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Numerousstudieshavebeenmadeonfuzzysystems・Inmanycases,mucheffortisrequiredfor

acquiringoptimuminferencerules・Therefore，ａｇｒｅａｔｎｕｍｂｅｒｏｆａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｒｅｄｕｃｅtheeffort

havebeenmadeontuningthefuzzyinferencerules･Whenwetunethefuzzyinferencerules,weaim

tominimizeinferenceerror，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｕｌｅｓ,andlearningspeed，Wehavealreadyproposeda

learningmethodcalledadestructivemethod・However，thismethodcontainsseveralproblems

concerningleamingspeedandanoverlapofconstructedrules・Ｓｏ，wesuggestanewlearning

methodthatusesacorrelationcoefficient・Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈishypothesis，ｎｕ‐

mericalexperimentsareperformed．

１．はじめに

ファジィ推論ルールの自動作成に関するさまざまな

研究が行なわれている。多くのファジィシステムにお

いて，ファジイルールの構築は，試行錯誤的に行なわ

れることが多く，推論誤差の小さい最適なルールを得

るには，たくさんの労力を必要とする。そのために，

ファジィ推論ルールのチューニングに，ニューラルネッ

トワークのもつ学習機能を利用して，ルールの構築を

行なう試みがなされている。推論ルールを構築する場

合，その目標となるのが，推論誤差，ルール数，学習

回数等で，生成型手法は，優れた方法の一つとして知

られている')。しかしながら，この方法では，入出力

データとルールの結び付きが強く，データをそれぞれ

のルールに分散して記憶するという'性質は満たさない。

その結果，ルール数は必ずしも最適とはいえない。ま

た，多変数の場合にはルールの追加が一度に複数個と

なり，推論誤差を低く抑える最もよい方法とは必ずし

もいえない。そこで，我々は，ファジィ推論のルール

構築手法として，多くのルールから不必要なルールを

逐次削除していく新たな手法を提案した4)。そこでは，

ルール同士の重なり等の問題があることも指摘した。

本稿では，押野らの提案3）した分散と相関を考慮

したニューラルネットワークの逐次削減法をファジイ

システムに適用した手法を提案し，更にこの手法を文

献4)の削除型モデルと組み合わせた方法を与える。

以下，２章では，逐次型ファジイモデリングと削除

型モデルの説明を行ない，３章で相関モデルとそのア

ルゴリズム，４章で関数近似を行ない，アルゴリズム

の効果を示す。

２．ファジィ推論モデル

２．１逐次型ファジィモデリング

ここでは，これまでに知られている逐次型ファジイ

モデリングについて説明する2.5)。これは，あらかじ

め定めたルールを，与えられた入出力データの関係が

うまく表現できるように，最も適したルールへと学習

していく方法である。はじめに，システムの入力成分

を（z1,…,ｚ,,,)，出力をZﾉとする。この手法の推論ルー

ルは，次式のように表される。ただし，ルール番号を

j＝1,...,〃とする。

Ｒ，:がｚｌｊｓＭｈα"ｄ…α"。ｚ〉"jSMI,,，

肋g刀gjs”ｉ（１）
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ここで必は前件部メンバーシップ関数，zUiは後件

