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1 .. ニューラルネットワーク

1 • 1 ニューロンモデル

． 
F i ;;.l ニューロン

1. 2 ニューラルネットワークの種類と特徴

階層型ネットワーク

． 

1
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す‘

Fi g,2 ニューロンモデル

相互結合型ネットワーク

パタン変換

・パタン認識

・非線形判別

• 特徴抽出

・概念形成

連想記憶

・連想パタンがネットワークの平衡

状態になるよう結合を決める

・パタンの一部を入力し平衡状態の

パタンを想起できる

組み合わせ最適化問題

・エネルギーによ って動作を特徴付

けることによって可能
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モデル
1) 

(a) 

Hopfield 

1次元の基本モデル

ー

制約条体

二っーロ ::;/~淀逗/-;:、細ずれ

がフ、含みが号い、

メ,=-/¥I 

，
 

・1

i番目のニューロン出力：

j番目のニューロン問の重み：

j番目のニューロンヘの入力和 ：

j番目のニューロン出力：

として、非同期に状態を変えれば、 （制約条件が大切）

E
 

エネルギーEは自然減少する。
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(b)組み合わせ最小化問題への応用

訪問順位
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- { 1 +tanh (一）
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（制約条件）

(W  OJしま閾値）

(A) 2次元のモデルを定式化する。
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xi ,vJ V,.1 
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- { 1 + tanh ()  
2 /.1. 0 
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-—巡回セールスマン問題の場合

NXNのニューロンを用意し、

を相互に結合する。

重み数はN2(N2-1) 個

- -

全ニューロン

v,,, のニューロンが出力を出しているとは

「都市 X を i番目に訪れる」 ことである
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(B) 評価関数の決定

1度訪れた都市は 2度と訪れな い条件用関数E 1 

E2 

E 3 

E4 

＝ 

＝ 

A N N N 

一乏こ乏こ乏こ V
2 x • l 1•1 J!l'l "IV" J 

同時に 2都市を訪れない条件用関数

B N N N 

一乏こ乏こ乏こ2 1-1 x-1 Vx1V><J 
ッ=tX 

巡回をサポらない条件用関数

C N N 

- (乏こ乏 Vxi-N)
2 x=l i=l 

（都市 Xを i番目と j番目に訪れなければE1=0)

(i番目に都市 X と都市 yを訪れなければE戸 0)

2
 

（訪問都市数がNの時E3=0)

訪れた都市と前後の都市の距離の評価用関数

D N N N 

一 乏こ乏乏 dXY  V ぃ (v
2 x:l ・:1 v : l 

vCi+l>+V,,c1-1>) (d xvしよ都市xy間の距離）

＇ 
(C)重みの決定

以上の Eげ E2+E3+E4が (3)式のEであるように重み W を決めれば評佃関数は

自然減少する。 つまり、最終的にN個のニ ューロ ンのみが出力を出すようになった時が

巡回する都市と訪問順位を示し、組み合わせ最小化問題が解けることになる。
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(4) 

(0"ツはクロネッカ・デルタ ）

(4)式の第3項は定数なので減少には関係なく無視し、
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D d "y  (0 .J (I + I) + 0 J (I -1)) c
 

(3) (4)式を比較すれば、

Bo  1」(1-o,,v)

(5) 

＝ -C N  

即ち、 (1) (2)式で表わされる：：：ューロン出力は、 (5)式の重み値を取れば(3)式のエネル

ギー Eを自然減少させることができる。 Eが減少すれば、評価関数が巡回セールスマン

問題の解の時最小になるよう選んでいるので、最終的に出力して いるニューロンの番号

が解答となる。
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(B) 評価関数の決定

1度訪れた都市は 2度と訪れない条件用関数El  

E 2  

E3  

E 4  
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乏 Ek
k• 1 

A 
ー~~ 式 V x IV xJ 2 x•l i•l J I 

同時に 2都市を訪れない条件用関数

B N N N 

一乏こ乏こ乏 v2 1=1 x=l ッ x
XIV ,cJ 

巡回をサポらない条件用関数

C N N 
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（都市 Xを i番目と j番目に訪れなければE戸 0)

(i番目に都市 X と都市yを訪れなければE!!=O)

（訪問都市数がNの時E3=0)

