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一般化学習ネ ッ トワー クにおける

フ ァジ ィル ール を用 いたパ ラメータの学習方式
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Learning Method of Parameters for  Fuzzy Rules in Universal Learning Network 

    Mitsuo IKEUCHI, Kotaro HIRASAWA, Masanao OHBAYASHI, Jinglu HU, Junichi MURATA 

                                 (Received June 15, 1998) 

     Abstract: In this paper, a new method which can alter the values of the parameters in neural networks 
    is proposed in order to enhance the representation abilities of the networks. As an example, a fuzzy 

    reference network is used to modify the parameters in this article, even though any kind of networks such 
    as radial basis function networks and neural networks can be adopted to realize varying parameters. 

    From simulations, it is shown that the network using the proposed method is better than the conventional 
    neural networks in terms of representation abilities of the networks. 
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1.は じ め に

我 々の研 究室で研究 され ている一般化学習 ネットワー

ク(UniversalLearningNetwork;ULN)は,従 来のニュー

ラル ネッ トワーク1)に 比べて,様 々な一般化 ・拡張がな

されている.一 般化学習ネ ッ トワークが開発 された当初は

これ を制御 に用い るこ とを主体 として考 えてお り,一 般

化学習 ネットワー クで制御対 象 とコン トロー ラを同時に

記述す ることや,高 次の微分 を行 うこ とで制御系の安定

性 をLげ ることなどの研究がなされていた.

しか し,最 近 で は,制 御 以外 の分 野 に も一般 化学 習

ネッ トワークを応用 しようという試みがなされている.ま

た,制 御 の分野において も,で きるだけ高性 能なネ ット

ワークを作 るべ く研究を進めている.

制 御以外 に一般化学 習ネッ トワークを応用す る分野の

一例 としては
,相 々1に作用 している複数の生物種の生 態

のモデル化が挙げられる.ロ トカ ・ボルテラ方程式などを

用いたモデル化がその一例である.ロ トカ ・ボルテラ方程

式では,各 変数が 各生物種の個体 数に相 当 し,そ れ らが

互いに 「食 う ・食われ る」 という関係 にあるとき,そ れ ら

の問に相互作用の定数が存在 している.こ れを一一般化学習

ネ ッ トワー クで表現 しようとす ると,一 つの ノー ドが…一

つの未知数,つ まり一つの生物種の個体数 にな る.そ し

て,ノ ー ドを結ぶブ ランチの重み係数が,二 つの生物種

間の相互作用の定数になる.こ の定数が,生 物種の個体数

の変化に伴って変化す る方が,よ り現実世界の生物種 の

生態 をよく表現 してい る,と い う研究 もな されてい る2).
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これ を一般化学 習ネ ットワー クで表現 すれば,ブ ランチ

の 重み係 数 をブ ラ ンチを通 した入力に依 存 して変化 させ

るような機構が必要 になる.

その ような機構 の一・つ と して,フ ァジィルール を用 い

た もの を本 論文で は検討す る.通 常,ニ ューラルネ ッ ト

ワー クのブ ランチの重 み係数 は,学 習 によってその値 を

決 定す るが,本 論 文で考察す るシステムにおいては,重

み 自体 はそのブ ランチへの人力に より一一意に決 まるもの

と し,人 力か ら重みの値 を算 出する過程 に関係す るパ ラ

メータを,学 習により決定するもの とする.

この ような機構 を導 入 した場合の ネッ トワー クの性質

や性能 につ いて,シ ミュレーシ ョンを行って検討す る.本

来な らば,シ ステムの中での時間 を考慮 した,ダ イナ ミッ

クシステムでの シミュレーシ ョンを行 うべ きか も しれな

いが,基 本的 な性 質 を調べ たい とい う 目的か ら,ス タ

テ ィックシステムでのシ ミュレーシ ョンを行った.

2.一 般 化 学 習 ネ ッ トワー ク

ー般化学習 ネッ トワー クとは ,通 常のニュー ラル ネッ

トワー クを様々な面で拡張 した もので,多 重ブランチ,任

意の遅れ時間な どを許 したネッ トワー クである3).一 般 化

学 習ネ ットワー クに関 しては,多 階微分計算理論や安定

性 理論,ロ バ ス ト性 を高め るコ ン トロー ラの構 成な ど,

多数の論文が発表 されてい る4)・5)・6).しか し,本 論文では

その ような理論は用いないので,詳 述は しない.

