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第 24章 データからの知識獲得

24.1 ニューラルネッ トワークに よるファジィルールの獲得

［橋山智訓＂商木英行］

24.1.1 はじめに

フアジィ システムは．人間のふ悟的知識をフアジィルールの形で表現できるため，

熟練者の持つ制御知識等を容易に取り込むことができる ． しかしながら．すべての

知識が必ずしも ，i語化できるとは限 らない．こ のような楊合．実システムの入出力

データを11jいて適切なフ ァジィシステムの構成．すなわち ．フ ァジィ ルールの同定

(idcntificatio11 of f11zzy rule)を行う必要がある ．1980年代後半からファジ ィシステ

ムが広く産業界で1心Illされるとともに．1｝fl発コストの削減と性能向上を目指して．従

来の試行錯誤によ る設汁に代わる手法が求められてきた．

このようなm;［の F，ニューラルネットワーク (neuralnetwork)の学習 (learning)

能力を利用し，フ ァシィシ ステムを構成する/iJf究が， 1988年の NN駆動型ファジィ

椎論システムから始ま った[1.2]．その後，様々な形でファジィシス テム とニューラ

ルネッ トワークの融合化手法が研究された．1991年には洗濯機の制御系の設計に対

して，初めてフ ァジィ＋ニューラルネ ットワー クシステムが実応用された．その後，

ファジィシステム自動設計の一ー手法として研究が深化 し， 1993年頃までには基本的

なフレームワークは確立さ れた．家軍品への応用に関しても，現在では基礎技術と

して広く没透している ．

24.1.2 ニューラルネットワークによるファジィシステムの設計

1980年代後半の．産業界におけるファジィ技術応用の拡がりとともに，開発コス

トの削減およ び性能向上を実現する新しい手法が必要とさ れていた．ファジィシス

テムにおいて，設計すべき項目は以下の通りである．

1. 入出力変数

2. ファジィ推論の方法

3. フアジィルール数

4. 前件部メンバシップ関数

5. 後件部パラメータ
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1.はH的に応 じて，制御値や判断を決定するために必・＇炭な人） J．およひ,'!¥)）を決定

する ．2.はファジィ iiii1i:J:.や非ファジィ化の）j法を決定する ．．’i.：： 1. I})|iilには密接

な関係があり，その設計は難しい．5.の後件部の設叶に関しては ． ファシ｛変数と

するか，線形式で表される TSKモデル[:・}．4]をJIllヽ るか．あるし・1よンングルトンを

用いるか等の選択肢がある フ ／ノイシステムの設壮！こお l てヽ ． ら、J とも時間を必

要とするのは， 3-5におけるルールのチューニ ングである ．19没8年に提案された NN

駆動型フ ァジィ推論 システムは．前件部メン パ シ ノプ関数ニュ←→ラルネ ノトワーク

により 学習する．Fig.24.1に後件部もニューラルネノトワークで溝）成 しI..:NN駆動型

ファジィ推論システムの構成例をポす． 凶中 1、..1\•991 em に より 1iiii1惰I\ メン I ヽシノプ1月

数を学習し．NN1から NN,．で後件部を学習する．］環後の町 1部メンハ シノプ関

数は，人力空間のファジィ分割を規定する ．ニューラルネ ・ノ トツ ークをIllいて1ifI件

部メンパシップ関数を学習することで，多次元人））の非線形な超illllfりを，没叶 しルー

ル領域をファジ ィ分割することが可能となる ．

X1 X2 

Figure 24.1 

x,9 

NN-driven Fuzzy Reasoning System. 

N N駆動型ファジィ 推論システムにより設計される入力空間のファジィ分割の概

念図を Fig.24.2(a)に示す．また，Fig.24.2(b)には，一般的な三角型メンパシップ関

数による入力空問のファジィ分割図を示す． ファジィシステムの設計においては，

Fig.24.2のように分割された入力空間の数がルール数となる ．NN駆動型ファジィ推

論システムの特長の一つは，柔軟な入力空間分割が実現できるため，ルー ル数が少

なくて済むことである．倒立振子を制御する人間の技能データを学習する事により ，

わずか 2個のルールでファジィシステムを構成可能であり，かつ，制御系設計時間
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の）＜輻な短縮も可能とな ったことが報告・されている [5].
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Figure 24.2 闘 zzyPartition. 

前件部メンバシップ関数をニューラルネットワークにより直接構成するこの手法

は，ルール数の削減を可能 とするが．反面．入力空間を複雑な形に分割するため，

Fig.24.2(b)に示すような言語ラベルを持つル・_ルとして取り出すことは難しい．そ

こで， メンバシップ関数の形状を，中心位附，幅などのパラメータで表現し，その

パラメータをニューラルネ・ノトワ ー クの学習機能により調整する手法が提案された．

これらは，前件部メンバシッ プ関数の形状の違いで様々なバリエーションがある代

表的なものとして，三角型 [6]，ガウス関数 [7]，シグモイド関数の組合せ[8-10]，ベ

ル型関数 [11]を用いるものが提案されている ．Fig.24.3に2入力 1出力の場合の構成

例を示す．図は後件部を定数w人．とする 簡略化ファジィ推論の楊合を示している ．

このネッ トワークの動作は，図中 (A)’付の入力が，前件部メンバシップ関数を表す

(B)層に分配される ．（B)I習では，各メンバシソプ関数の値 Aヮ(Xj)が出力され，（C)

陪において各ルールの前件部適合度 μkがそれぞれの梢として計算される ．ただし

通常 (C)層の出力は，（C）層の全ユニソ トの出力の総和で規格化した値を出力するよ

うに設定する ．μkに後件部定数 w人． を掛け，その総和が推論値がとして出力され

る．Fig.24.3のネッ トワークが実現するファジィ推論は以下のように定式化できる ．

μk = A;1(x1)A叫四）

• ~k 肛 •Wk
y = 

I:k μk 

ここで，Rkは K番目のファジィルー ルを示し，A;1,Aj2はそれぞれ X1,X2に対

する前件部メンバシップ関数を表す．Fig.24.2(b)は，前件部メンバシップ関数に三

(24.1) 

(24.2) 

(24.3) 



634 第 2•I '召 デー クか;.)の知．；＆i稔柑

x, 

、．x
 

,•\ ) B
 c

 

ID 

Figure 24.3 ,¥11 Exa111pl<'of F11 •ヽ Z .\' - ~~.

