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ファジィ推論アーキテクチャに甚づく
ニューラルネッド

高木英行＊ 香田敏行＊ 小島良宏＊

本論文ではファジィ推論ルール構造という高次知識構造をアーキテクチャとするニューラルネ

ット (NARA:Neural-networks designed on Approximate Reasoning Architecture)を提案し、

ルール構造に基づいて提案ニューラルネット (NN)を解析することで性能向上のための改善がしや

すくなることを示す。NNの性能向上には事前知識等の組み込みが重要になってくるが、従来は統計

処理・プレワイヤといった比較的低次の知識がNNに反映されるだけであった。 NARAはファジィ

推論ルール構造をフレームワークに、 NNを部品として構成されている。高次知識表現構造（ファジ

ィ推論のアーキテクチャ）のおかげでNARAにはいくつかのメリットがある。 NARAの最も大きな

特長ば性能向上のためにNNの構造や部分的なNNに手を入れられる、即ち、次の一手が打てる点に

ある。 NARAはファジィ推論ルールに対応する小さいNNで構成されているので、 NARAの内部を

分析することによっで性能に関わる部分を特定したりその部分だけを修正したりすることができ

る。第 2の特長はNNの学習時間の短縮・NNの性能向上である。本論文はモデルの構築アルゴリズ

ムとシミュレーションによる評価を示す。

キーワード：ニューラルネット， ファジィ推論，知識表現，構造化

1 • はじめに

ここ数年、ニューラルネット (NN)とファジィ

理論の研究が大いに加速されるとともに、両技術

の長所を組み合わせた新しい融合技術の模索が盛

んになってきた。しかし、これらの研究のほとん

どは、 NNの学習機能・非線形性という特長をファ

ジィシステムに反映させたものである。その逆に

ファジィ技術をNNに反映させたものは非常に少
[l] 

ない 。

文献[1 ]の研究方向で、 NNにファジィ技術が

導入されるならば、

(a)NN構造にファジィ論理の知識構造が組み込

まれ性能向上が図られる

t
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(b)NN学習アルゴリズムにファジィ論理が反映

され高速化が図られる

の2点の可能性の大きさが指摘されている。本論

文は前者(a)に位置付けられる研究である。ファ

ジィ推論のルール構造に基づいてNNを構成する

ことによって、改善すべき性能がNN内部のどの

部分に依存するかを解析し易くし、その部分を改

良することで性能向上を図り易くすることを目的

にしている。構成形態は、複数の機能別NNを組み

合わせた構造化NNといわれるNNに相当する。

本論文の目的は提案モデルの構成方法だけではな

く、それ以上に、ファジィ推論ルール構造を導入

することで、性能改善のための対策が施しやすく

なることを示すことにある。

以下、第 2章ではこれまでの知識構造のNNへ
の組み込み方法の検討、第3章ではフアジィ推論

ルール構造に基づいた構造化NNの構成手順と改

良方法、第4章では数値データに適用した場合の

性能評価、について述べる。
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2. NNへの知識構造の組み込み

最も単純なNNを用いたパターン認識の方法は、

単一のNNに入カベクトルを与え、パターンクラ

スを識別するものである。しかしこの基本的な方

法では、 NN内部に表現されたパターン識別の知

識が明示的に表現されていないので、パターン認

識性能を向上させるためにNNをどのように改良

すべきかがわからない。 NNは学習アルゴリズム

によって識別規則を自動形成できるという長所が

ある反面、改良のための手だてが得にくいという

短所を併せ持っている。

NNの性能向上は、単純にNNヘデータを入力

して学習するだけでは難しく、事前に分かってい

る知識をいかにNNに組み込むか、にかかってい

る。 NNのユニット数で決まる情報処理能力を、

NNにさせたい処理に最大限に振り向けることが

大切である。

従来のNNへの知識組み込み方法には、 (1)デー

タに統計的処理を加える、 (2)pre-wiringを施す、

(3)機能別に分けたNNを組み合わせる、などがあ

る。 (1)はNNへの入カベクトルの各クラスの中心

ベクトルあるいは数点の代表ベクトルを求めてお

いて、大局的なクラス分離学習を早めに行なって
[2] 