制 御の分野で用 い る場合,一 般化学 習ネ ットワー クの

最 大の特徴 は,制 御対象 とコ ン トローラを同 じ枠組で記

述 できることである.従 って,制 御対象 とコン トローラを

含めた一つの大 きな システムに対 して安定性な どを考慮

すれば よいことになる.



Fig.1 Structure of universal learning network

… 般 化 学 習 ネ ッ ト ワ ー ク の 基 本 式((1)式)及 び 構 成

(Fig.1)を 示 す.

h,(t)・ ・f」({h、(め一D,プ(P))li∈JF(の,P∈B(乞,の},

{r・n(t)ln∈ ノV(ゴ)},

{λm(t)lm∈M(」)})(1)

ブ ∈,J,t∈T

栃(の:ブ ノ ー ドの 孟時 刻 の 出 力値

㌦(の:η 外 部 人 力 変 数 の め時 刻 の 値

λ,n(t):mパ ラ メ ー タ のt時 刻 の 値

ゐ:ゴ ノー ドの 非 線 形 関 数

Dり(p):iノ ー ドか ら」ノ ー ドへ のp番 目の ブ ラ

ン チ の 遅 れ 時 間

」:ノ ー ド番 号 の 集 合

」-F(の:」 ノ ー ドへ 接 続 す る ノ ー ド番 号 の 集 合

N:外 部 入 力 変 数 番 号 の 集 合

.M:パ ラ メ ー タ 番 号 の 集 合

M(のljノ ー ドへ 接 続 す る パ ラ メ ー タ 番 号 の

集 合

B(乞,の:iノ ー ドか ら」ノ ー ドへ 接 続 す る ブ ラ ン

チ 番 号 の 集 合

T:時 刻 の 集 合

通 常 の ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク に お い て は,ノ ー ドが

持 つ 非 線 形 関 数 と して,シ グ モ イ ド関 数 以aフ(切 を 与 え

((2)式),そ の 重 み ωη(p)を 学 習 す る.

レe一 φ・aパのh

・(t)=f)(a・(t))=1+
。一φ、・J(・)(2)

a、(の 一 Σ Σ ・v・」(P)h・(・-Di、(P))re、(3)

i∈JF(J)P∈B(z,フ)

ω,o(p):iノ ー ドから」ノー ドへ のp番 目のブラ

ンチの重みパ ラメータ

θゴ:ゴ ノー ドの閾値パラメータ

φ」:」 ノー ドの勾配バラメータ
… 般化 学 習 ネットワ ー クを制 御 に用 い る場 合 には ,

ノー ド関数 として,シ グモ イ ド関数だけでな く制御対象

の システムを表す式 を用いる場 合もある.も し,制 御対象

が微分方程 式で表 されているな らば,そ れを差分方程式

に直 してノー ド関数 とする.し か し,本 論文では…般化学

習 ネッ トワークを制御 には用 いないので,ノ ー ド関数 と

してはシグモイ ド関数,あ るいは,単 に入力の和 を出力

す る関数が使われる.

3.一 般 化 学 習 ネ ッ トワ ー ク への フ ァジ ィル ー ル

の 導入

通常,シ グモイ ド関数における重み は定数で あるので,

あ るノー ドの出力は定数倍 されて次の ノー ドの関数の中

で用い られ る.し か し,ノ ー ド間にもっと柔軟な性質 を持

たせ ようとす るならば,重 み も前段の ノー ド出力 に依 存

して変化す るようにす る,と い う方法が考え られ る.

