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1 はじめに

目的関数の、ある極小値を探索する局所的最適化については種々のアルゴリズムが提案
きれており、特に線形な問題については多くの有用なアルゴリズムが開発されている。非
線形最適化問題についても多くの方法が提案されつつあるが、本研究ではなるべく小さな
計算コストで極小値を求めるためにファジィ推論の手法を取り入れたアルゴリズムを提案
する。

2 アルゴリズム

2.1 勾配法による極小値探索

目的関数 $f(x)$ の極小値を探索する際に、 目的関数の勾配 $(\nabla f(x))$ の情報を用い、反
復によって極小値を探索するアルゴリズムを総じて勾配法と呼ぶ。勾配法のアルゴリズム
は–般的に次のように書かれる。

$x^{(k+1)}$ $=x^{(k)}+\alpha^{(k)}d^{(k})$ , $(k>0)$ , (1)
$x^{(0)}$

$=x_{0}$ . (2)

ここで、 $d^{(k)}$は探索方向ベクトル、 $\alpha^{(k)}$はステップ幅とよばれる。 また、 上添字は反復の
ステップ番号を示す。 $x_{0}$は反復の初期値である。

2.2 最急降下法

最急降下法 (Stoepest Descent Method)では探索ベクトルとして、その場所の勾配ベク
トルの負の方向を用いる。

$d_{S}^{(k)}=-\nabla f(x^{(k)})$ (3)

勾配ベクトルの負の方向-\nabla f(x) は探索方向として–見最適のようであるが、事実はそ
うではない。実際には小さな誤差に敏感であり、極小値の近傍で探索ベクトル列が大きく
振動する現象が知られている。そのため、多くの場合、 実用的な方法とは言い難い。
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この点を直感的に理解するために、例として図 (1) のような 2次元の目的関数 f(x) の最
小値を求める問題を考えよう。図からわかるようにこの目的関数は深い谷を持っており、
その中の 1点に最小値が存在する。
このような地形があったと考えて A地点に水を流せば、水は流れて、たしかに–番低い

所 (最小値) にたまるであろう。 しかし、有限なステップ幅を使って探索をおこなう数値
的最適化では種々の問題が発生する。例えば、次のような状況を考えてみよう。図 (1) の

A地点 (谷底) において一\nabla fは最小値の存在する方向を指している。 しかし、 A地点か

らわずかに谷の斜面を登ったところにある B地点を考えよう。 ここでは一\nabla fは $A$地点に

おける一\nabla fと 90度ずれた方向を向いている。 さらに $A$地点から見て B地点とは逆の方向
にわずかに斜面を登った C地点での一\nabla fは反対方向に 90度ずれているのである。

図 1: 目的関数 $f(\mathrm{x})$

図 (2) はこの状況を上から見たものである。

$\nearrow\nwarrow\nwarrow z^{\prime\tau}\angle\nearrow\sim\searrow\uparrow\uparrow e^{\mu}\ell\Downarrow\sim^{l_{ll}}\downarrow l\mathbb{C}ll_{\ell\downarrow\downarrow}\downarrow\downarrow\downarrow$

$\nearrow\nearrow\approx \mathrm{A}\nearrow 7\uparrow r^{r_{r^{\sim}arrow}}\uparrow\uparrow\uparrow\uparrow \mathrm{r}\uparrow\uparrow\uparrow\uparrow\uparrowarrow\uparrow\uparrowarrow<-$

図 2: 谷底近くでの一\nabla f

ある探索の過程で B地点にいるとしよう。その地点の勾配の情報に従えば $A$地点の方向

に降りて行くことになる。 ちょうど $A$地点に到達すれば問題はないが、ステップ幅の決

定に少しでも誤差があると $A$地点で止まらずに C地点まで登っていってしまう。そこでの
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\nabla fは今登ってきたのとは逆の方向を向いており、 また B地点の方に向かっていくこと
になってしまう。つまり、 このような地形を各々の地点の勾配の情報のみを使い、 しかも

有限なステップ幅を用いて数値的に探索しょうとすれば、探索ベクトル列がジグザグにな
るのは避けられないのである。 これが前述した探索ベクトル列の振動現象である。

’ 現在提案されている種々の非線型最適化アルゴリズムでは、 この現象を回避するような
工夫が色々となされている。本研究では少し違った視点からこの現象を回避し、より小さ
い計算コストで最小値を探索する手法を構築した。

