
に行うことが求められる。FPYおよび FPYエラーを同時に学習・予測するためにマルチ
タスクモデルを使用することは、BNNsで FPYデータと CIsを予測するよりも効果的で
あると考えられる。JENDL-5では、Tsubakiharaら [28] によって評価された FPYのエ
ラーおよびその共分散行列が採用されている。ただし、共分散行列の非対角成分を無視し
た場合、誤差伝播によるエラーは実際のエラーよりも大きくなるが、共分散行列の非対角
成分データに基づいて、各質量分布におけるエラー伝播を計算することも可能である。
本研究では，マルチタスク深層学習を用いて、FPY データと FPY エラーを同時に学
習・予測する手法を提案する。 マルチタスク深層学習の中でも、Multi-gate Mixture-of-
Experts (MMoE) [29] が提案されている。MMoEは、複数のエキスパートネットワーク
とゲーティングメカニズムを使用して、異なるタスク間で共有される情報を動的に抽出し、
各エキスパートをその関連性と貢献度に基づいて割り当てる手法である。このMMoEは、
情報共有の効率性に優れていることから、航空宇宙分野 [30]、産業用故障検出 [31]、交通
データ解析 [32] など、さまざまな分野におけるマルチタスク予測で優れた結果を示して
いる。
そこで、本研究ではMMoEを用いて FPYと FPYエラーを同時に学習・予測する手法
を提案する。MMoEのアーキテクチャは、FPYデータの学習と FPYエラーの学習を相
互に補完し合うので、FPYエラー値が FPY値に依存する場合に特に効果的であり、FPY
および FPYエラーの予測精度を向上させることが期待される。
さらに、ピークデータを正確に予測するために、FPY 値に応じて訓練データの損失
値に重みを付ける新しい損失関数を導入する。加えて、補助入力情報として奇偶効果
（odd–even effect）[33] を組み込む。実データに適用した結果、提案手法は滑らかでない
大きな起伏のある分布を示すピークデータをより効果的に予測できるだけでなく、FPY
データ、FPYエラーを BNNより、高精度に予測できることを示した。
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2 提案手法
FPYおよび FPYエラーデータの学習と予測を行うために、本研究では、マルチタスク
学習フレームワークの中核としてMMoEモデルを採用している。MMoEは、データから
複雑なパターンや特徴を集中的に学習するために複数のフィードフォワードニューラルネ
ットワークを組み合わせるという基本概念に基づいて構築されている。MMoEの中心に
は、入力インスタンスごとに各フィードフォワードニューラルネットワークに重みを割り
当てるゲーティング機構が存在する。これらの重みは学習によって調整され、複数のフィ
ードフォワードニューラルネットワークを組み合わせることで予測精度を向上させる。

MMoEは以下の式で表される：

ŷk = hk(fk(x)), (1)

ここで、ŷk は第 k 番目のタスクの出力を表し、x = (x1, x2, . . . , xn)は入力ベクトルを表
す。また、nは入力データの数を示し、hk および fk(x)は第 k 番目のタスクに対応する
フィードフォワードニューラルネットワークをそれぞれ表す。

fk(x) =
m∑
j=1

gkj (x)fj(x), and (2)

gkj (x) = softmax(Wgk
j
x). (3)

各タスクはタスクゲート gkj (x) に対応し、各タスクゲートはソフトマックス層であ
る。また、フィードフォワードニューラルネットワークの数を表す m は 3に設定される。
gkj (x) は、ゲートネットワークによって与えられる第 j 番目のフィードフォワードニュー
ラルネットワークの対応する重みを表す。一方、fj(x) は第 j 番目のフィードフォワード
ニューラルネットワークを表す。各タスクのゲートネットワークの目的は、全てのフィー
ドフォワードニューラルネットワークを選択し、それらに重みを付与することである。こ
のフレームワーク内では、Wgk

j
は学習可能な行列である。異なるタスクはそれぞれの損

失関数と重みに対応させることができる。MMoEに関するさらなる詳細は関連文献 [29]
を参照されたい。
図 1 は提案するMMoEのネットワークアーキテクチャを示している。提案するニュー
ラルネットワークは 2つの出力を持ち、FPY値を ŷ1、その FPYエラーを ŷ2 とする。こ
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図1: MMoEのネットワークアーキテクチャ

のアーキテクチャにより、JENDL-5から得られる観測データを用いた教師あり学習を通
じて、FPY値とその FPYエラーを同時に予測することが可能である。
本研究では特に、核分裂生成物の質量分布 FPY(A)を対象とする。これは、独立生成率

FPY(Z, A, m)に比べて利用可能なデータ量が圧倒的に多いためである。ここで、Z は核
分裂片の電荷数、Aは質量数、mは核異性状態をそれぞれ示している。 図 1 に示される
アーキテクチャは、FPY データの学習と FPY エラーの補完的な学習を互いに助け合い
ながら行うことを可能にする。
提案するモデルの訓練における全体的な損失関数は 2 つの項で構成される。1 つは

FPY 予測タスクの損失関数 LossFPY、もう 1 つは FPY エラー予測タスクの損失関数
LossERROR である。

Ltotal = α ∗ LossFPY + (1− α) ∗ LossERROR. (4)
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パラメータ αは、FPY予測と FPYエラー予測の重みバランスを調整するチューニン
グパラメータである。αの最適値として 0.9を選択した。これは、日本核データライブラ
リ ver. 5 (JENDL-5)のデータに対し、{0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}の集合に対してグリッドサ
ーチを行い、FPY予測の最大化を目的として決定したものである。FPY予測は FPYエ
ラー予測よりも重要であるため、このような設定を採用した。
最初の問題は、本研究で使用する損失関数の選択である。最も一般的な損失関数は、以
下に示す平均二乗誤差（MSE）である、

MSEk =
1

n

n∑
i=1

(
yki − ŷki

)2
, (5)