部の実数値を表す。

各ルールのもつ出力への適合度〃iは次式のように

各変数のグレードの積をとる。ただし，ｊ＝１，２，．．．，

〃である。

似j＝Ｍ１(zl)･Ｍｉ２(鋤)．…．“"(Zh‘）（２）

似iにより，最終的な推論結果ｇ*は，次式のように重

み付き平均として算出される。

(3)Zﾉ＊＝
ZW=,"i･zUi

ZW=,"ｉ

このファジィ推論の過程を，図１のようなネットワー

クに当てはめることができる。このネートワークは３

層（入力，中間，出力）のネットワークであり，中間

層，出力層のユニットにおいて各々演算を行う。中間

層のユニットでは各ユニット毎に各ルールの全変数に

よるグレードの積をとる計算を行い，出力層のユニッ

トでは重み付き平均の計算を行う。また，入力一中間

層間の結合の重みは，前件部メンバーシップ関数

Ｍｉｊ(籍)，中間一出力層間の結合の重みは，後件部実

数値”iとする。したがって，入力層より与えられた

入力(z,,ｚ2,…,jch,）により，中間層で各推論ルール

に対する適合度偽が計算され，出力層で重み付き平

均の計算を行い，出力ｇ*が算出される。

ここでメンバーシップ関数Mij(Zi)は図２のような

I｣Ｌ

1.0

0.0
』

図２：三角型メンバーシップ関数

三角型を用い，次のように定義する。

恥１－|;一半‘崎-今冬…署)"，（otherwise）

但し，ｃ〃は，メンバーシップ関数の頂点の座標で，

bが(b"＞o）は，その幅を表す。、

このように，ファジィ推論ルールをネットワークに

埋め込むことにより，最急降下法を利用して，出力層

から入力層方向へと結合の重みをチューニングしてい

くことができる。チューニングのパラメータは，cij，

bが，”jとなる。

いま，このネットワークにおいて入力（z,,･･･，

ｚｈ,）に対し出力ｙ＊を得たとする。この場合の理想出

力をz/『とする。この場合の学習法は，ｚ/＊とｇｒの２乗

誤差を最小にすることを目的とするので，次式を評価

関数とすることができる。

E=妾(’'-,霊)，（５）
ぴはその時の素子間の結合の重み（この場合は，ｃが，

bが，”i）で決まるため，誤差関数も結合の重みに依

存する。誤差関数Ｅが極小値に達するためには，パ

ラメータｃが，ｂ"，”iを少しずつ変化させていけばよ

く，このことは，それぞれのパラメータを，最急降下

法にもとづいて変更すればよいことを意味する。

式(2)，(3)，(4)，(5)より，次の式が得られる。

c,(州)=‘,(‘)-銭ア('筆ル("』-'雲）
２

．s９，２(zツーcが).bが.Ｍｶ(jEj） (6)



これらの結果は，初期条件として任意に与えられた

ネットワークの重み（cが，ｂが，”i）を，各入出力デー

タに対し，式(6)から(8)にもとづいて調整すれば式(5)

で示される２乗誤差が極小になることを意味している。

２．２削除型モデル

削除型モデルでは，この逐次型ファジィモデルを利

用して推論ルールのチューニングを行う。この方法は，

あらかじめ多くのルールを与えておいて学習を開始す

る。（図３（ａ)）メンバーシップ関数の中心値c〃と幅

ｂ〃と後件部の実数値助を調整しながら学習を繰り返

す。ある程度学習が進むと，式(5)で示される推論誤
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差Ｅの値が小さくなってくる。そして，推論誤差Ｅ

と推論誤差の変化率△Ｅの両方が十分小さくなった

とき，ルールの削除を行う。削除ルールの選定はまず，

いくつかのルールの中の１つを仮に削除して推論誤差

を計算する。

次に，このルールを元に戻して別のルールを同様に

削除して推論誤差を計算する。この作業を存在するす

べてのルールに対して行い，そのなかで最も推論誤差

の小さくなるときのルールを実際に削除するルールと

する。（図３(ｂ)）

その後，ルールの削除とパラメータの調整を行ない

ながら学習を繰り返し，得られた推論誤差があらかじ

め与えたしきい値を越えた場合，すなわち，そのルー

ル数以下では入出力データの関係をうまく表現できな

い場合に学習を終了する。

この削除型モデルは，たくさんのルールから学習を

スタートすることにより，多くのルールに入出力デー

タの関係を埋め込んでいくので，入出力データの情報

が構築されたルールの中に分散して記憶されるという

特徴を持つ。

以下に，削除型によるルール獲得の手順を整理して

みる。

[Stepｌ］［初期設定］

あらかじめ準備したたくさんのルールに対して，前

件部のメンバーシップ関数Ｍｉｊの中心値cがの初期値

は，入力変数勢の定義域を等分割するように設定す

る。また，幅6〃は各入力変数の隣合うメンバーシッ

プ関数の中心値の間隔よりも大きくし，メンバーシッ

プ関数が十分に重なり合うように設定する。

後件部実数値”iの初期値はファジィ推論の出力をＯ

にするように決める。

[Step２］

推論誤差のしきい値Ｔ１と推論誤差の変化率のしき

い値通を設定する。

学習回数カウンタオを１にする。

[Step３］［ファジィ推論］

以下のチューニング手順[3-1］～［3-6］を行う。

［3-1］

同定用データ番号ｐを１にする。

［3-2］

入出力データ（封,…,魂,zﾉ'p）を与える。

［3-3］

(2)～(4)式を用いて，入出力データｚｆ,…,:r:１，

〃ゆに対してファジィ推論を行い，各推論ルール

‘,(‘+D=‘噸(‘)-銭デ('拳-'，

仏-ず)』ﾃ蒜L士

"‘(州)="〃競畑｡-'『）
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(b）ルールの削除

図３：ルールの削除

但し，Ｋ８，Ｋ６，Ｋ砂は学習係数で，ｔは学習回数を

表し，ｓｇ７ｚ(z）は，次式のような関数である。
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の適合度〃iと推論結果z/*’を求める。