3.1フ ァ ジ ィル ール を用 いた 関数

重みが入力 に対 して変化 す る機構 には,フ ァジ ィルー

ル7)を 用いている.変 化のおおまかな機構 は次の ようなも

のである.ま ず,「入力がh,=.41な らば重みは λz=B,

に す る」,「入 力が 馬=A2な ら ば重み は λ、;B2に す

る」,と いうように,い くつかのルール(フ ァジィルール)

を定 めてお く.そ して,実 際 の入 力 ん、=履 が あ ると,

そ れぞれのフ ァジィル ールへ の適合度 を計算 し,そ れ ら

を統合(非 ファジィ化)し て,重 みの値 を決 定す る.そ れ ら

の計算には,フ ァジィ論理が必要 となる.

フ ァジ ィ論理 においては,通 常の論理学 において,「真」

あるいは 「偽」が決定で きるような命題 に対 して 「メ ン

バーシ ップ関数」 を定め,そ の関数で計算 され る値(そ れ

は[0,1]の 値 である)に よ り 「どのてい ど 『真』なのか」 を

表す.例 えば,h、 ニAlの メ ンバーシップ関数 μ[A1](h、)

は,h,がAlに 近 いほど1に 近付 き,h、 がAlか ら離れ る

ほど0に 近付 く.そ して,そ の値 が1に 近いほ ど,通 常

の論理学での 「真」の度合が高いことになる。

ファジィ論理において も,和,積 な どの論理演算が定

義で きる.そ の定義 は唯一ではな く,い くつかの定義がな

され ているが,本 論文では,計 算機 でシ ミュレーシ ョン

を行 う関係上,代 数積(通 常の乗算)を 用 いた,

ま た,「Aな らばB」 とい う命題 は 「含意」 と呼 ばれ,

通 常の論理学ではA→Bと 表 し,～A>B(Aで な いか,

あ るいは β)と 等 しい とされている.フ ァジィ論理におい

て も同様 の拡張 を行 うこ とがで きるが,必 ず しもA→B

を ～A>Bと す る必要はな い.本 論文では,A→Bの

メンバ ーシップ関数 を,単 純に命題 孟 のメ ンバー シップ

関数 と命題Bの メンバー シップ関数の代数積で定義す る.

3.2各 フ ァジ ィル ール とメ ンバ ー シ ップ関 数

ファジィルール として は,以 下の ような形 の ものを考

える。



Fig.2 Membership function for  hi = Al

これを日本語 にすると,「もし入 力h,が ほぼAlで あ る

ならば,重 み λ,は ほぼBlに な る」 となるだ ろう.こ こ

で.ifの 節 を 「前件部」 と呼び,thenの 節 を 「後件部」

と呼ぶ.前 件部,後 件部の式 には,そ れぞれメンバーシッ

プ関数が付随 している.本 論文 では,(5)式 の ような形の

メンバー シップ関数 を用 いた.

以 下,(5)式 中 の 、41を 「平均 」,yを 「擬 分散」 と呼

ぶ.μ は,確 率 の分野 での分散 に似 て いるが,メ ンバー

シップ関数においては,確 率密度関数 と異 な り,そ の面

積 が1に な らなければいけない という制限 はない.メ ン

バ ーシップ関数の最 大値 が1で あるとい う条件の方が妥

当であ るので,(5)式 の ような形 に した.そ の場合,uが

確 率の分野での分散 とは異 なるので,「擬分散」 とい う呼

称を用いる.

(5)式 の概形 をFig.2に 示 す.こ こで,平 均 一Ap=1.2と

し,擬 分散u=O.1,1,0,3.0の 場 合 を描 いた.後 件部に対

して も,同 様の形式を持つメンバ ーシップ関数 を用いる.

前 件部 も後件部 もメ ンバ ーシップ 関数 を持つが,こ の

ファジ ィルール自体 も(真 ・偽の どち らかを持つ代わ りに)

メ ンバ ー シップ関 数 を持つ.こ れ は,3,1で も述べ たが,

前件部の メンバー シップ関数 と後件部のメ ンバ ーシップ

関数の代数積で与 える.

3.3非 フ ァジ ィ化

い くつ かの ファジィルール を持つ重みが付随 したブ ラ

ンチに,入 力 規 が入 ると,各 ルール と入力か ら,メ ン

バー シップ関数が導かれる.ル ール とi司じ個数のメ ンバー

シップ 関数 を統 合 して,一 つ の値 にす ることを 「非 ファ

ジィ化」 という.非 ファジィ化 には,主 として二つの方法

があ り,そ れ ぞれ,重 心法,面 積法 と呼ばれてい る8).本

研 究では,計 算が簡単になる面積法 を用いている.