角型関数を選訳 した場合に相・りする ．

このシステム では，フ ァジィシ ステムの推溢値と教師デー タの、翌；；f．． ：を11£,Jヽ：こする

ように，ネットワーク の/{ラメ ー タをチューニ ングする．蔽忽降ド法をlllし、て．ハラ

メータチューニン グをする ことが多し、がこれに限定 されるも のではなし、．Fig.2.1.3に

おいては，（13)IMにおける前件部メンパシ ッフ 関数の形状 を規定するハ ラ メー タと

後件部定数である w人．を同時にチ ューニン グすることがII［能である ．

特に， 1iiift部に 三角 I利 メン／ヽシッ プ1共l 数を J Il し、る T••法は ， 演符が簡 lj1. なため 1 99 1

年以降，多数の家屯槻器に応IIlされてきた．

24.1.3 ニ ューラルネットワークによるフ ァジィシステム設計の応用例

ファジィ制御の家心機器応／11を大きく促進させた一IKlに．，没，汁 したフアジ（ルール

をLook-upTahlcの形で メモリに記憶させておき ，4bilマイ コンによ って実行した

ことがあげられる．この方式は低コストでかつ邸速な信号処理が可能である．19!.ll年

に松 I：：屯器産架が全自動ファジィ洗濯機のためのファ ジィシステム構築ツール (fuzzy

system design support tool)として， 二角型メンパシップ関数を II」 し、る T•法を比叫

し製品化した ． そこでは，布址 • 水濁 ht • 水沿が心の時間変化の 3 変数を人）J と し ． 水

位 ・水流 ・洗し、時IMI・すすぎ時間・脱水時間を出力 とするファジィシステムを 構築

したその後．この技術および派生技術を用いて掃除機，オープンレンジ．炊飯器，

コビー機 エアコン等が次々と尚品化 [12]され，家電機器におけるフアジィ ・ニュー

ロプームを巻き起こ した．

24.2 進化(I},I・りによるフアジィルールの獲得 635 

廂業機器においては．1991年か らII、!：の/1-:延機の制御において実稼働 [13]したの

が最初の）とJIl例である ．

24.1.4 まとめ

フアジィシステ ムの扱し、易さにニュ ーラルネ ッ トワークの学習能力を用いること

てh1ricする ． フ・I・ジ｛ ＋ニューラルネ ッ トワークシステムについて解説 した．ファ

ジ f十ニューラ ルネ ッ トワークシ ステムのフレームワークは 1993年までにほぽ確立

され．現在では）＇し礎技術と して深 く汝透 してし 、る．

フ T シ•,ィ＋ニューラルネノ トワ ー クシステムは様々なバリエーションがあり ． こ

こではすべて を網羅できていなし、． 文献[1-1]では．フアジィ システムと ニュ ーラル

ネ・ノ トワ ー クの融合度の観1.''［から．11種'iliに分fiiしている ，本節では，その歴史的

起源にM.::!．りをあてて解説した． フアジィ十ニューラ ルネ ッ トワークシステムの深い

知識を得たし、説者は，詳しt、,1}簡 [15. 16]などを参照されたし、．

l'’“ . -・ -
Ii（友＇、-．フアジィ＋ニューラル不ットワ ー クン人ナムに関する知的所有権につい

てふれる ．少な くとも前件部または後（牛部がニューラルネット構造をして tヽ るファ

ジィシステム [17]．およ び．ニ ュー ラルネ ッ トワー クで部分的にも設計されたファ

ジィシステム [18]は．登録特許でクレームされており ．大多数のフ ァジィ十ニュー

ラルネットワークシステムがこれらの特許にかかわる ．これらの特許の欧米での状

況は，2000年現在，登録．登録待ち，，ti¥1t中である．

24.2 進化的計算によるファジィルールの獲得

［橋山智訓，高木英行］

24.2.1 はじめに

ファジィ シス テムは人間の知識を ファジィ ルールとして容易に収り込むこ と が -

きるヒューマンフレンドリーなシステムである ．本節では．ファジィシステムの自

狐詞を進化的計符により行う）ji去について解説を行う ．
／ー 、＝

進化的JI籾手法は．生物の追伝や進化過程を工学的に模擬した最適値探索を1丁っ計紅

モデルの総称である．進化的計符手法には．迫伝的アルゴリズム (geneticAlgorithm: 

CA}[I9, 20]，進化的戦略 (evolutionstrategies: ES) [21]．進化的プログラミング

{C'volutionary programming: EP) [22]．迫伝的プログラミ ング(geneticprogramming: 

GP)がある ． 進化的計籾は． 対象とする問題を染色体と呼ばれるコードに変換し，

染色体に対して交又．突然変楳．選択 ．淘汰の追伝的涸符の操作を加えることで最

適仙探索を行 う．

進化的計鉢手法によるフ ァジィシ ステムの設計は．1989年の Karr[23]による GA

を用いた メンバシップ1対数のチューニングに始まる ．その後．様々なバリエーショ