［3-4］

(8)式により後件部の実数値”iを調整する。

［3-5］

［3-3］と同じファジィ推論ステップを行う。

［3-6］

前件部のメンバーシップ関数の中心値c〃，幅

ｂがの調整，および[3-4]の後件部の実数値zUfの

変更は，ファジィ推論出力z/*ｐおよびメンバー

シップ関数の適合度陛iと出力データz/ゆによって

行なわれる。

ｐ＝Ｐならば［Step４］へ。

ｐ≠Ｐならばｐ＝ｐ＋１として［3-2］へ。

（Ｐは同定用データの全個数）

[Step４］

推論誤差Ｅ(z），推論誤差の変化率△Ｅ(t）を次式よ

り算出する。

｡(‘)-鵠',噸-,"’（,,）
△Ｅ(j)＝Ｅ(Z)－Ｅ(ノー1）んγｊ＞１ (１１）

[Step５］

推論誤差Ｅ(z）と推論誤差のしきい値刀を比較する。

Ｅ(t)＜西ならば［Step７］へ。

ＥＣ)≧珂ならば［Step６］へ。

[Step６］

推論誤差の変化量△Ｅ(z）と推論誤差の変化率のし

きい値Ｔｌを比較する。

△Ｅ(j)≦ｎならば［終了]。

△Ｅ(j)＞ｎならばﾒー ｵ＋ｌとして［Step３］へ。

[Step７］

△Ｅ(t)＞ｎならばj←j＋ｌとして［Step３］へ。

△Ｅ(Z)三mならば［Step８］へ。

[Step８］［ルールの選択と削除の方法］

ノt番目のルールを削除した時の推論誤差Ｅ脆(j)，す

なわちルールをＲ一{ﾉﾋ｝としたときの推論誤差を次の

ようにおく。

風(｡=津,',錨-ず'’
んγ１≦ﾉﾋ≦Ｒ

このとき次の式を満たすルールノtdを選ぶ。

Ｅ"(t)＝惑星の

(12）

(13）

ﾉtd番目のルールを削除した場合が最も推論誤差が小

さくなる。それゆえ，ノtd番目のルールを削除する。

Ｒ←Ｒ－{ん｡｝（14）

[Step９］

ｊ一汁１とし，［Step３］へ。

３．相関モデル

ここで，削除するルールを選定する手段として，相

関係数を用いる方法を導入する。押野ら3)は，この相

関基準を用いてニューラルネットワークの中間層ユニッ

トの削減を行なった。

ファジィ推論では，ルール間の相関をとった時，そ

の相関係数が大きいということはルールとルールがほ

とんど重なっている状態を意味する。ルール間の相関

を１入力変数の場合について考えてみると，ルールｉ

とルールｊの相関係数は，次式により定義される。

，ｚ'仏i(z,)-瓦(z)}･仏i(錫)-両(z)｝，／手、
(１５）１０が＝

/函'{,仏i(z》)一瓦(z)}2画P{吟(z１，)－吟(z)}２

“f(zb）

"i(Ｚ）

ルールｉによるｐ番目の入力データのグ

レード

ルールｆにおける全入力データ（Ｚｐ(ｐ

＝1,…,Ｐ)）によるグレードの平均

相関係数ｐヴが大きい，すなわち１に近いというこ

とは，ファジィ推論では，それぞれのルールの重さな

り部分が大きいということになる。

従って，ルールi，ｊが図４のような状態にあると

き，すなわち，２つのルールの重なり部分が非常に大

きいとき２つのルールは１つのルールにまとめること

ができる。よって，２つのルールのうちどちらか一方

を残し，もう片方を取り除いてやる。

そこで，相関の大きい２つのルールのうち，どちら

媒ｉ

1.0

０．０

ルールｉ
ルール１Ｉ

ルー

重な

ｘｊ

図４：重なりの多いルール

ルの

り部分
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のルールを削除の対象とするかであるが，ここでは隣