4.シ ミュ レー シ ョンで用 い たネ ッ トワー ク

シミュレー ションでは,

● ファジ ィルール を用いたニ ューラルネッ トワーク

● 中間層が一層のシグモイ ド関数のニュー ラル ネ ット

ワーク

● 中間層が二層のシグモイ ド関数のニュー ラルネ ット

ワーク

の三種類の比較 を行 った.比 較 は,ま ず教師 関数 を決定

し,教 師 関数 の関数関係 を対象 とな るネ ッ トワー クの 人

出力関係に学習 させ,そ の結果 により行った.教 師関数 を

f(x)と す ると,学 習の 際の評価 関数は,(6)式 の ように

な る.

ゲ
E一 右 Σ(姻 一∫(Xi))2(6)

i=1
i=1,2,… ラM

蝋 コ¢):ネ ッ トワ ー クの 出 力

!@):教 師 関 数

M:学 習 に よ り覚 え させ た い 点 の 数

4.1フ ァ ジ ィ ル ー ル を 用 い た ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト

ワ ー ク

フ ァ ジ ィル ー ル を 用 い た ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク は,

中 間 層 が 一 層 で,中 間 層 と 出 力 ノ ー ド を つ な ぐ ブ ラ ン チ

の 重 み を フ ァ ジ ィル ー ル で 決 定 して い る(Fig.3)一 一一一入 カ

ー 出 力 で
,出 力 は(7)式 ～(10)式 に 従 っ て 計 算 され る.式

中 の 記 号 は,Fig.3巾 の 記 号 と対 応 して い る.ま た,式 中

の σ(a)は,シ グ モ イ ド関 数 で あ.り,(11)式 で 計 算 さ れ る 。

フ ァ ジ ィル ー ル が 用 い ら れ て い る の は,中 間 層 と 出 力

ノ ー ドを つ な ぐ ブ ラ ン チ に お け る 重 み で あ り,(10)式 の

λ2,(hl,)(i=1,2,…,N)に 相 当 す る.こ の そ れ ぞ れ の 重

み がQ個 の フ ァ ジ ィル ー ル を持 っ て お り,そ れ に 従 っ て,

hl,か らλ2、(hl、)が計 算 され る.

h。=x(7)

hlz=σ(ali)(8)

ali=λiiho十 θ1i(9)

i;1,2,…,N
ガ

ん・一 Σ λ・・(h,i.)hli=:!ノ(10)

z=1

1-e一a
σ(・)一 、

+。 一。(11)

注 意 す べ き は,フ ァ ジ ィ ル ー ル を 用 い た 重 み に 関 して

は,学 習 パ ラ メ ー タ が λで は な く,Bの 記 号(フ ァ ジ ィル ー



Fig.3 Neural network with fuzzy rules

Fig.4 Neural network with two hidden layers for sig-

      moid function 

 Table-1 The number of learning parameters included 

       by comparative networks

ファジィルール を用 いたニ ューラルN(2+Q)

ネ ッ トワー ク

中間層 が… 層 の シグモ イ ド関数 のN2+41V

ニ ューラルネ ットワーク

ルの後件部平均)で 表 されている,と いうことである.

4.2中 間 層 が 二 層 の シ グモ イ ド関 数 の ニ ュー ラ

ル ネ ッ トワー ク

中間層 が二 層の シグモ イ ド関数 のニ ュー ラル ネ ッ ト

ワー クの構成 をFig.4に 示 す.図 中の 亟みは全て定数であ

る.ネ ッ トワークの計算式は省略す る.中 間層の ノー ド関

数 には(11)式 の シグモ イ ド関数 を用い,出 力ノー ドは線

形和であ る.

4.3各 ネ ッ トワー クの学 習パ ラ メー タ数

ここで,上 記三種 類のネッ トワー クの学習パ ラメー タ

数 をTable-1に 記 してお く.