ここで、k = 1は FPY予測タスクを、k = 2は FPYエラー予測タスクを意味する。yki

はタスク kにおける第 i番目のデータポイントの真値を表し、ŷki はタスク kにおける第 i

番目のデータポイントの予測値を示す。すなわち、MSEk（式 (5)）は、各バッチ内のデ
ータセット（サンプルサイズ n）に対するタスク k の平均二乗誤差を意味する。
しかしながら、本研究における重要な課題は、先述のように FPY データのピーク値
を予測することであるが、MSE関数ではピークデータの特徴を十分に捉えることができ
ない。
次に、FPYデータのピークデータを効果的に予測するために、MSE1 の代わりに革新
的な損失関数を提案する。この提案する損失関数は「重み付き損失関数（weighted loss
function）」と呼ばれ、モデルが特にピークデータを捉えるように設計されており、最終的
に予測能力の向上を目指している。
ただし、weighted loss functionは FPY予測にのみ使用され、FPYエラー予測には適
用されない。weighted loss functionは以下のように定義される。

weightedLoss =
1

n

n∑
i=1

LW
i , (6)

LW
i =

{
β ∗ (yi − ŷW

i )2, normalize(yi) < r

w(yi) ∗ (yi − ŷW
i )2, normalize(yi) ≥ r

, (7)

w(yi) = 1 + normalize(yi). (8)
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weightedLoss（式 (6)）は、各バッチ内のデータセット（サンプルサイズ n）に対する
FPY予測の総損失値を意味する。また、LW

i は、提案手法を用いて得られたバッチ内の第
i番目のデータポイントにおける予測誤差を表し、yi は第 i番目のデータポイントの真値
を示す。さらに、ŷW

i は、提案手法による第 i番目のデータポイントの予測値を示す。こ
こで、上付き文字Wは、この値が weighted loss functionを用いて得られたものである
ことを示している。
また、(β, r)はチューニングパラメータであり、デカルト積 (β, r) ∈ {0.001, 0.005, 0.01,

0.02, 0.05} × {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} に基づく 25 通りの組み合わせの中から選択される。
weighted loss functionは FPY値のみを予測するよう設計されているため、このチュー
ニングはシングルタスクの深層ニューラルネットワーク（DNN）を用いて実施される。
さらに、w(yW

i )は重み係数を表し、normalize(yi)は平均 0.0、標準偏差 1.0で標準化
された yi の標準化値を示す。式 (8)において、w(yi)関数は、標準化された値 yi が大き
いほど重みを高く設定することで、モデルが FPYデータの大きな値をより適切に再現で
きるように設計されている。
normalize(yi)がチューニングパラメータ r より大きい場合、入力ベクトル xi は「ピ
ークデータ」と呼ばれる。一方で、normalize(yi)がチューニングパラメータ rより小さ
い場合、入力ベクトル xi は「ノンピークデータ」と呼ばれる。
β に極めて小さい値を割り当てることで、ノンピークデータの重みが減少し、モデルの
ピークデータに対する学習感度が向上する。また、w(yi)の値を最適化することで、トレ
ーニングデータの FPY値に応じてピークデータの重みを調整することが可能となる。結
果として、トレーニングデータの FPY値が増加するほど、それに対応する重み係数も増
加し、ピークデータの学習が優先される。
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3 実験および考察
3.1 既知 FPY の評価
提案手法の有効性を評価するために、JENDL-5の 4つの異なるトレーニングデータセ
ットとテストデータセットを使用した。テストデータセットに含まれるデータがトレーニ
ングデータセットに含まれないように設定した。

Data Set 1: Training Set: 236,237,238U, 242,244,245,246,248Cm, 254,255,256Fm,
239,241,242Pu, 249,250,252Cf, 241,242,243Am, 237,238Np, 231Pa, 253,254Es, 227,229,232Th,
and 254,255,256Fm. Testing Set: 235U.

Data Set 2: Training Set: 235,236,237U, 242,244,245,246,248Cm, 254,255,256Fm,
239,241,242Pu, 249,250,252Cf, 241,242,243Am, 237,238Np, 231Pa, 253,254Es, 227,229,232Th,
and 254,255,256Fm. Testing Set: 238U.

Data Set 3: Training Set: 233,234,235,236,237,238U, 242,244,245,246,248Cm, 254,255,256Fm,
238,240,241,242Pu, 249,250,252Cf, 241,242,243Am, 237,238Np, 231Pa, 253,254Es, 227,229,232Th,
and 254,255,256Fm. Testing Set: 239Pu.

Data Set 4: Training Set: 233,234,235,236,237,238U, 242,244,245,246,248Cm, 254,255,256Fm,
238,239,240,242Pu, 249,250,252Cf, 241,242,243Am, 237,238Np, 231Pa, 253,254Es, 227,229,232Th,
and 254,255,256Fm. Testing Set: 241Pu.
実験において、ネットワークの入力ベクトル xi は 4つの値 xi = (Zi, Ni, Ai, Ei)で構

成される。ここで、Zi は核分裂核の電荷数、Ni は中性子数、Ai は核分裂片の質量数、Ei

は複合核の励起エネルギーをそれぞれ表す。
BNNの学習には、先行研究 [26, 27] に基づき、隠れ層が 2層（各層 16ニューロン）で
構成されるネットワークに対してMCMC法を採用した。ただし、BNNは最小損失関数
推定を用いず、MCMC推定を採用しているため、weighted loss function（式 (7)）を取
り入れることはできない。

DNN の学習には、BNN と同様に各層 16 ニューロンを持つ構造を構築した。さらに、
隠れ層の数は {5, 10, 15}の中からグリッドサーチによって 10が選択された。

FPY予測の精度をさらに向上させるために、入力に奇偶効果を組み込んだ。核分裂生
成物の質量分布において、奇偶効果は顕著な現象であり、これは核子対形成効果や核結合
エネルギーの差異に由来する。核分裂過程では、偶数質量数を持つ原子核は一般的により
安定しており、奇数質量数を持つ原子核に比べて高い収率を示す。この結果、核分裂生成
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物の収率分布には特徴的なギザギザのパターンが現れる [33]。最近の研究 [26, 27] では、
奇偶効果が収率分布の局所的な変動をより良く捉えることに寄与し、FPYモデルの予測
精度を向上させることが示されている。
奇偶効果に対して、奇偶値としての Oi を入力ベクトルに追加した。質量数 Ai が偶数
の場合、Oi = 1、Ai が奇数の場合、Oi = 0と設定する。非ピークデータにおける奇偶効
果の悪影響を軽減するため、ピークデータの Oi 値は 0または 1に設定される一方で、非
ピークデータの Oi 値は一律に 0.5に設定される。