おいてから詳細形状の学習を行なう方法 や、デ

ータ分離し易いような重み係数の初期値から学習
[3] 

を始める方法 などがある。 (2)は音声認識のた

めのNNでよく行なわれる方法で、ユニット間結

合を事前に制限しておくことで時間情報を表現す
[4] 

る方法である 。時間に限らず、図形であれば事

前に分かっている空間分布の制約をネットワーク

に反映させることになる。

知識の扱いには色々なレベルがある。例えばパ

ターンを扱う NNのように非明示的な知識表現で

かつ直接内部に表現された知識の操作がし難いも

のから、プロダクションルール表現やフレーム表

現のように直接的にかつ明示的に知識を扱えるも

のまで、多数のレベルがある。従来のNNへの知識

構造の組み込み(1)(2)は前者のレベル、すなわち

比較的低次の知識処理をNNに反映させていると
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言える。本章で提案する方法は(3)に属する方法

で、機能別NNの分類を、より高次で直接的な知識

表現であるIF-THEN形式を持つファジィ推論ル

ールの形式を用いて行なうことで、従来の方法よ

り高次な知識構造をNNに組み込む。 NNの性能

向上のためにIF-THEN形式に従って内部解析を

すれば、どのルールが、どの前件部が、どの後件

部が、問題かを把握し修正することが容易になる。

この結果、問題がない他のNN構成部に影響を与

えることなく問題箇所のみ修正でき、性能向上が

図れる。

1つの大きなNNでは内部状態が重み係数とし

て分散表現されており明示的でないためにどこを

改良すべきかがわかり難かった。本構成方法はこ

の手だてを得やすいという点が最大の特長である。

さらに、 NNとファジィ推論の融合化において今

後の課題とされる適応性 についても、全体に影

響を与えず、追加学習すべき部分を限定できるた

め、適応性実現のための 1つの課題解決になる可

能性を持っている。

なお、本論文ではNNに組み込む高次知識構造

としてIF-THEN形式のファジィ推論ルールの形

式を用いた。その他の研究としては、得意とする

適用分野が異なるNNを組み合わせてその制御を
[5] 

行なう μBRAIN やNNの各ユニットに命題を

割付け信頼度やメンバーシップ値を重み係数に割り
[6] [7] 

付けたコネクショニストエキスパートシステム など

もNNへの知識構造の組み込みであると言えよう。

これらの研究は知識処理を第 1の目的にしてNN

を道具としているのに対し、本論文での提案手法

はNNの性能改善のために知識構造を用いるとい

う点が、研究目的の違いである。

3. ファジィ推議アーキテクチャに
基づいたNNの設計と改良法

3.1 NARAの構造

以下ではファジィ推論アーキテクチャに甚づい

て設計した NNのことを NARA(N'eural-

networks designed on Approximate Reasoning 

Architecture)と省略形で呼ぶことにする。本節で

はどのようにファジィ推論のアーキテクチャに基
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づいてNNを構成するかを述べる。初めに、本構成

方法の考え方の核となる 2点を述べる。

第1のポイントは入力空間のファジィ分割であ

る。 NNは入力空間を分割しクラス判別を行なう。

ニューロン出力はsigmoid特性を持つので、たと

え2値の教師データで学習しても、この入力空間

の分割はクリスプな分割にならない。この点がフ

アジィ推論のメンバーシップ関数を想起させる。

つまり、 NNのパターン分類は入力空間のファジ

ィ分割という点で共通点が見いだせる。

第2のポイントはファジィ推論の場合、分割さ

れた空間（ルール）毎に独自の原理に従って処理

（推論）をする点である。 NNは獲得した知識が内

部に分散表現されているため、単一のNNの場合、

特定の領域に対応する部分だけに手を加えて他に

影響を与えないということは難しい。しかし、複

数のNNを組み合わせる構造化NNならば容易に

なる。

］
三
ロ

Fig.1 

o o o o o o• o I ...'...'. 
input vector 

Neural-networks designed on 
Approximate Reasoning Architecture 

動形成させることを目的にしているが、本提案方

法は、 NNに知識構造を組み込むことで性能改善

のためにNNの解析をしやすくすることを目的に

しており、本論文の目的もこのことを示すことに

ある。

この拡張として、前件部に相当するNNを他の

メンバーシップ関数生成方法、例えば、廣田らの

ファジィクラスタリングをメンバーシップ関数に
[9] 