5.シ ミ ュ レーシ ョンに用 い た学 習(探 索)法

ニ ューラル ネッ トワー クでい う学習 とは,あ る評価関

数 を用意 し,そ の関数ができるだけ小 さ くなる ような(あ

るいは大 き くな るような)挙 動 をネットワークが示す よう

に,ネ ットワー ク内のパ ラメー タを決定 す る,と い うこ

とに他な らない.

Table-2 Simulation condition

学習回数100000

学 習 係数の初期値0.01

モー メン ト法の定数μ0.9

適 応 的学習係数法の定数η11.05

適応 的学習係数法の定数η00.7

教師 関数(Fig.5)

本 論 文で用 いた シ ミュレーシ ョンには,勾 配法 を用 い

た.本 節では,こ の探索法について,簡 単に述べ る.

勾 配法 は,評 価関数 を学習パ ラメータで微分 し,求 め

た微係 数 を元 に学習パ ラメー タを変更す る,と いう手法

である((12)式).

∂tEλ
← λ一7

∂λ(12)

E:評 価 関数

λ:学 習パラメータ

ッ:学 習係数

ただ し,本 論 文のシ ミュレー ションで は,単 純 な勾配

法 よりも学習効率の良い,「モーメン ト法」 と 「適応的学

習係数法」 を併用 した.

実 際 にシ ミュ レー シ ョンを行 うにあたって は,ラ ンダ

ムサーチの シ ミュ レー シ ョンも行ったが,勾 配法 で良い

結果 を得 るこ とがで きたので,本 論文 に掲 載 してい る結

果 は,全 て勾配法で学習 したものである.

6.シ ミュ レー シ ョン

6.1ノ ー ド数 とル ール 数 の組 み合 わ せ に よ るネ ッ

トワ ークの性 能 の違 い

本論文のメイ ンとな るシ ミュレー ションと して,学 習

パ ラメー タの数 を等 しくした場合 に,4 .で述 べた2つ の

ネ ットワー クを比較す る,と い うシ ミュレー シ ョンを行

うが,そ れ に先 ウ:ち,フ ァジ ィル ール を用 い た ネッ ト

ワー クのみ で,そ の特性 を明 らか にす るための シ ミュ

レーシ ョンを行 う。具体的 には,「学習パ ラメータの数 を

一 定 とした ときに
,『ノー ド数』 と 『ル ール数』の兼ね合

いを どの よ うにすれば,ネ ッ トワー クが最 もよ く学習 す

るか」 という問題 である.

4.で 述 べたシ ミュレーションに使用 したネ ットワー クの

中のファジィルール を用 いたネッ トワー クは,中 間層 の

ノー ド数 をN,各 重み毎のファジィルールの数をQと する

と,学 習パラメータの数はN(Q+2)個 となる.学 習パ ラ

メータの個数 を24個 とす ると,NとQの 可能 な組み合 わ

せ は(N,Q)=(1,22),(2,10),(3,6),(4,4),(6,2),(8,1)の

6通 りにな る.

学 習 曲線 をFig.6に 示 す.(a-1)～(a-6)は,中 間 層 の

ノー ド数 と重み毎のルール数に よって分 けて示 した学習



[-1,1]の範 囲を50等 分 した点を学習対象の点 とした.従 っ

て,学 習 した点の数は51個 である.

Fig.5 Function to be realized

曲線 である.そ れ らの各々の中で最 も良い評価 を得た もの

をまとめて(b)に 示 している.

こ れ らの結果 より,ノ ー ド数 とル ール数 との問 には,

ネ ッ トワー クの能 力が最 も良 くな る関係があ り,そ の と

き,ノ ー ド数 とル ール数 は,ど ち らも極端 に大 きかった

り小 さかったりは しない ことが分か る.

6.2学 習 曲線 か らの考察

本項 では,フ ァジィル ール を用いたニュー ラル ネッ ト

ワークと,シ グモイ ド関数 を用 いた通常のニュー ラルネ ッ

トワーク とで,得 られた学習 曲線 を比較 した結果 につ い

て述べる.