2.3 心急降下法に対する平均化操作の導入

2.31 探索ベクトル列の凸結合

前節で述べた最急降下法の問題点を回避するために、探索ベクトル列を何らかの方法で
平均化することを考える。
まず、 $d_{C}(k)=-\nabla f(x(k))\text{を求める。次に}d^{()}c^{k}$と $k-1$詠めの探索ベクトル d(k-l)との凸結

合として d(k)を次式のように定義する。

$d^{(k)}=\beta d^{11)}k-+(1-\beta)d^{(k)}C$ (4)

ここで $\beta$ は $0\leq\beta\leq 1/2$を満たす平均操作係数である。

2.3.2 \beta の変数の決定

平均操作係数\beta の変数を決めるために、 目的関数が 2次元の場合を例にして次のように
探索ベクトルの方向についての変動を考える。

$\Delta\theta^{\langle k)}$ $=\theta_{C}^{(k)}-\theta^{(-}k1)$

$\Delta\theta^{\langle k1}-)$ $=\theta^{(k-1\rangle}-\theta(k-2)$ (5)
$\Delta^{2}\theta^{(k})$

$=$ $\Delta\theta^{(k)}-\Delta\theta^{(-}k1)$

ただし、$\theta_{C}^{(k)},\theta^{\mathrm{t}-1)}k,\theta(k-2)$はそれぞれ、$d_{C}^{(k}$),$d^{(k-1}$),$d(k-2)$ と $x$軸の正の方向がなす角度である。
$\Delta\theta^{(k)},\Delta\theta^{(k-1})$は探索ベクトルの方向の–次の変動を、 $\Delta^{\mathit{2}}\theta^{(k)}$は二次の変動の大きさを表
している。

$\Delta\theta^{(k)}$ と $\Delta^{\mathit{2}}\theta^{(k}$) を $x_{1}=|\Delta\theta^{(k)}|/\pi\in I_{1}$ , x2=|\Delta 2\theta (kk)|/\mbox{\boldmath $\pi$}\in I2のように規格化し、 これら
を平均操作係数の変数として使うことにする。 ただし $I_{1}=I_{2}=[0,1]$である。
この $x_{1},x_{2}$を変数として、 平均操作係数\beta を構成することにする。

2.3.3 \beta の関数形の決定

「探索ベクトルの方向の変化が大きければ探索ベクトル列の平均化をおこなう」という
方針のもとで、 写像\beta ;
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図 3: 探索ベクトルの方向の変化

$\beta:(x_{1}, x_{2})\in I_{1}\cross I_{2}\mapsto\beta[0,1/2]$ (6)

には、 次のような性質をもたせることにする。

1. \beta は連続である。

2. $\beta(0,0)=0$

3. $\beta(x_{1,\mathit{2}}x)$ は $x_{1}$ and x2それぞれに関して擬単調増加関数である。

4. $\beta(1,1)=\frac{1}{\mathit{2}}$

2.3.4 C-Aアルゴリズム

前節で挙げたような写像の性質を満たすような簡単な写像として、 たとえば

$\beta(_{X_{1},X_{2}})=\frac{\mathrm{m}\mathrm{a}3\mathrm{C}(X1,X_{2})}{2}$ , (7)

ととることができる。 このような\beta を用いて探索ベクトルの平均化操作を行うアルゴリ
ズムを $\mathrm{C}$-A(Averaging) アルゴリズムとよぶことにする。

2.4 決定論的ファジィ平均操作の導入

前節で述べた C-Aアルゴリズムは、探索ベクトル列に対して単に平均化を施すのである
が、 この平均化操作にファジィ推論を導入する。
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表 1: Fuzzy Ruling Diagram

2.4.1 , ファジィ推論ルール

ファジィ推論で用いる Fuzzy ruling diagramを表 1に示す。表中で $\mathrm{S}$ は Small, $\mathrm{M}$は $\mathrm{M}\mathrm{e}\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{u}\mathrm{m}_{\text{、}}$

$\mathrm{L}$ は Largeをあらわす。例えば入力 $x_{1}$ , x2がともに「小さい」 ときには、結論として「小さ
い」 を出力することを示している。
このルールに基づいて推論を行うために、以下のようなファジィ推論の理論で用いられ
るいくつかの概念を用いる。

2.4.2 三角型ファジィ数の定義

$a_{i}\in R(i=1,2,3),$ $a_{1}<a_{\mathit{2}}<a_{3}$とする。 また、 メンバシップ関数\mu A(x) を次のように
定義する。

$\mu_{A}(X)=\{$

$x\underline{-}a$ when $a_{1}\leq x\leq a_{2}$

$\frac{a-aa_{3^{-x}}^{2}1}{a_{3}-a_{2},0}$ when $a_{2}\leq x\leq a_{3}$

otherwise
(8)