する方法 、に置き換えても良い。その逆に後件

部を他の処理方法に置き換えることや、両者を組

み合わす方法も考えられる。ただ、この拡張に伴

ってだんだんNNの形態から遠ざかっていく。

3.2 NARAの設計法

次に具体的なNN設計方法を述べる。理解し易

いように次節で示すパターン識別を例に説明する。

この例のようにパターンを扱う場合feed-forward

型NNを用いることが多いが、 NARAを構成する

個々のNNやその学習方法は特定のものに限定さ

れるものではなく、包含的な概念である。

闊

闊

詞
蒻闘

Fig.2 Pattern Classes for Identification 

以上の 2点から、ファジィ推論ルールの前件部

に相当し入力空間をファジィ分割するNNと、フ

アジィ推論ルールの後件部に相当し各ルール毎に

独立のNNから成る構成が考えられる。 Fig.Iに

構成を示す。この構成は、 NN駆動型ファジィ推論
[8] 

をすべてNNで構成した場合の形態とほぼ同

じである。 NN駆動型ファジィ推論はファジィ推

論ルールにおけるメンバーシップ関数をNNで自

1991/2 

［手順1] 学習データのクラスタリング

D次元特徴ベクトル(Fig.2の場合、 2次元座標

データ）の入カデータをクラスタリングする。この

時、識別ラベル名はクラスタリングする対象の変

数に含めない。この結果、例えば文字認識のよう

な場合、同じ識別ラベル 'a'がフォントの違いに

よって複数のクラスに分かれることも有り得る。

各クラスを C6(l~s~r, sはクラス番号でrはク

ラス数）とする。このクラス数rが推論ルール数に

135 
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相当する。 Fig.2の場合r=4クラスになり、 Fig. ーシップ関数μRs(X)が0<μRs(X) < 1に対応する

3のようにファジィ分割される。 空間領域があり、多少はみ出た評価用データも救

Fig.3 Clustered Area of Fig.2 

［手順2]ファジィ推論ルールの前件部に相当す

るNNmemの学習

［手順1]でクラスタリングされた各クラスCS

のクラス番号Sを教師データとする。［手順1]の

学習データを用いて、 D次元の特徴ベクトルを入

力しr個のクラス識別を行なう NNを学習する。
)10] 

ハードクラスタリンク を行なった場合、教師

データはいずれか 1つのクラスにのみ属する、と

いうクリスプデータであるが、学習されたNNが

内部形成するクラスは、クリスプ集合ではなくフ

アジィ集合になる。つまり、 NNが連続メンバーシ

ップ関数を生成することになる。これが、本提案

方式がファジィ推論のアーキテクチャに基づくと

いう理由である。このNNをNNmemと呼ほ‘う。また

NNmemの内部に形成されたファジィ分割された

入カサブ空間をRs(sはクラス番号）とする。 NN

の認識性能の点からみると、 Rsがクリスプでなく

ファジィ集合であるということは、汎化能力を高

めることにつながる可能性がある。すなわち、偏

りがあるために学習データの集合と評価用データ

の集合が完全に一致しない場合（一般には学習デ

ータ数は有限なので、偏りなくデータを集めるこ

とはほとんど不可能）、学習データの集合から多少

はみ出た評価用データを救済するために、学習デ

ータの集合と評価用データの集合のズレを吸収で

きるようなしくみが必要になる。 Rsはファジィ集

合なので、クラス境界には、 Rsを定義するメンバ

136 

済でき得る。

［手順 3]各ファジィ推論ルールの後件部に相当

するNNsの学習

各い毎に、クラス内に含まれるコードを識別す

るNNを学習する。 Fig.2の場合4つの後件部が

EXOR(排他的論理）問題のような識別をすること

になる。こうしてできた S番目の推論ルール後件

部に相当するNNをNNsと呼ぼう。

［手順4]最終出力の決定

［手順 2] [手順 3]で学習したNNmemとNN1

~NN玄Fig.lのように結合する。乗算器はメン

バ-シップベクトル成=(mぃ加，…， mr)の要素

で、各ルールの後件部NNの出力である認識ベク
→ 

トル八を重み付けする。こうして得られた各ル
"→ 

ール毎の認識ベクトル mゞ 八が加算され最終認

識ベクトルXになる。

f = r l i氾.Is 
~ms 

s= 1 

s= 1 

3.3 性能向上のための改良

［手順5] エラー解析

(1) 