比 較 の基準 として は,学 習パ ラメー タの個数 が等 しい

という条件を用 いた.学 習パ ラメー タが45個 の場合 に,2

つ のニ ューラル ネ ットワー クとも端数な くネ ッ トワー ク

を構成で きるので,そ の学習パ ラメー タ数で シ ミュレー

シ ョンを行った.

フ ァジィル ー ル を 用 い た ニュー ラ ル ネッ トワ ー

ク で は,学 習 パ ラ メ ー タ の 個 数 が45個 の 場

合,ノ ー ド数 と ル ー ル 数 の 組 み 合 わ せ が,

(N,Q)=(1,43),(3,13),(5,7),(15,1)の4通 り存 在 す る

(Table-1参 照).し か し,前 述の ように,こ れ らの組み合

わせの中の適切 な ものを選べば よいので,全 ての組み合

わ せ で シ ミュレ ー シ ョン を行 う必 一要は な い.実 際 に

は,ノ ー ド数 か ル ー ル 数 が 一 つ の 場 合 を除 外 して,

(N,(2)=(3,13),(5,7)の 二 通 りで シ ミュレー シ ョン を

行った.

シ ミュレーシ ョン1と 同様 に,同 じ条件で10通 りの乱数

系列 を用いて シミュレーシ ョンを行 った.

学 習パラメータが45個 で勾配法 を用 いて学習 した場合

の,学 習 曲線 をFig.7に 示 す.こ の図 を見 ると(縦 軸 のス

ケール と範囲は揃 えてある),図(a)の フ ァジィルール を用

いたニ ューラルネ ットワークで は,図(b)に 比 べて学習曲

線 に滑 らかでない部分が見られ る.ま た,明 らかにば らつ

(b)(a-1)～(a-6)の 各条件でll支良の評価 を得た学習曲

線の比較

Fig.6 Learning  curves of the networks with 24 param-

       eters

きが大 きい.

この こ とか ら,フ ァジ ィルールを用いたネ ッ トワー ク

で は,学 習パラメータ空間 におけ る評価 関数の形が複雑

で,ロ ーカル ミニマムに陥 りやすいといえる.ま た,10通

りの乱 数系列 の 中で 評価値 が最 小 の もの は,フ ァジ ィ

ルール を用いたネッ トワー クの 方が小 さい.こ の ことは,

フ ァジィル ール を用 いた ネットワー クの方が高い写像能

力を持つこ とを示 している.

6.3フ ァ ジ ィル ール を使 わ な いネ ッ トワー ク との

比 較

そこで,更 に複雑な教師関数 を川いて,シ ミュレーシ ョ

ンは,学 習パ ラメー タ数が12個 と45個 の二通 りの場合で

行った.教 師関数 としては,Fig.8に 示す関数をを用 いた.

Fig.9を 兄 ると,明 らかにシグモイ ド関数の二層の ネッ

トワー クは,教 師関数の概 形 を学習で きていない.こ れ



Fig.7 Comparison with neural networks with varying 

       parameters and  conventional neural networks

Fig.8 Complex functions to be realized

「出 力 ノー ドへ の 入力 」 の和 が 、 出 力 ノー ドの 出 力(す な わ ち、 ネ ッ ト

ワ ー ク出 力)に な る.図 中 で示 して い る点 は学 習 した点 で あ る.

 Fig.10 Inputs to output node

Fig.9 Nonlinear functions produced by learning

は,出 力ノー ドで足 し合わ され るシグモイ ド関 数の佃 数

が,教 師関 数の起伏 を表現で きるのに必要な個数 よ り小

さいため と思われる.こ れに対 してファジィルール を用い

たネットワークは教師関数の概形 をほぼ学習 している.そ

の 大きな原因 としては,中 問層か ら出力ノー ドにつ なが

るブ ランチのファジィルール によって,そ の市みが適 切

に変化す るように学 習が なされ たためであ るこ とが考え

られ る.