訪れた都市と前後の都市の距離の評価用関数

D N N N 

一乏こ乏こ乏 d…(v2 x•l 1•1 ッ: 1 
ツ c1+1>+v .. c1+1>) 

(C) 重みの決定

以上の E1+E2+E3+E4が (3)式の Eであるように重みW を決めれば評価関数は

自然滅少する。つまり、最終的にN個のニューロンのみが出力を出すようにな った時が

巡回する都市と訪問順位を示し、組み合わせ最小化問類が辟けることになる。
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(d…は都市 X とy との距離）
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+C+Dd…(OJ(1+1>+  0J(1-1>)}v,., VvJ 

(4) 

(0…しまクロネッカ・デルタ）

(4)式の第3項は定数なので減少には関係なく無視し、 (3)(4)式を比較すれば、
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即ち、

WO,><l = -CN  

(1) (2)式で表わされるニューロン出力は、 (5)式の重み値を取れば (3)式のエネル

ギー Eを自然減少させることができる。 Eが減少すれば、評価関数が巡回セールスマン

問題の解の時最小になるよう選んでいるので、最終的に出力しているニューロンの番号

が解答となる 。
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1. 4 芦パーセプトロンと backproa ation学習アルゴリズム
2) 

(a) 多層パーセプトロン

m層（出力層）

1層（入力層）

第 k層第 i番目のニューロン出力：

第 k層第 i番目のニューロンヘの入力：

第 (k- 1)層第 iユニットから第K層第 jュニットヘの重み：

閾値関数 (sigmoid関数など）：

第 k層のニューロン数：

とすれば

V1<1 

UJ 

- f (Uk1) 

Nk-1 
乏 Wk-111<Jyk-11
Iコ1

yl<I 

U1<1 

w I< -1 I< 

f () 

NI< 

I J 

(6) 

(7) 

となる。ここで入カパターン X と出カパターン yが与えられた時の出力誤差E0は、

1 Nk 
E(w) =一乏 (v.. J-vJ)2 

2 J 

と表わされる。この E0を最も小さくするような重みW を求める 。

(b) backpropagat ion学習アルゴリズム

E (w) のW についての最急降下方向を S とすると、重み修正呈△W は

(8) 

△ w = E:1' (e: は学習率） (9) 

△ Wk-11kJ 
'd E 

= -€: 
"awk-llkJ 

ioE eukJ 
- - €: • 

9U切 'owk-11kJ

1E 
= -c: • v k-1 

'o uり
I (10) 
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ここで

d l< J 一
JE 

'oU切

とおけば、

(i) k =m、つまり出力層の場合

IJ E 
d k J = 

f)U均

{)E ;)YJ 
ー・

'r)y」 'JUkJ

- (V'"J -;/ J) ff (U k J) 

(ii) k=l=m、つまり中間層の場合
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Nk+1'JE~uk+lh Jvり
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h =11Jul<+1h• a ykJ• fcJukJ 

Nk + 1 f 
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 なお、

f (X) = 1 / (1 + e -~+T) 

と sigmoid関数を用いた場合は、

ff (X) = (1 -f (X)) f (X) 

となり、演算が簡略化できる。

また、慣性項を考え、

△ w(n) = c: g + a△ w(n- 1) 

とする 場合も多い。

(Tは閾値）
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2- フア ジィ 推論 への＝ューラルネ、ント応 用

2. 1 2値論理に基づく推論の問題点

2値論理の推論例

I F 曲がり角度が20----40度で

積載呈が50kg以上ならば、

THEN 移動速度=3-曲がり角度/20

・積載量が49. 9 9 9kgならばこの推論ルールは全く遮用できない？

・移動速度は曲がり角の角度が20----40度の間はまったく同じ移動加速度で、この

範囲を外れると移動加速度が急に変わる

・従って、 20土 a度のコーナーリングをしている場合、乗り心地の悪い制御しかで

きない。

これ等の解決には

・推論ルールをどんどん細分化してルール数を増やすしか手はない（無限に？）

• もっと根本的な問題として、このような問題に対して本質的にクリスプ集合（ファ

ジィ集合でない通常の集合）でルールを表現することができるのだろうか。

2. 2 フアジィ推論の特長

フアジィ推論ルールの例

I F 曲がり角度が中位で

積載星が重いならば

THEN 移動速度を徐々に落とす

・我々の思考（論理）を直接ことばで推論ルールとして表現する

・論理に絡まる曖昧さはメンバーシップ関数として論理から分離する

l 従って

・推論ルールの設計が大変容易

・ルール数も大きく削減できる。

2. 3 フアジィ推論の課題

・メンバーシップ関数はどう決めたらいいのか

・適用環境の変化に対応する 学習機能がない

- 6 -



2.4 ニューラルネットの導入

(a) 松下電器：ニューラルネッ ト駆動型フアジィ推論”

y'" 