上記［手順4]で得られた構造化NNの識別性能

が利用者の予想・要求基準に達しなければ、性能

を向上させるため識別誤りを解析する。識別誤り

の解析とは、識別誤りを起こしたデータをクラス

分類するNNmemの識別性能はどうか、各ルールの

後件部に対応するNNsの識別性能はどうかなどを

比較し、問題となるNNを特定することである。例

えばFig.2の場合、対応するFig.5のデータを後述

4. 2節で分析して分かるように、第 4番目の出

力に識別誤りが多く、課題はこのルールの前件部

ではなく後件部のNN4の識別性能向上にあること

がわかる。

［手順6] 性能向上のための改良

第4番目の推論ルールの領域C4に属するデー

タをクラスタリングで解析すると、大きく 2つの

サブクラスに分かれていることがわかる (Fig.4)。

Vol.3 No. I 
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Fig.4 Subclustered Area for Improvement of Fig.3 

そこで、第 4番目に推論ルールを満足した場合は、

さらにFig.4に対応した 2つのルールを適用する

というように推論を行なうよう NNを構成する。

こうして 4個+2個のルールに対して、 5つの後

件部NN1,NN2, NN3, NN41, NN42ができ、各後

件部はEXOR程度の難易度をもった識別を行なえ

ばよいことになり、識別性能が向上する。

ここでの改良方法は識別問題の性格や［手順5]

のエラー解析の結果に応じて異なり、多段推論の

形式にして対処する方法以外にもいろいろ考えら

れよう。

3.4 ファジィ推論法との対応

初めに一般のファジィ推論と本論文でのNN設

計に用いたファジィ推論の関係を述べる。

ルール： IF x is A THEN y is B 
事実 ： xis A' 

結論 ： y is B' 

を推論の合成規則で

[12] [13] [14] 
さらに菅野らのファジィ推論法 では後件

部が関数f(x)で表わされ、第 2のmin演算子の代

わりに乗算を用いた(5)式で表される。

胆,(y) =sup(μA'(x)八μパx))X/ (x) (5) 

本論文での提案やファジィ推論にNNを導入に
[8] [11] 

した方式 は、基本的にはこの菅野らのファジィ推
[11] 

論法に対応している。 NNへの入力は古谷ら のよ

うにメンバーシップ関数μA'(X)を複数の入力に

割り付ける場合もあるし、単に

μA, (X) ={~: 二：
としてsingletonx *の入力を考え

y=ぃ(x*) X / (x) 

となる場合もある。

(6) 

(7) 

本論文でNNの設計に用いているファジィ推論

ァーキテクチャはこの(7)式を基本にして、さらに

拡張したものである。いまn次元の入カベクトル

序と r個の推論ルールを考える。すると (7)式は

(8)式のようにルール Sの推論結果を表す。

Ys=mパIs<x) (s) 

m孔まルール Sへの適合度で、 (9)式で表される。

加 =μ11(x1)八μ知（い八・・・八μ品（叫 (9) 

最終的な結論yは、各ルールの後件部で得られる

推論値Ysを適合度msで荷重平均したものである。

y= 1 
~ms 

• ~ms•ls( 汀） (10) 

以上が複数のsingletonを入力しスカラー値を

出力する菅野らのファジィ推論法であるが、 NN

を用いた推論方法は、 (9)式の前件部のmin演算

がメンバーシップ関数の超曲面表現に吸収される

B'= A'o(A→ B) (2) ことと、後件部がベクトル値を出力する非線形関

と表わそう。この推論は一般に

胆,(y) =s~p (μA, (x) CD (μ パx)①'μs(y))) (3) 