BNN、DNN、およびMulti-task DNNの間で FPY値の予測誤差と FPYエラー値の予
測誤差を比較した。提案手法は、FPYデータと FPYエラーデータを相補的に学習するア
ーキテクチャを採用しており、互いに補助することで両データの予測精度を向上させるこ
とが期待される。この利点を検証するために、BNNおよび DNNを用いて FPYデータと
FPYエラーデータをそれぞれ独立に学習させ、その予測性能をMulti-task DNNの結果
と比較した。特に、この利点は、同一の実験条件下で FPYデータおよび FPYエラーデータ
を個別に学習する（single task）DNNと提案手法の性能を比較することで直接的に評価可

表1: 3つのエネルギー条件下における各手法の平均検証誤差 χ2(10−6)

average FPY error
total peak non-peak average average average

Methods energy χ2 χ2 χ2 totalχ2 peakχ2 non-peakχ2

BNN 2.53 × 10−8 4.66 6.74 4.03 10.45 33.79 3.34
DNN (MSE) 2.53 × 10−8 7.09 8.30 6.73 7.47 19.14 3.91
DNN (Weighted loss function) 2.53 × 10−8 9.51 7.18 10.22 7.47 19.14 3.91
DNN (MSE) + oddeven 2.53 × 10−8 4.58 9.36 3.13 6.38 18.59 2.65
DNN (Weighted loss function) + oddeven 2.53 × 10−8 4.52 9.26 3.08 6.38 18.59 2.65
Multi-task DNN (MSE) 2.53 × 10−8 4.46 6.28 3.90 6.81 17.47 3.56
Multi-task DNN (Weighted loss function) 2.53 × 10−8 5.00 5.31 4.90 7.05 18.82 3.46
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 2.53 × 10−8 4.43 5.53 5.87 4.20 11.36 2.01
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 2.53 × 10−8 3.36 4.26 3.08 3.75 9.87 1.89

BNN 0.5 7.49 15.70 4.99 9.13 29.5 2.92
DNN (MSE) 0.5 7.19 15.53 4.80 4.70 9.44 3.10
DNN (Weighted loss function) 0.5 8.26 14.52 6.50 4.70 9.44 3.10
DNN (MSE) + oddeven 0.5 6.53 16.59 2.97 4.41 10.48 2.56
DNN (Weighted loss function) + oddeven 0.5 5.95 13.97 3.65 4.41 10.48 2.56
Multi-task DNN (MSE) 0.5 6.94 17.65 3.67 4.06 12.25 1.23
Multi-task DNN (Weighted loss function) 0.5 6.26 13.98 3.91 5.05 15.40 1.89
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 0.5 6.53 14.44 4.12 3.16 9.57 1.20
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 0.5 5.50 11.60 3.63 3.21 10.10 1.11

BNN 14 15.03 39.90 7.45 9.10 17.06 6.67
DNN (MSE) 14 10.02 22.17 6.98 4.99 8.07 4.06
DNN (Weighted loss function) 14 11.02 19.62 8.41 4.99 8.07 4.06
DNN (MSE) + oddeven 14 8.74 17.58 6.05 6.37 12.14 4.41
DNN (Weighted loss function) + oddeven 14 8.24 15.65 5.97 6.37 12.14 4.41
Multi-task DNN (MSE) 14 9.57 21.05 6.07 3.50 5.27 2.95
Multi-task DNN (Weighted loss function) 14 8.06 20.77 4.19 2.30 5.88 3.82
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 14 9.77 23.27 5.65 2.12 5.76 1.01
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 14 7.35 13.08 5.60 2.48 5.59 1.53
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能である。具体的には、BNN、MSE損失関数を使用したDNN（「DNN (MSE)」）、weighted
loss functionを使用した DNN（「DNN (Weighted loss function)」）、奇偶効果を導入し
た MSE 損失関数を使用した DNN（「DNN (MSE)+oddeven」）、奇偶効果を導入した
weighted loss functionを使用した DNN（「DNN (Weighted loss function)+oddeven」）、
MSEを使用したMulti-task DNN（「Multi-task DNN (MSE)」）、weighted loss function
を使用したMulti-task DNN（「Multi-task DNN (Weighted loss function)」）、奇偶効果を
導入したMSEを使用したMulti-task DNN（「Multi-task DNN (MSE)+oddeven」）、およ
び奇偶効果を導入した weighted loss functionを使用したMulti-task DNN（「Multi-task
DNN (Weighted loss function)+oddeven」）の予測性能を比較する。表 1 は、エネルギ
ーが 2.53 × 10−8 MeV、0.5 MeV、14 MeVの場合における各手法の FPY および FPY
エラーに関する検証誤差を示す。
表 1において、「energy」は励起エネルギー（単位：MeV）を表す。「average total

χ2」、「average peak χ2」、および「average non-peak χ2」は、それぞれ異なる実験条
件下での total χ2、peak χ2、および non-peak χ2 の平均値を意味する。total χ2 は、式∑

i[ti − f(xi)]
2/nで定義される。ここで、ti はテストセットにおける第 i番目の真値を

示す。誤差 χ2 値（「peak χ2」）はピーク構造のみに対応し、誤差 χ2 値（「non-peak χ2」）
は非ピーク構造のみに対応する。同様に、「FPY error average total χ2」、「FPY error
average peak χ2」、および「FPY error average non-peak χ2」は、それぞれ異なる実験条
件下での FPYエラー total χ2、FPYエラー peak χ2、および FPYエラー non-peak χ2

の平均値を示す。ここで、FPY error total χ2 は FPYエラー全体の誤差値を示す、FPY
error peak χ2 はピーク構造に対応する FPY エラーの誤差値を示す。また、FPY error
non-peak χ2 は非ピーク構造に対応する FPYエラーの誤差値を示す。
表 1 から、いずれのエネルギー（2.53× 10−8 MeV、0.5 MeV、または 14 MeV）におい
ても、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task DNNが、average total
χ2 における最も優れた FPY予測精度を提供し、平均予測誤差が最も低いことが明らかで
ある。これは、BNNおよび DNNよりも優れた結果を示している。