このようなメンバシップ関数\mu 4(x) を持つ集合を三角型ファジィ数 ( $?\mathrm{Y}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{g}\mathrm{u}\mathrm{l}\mathrm{a}x$ Fuzzy
Number) $A$ とよび、 $A=(a_{1},$ $a_{2},$ $a_{3}\rangle$ と記す。 $a_{2}$は三角型ファジイ数 $A$の代表値 (mean
value) という。 (図 (4) $\rangle$

なお、本研究では $a_{2}-a_{1}=a_{3}-a_{2^{\text{、}}}$ つまり二等辺三角形の三角型ファジィ数を用いた。

2.4.3 ファジィN分割の定義

$a<b,$ $a,$ $b\in R\text{とし、}$ 区間 $[\alpha,\beta]$ を $N-1$分割 $(N\geq 3),$ ($\alpha=a_{1}<$。$<\ldots<a_{N-1}<$

$a_{N}=\beta)$ して N個の三角型ファジィ数 $A_{i}=(a_{i-1}, a_{i}, a_{i+1})(1\leq i\leq N)$を定めることを、
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図 4: 3角形ファジィ数 $A$

区間 $[\alpha, \beta]$ のファジィ N分割とよぶ。 ただし、而 $= \alpha-\frac{\beta-\alpha}{N-1},$ $a_{N+1}= \beta+\frac{\beta-\alpha}{N-1}$ とする。 図

(5) は $N=5$ とした分割の例である。

図 5: ファジィ $\mathrm{N}$分割 $(N=5)$

2.4.4 重み関数の定義

ファジィ変数として、 $x=(x_{1}, X_{2})\in R^{2}$を選んだ時、 $x$に対する重み関数 (weight func-
$\mathrm{t}\mathrm{i}_{\mathrm{o}\mathrm{n}})w_{ij}$を次のように定義する。

$w_{ij}(x_{1}, x2)= \frac{T(\mu_{Ai}(x_{1}),\mu_{A}j(x_{2}))}{N}$ . (9)

$\sum_{i,j=1}\tau(\mu Ai(x1), \mu Aj(x_{2}))$

ここで、演算Tは次のように定義される。

$T(a, b)= \min\{a, b\}$ . (10)

この重み関数は明らかに次の性質をもつ。

$0\leq w_{ij}(x_{1}, x\mathit{2})\leq 1$ (11)

$\sum_{i=1\mathrm{j}}^{N}\sum_{1=}^{N}w_{i}j(x1,x2)=1$ (12)
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つまり、 この鞠は確率密度分布関数の–種とみなすことができる。そして、$w_{ij}(x1,X2)$ の

値は $x_{1}$がファジィ数んの代表値 $a_{2}^{\dot{*}}\dagger^{_{\text{、}}}$.x2がファジィ数 Ajの代表値妬にどのくらい近いか
の物差しになっている。

2.4.5 相関行列の定義

ファジィ変数 xに対して、それらの定義域を $I_{1},$ $I_{2}$とする。 この時、 $I_{1},$ $I_{2}$をそれぞれ $N$

個の三角型ファジィ数 $A_{i}=(ai1)ai2,$ $ai3),$ $Aj=(a_{j1}, a_{j2}, a_{j}3)$の代表値 $a_{i2},$ $a_{j\mathit{2}}$を要素とする
集合 $\{a_{i2}^{k}\}^{N}k=1’\{a_{j2}^{k}\}_{k=1}N$で近似する。そして $x_{1}$ と $x_{\mathit{2}}$の間の相関をファジィ数九馬の代表値
$a_{i2}^{l},$ $a_{j2}^{m}(l, m=1,2, \ldots, N)$ の間の相関で近似する。 この相関関係は一つの行列M曜で表す
ことができる。 この行列をファジィ相関行列 (Fuzzy Correlation Matrix) とよぶ。
ファジィ相関行列 $M\sim$は次のような性質を持つことが必要である。

$M_{ij}\leq M_{i+1_{\dot{\theta}}}$ for any $j$, (13)
$M_{ij}\leq M_{\dot{\mathrm{f}},j+1}$ for any $i$ . (14)

本研究では、 ファジィ相関行列Mi」を次のように定義した。

$M_{ij}= \frac{\max\{i,j\}-1}{2(N-1)}$ (15)