シ グモイ ドニ層のネッ トワー クは,出 力 ノー ドへの人

力が,シ グモイ ド関数の ような形 を していて,そ れ らの

組み 合 わせ で教師 関 数 を表現 しよう と して い るの で,

ノー ド数が足 りず にい くつかの起伏 を表現で きない よう

なネ ットワー クになって しまっている.フ ァジィルール を

用いたネッ トワー クは,学 習パラメータが12個 の場合は,

出 力 ノー ドへの二つの入力が,う ま く教師 関数の 山の部

分 を分担 し合って学習 して いるこ とが分か る(Fig.10参

照).学 習パ ラメータが45個 の場合は,幾 分冗長な部分(互

いに ヒに凸 と下 に凸の部分がキャンセル し合 っている部

分)が 兄 られ るものの,結 果的 に教師関数の概形 を学習 し

ている.

フ ァジィル ールの特長 としては,「人間に とって直観 的

に分か りや すい」 という ものがあ り,一 般 に解析 しに く

い複雑 な ネットワークの挙動 を見 るため に有用ではない

か,と い う期 待 もあってフ ァジ ィル ールを導 入 した とい

う経緯があった.そ の点 を鑑み るに,解 析 しに くい ような

結果が出たのは,一 考を要する問題である.こ れ を解決す

るには,例 えば,・ つの重みを決 定するため に使われ る

ファジィルール同士 がなるべ く大 きな違 いを持 たないよ

うにす る,な どの新 しい評価指標 を導入す る,と いう方

法 も考えられる.こ うすれば,フ ァジ ィルール を持 った重

みに余計 な起伏が生ぜず に,解 析 しやす い ようにネッ ト

ワー クが学習す る可能性が ある.

次 に,学 習範囲外でのネ ッ トワー クの挙動について考

察す る.

学 習は,ネ ッ トワー ク入力が[-1,1]の 範 囲で行われて

い るのだが,学 習 を していない範 囲では,フ ァジィルー

ル を用いたネッ トワー クもシグモイ ド関数 を用いた二層

の ネットワーク も,ネ ットワークll㌔力は 平坦 ではないが,

そ れ らの一要素である11㌔カノー ドの入力は,比 較的 平坦で

ある.そ の根拠は定かではないが,一 つ考 えられることと

して は,た また ま今 回のシ ミュレー ションで用 いた教師

関数が,学 習範囲の外側 に近付 くにつれて0に 近付 くよう



な ものだったため,と いうことがある.し か し,全 ての教

師関数がその ような条件 を満た しているので,完 全に原

因が分かったわけではない。しか し,も しどんな教師関数

で あろ うとも学習範囲以外で はネッ トワー ク出 力が'r坦

に な るような原因が あ る とすれ ば,そ れ を知 るこ とに

よって学習 していない範 囲での安定性 を改 善で きるか も

しれない.

直 接今回の シ ミュレー シ ョン との関係はない話 にな る

か もしれないが,学 習の対象 になっている範 囲 とそ うで

な い範 囲 との境 界 におけ るネッ トワー ク出 力の傾 きも,

一 つの安定性の指標にな りうるだろう.学 習範囲である程

度の学習がな されていて,ネ ッ トワークが 目的 に適 うよ

うな反応 をしていた として も,学 習範 囲 とそれ以外の範

囲 との境 界に近付 くにつれて誤差が大 き くなる,と い う

場合 も考えられるか らであ る.

7.む す び

本論 文で は,こ れ までの ネッ トワークで定数 と して扱

われていたパ ラメー タ(重 みパ ラメー タ)を ファジィルール

により可変 とすることにより,ネ ッ トワークの関数写像能

力が増すこ とを示 した.問 題 は,写 像能力が高いために評

価関数の形状 が複雑にな り,過 学習が起 こ りやす いとい

う点である.し か し、過学習の原因が ファジィルールを用

い た 関 数 の 起 伏 の 多 さ で あ る の で 、 過 学 習 が 起 こ ら な い

よ う な 評 価 関 数 の 設 定 は 比 較 的 容 易 で あ る と 考 え て い る.

論 文 中 で は,シ ミュ レー シ ョ ン に ス タ テ ィッ ク シ ス テ ム

を 用 い た た め,関 数 写 像 能 力 に つ い て し か 論 じ る こ と が

で き な か っ た が,今 後 は こ の 機 構 の ダ イ ナ ミ ッ ク シ ス テ

ム へ の 適 用 を 行 う 予定 で あ る.
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