Multi-task DNNの FPYエラー予測における平均誤差（total errors χ2）が最小値を
示しているが、最適な損失関数（MSEまたはWeighted loss function）は原子核および
その励起エネルギーに依存する。これは、式 (4)における損失関数の重み αが FPY予測
のみを最大化するよう最適化されているためである。また、Multi-task DNN (Weighted
loss function)+odd-evenモデルの FPYエラー予測における平均誤差（total errors χ2）
は、最良の予測モデルと比較してわずかに劣るのみである。したがって、特に FPY予測に
注目する場合、実験結果は未知の FPY値を予測するためにMulti-task DNN (Weighted
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loss function)+odd-evenモデルを推奨していることを示唆している。
提案手法の優位性を詳述するために、表 2～表 5にすべての誤差値を示す。表 2～表 5に
おいて、「nuclei」は原子核を指し、「energy」は励起エネルギー（単位：MeV）を意味す
る。さらに、「total χ2」、「peak χ2」、「non-peak χ2」、「FPY error total χ2」、「FPY
error peak χ2」、および「FPY error non-peak χ2」は、表 1におけるものと同じである。
これらの「total χ2」、「peak χ2」、「non-peak χ2」、「FPY error total χ2」、「FPY error
peak χ2」、および「FPY error non-peak χ2」の定義は、以前の説明と一致している。
表 2～表 5に示される結果から、Multi-task DNN手法は、FPYの予測において BNN
および DNNと比較してほぼすべての場合で χ2 値が低いことがわかる。これは、FPYと
FPYエラーの同時学習を可能にするMMoEによって、FPYエラー値が FPY値に依存
していることから、予測精度が向上するためである。FPY値と FPYエラー値が互いに影
響を与え合うことで、それぞれの学習精度が向上する。
表 2および表 3から、MSE損失関数を使用した DNNは、0.5 MeVおよび 14 MeVで
の 235Uおよび 238Uの予測において、BNNと比較して total χ2 および peak χ2 の値が
低いことが示されている。しかし、表 4に示されるように、0.5 MeVでの 239Puの予測、
および表 5における 0.5 MeVと 2.53× 10−8 MeVでの 241Puの予測では、MSE損失関
数を使用した DNNは BNNと比較して total χ2 および peak χ2 の値が高くなる。

FPYエラーの予測に関しては、14 MeVでの 235Uを除き、MSE損失関数を使用した
DNNの FPY error total χ2 および FPY error peak χ2 の値は BNNのそれよりも低い
ことが示されている。
総括すると、FPYの予測において、MSE損失関数を使用した DNNは BNNと同等の
予測能力を示している。一方で、FPYエラーの予測では、MSE損失関数を使用したDNN
は BNNよりも優れた精度を一貫して示しており、予測精度の向上が確認された。
さらに、表 2～表 5から、MSE損失関数を使用したMulti-task DNNは、239Pu（0.5

MeV および 14 MeV）、241Pu（0.5 MeV および 2.53 × 10−8 MeV）、および 238U（14
MeV）において、MSE損失関数を使用した DNNと比較して total χ2 の値が低いことが
示されている。一方で、235U（0.5 MeVおよび 14 MeV）および 238U（0.5 MeV）の場
合、MSE損失関数を使用したMulti-task DNNは、MSE損失関数を使用した DNNと比
較して χ2 の値が高くなるものの、それでも BNNよりも低い値を示している。

FPY エラーの予測に関しては、238U（0.5 MeV）を除き、MSE 損失関数を使用した
Multi-task DNNの FPYエラー total χ2 の値は、MSE損失関数を使用した DNNより
も低いことが示されている。
次に、weighted loss functionの有効性を検証するために、「Multi-task DNN (MSE)」と
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「Multi-task DNN (Weighted loss function)」、および「DNN (MSE)」と「DNN (Weighted
loss function)」で得られた誤差値を比較する。

DNNに関して、表 2～表 5から、238U（0.5 MeV）を除き、weighted loss functionを
使用した DNNの peak χ2 の値は、すべてのエネルギーレベル（0.5 MeV、14 MeV、お
よび 2.53× 10−8 MeV）において、MSE損失関数を使用した DNNの値よりも低いこと
が示されている。

Multi-task DNN に関して、表 2～表 5から、0.5 MeV の場合、特に 238U において、

表2: 235Uの検証誤差 χ2(10−6)

total peak non-peak FPY error
Methods nuclei energy χ2 χ2 χ2 total χ2 peak χ2 non-peak χ2

BNN 235U 0.5 9.33 24.30 4.77 6.30 16.20 3.28
DNN (MSE) 235U 0.5 6.53 18.49 2.89 3.01 8.54 1.32
DNN (Weighted loss function) 235U 0.5 8.40 18.24 5.39 3.01 8.54 1.32
DNN (MSE) + oddeven 235U 0.5 8.09 24.62 3.05 4.75 16.60 1.14
DNN (Weighted loss function) + oddeven 235U 0.5 6.64 19.59 2.69 4.75 16.60 1.14
Multi-task DNN (MSE) 235U 0.5 7.30 17.85 4.09 2.69 9.19 0.76
Multi-task DNN (Weighted loss function) 235U 0.5 5.91 16.67 2.63 3.50 12.56 0.74
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 235U 0.5 7.00 17.16 3.90 2.77 9.98 0.57
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 235U 0.5 5.71 16.58 2.39 4.05 15.12 0.68
BNN 235U 14 20.70 62.96 7.81 6.83 12.75 5.03
DNN (MSE) 235U 14 5.66 14.02 3.12 2.82 6.46 1.71
DNN (Weighted loss function) 235U 14 5.46 11.73 3.56 2.82 6.46 1.71
DNN (MSE) + oddeven 235U 14 5.47 12.75 3.25 6.38 18.59 2.65
DNN (Weighted loss function) + oddeven 235U 14 6.15 12.04 4.35 6.38 18.59 2.65
Multi-task DNN (MSE) 235U 14 8.91 20.08 5.50 2.37 6.68 1.05
Multi-task DNN (Weighted loss function) 235U 14 5.96 11.44 4.29 2.63 7.04 1.28
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 235U 14 12.11 28.53 7.10 2.19 5.21 1.27
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 235U 14 3.44 8.32 1.95 1.78 3.56 1.23