2.4.6 単調写像\beta Nの定義

重み関数 $w_{ij}$と相関行列 $M_{ij}$を用いて、 単調写像\beta Nを次のように定義する。

ガ

$\beta^{N}$ $=$
$i,j= \sum_{1}w_{ij}M\dot{\epsilon}j$ (16)

ここで、添字のNはファジィ分割数を表す。
このようにして構成された\beta Nを用いて行う平均操作をファジィ平均とよび、 この\beta Nを

$.\text{用いて平均化操作を行うアルゴリズムを}$ C-FA(Fuzzy Averaging) アルゴリズムとよぶこと
にする。

2.5 確率論的ファジィ平均操作の導入

前節では決定論的なファジィ平均操作を導入したが、その上に確率的な構造をもたせる
ことを考える。

次のようにして鳥 Nに確率的な構造を持たせる。

1. C-FA methodで用いられた $T(a, b)=\mathrm{m}\dot{\mathrm{m}}\{a, b\}$のかわりに、次のように定義された
$T_{\sigma}(a, b)$ を用いる。
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(a) $0\leq a\leq b\leq 1$ とする。 区間 $[0,2\pi]$ を

$\Omega_{a}=[0,2\pi(1-a^{\sigma})]$ , (17)

と、

$\Omega_{b}=(2\pi(1-a^{\sigma}), 2\pi]$ , (18)

のふたつの区間に分割する。 ただし\mbox{\boldmath $\sigma$}は $1\leq\sigma\leq+\infty$の数である。

(b) 乱数 $r(\in[0,2\pi])$ をとる。 もし r\in \Omega aならば $T_{\sigma}(a, b)=a$ とし、 もし r\in \Omega bなら

ば $T_{\sigma}(a, b)=b$ とする。

2. (9)式における Tを $T_{\sigma}$に置き換えて wるを構成し、 $w_{ij}^{\sigma}(x)$ と $M_{i\text{」}を用いて}$ (16)式と同

様に\mbox{\boldmath $\kappa$}(x) を定義する。

図 (6) にこの関係をルーレットに模して示す。図の様に区分けしたルーレットを回して
止まった所が\Omega aなら $T_{\sigma}(a, b)=a$ とし、 \Omega bで止まったならば島$(a, b)=b$ とするのである。

図 6: ノレ=レット $T_{\sigma}(a, b)$

このようにある種の確率的構造を持って構成された\beta \mbox{\boldmath $\sigma$}Nを用いて平均化操作を行うアル

ゴリズムを C-SFA($\mathrm{S}\mathrm{t}\mathrm{o}\mathrm{c}\mathrm{h}\mathrm{a}S\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{c}$ Fuzzy Averaging) アルゴ t) ズムとよぶことにする。

2.6 $\beta_{\text{、}}\beta^{N}\text{、}$ \beta \mbox{\boldmath $\sigma$}Nの関係

ここで、 $Narrow\infty$ としたときの\beta N, $\beta_{\sigma}^{N}$の振る舞いを調べる。領域 $D=1^{\mathrm{o},1}$ ] $\cross[0,1]$ にお

ける点 $(X_{1}, x_{2})$ をファジィ数の組ん, $A_{j}$に対応づけるものとする。

ここで A,は xl軸上をファジィ N分割したときの $i$番目のファジィ数、 $A,\text{は}$ x2軸上をファ
ジィ N分割したときの j番目のファジィ数をあらわす。
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与えられた $(x_{1}, x_{2})$ に対してメンバシップ関数の値が $0$でないようなファジィ数九 $A_{j}$の

番号の組 (的)が成す集合を AN(xl, $x_{\mathit{2}}$ ) とかく。

$\Lambda_{N}(x_{1}, x2)=\{(i,j)|(x_{1,2}x)\in \mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{p}\mathrm{p}A_{i}\cross \mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{p}\mathrm{p}A_{j}\}$ . (19)

ここで、

$\forall x_{1}\in \mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{p}\mathrm{p}A_{i},$ $| \frac{i-1}{N-1}-x_{1}|\leq\frac{1}{N-1}$ , (20)

. $\forall x_{2}\in \mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{p}\mathrm{P}A_{j}$ , $| \frac{j-1}{N-1}-x_{2}|\leq\frac{1}{N-1}$ , (21)

が成り立つ。
本研究で採用したように

$\beta=$ $\frac{\mathrm{m}\mathrm{a}s\mathfrak{c}(X_{1},x_{2})}{2}$ , (22)

$M_{ij}$ $=$ $\frac{\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{i}\mathrm{x}(i,j)-1}{2(N-1)}$ , (23)