NN r=m 

I~ 

X1・. X2 ••• •••••• Xm  

(b)三菱電機：工作機械の加工条件を決める ES4> 

熟練作業者を教師データとして、ルールの適用重み係数を N Nの学習で求める

誤差は学習前にに比べ、 2/5から 2/3に減少

嬰求fl:様
/JJU淋rd 学;I'/

r------------------
I ll 

I 

入力 ！

L ________________ _ 

ルール I: IF u, is A, TIIEN l'is B, 

・► ・

： 
ー・~

ルール N:IFu.visA.v・ 「!!EN)'isB.v 

果結論推

．．
 ヽ

・|
 

r
1ー
ー

条工J
 

ー

I _________ J 

w,~wN: 頂み付け係数

(C) 電総研： Neuro Fuzzy inference System5' 

If 

ー：双方向町IIリ ング

II : M 1 :1 
X : .~、IX
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3 - ESへ 0:::,..:::::.. ューラルネ、ント応用

3. 1 目的と利点

学習槻能でルールを

適応的に変化

高速化

文字で表現できない知識を

学習で獲得し表現する

現在の

エキスバート システム

パタ ーン処理

不実な入力の扱い

ルール構築が容易

（確信度の決定•帰属度の決定）

ニューラルネットを組み込んだエキスパートシステム

3. 2 適用範囲

▽ AI分野における NNの適用

パターン処理

NNの適用 大

（例） 文字6)/音声認識”

画像 8)/音声処理 9)

知識処理

中

債券格付け 10 > 

家系判断11 > 

自然言語処理

小

同音異義語識別

意味ネッ ト

▽ ESへのNNの適用

制御／運用 診断／解析

運動制御，プラント運用 故障診断，医療診断

＇ 
飛行制御

NNの適用 大

データ解析

中

設計／計画

スケジューリング

最適解探索，意志決定

小

（例） ロポットのアーム制御 12) 与信システム 14> 新製品開発の続行／ 中止決定

ロケット 着陸シミュレート13 > 腰痛 1S)頭痛 16)診断 ポートフォリオ

- 8 -



3. 3 実現方法

3.3.1単ーニューラルネット型ES

(a) 従来ESのプロダクションルール

％基本的アドバイス規則％

ルール 1 : 

IF 薬が疾患を悪化させ、

患者がその疾患を持つ

THEN 薬は患者に適切でない

ルール 2:

IF 患者が症状を示し、

薬がその症状に効果があり、

薬が患者に不適切ではない

THEN 患者は薬を取るべき

％基本的事実％

アスピリンは炎症に効果がある

アスピリンは痛みに効果がある

ロモティルは下痢に効果がある

アスピリンは潰瘍を悪化させる

ロモティルは肝機能障害を悪化させる

(b) ニューラルネットによる実現 ・

aspiline lomotil 薬なし

Neural Network 

炎 症 痛 み 下 痢 潰 瘍 肝 機 能 障 害

3.3.2 NNの組み合わせ型ES

事前知識として明らかなものは明示的に構造に反映させる

ニニーラル
ネットワーク

-'-'-.,.,. 1 

ロケットの着地シミュレータ 13 > 

g
 



3.3.3ニューラルネットフロントエンド型ES

物理信号等のパターン処理を NNで初めに行ない、記号になってから従来の

ESへ渡す

入力が記号

入力が信号 N N  : ES  

出力が記号・数値

出力が記号・数値

0ニチメ＇シデ ークシステムは．同社の店売しているニューロ・ツール'NaralWcrks」とエキスバート・システム・ツールr屈 T,を治合するシス
テムのrr.,~ を受注している。 Nee『alWorksのネットワーク・トランスレーがDesignerPack, を活用する