表3: 238Uの検証誤差 χ2(10−6)

total peak non-peak FPY error
Methods nuclei energy χ2 χ2 χ2 total χ2 peak χ2 non-peak χ2

BNN 238U 0.5 11.33 24.06 7.45 9.99 35.94 2.08
DNN (MSE) 238U 0.5 9.98 21.09 6.60 8.01 11.28 7.02
DNN (Weighted loss function) 238U 0.5 15.87 21.16 14.26 8.01 11.28 7.02
DNN (MSE) + oddeven 238U 0.5 7.45 23.84 2.46 4.92 10.97 3.07
DNN (Weighted loss function) + oddeven 238U 0.5 8.80 19.75 5.46 4.92 10.97 3.07
Multi-task DNN (MSE) 238U 0.5 10.48 30.67 4.33 7.27 23.28 2.39
Multi-task DNN (Weighted loss function) 238U 0.5 9.78 22.01 6.06 9.48 29.66 3.33
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 238U 0.5 9.21 24.84 4.45 2.55 8.43 0.76
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 238U 0.5 8.53 16.92 5.97 1.82 5.71 0.64
BNN 238U 14 15.48 36.42 9.10 10.75 20.30 7.83
DNN (MSE) 238U 14 15.65 31.19 10.91 7.61 11.83 6.32
DNN (Weighted loss function) 238U 14 18.03 27.12 15.26 7.61 11.83 6.32
DNN (MSE) + oddeven 238U 14 13.37 26.96 9.23 9.29 13.96 7.87
DNN (Weighted loss function) + oddeven 238U 14 11.48 22.80 8.02 9.29 13.96 7.87
Multi-task DNN (MSE) 238U 14 12.79 26.88 8.50 6.03 4.27 6.57
Multi-task DNN (Weighted loss function) 238U 14 6.41 14.47 3.95 2.19 4.54 1.47
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 238U 14 11.19 25.96 6.69 2.63 7.58 1.12
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 238U 14 13.53 19.23 11.79 3.44 6.21 2.60
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weighted loss functionを使用したMulti-task DNNの peak χ2 の値が、MSE損失関数
を使用したMulti-task DNNの値よりも低いことが示されている。この結果は、weighted
loss function を用いることで peak 予測精度が改善されたことを示している。さらに、
241Pu を除き、235U、238U、および 239Pu における total χ2 の値は、MSE 損失関数を
使用したMulti-task DNNの値よりも低いことが示されている。一方で、FPYエラー予
測に関しては、weighted loss functionとMSE損失関数の性能に大きな差は見られなか
った。

表4: 239Puの検証誤差 χ2(10−6)

total peak non-peak FPY error
Methods nuclei energy χ2 χ2 χ2 total χ2 peak χ2 non-peak χ2

BNN 239Pu 0.5 5.58 7.99 4.84 10.78 36.64 2.89
DNN (MSE) 239Pu 0.5 6.65 12.35 4.92 3.62 6.93 2.61
DNN (Weighted loss function) 239Pu 0.5 4.30 8.83 2.91 3.62 6.93 2.61
DNN (MSE) + oddeven 239Pu 0.5 4.41 8.11 3.28 4.35 2.95 4.77
DNN (Weighted loss function) + oddeven 239Pu 0.5 4.22 7.74 3.14 4.35 2.95 4.77
Multi-task DNN (MSE) 239Pu 0.5 5.13 7.65 4.36 3.37 9.49 0.15
Multi-task DNN (Weighted loss function) 239Pu 0.5 2.82 7.13 1.50 3.87 10.91 1.73
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 239Pu 0.5 4.37 7.60 3.39 4.02 12.01 1.58
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 239Pu 0.5 4.25 7.57 3.24 3.91 11.90 1.47
BNN 239Pu 14 8.91 20.32 5.44 9.71 18.12 7.15
DNN (MSE) 239Pu 14 8.75 21.31 4.91 4.56 5.91 4.15
DNN (Weighted loss function) 239Pu 14 9.58 20.02 6.40 4.56 5.91 4.15
DNN (MSE) + oddeven 239Pu 14 7.38 13.02 5.66 3.44 5.86 2.70
DNN (Weighted loss function) + oddeven 239Pu 14 7.08 12.12 5.54 3.44 5.86 2.70
Multi-task DNN (MSE) 239Pu 14 7.00 16.2 4.20 2.09 4.86 1.24
Multi-task DNN (Weighted loss function) 239Pu 14 11.82 36.41 4.32 2.09 6.07 8.70
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 239Pu 14 6.00 15.31 3.17 1.53 4.50 0.63
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 239Pu 14 5.07 11.68 3.07 2.23 7.01 0.77

表5: 241Puの検証誤差 χ2(10−6)

total peak non-peak FPY error
Methods nuclei energy χ2 χ2 χ2 total χ2 peak χ2 non-peak χ2