と表わされる。 (3)式はフアジィ推論の一般形であ

る。

tノルム演算子⑦ と⑦’としてmin演算を用い

たMamdaniの方法では、 (3)式は次のように変形

される。

胆,(y) = sup (μA , (x)八(μA(X)八μs(y))) 

= sup (μA , (x)八μパx))八μs(y) (4) 

1991/2 

数で表わされる点で、菅野らの推論法を拡張した

ものと言えるであろう。

前者についてさらに説明しよう。入力変数毎に

メンバーシップ関数を設計する従来のフアジィ推

論ルールではなく、入力変数空間全体を非線形に

ファジィ分割し、分割された各部分空間全体を定

義するメンバーシップ関数を前件部に持つ推論ル

ールが、 NNを用いた推論ルールである。入力変数

空間を意識した表記をすれば S番目の推論ルール
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IF汀 ER汽THENIsげ）
で表わされる。 Rsは入力変数空間上でファジィ分

割された部分空間に対応するファジィ集合である。

応は多次元空間上の部分空間であるからこれに

対応するメンバーシップ関数は多次元空間上の超

曲面である。従って、従来のように個々の入力変

数毎にmin演算することなく、多次元上の 1点汀

に対する 1つのメンバーシップ値が得られる。こ 行なう。

の演算は前件部の総合表現であるNNmemによっ

て行なわれる。入力変数空間を非線形にファジィ ← 1, 1) 

分割できることが拡張点である。

後件部の推論関数fs()はNNsで行なわれるので、

これも非線形である。

こうして求められる (10)式は非線形関数J(汀）

をベクトル出力了（克）と拡張すれば(1)式とな

る。本論文はあくまでNNの設計に関する論文で

あるが、 3.4節では、本論文提案NARAをファジ

ィ推論システムとして見た場合の解釈を述べた。

4. 数値例による評価

前節の手順に従ってファジィ推論ルール構造に

基づいたNNを構成し、性能改善のために次の一

手が打てることを、 2クラス判別問題に適用して

評価する。なお、本章の実験では、 feed-forward
[15] 

型NNを用いbackpropagation法 で学習する。

学習の条件はいずれも、重み係数を Iw I~o.3 
で乱数初期化し、学習率を 0.5、慣性項係数を 0.6

として行なった。

4.1 準備
(a) 実験データ

Fig.2に対応した数値データを乱数値で作成す

る。各AおよびBに相当する領域に 10個の一様乱

数を発生させる。この合計200個を学習データと

する。これをFig.5に示す。

(b) NN構造

3層NNのモデル規模を（入力層ユニット数X

中間層ユニット数X出力層ユニット数）で表現す

る。ただししきい値のための常に 1をとるユニッ

138 

[16] 

ト はこの数値に含めないものとする。 Fig.5の

場合、 2次元座標を入力とし白か黒かの判定であ

るので、入力層ユニット数は 2、出力層ユニット

数は 1である。

従来のNNとして (2X 14 X 1)の単一NNと本

提案のNARAの重み係数とが同数になるよう中

間層ユニット数を設定し、 NNの性能に影響を与

える要因をNNの構成だけに限定して比較実験を
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4.2 評価実験

(a) 比較実験

(2 X 14 X 1)の単一NNにFig.5の白／黒判別

を行なわせるよう学習を行なわせた。しかし、2000

回学習を行なったがまったく収束しなかった。

たがって識別率は 50%であった。これは非線形な

EXOR問題のようなデータ分布をさらに複数組み

合わせた問題であり、非線形性が大変強く、解の

探索が非常に困難であるからである。

し

(b) 構造化NNの設計と評価

［手順 1]-[手順 4]に従ってNNを設計す
、[17]