9,
 

cs: ニューラル・ネットを
利用するiB~

~
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3.4 応用例

［財務］

［金 融］

信用評価、新製品分析と最適化、会社財務分析、顧客集団の特徴付け

市場調査、小切手読取り、物理的な安全性の補強、ローン評価、顧客信用

評価

［保険］ 保険方針の適用評価、支払傾向の分析、新製品分析と最涸化

［信号処理］音曲 ・画像の処理（雑音除去、データ圧縮、特徴抽出、パターン認識）

［娯楽］ 市場分析と予測、特殊な効果、アニメーション、修復

［自動車］ 組み立てジグ制御、品質保証修理の分析、自動走行

［輸送］ 貨物引き替え票の分析、運送スケジューリングと定型化、航空運賀管理

［通信］ 音声 ・画像の帯域圧縮、自動案内サーピス、顧客支払処理

［店舗拡張］出店する地域逗択

［医学］ 手術時の患者感覚の合成と状況予測、 EEG解析、外科手術用レーザー制御

［安全保証］在庫と商品取引の助言、技術的な市場・会社・商品の分析、顧客信用分析

［ロポット］視覚システム、アーム ・歩行制御、フィ ー ドバック型捕獲制御

［製造］ 低コスト視覚検査システム、非破壊検査、組み立て計画

［半導体] LS I配線位置決定、 I C配置決定、プロセス制御、 ICチップ検査

［航空宇宙］航空電子の異常検出、飛行機 ・宇宙船の制御、自動運航性能の向上

上記のうち、実用化が始まりつつあるもの

• 銀行ローン申請の貸付信用審査 (AdaptiveDecision Systems Inc.) 

従来のエキスパートシステムと統計モデルによる現在運用中のシステムよりはるか

に正確で今年度中にある大手金融会社で実用化が計画されている。 （貸倒を 10%以

上減らした）

• 航空機運航スケジュール (BehavioristicsInc.) 

予約時間によって異なる航空運賃のために割引運賃の座席と普通運賃の座席の配分

を最適化する。現在、数社の主要航空会社が導入検討中。

• 製品自動検査（エス ・ジーエンジ：：：アリング）

製造ラインを流れてくる部品の形状を認識し、異常を見付ける。 1989年4月に

精機技研（ホンダ系の自動車部品メーカー）へ納品予定。

• 製品自動検査 (GlobalHoronetic) 

医薬品のびんの 1)良品 2)栓のシールが貼っていない、 3)ラベルが貼っていない

4)ラベルが歪んでいる、の判定をほぼ 100%見分ける。現在数十社から引合い中

・検索システム （エクスカリハ"'-•テクノnシ"'-, 日軽情報システム）

文字列・記号列を学習し、データベースを連想検索するシステムと、科学物質のス

ペクトルを連想検索するシステム。 1988年6月から販売中。

・英数文字認識 （日本電気）

来年4月、 Neuro-7(PC 9 8 0 1用：：：ューラルネッ トボード ：18万円，ニューロソ

フト 50万円） を、日本電気市場開発から発売。英数字印字文字認識の場合ハード・

ソフト込みで 140万円以下。認識率gg. 8 %。
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例 1 Stephen I. Gallant, 
17) 

"Connectionist Expert System" 

Supercilliosis 
u~ Namastosis 

Us 

マ,,,~ス!!i!!t:よる!11Aニンジン
,,.,.oei 

『
Hair loss -o・ ・ 
（毛芸の減少）

1zz1ness 
（めまい）

. UJ u~ 

Sensitive 
匹etha

U5 

- - ． 
Placibin 
allergy 

U6 

〇出カセル（治療）
△ アルゴリズム（

（もとの従属ネットワ
こよって付け加わった中問セル

゜
中問セル（病名）（

ークには存在しなか
もとの従属ネットワ

ったセル）

巳入カセル（症状） ークに存在したセル）

簡単なネットワークの構成例

［特徴］ 説明機能を持っ

+1 = True 
ヽ． 

．
 

(1)既知で， しかも 10の識別．つ最終的確信っ度一

に貢献するすべての入力そ リストアッ プ
__,_ -
, -'.;)。図 8に示すよう に 11・ !.-

• - l/,z, /15がリ

ストアップされる。しらは/(匹く0で， かつ

llr, が 「真」という年色
o• ロ華なつで除外する。

(2)重みの絶対（直が・ゥ大きい順：こ並べる。この結
こヨ
示 Ui, Iら， 1/1の順になる：

(3)この順で次式を満たすまで if-thenルール

False 
Uu 

Rule: 

If 

U, =False and U; = True, 

Then, conclude 

U; is True. 