BNN 241Pu 0.5 3.73 6.46 2.90 9.46 29.27 3.42
DNN (MSE) 241Pu 0.5 5.60 8.20 4.81 4.15 13.01 1.44
DNN (Weighted loss function) 241Pu 0.5 4.47 7.84 3.44 4.15 13.01 1.44
DNN (MSE) + oddeven 241Pu 0.5 4.18 7.77 3.09 3.61 11.39 1.25
DNN (Weighted loss function) + oddeven 241Pu 0.5 4.14 6.80 3.32 3.61 11.39 1.25
Multi-task DNN (MSE) 241Pu 0.5 4.83 14.42 1.90 2.89 7.04 1.63
Multi-task DNN (Weighted loss function) 241Pu 0.5 6.52 10.09 5.43 3.34 8.47 1.77
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 241Pu 0.5 5.53 8.16 4.72 3.28 7.85 1.89
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 241Pu 0.5 3.49 5.31 2.93 3.06 7.68 1.65
BNN 241Pu 2.53 × 10−8 4.66 6.74 4.03 10.45 33.79 3.34
DNN (MSE) 241Pu 2.53 × 10−8 7.09 8.30 6.73 7.47 19.14 3.91
DNN (Weighted loss function) 241Pu 2.53 × 10−8 9.51 7.18 10.22 7.47 19.14 3.91
DNN (MSE) + oddeven 241Pu 2.53 × 10−8 4.58 9.36 3.13 6.38 18.59 2.65
DNN (Weighted loss function) + oddeven 241Pu 2.53 × 10−8 4.52 9.26 3.08 6.38 18.59 2.65
Multi-task DNN (MSE) 241Pu 2.53 × 10−8 4.46 6.28 3.90 6.81 17.47 3.56
Multi-task DNN (Weighted loss function) 241Pu 2.53 × 10−8 5.00 5.31 4.90 7.05 18.82 3.46
Multi-task DNN (MSE) + oddeven 241Pu 2.53 × 10−8 4.43 5.53 5.87 4.20 11.36 2.01
Multi-task DNN (Weighted loss function) + oddeven 241Pu 2.53 × 10−8 3.36 4.26 3.08 3.75 9.87 1.89

13



表 2～表 5から、14 MeVおよび 2.53×10−8 MeVの場合、235U、238U、および 241Puに
おいて、weighted loss functionを使用したMulti-task DNNの peak χ2 の値は、MSE損
失関数を使用したMulti-task DNNの値よりも低いことが示されている。一方で、239Pu
の場合、weighted loss functionを使用したMulti-task DNNの peak χ2の値および total
χ2 の値は、MSE損失関数を使用したMulti-task DNNの値よりも高くなっている。

FPY エラー予測に関しては、0.5 MeV の場合と同様に、238U を除き、weighted loss
function を使用した total χ2 の値は MSE 損失関数を使用した場合よりも高い結果が得
られている。
最後に、表 2～表 5の誤差値を比較することで、奇偶効果が FPY予測精度を向上させ
る有効な手法であることを示す。

DNNに関して、表 2～表 5から、235U（0.5 MeVにおけるMSE損失関数の場合およ
び 14 MeVにおける weighted loss functionの場合）を除き、奇偶効果を導入した手法の
total χ2 の値は、奇偶効果を導入しない手法の値よりも一貫して低いことが示されている。

Multi-task DNNに関して、235U、238U、および 241Pu（0.5 MeVの場合）、238Uおよ
び 239Pu（14 MeVの場合）、ならびに 241Pu（2.53 × 10−8 MeVの場合）において、奇
偶効果を導入した手法は、奇偶効果を導入しない手法と比較して、損失関数が weighted
loss functionであるかMSEであるかにかかわらず、peak χ2 および total χ2 の値が一貫
して低いことが示されている。この結果は、奇偶効果の導入が多くの場合において有効で
あることを示している。
一方で、239Pu（0.5 MeVの場合）および 238U（14 MeVの場合）では、奇偶効果を導
入した weighted loss function を使用した Multi-task DNN は、奇偶効果を導入しない
weighted loss function を使用した Multi-task DNN と比較して、peak χ2 および total
χ2 の値が高くなっている。これは、FPYのピーク構造が平滑であるためである。この結
果の詳細については、FPY予測に関する図を用いて後述する。
同様に、表 2～表 5から、奇偶効果を導入した DNN の FPY error total χ2 値および

FPY error peak χ2 値が、奇偶効果を導入しない DNNと比較して一貫して高いまたは低
い値を示しているわけではないことが明らかである。この結果は、奇偶効果と FPYエラ
ーデータとの間に明確な相関があることを文献が確認している事実と一致している [33]。
さらに、Multi-task DNN の FPY エラー予測に関する手法間の差異はわずかである。
これは、Multi-task DNNの FPYエラー予測タスクにおける損失関数が同じであるため
である。
注目すべき点として、BNN手法では FPYの負の予測が頻繁に観測されており、その割
合は 17.52%に達している。一方で、Multi-task DNN手法は高い予測精度を示し、FPY
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の負の予測率は 8.29%と低い値を示している。さらに、追加データの導入や活性化関数の
変更といった対策を行わなくても、Multi-task DNN手法における負の予測は BNN手法
と比較して少ない結果となっている。

FPYおよび FPYエラー予測における提案手法の有効性を視覚的に示すために、図 2お
よび図 3では、それぞれ 0.5 MeVおよび 14 MeVにおける 235Uの FPY予測結果を各手
法で示している。これは、weighted loss functionと奇偶効果を導入した提案手法がこれ
らの予測において最高の精度を示しているためである。
各図において、横軸は質量数を示し、縦軸は FPY値を示している。黒い点は JENDL-5
から得られた FPYデータの真値（「JENDL FPY値」）を表している。青い線は「BNN」、
「DNN」、「Multi-task DNN」を用いた FPY 値の予測を示している。紫色の影付き領域
は、「BNN」、「DNN」、「Multi-task DNN」を用いた FPYエラーの予測を示している。ま
た、赤い影付き領域は JENDL-5から得られた FPYエラーデータの真値（「JENDL FPY
error」）を表している。
各図の構成は、それぞれの手法の有効性を示すように設計されている。図 2(a) およ
び図 3(a) は、BNN による FPY および FPY エラーの予測を示している。図 2(b) およ
び図 3(b) は、MSE 損失関数を使用した Multi-task DNN による FPY および FPY エ
ラーの予測を示している。図 2(c) および図 3(c) は、weighted loss function を使用し
たMulti-task DNNによる FPYおよび FPYエラーの予測を示している。図 2(d)およ
び図 3(d)は、MSE損失関数と奇偶効果を使用したMulti-task DNNによる FPYおよび
FPYエラーの予測を示している。図 2(e)および図 3(e)は、weighted loss functionと奇
偶効果を使用したMulti-task DNNによる FPYおよび FPYエラーの予測を示している。
さらに、図 2(f)および図 3(f)は、MSE損失関数を使用した DNNによる FPYおよび