る。階層的クラスタリンク を行った結果、最短

距離法•最長距離法 ·Ward法など 5 種類の距離計

算法を試みたが、いずれもクラスタ間距離の比較

から 4つのクラスタに分離するのが妥当であると

判断された。［手順2]と［手順3]に従って前件

部と後件部に相当するNNを学習させる。 4つの

ファジィルール空間への帰属度を決める前件部相

当のNNmemのモデル規模は(2X3X4)、後件部

相当のNN1-NMのモデル規模は(2X2Xl)で

ある。 (a)の比較用単一NNと同じく重み係数の

総和は 42個（オフセット項用の重み係数を含めな

い場合）である。学習が終わりFig.lのように構造

化されたNNを［手順4]の推論で白／黒判別を行

なわせる。

識別率は 85%であった。識別空間をFig.7(b)に

示す。入カデータは4つの推論ルールで推論でき

るという事前知識をNN構造に導入することで、

知識構造を導入しない単一NNに比べて収束の速

さ・性能の向上が示された。

(c) エラー解析と性能の向上のための改良

本提案手法の特長は、 (b)で得られた単に性能

が向上するという点よりも性能向上のための改良

が図り易くなる点であり、本論文の目的はこの点

を示すことにある。

［手順 5]に従って誤識別データを解析し

NARAを構成するどの部分に問題があるかを検

討する。すると第4番目の推論ルールに相当する

NNが問題であることが誤識別データから容易に

分かる。しかも、クラスタリング結果の識別は間

違えていないので、前件部のNNmemにも問題がな

く後件部相当のNN4に問題があることがわかる。

続いて［手順6]に基づいてクラスタリングを

行なうと、クラスタ間距離の比較から、第4番目

のファジィルール分割された領域はさらに 2つの

クラスタから構成されていることが分かる。そこ

で第 4番目の推論ルールが適用されたら、さらに

多段推論を行なうこととし、 NN41•NN42 を NARA

に組み込む。

この結果、 NMの識別率71%がNN41・NN42共

に93%まで改善され、 NARA全体の識別性能は

94 %に向上した。識別空間をFig.7(c)に示す。か

くして、ファジィ推論ルール構造に従ってNNの

問題点を解析し改良することで識別率が85%か

ら94%に向上した。以上の結果をTable1に示

す。

Table 1 学習データの識別率

単一NN 改良前のNARA 改良後のNARA

50% 85 % 94% 

これをFig.6の500個の未学習データで評価し

た結果がTable2である。

Table 2 未学習データの識別率

単一NN 改良前のNARA 改良後のNARA

50% 83% 89 % 
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5. まとめ

本論文では第 1に、 NNにファジィ推論ルール

構造を組み込んだ新しいモデルを提案した。知識

処理システムやNNを適用する応用問題には、論

理がはっきり表現される場合とまったく知識獲得

できない場合だけでなく、ある程度の知識構造は

見えるが完全ではないという中間状態の場合が数

多くある。むしろ現実社会では、このような場合

の方が多いとも言える。このような応用問題に適

用できるシステムには、 Fig.8に示すような、明示

的な知識表現もできるNN、もしくはその逆のデ

ータから学習機能で知識獲得できる知識システム、

のように明示的な知識も非明示的な知識も扱える

システムが求められる。例えば、音声学による論

理的に把握できる部分と、個人差• 発声変動など

データ依存で論理的に把握しにくい部分からなる

音声認識のような応用などには、このように両者

が扱えるシステムが有効であろう。本論文で提案

するモデルは、この具体的実現であり、今後のNN

とファジィ理論の長所を併せ持った融合化研究分

野において、 NNヘフアジィ理論を導入する研究

の一方向を提案するものである。

IMPLICIT EXPLICIT 

Fig.8 Fusion Technology of Data-based System 

and Rule-based System 

本論文では第 2に、このモデルが持つ従来の

NNにない有効性を実験を通じて明らかにした。

従来単一のNNではNNの持つ判別知識が重み係

数という形で分散表現され、解析が困難であった。

本提案モデルは直接的に知議を表現するIF-

THEN形式という高次知識表現構造に基づいて

NNを構成することによって、エラーの解析を行

い易くし問題箇所を特定して改良しやすくしよう

とするものである。本論文では、ファジィ推論ル

140 

ールのアーキテキチャに基づいてNNを設計する

手順を述べ、性能改善を行なうための解析を行い

易くし、解析結果に基づいてNNを改良すること

で性能が向上することをシミュレーションを通じ

て示した。

本論文では原理的性能をシミュレーションで示

したが、今後は具体的応用を通じてその効果を評

価していく予定である。
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