接するルール間の中心値の距離の平均を取ることにし，

これを分散度ｓとする。分散度ｓは次式で表される。

１ノv－１

$=７７二丁里！(R‘ｗ‘'）（'6）
ただし，ノ(Ｒ(i),Ｒ"(i)）は，ルールＲ(i)とこれに最

も近いルールＲ"(i)の中心値間の距離を表し，ｊＶはルー

ルの個数である。

この分散度をとる意味は，構築されたルールが狭い

範囲に偏っているよりも．入力空間全体に散らばってい

る方が，入力データが多くのルールに依存することに

なり，その結果，同定に用いない他のデータに対する

推論誤差が小さくなると考えられるからである。

この分散度ｓの値が大きい方が，より広い空間にルー

ルが分布しているといえるので，相関の大きい２つの

ルールのうちこの分散度ｓの小さいほうを削除の対象

とする。

また，削除されたルールの後件部実数値加は，残っ

たもう片方のルールの実数値に加えることにする。

唖i４Ｄ

図５：相関型の学習アルゴリズム

この相関係数を用いてルールの削除を行なう手法を

相関型モデルと呼ぶことにし，相関型モデルのルール

獲得の手順をフローチャート（図５）に示しながら説

明する。

学習手順は，先に述べた削除型ファジィモデルの

[Stepｌ］から［Step９］までの手順を基本とする。

まず，初期設定としてパラメータｃ",ｂ〃,”iに値を

与え，推論誤差のしきい値西，誤差の変化率のしき

い値71と相関係数のしきい値堀を設定する。次に，

ファジィ推論を行ない，学習の過程において入出力デー

タの関係をうまく表現できるようにパラメータｃが,ｂが，

”jの更新を行う。すべての入出力データにおいてこ

の調整が終わったら，推論誤差Ｅと誤差の変化率△

Ｅを計算し両方がしきい値を下回ったとき，ルール間

の相関を取って削除するルールの選定を行なう。相関

係数p〃の値が，しきい値ｎよりも大きいルールを削

除対象としてこれらの分散度ｓを計算する。そして，

分散度ｓの値が小さい方のルールを削除する。以下，

この過程を繰り返し，Ｅが刀より大きく，△Ｅ≦Ｔｌ

のとき，すなわち，そのルール数では入出力データの

関係をうまく表せなくなったとき学習を終了し，その

直前のルールの状態を得られた推論ルールとする。

４．数値例

この相関型モデルの効果を調べるために，既知の関

数を使ってその関数を同定し推論ルールを構築する。

ここでは，次の３つの関数を使って関数近似を行なっ

た。

伽雲勝)崖：
．in(苦洲）

(2)zノー壱

伽=型L等二型

それぞれの関数の定義域は，［－１，１］であり，出

力は，［０，１］に正規化する。同定用入出力データ

(Ｚｒ,りゆ）をＰ（＝３０）個与える。同定用データは，

入力空間を等分割したデータである。推論誤差Ｅの

しきい値西は，2.0×10-2で，推論誤差の変化率△Ｅ

のしきい値Ｔｌは，1.0×10~５，相関係数のしきい値

７３は’０．９を与えた。学習係数は，Ｋと＝０．５，Ｋb＝
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表１：関数近似

削除型 相関型 生成型

関数

(1)

ルール数

推論誤差

学習回数

４

1.0×1０
－２

3972

４

１．４×1０
－２

2426

４

１．６×1０
－２

2０

関数

(2)

ルール数

推論誤差

学習回数

３

1.3×1０
－２

2493

４

1.0×1０
－２

1703

４

3.7×1０
－２

2２

関数

(3)

ルール数

推論誤差

学習回数

７

8.4×1０
－３

3972

７

1.2×1０
－２

2810

６

2.7×1０
－２

392

1.o，脇＝1.0で，初期ルール数は，100個とした。

この関数近似の結果を，表１に示す。表１では，削

除型モデルと，削除ルールの選定に相関係数を用いる

相関モデル，さらに，比較の対象として，推論ルール

逐次生成手法の１つである荒木らの提案した手法（生

成型モデル')）を用いた結果を同時に示した。

得られたルールの数は，３つのモデルとも同程度で，

推論誤差は，生成型よりも，削除型，相関型の方で，

若干良い結果が得られた。また，学習回数は，３つの

モデルの中では，明らかに生成型の方が少ないが，削

除型と相関型を比較すると，相関係数を取り入れた方

が，少なくなっている。

次に，削除型モデルで得られたルールを使って，ルー

ル間の相関をとってさらにルールを削除した場合の結

果を表２と図６に示す。

図から削除型モデルでルールの重なりが２ケ所ある

が，相関係数をとることにより，その重なっていると

ころが１つのルールで置き換わっている。

この結果からも分かるように，削除型モデルでルー

ルの重なりが残っている場合には，さらにルール数を

少なくできる。

５．むすび

今回，新たな削除ルールの選定基準として，相関係

数によるルール獲得手法を提案した。ファジィ推論の

ルールを自動的に構築する手法として生成型モデルや

削除型モデルがあるが，相関係数を利用したモデルで

も，これらの手法と同程度のルール数や推論精度を得

られ，削除型モデルと比べると相関型モデルの方が大

幅に学習回数が少なくなった。また，削除型モデルで

構築されたルールに相関係数を適用することにより，

重なりの大きい推論ルールを取り除くことができた。

削除型

十相関

表２：削除型モデル＋相関

関数（１） 関数（２）

ルール数 ３ ３

推論誤差 1.8×1０
－２

1.3×1０
－２

－１．０ ０

[削除型］

［削除型十相関係数］

図６：ルールの減少（関数３）

関数（３）

５

9.2×1０
－２

１．０Ｘｌ

Ｘｌ

今後，多次元のデータにおける有効性や他のモデル

への応用も考えていきたい。
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