FPYエラーの予測を示している。図 2(g)および図 3(g)は、weighted loss functionを使
用したDNNによる FPYおよび FPYエラーの予測を示している。図 2(h)および図 3(h)
は、MSE 損失関数と奇偶効果を使用した DNN による FPY および FPY エラーの予測
を示している。図 2(i) および図 3(i) は、weighted loss function と奇偶効果を使用した
DNNによる FPYおよび FPYエラーの予測を示している。
図 2(b)における 235Uの FPY予測が、特に左側のピーク構造において、図 2(a)の結
果と比較して JENDL-5から得られた FPYデータの真値に近いことを示している。さら
に、図 2(a)における FPYエラーの予測と比較して、図 2(b)における FPYエラーの予
測は、ピーク構造以外で JENDL-5の FPYデータの真値により近い結果を示している。
図 2(c)は、weighted loss functionを使用したMulti-task DNNによる FPYの予測が、
図 2(b)のMSE損失関数を使用したMulti-task DNNの予測と比較して、ピーク構造内
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図2: 異なる手法を使用した 0.5 MeVにおける 235Uの FPY予測

でより高い精度を示していることを示している。図 2(d)および図 2(e)では、奇偶効果を
導入しているため、FPYの予測にギザギザした非平滑な分布が見られる。特に、図 2(e)
において、weighted loss function と奇偶効果を使用した Multi-task DNN による FPY
の予測が、JENDL-5の FPYデータの真値に最も近い結果を示している。さらに、質量
数 134付近では、FPYエラーの予測が JENDL-5の FPYエラーデータの真値により近
い結果を示している。
図 3は、14 MeVにおいても、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task

DNN による FPY の予測が、JENDL-5 から得られた FPY データの真値に最も近い結
果を示している。注目すべき点として、14 MeV では FPY エラーの値が大きいため、
図 2(b)～(e)における FPYエラーの予測が、BNNと比較して JENDL-5の FPYエラー

16



Mass Number0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10
F

P
Y

(a)(a)(a) the predictions of FPY error

BNN

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

Mass Number0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

F
P

Y

(b)(b)(b) the predictions of FPY error

Multi-task DNN (MSE)

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

Mass Number

(f)(f)(f) the predictions of FPY error

DNN (MSE)

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

Mass Number0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

F
P

Y

(c)(c)(c) the predictions of FPY error

Multi-task DNN (Weighted loss function)

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

Mass Number

(g)(g)(g) the predictions of FPY error

DNN (Weighted loss function)

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

Mass Number0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

F
P

Y

(d)(d)(d) the predictions of FPY error

Multi-task DNN (MSE) + oddeven

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

Mass Number

(h)(h)(h) the predictions of FPY error

DNN (MSE) + oddeven

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

80.0 100.0 120.0 140.0 160.0 180.0
Mass Number

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

F
P

Y

(e)(e)(e) the predictions of FPY error

Multi-task DNN (Weighted loss function)
+ oddeven
JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

80.0 100.0 120.0 140.0 160.0 180.0
Mass Number

(i)(i)(i) the predictions of FPY error

DNN (Weighted loss function) + oddeven

JENDL FPY error JENDL FPY valueJENDL FPY error JENDL FPY value

図3: 異なる手法を使用した 14 MeVにおける 235Uの FPY予測

データの真値により近い結果を明確に示している。
さらに、ピークデータの予測において、weighted loss functionは (single-task) DNN
よりもMulti-task DNNでより効果を発揮する。ピーク構造の FPYエラーデータは、非
ピーク構造のデータよりも値が大きくなる傾向がある。この特性を利用することで、FPY
と FPYエラーの同時学習において相互補完を促進することが可能である。
上述の分析から、奇偶効果を導入した weighted loss function を使用する Multi-task

DNNの有効性が明らかになり、特に奇偶効果を導入しない手法と比較して優れているこ
とが示されている。しかしながら、239Pu（0.5 MeVの場合）および 238U（14 MeVの場
合）のように、奇偶効果を導入したMulti-task DNNが高精度な FPY予測を提供できな
い場合もあることが図 4と図 5に示されている。
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図5: weighted loss functionと奇偶効果を
使用した 14 MeV における 238U の FPY
予測

図 4(a)および図 5(a)では、weighted loss functionを使用したMulti-task DNNによ
る FPYの予測が、すでに JENDL-5から得られた FPYデータの真値に非常に近いこと
が観察されている。一方で、奇偶効果を導入した後、図 4(b) および図 5(b) におけるピ
ーク構造の FPY 予測が、JENDL-5 の FPY データの真値からさらに遠ざかる結果が観
察されている。さらに、図 5(a)における FPYエラー予測の影付き領域が、JENDL-5の
FPYエラーデータの真値の影付き領域とより多く重なっていることも観察されている。
これらの現象は、239Pu（0.5 MeVの場合）および 238U（14 MeVの場合）の FPYの
ピーク構造が非常に平滑であり、ギザギザした特徴が顕著に現れないために発生している
可能性がある。このため、これらのデータに対しては、奇偶効果は学習精度の向上には効
果的でないと考えられる。

3.2 異なる励起エネルギーにおける未知 FPYの評価
本研究目的は、不完全な実験的 FPYデータを、完全な評価結果から得られる情報を用い
て予測することである。図 6は、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task
DNN による、異なるエネルギーにおける FPY および FPY エラーの予測結果を示して
いる。
本実験では、JENDL-5から得られた 235Uをトレーニングデータセットに拡張して使
用した。さらに、未測定のエネルギーに対するトレーニングデータが不足しているため、
Gaussianモデルを用いて生成された補足データ [34] を導入した。これらの補足データは、
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表6: 0.5 MeVにおける 235Uの異なるデータセットに対する検証誤差 χ2(10−6)