の節を生成する。

L、used翌rclause I w;I} 

＞｛こ
~ 

remaining ::-:,u,s to u, Ill'd} 
'--の結果次のような）レールが主成される。

f
 

•1 
I~ 

l/5 

s

s

 

.1

.

I

 

False 

True 

and 

then Conclude that Ii, is True. 
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例 2 Neu Man: ::: ューラルネットシミュレーションマシン 18) 

ー勁物の特徴から動物名を推論するシステム

(defre!ation zoo () 

；；；哺乳類

(if (},.as-hair) 

t!,en (is-mammal)) 

(if (gives-milk) 

then (is -mammal)) 

；；；鳥類
(if (has -f e:1thers) 

then (is-bird)) 

(if (flies lays -eggs) 

・then (is―b_ird)) 

；；； 肉食云

(if (eats-meat) 

then (is -earni vore)) 

(if (has-pointed -teet:1 

has-claws 

has -forward -eyes) 

then (is-carnivore)) 

類=l-i 
有

．．
 

．．
 •9 

(if (is-mammal has-hoofs) 

then (is -ungulate)) 

(if (is-mammal chews-cud) 

then (is -ungulate even -toed)) 

；；； 荏の決定

(if (is-mammal 

1s-carn1 vore 

has-tawny-color 

has -dark -spots) 

then (is-cheetah • )) 

(if (is-mammal 

1s-carmvore 

has-tawny-color 

!:as-black -stripes) 

then (is-tiger•)) 

(if (is -ungulate 

has -long -legs 

has-a-long-neck ・ 

has-tawny-color 

has-dark -spots) 

tとeコ (:s-giraffe•))

(ii (is-ur:gulate 

has -white -color 

has-black -stripes) 

then (is-zebra • )) 

(ii (is-bird -

does-not-fly 

has-long;, 一legs

has -a -long -neck 

is -black -anず~,white)

-then (is - ostrich•)) 

動物当てシステムの言語記述例 （動物当ての知掠 zoo)

ぐif(is-bird 

does-not -fly 
．． swims 

is-black-and-white) 

then (is - penguin•)) 

(if (is-bird 

・flies -well) 

・then Gs-albatross •)) 

; ；； Winner Take Allネットワーク

(wta is - tiger • 

is-cheetah• 

is-giraffe• 
． 1s-zeora• ·:、.•.

is-ost::ch • 

is -penguin• 

is-alba tress • 

モータの寝勁

(ifc (is - tiger•)_ (is-tiger)) 

Cifc (is--cheetah • ) (is-cheetah)) 

(ifc (is-giraffe•) (is屯 irafie))

(ifc (is - zebra• ) (is-zebra)) 

(ifc (is-ostrich事） (is - ~s trich)) 

Cifc (is - penguin • ) (is-penguin)) 

(ifc (is-albatross • ) 

(is -albatross))) 

hns-forwnrrl-cycs 

has-black-stripes 

三〗::D
二：OR 

is-black-und-wl面；

動物当てシステムのネットワーク
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例 3 E S構築ツール,,脳力男,,, (プレインズ社）

1989年5月までに製品発表予定

-
例4 J.J.BRAIN1s, 

パターン認識が得意な多層パーセプトロンや連想記憶が得意な相関モデル、ファジィ

推論を行なう NFS、組み合わせ最適化問題が得意な Hopfieldモデルなど特徽の違う

色々なニューラルネットを組み合わせて 1つの情報処理単位とすることで、新しい計算

機ができないかという提案。

OUTPUT 
0 0 0 ・。.... 0 

．
 

STMO 
0 0 0 ------

I 

゜

0 0 0 ------ 0 

INPUT 

GCN 

F B : 機能プロック

G C N: ゲート制御回路

/>IT M: 中期記低 ST  M: 短期記憶

s u: 状態ユニット
X : ゲート
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