Number of divisions quantity energy total χ2 peak χ2

- 0 - 5.34 12.67
2 107 7.00 4.51 8.97
3 214 4.67, 9.33 4.27 9.59
4 321 3.50, 7.00, 10.50 4.06 10.73
5 428 2.80, 5.60, 8.40, 11.20 3.07 6.82
6 535 2.33, 4.67, 7.00, 9.33, 11.67 2.06 6.37
7 642 2.00, 4.00, 6.00, 8.00, 10.00, 12.00 3.26 9.71
8 749 1.75, 3.50, 5.25, 7.00, 8.75, 10.50, 12.25 3.42 9.93
9 856 1.56, 3.11, 4.67, 6.22, 7.78, 9.33, 10.89, 12.44 4.13 9.34
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図6: Multi-task DNN（Weighted loss function+odd–even）を使用した 235Uの異なる
励起エネルギーにおける FPYおよび FPYエラーの評価結果

トレーニングデータを補充し、ベイズ推論における事前分布と同様の役割を果たす。
FPY予測において最適な性能を達成する補足データセットを決定するために、JENDL-

5から得られた 0.5 MeVにおける 235Uをテストデータセットとして使用し、異なる補足
データセットが予測精度に与える影響を評価した。

0～14 MeVのエネルギー範囲を等間隔に複数の部分に分割し、分割点を励起エネルギ
ーとして Gaussianモデルに基づいて補足データを生成した。詳細は表 6に示されており、
「Number of divisions」は 0～14 MeVの範囲を等分した分割数を表し、「quantity」は補
足データの量を示し、「energy」は補足データの励起エネルギーを MeV単位で示してい
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る。「total χ2」および「peak χ2」の意味は、表 1～表 5と一致している。分割数が-と記
載されている場合は、トレーニングデータセットに補足データが含まれていないことを示
しており、この場合はベースラインとして扱う。
表 6に示されているように、「total χ2」および「peak χ2」の値は、6分割の際に最小
値を達成している。その結果、6分割シナリオから得られた 535個の補足データをトレー
ニングデータセットに組み込み、不完全な実験的 FPYデータを予測するために使用した。
図 6は、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task DNNによる異なる
エネルギー（(a) 0.58 MeV, (b) 1.37 MeV, (c) 2.37 MeV, (d) 3.6 MeV, (e) 4.49 MeV, (f)
8.9 MeV, (g) 14.8 MeV）における FPYおよび FPYエラーの予測を示している。図 6に
おいて、横軸は質量数を、縦軸は FPY値を表している。青い線は FPY値の予測を示し、
黒い点は FPY データの限定的な実験値（「experimental FPY value」）[35] を表してい
る。赤い棒は FPYエラーデータの限定的な実験値（「experimental FPY error」）[35]を
表し、紫色の影付き領域は FPYエラーの予測を示している。
図 6において、特にアクチノイド領域では、weighted loss functionと奇偶効果を使用し
たMulti-task DNNによる FPY予測は、A = 132の球形魔法数および A = 142付近の
変形魔法数の影響を受けたグローバルな二山構造を特徴としており、奇偶効果による微細
構造が重畳した形状となっている。励起エネルギーにかかわらず、weighted loss function
と奇偶効果を使用したMulti-task DNNによるこれらの FPY予測は、現在知られている
FPYデータの実験値とよく一致している。このことは、weighted loss functionと奇偶効
果を使用したMulti-task DNNが未知の FPY値を効果的に予測できる能力を持つことを
示している。
さらに、図 6において、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task DNN
によるこれらの予測は、既知の物理法則 [36, 37] と一致している。グローバルな二山構造
は、分裂核の温度上昇により広がり、ピーク付近の収率が減少し、裾野の収率は増加する
結果となる。同時に、微細構造は滑らかになり、微細構造のピークの収率が減少する一方
で谷間の収率が増加する。また、重い核分裂生成物のピークは、重い核分裂片からの即発
中性子収率の増加により、より小さな A（左側）に移動する。中性子エネルギーが数MeV
を超え、マルチチャンス核分裂が生起するようになる場合、質量数が 1つ、2つ、または
それ以上減少した核分裂する核からの寄与が顕著となる。これにより、軽い核分裂生成物
のピークがさらに左側に移動する。
具体的には、グローバルな二山構造の広がりと微細構造の平滑化は、分裂核の熱効果お
よび中性子放出のダイナミクスに対応している。軽い核分裂生成物および重い核分裂生成
物のピークの移動も、即発中性子生成の増加およびマルチチャンス核分裂による変化と
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一致している。図 6において、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task
DNNによる予測が、実験的な傾向を再現するだけでなく、これらの確立された物理法則
とも密接に一致していることが示された。
図 6は、サブフィギュア (a)～(f)では FPYエラー値が小さい一方で、サブフィギュア

(g)では FPYエラー値が大幅に大きくなっていることを示している。サブフィギュア (g)
は 14.8 MeV のエネルギーに対応しており、これは図 3および図 5に示されているよう
に、JENDL-5の FPYエラー値が通常高い 14 MeVに近いので、図６の予測は妥当であ
ると考えられる。このことは、weighted loss functionと奇偶効果を使用したMulti-task
DNNが FPYエラー値の変動パターンを正確に反映できることを示している。
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4 まとめ
本論文では、アクチノイド核種の FPY および FPY エラーを学習・予測するための

Multi-task DNN の応用を提案した。Multi-task DNN のアーキテクチャは、FPY デー
タとその FPYエラーを相補的に学習し、互いに支援し合うことを可能にする。このため、
提案手法は FPYエラー値が FPY値に依存していることを利用し、FPYの予測精度を向
上させる。FPY と FPY エラーを同時に学習することで、それらの依存関係や変動をよ
り効果的に捉えることができる。この革新的なアプローチは、新しい損失関数と奇偶効果
を組み込むことで、FPYを予測する際の精度を大幅に向上させるとともに、不確実性の
定量化を推定・評価することを可能にする。提案された損失関数と奇偶効果がMulti-task
DNNの予測能力を向上させる上で効果的であり、FPYの分布、不確実性の定量化、およ
びエネルギー依存性に関連する満足のいく成果が得られたことが示された。
本研究では、Multi-task DNNによる FPYおよび FPYエラーの学習・予測能力の向
上が示されるとともに、損失関数のさらなる改良が必要であることが明らかになった。今
後の課題として、実用的な核応用のための信頼性の高い核分裂データモデルを確立するた
めに、Multi-task DNNアプローチの損失関数を改良していくことが期待される。
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