ととった場合を考え、 \beta と\beta Nの差を計算してみる。

$\beta^{N}-\beta=\sum_{i\mathrm{j}=1}^{N}wijMij-\frac{\max(X_{1},X_{2})}{2}$

$=i_{)}j1 \sum_{=}^{N}w_{i}j\{\frac{\max(i,j)-1}{2(N-1)}-\frac{\max(_{X_{1},X_{2}})}{2}\}$

$\leq$ $(i,j) \in\Lambda_{N}(\sum_{xx12)},|\frac{\max(i,j)-1}{2(N-1)}-\frac{\max(x_{1,\mathit{2}}x)}{2}|$

$\leq$
$\frac{1}{2}\sum_{x(i,j)\in\Lambda_{N}(x1,2)}|\max$ $( \frac{i-1}{N-1}, \frac{j-1}{N-1})$ $- \max(x_{1}, x_{2})|$

$\leq$ $\frac{1}{2}\sum_{1(i,j)\in\Lambda_{N}(xx2)},|\frac{i-1}{N-1}-x_{1}|+|\frac{j-1}{N-1}-x_{2}|$

$\leq$ $(i,j) \sum_{\in\Lambda_{N}(x_{1},x2)}|\frac{1}{N-1}|arrow 0$ as $Narrow\infty$ . (24)

ただし、重み関数 $w_{ij}$は (11) $(12)$ の関係を満たすことを用い、また、 ( $20\rangle(21)$ の関係を使っ
ている。つまり、 (11) (12) の性質を持った重み関数を使って構成した\beta Nは $Narrow\infty$の極限

で\beta $= \frac{\max(X_{1},X_{2})}{2}$に収束する。 ここでは重み関数w,,の性質として (11) (12) の関係のみ
を使っているので、w”の構成に確率的な要素が入るかどうかは関係がない。 ゆえに、 $\beta_{\sigma}^{N}$

もまた $Narrow\infty$ の極限で\beta $= \frac{\max(x_{12}x)}{2}$
, に収束する。

次に、 $\sigmaarrow\infty \text{としたときの}\beta\sigma N$の振る舞いを調べる。 (17),(18) より、 $\sigmaarrow\infty$の時は、

$\Omega_{a}=[0,2\pi]$ , (25)
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となるので、常に $T_{\sigma}(a, b)=a$ となる。つまり、 $\beta_{\sigma}^{N}\text{は}\sigmaarrow\infty$ の極限で\beta Nに収束すること
がわかる。

これらの関係を次にまとめておく。

$\lim_{Narrow\infty}\beta_{N}$ $=\beta$ , (26)

$\lim_{Narrow\infty}\beta_{N}\sigma$ $=\beta$ , (27)

$\lim_{\sigmaarrow\infty^{\beta_{N}}}\sigma$ $=\beta_{N}$ . (28)

つまり C-FAアルゴリズムはファジィ分割の分割数を無限大にした極限でC-Aアルゴリ
ズムに–致し、 C-SFA アルゴリズムは\mbox{\boldmath $\sigma$}を無限大にした極限で C-FAアルゴリズムに–致
する。

2.7 数値実験

ファジィ最適化法の収束過程を検証するため行うため、例として次のような 2変数関数
を選んだ。

$z=$

$f(x, y)$ $=$

図 (7) にこの関数の鳥轍図を示す。 この関数は (0.460, 0.495) に最小値をもつ。また、 ふた
つの険しい溝が存在し、 その中央付近に最小値がある。

図 7: Cost Function $f(x, y)$
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2.7.1 C-Aアルゴリズムによるによる探索ベクトル列の例

図 (8) に、 C-Aアルゴリズムによ $1\cdot\supset$て探索ベクトル列に平均化を施した例を示す。図 (8)
で探索ベクトル列がジグザグを描いている付近が、 目的関数の中心付近にある深い溝の中
にあたっている。

図 8: C-Aアルゴリズムによる探索ベクトル列の例

実線がC-Aアルゴリズムによる探索ベクトル列、破線が最急降下法による探索ベクトル
列である。最手降下法の探索ベクトル列が大きなジグザグを描いているのに対し、C-Aア
ルゴリズムによる平均化を施すと振動が押さえられ、少ない反復回数で最小値の近傍に達
しているのが観察される。

2.7.2 C-FAアルゴリズムによるによる探索ベクトル列の例

図 (9) にファジィ平均を用いた場合の探索ベクトル列の例を示す。実線は C-FAアルゴ
リズムによる探索ベクトル列、破線が C-Aアルゴリズムによる探索ベクトル列である。探
索対象として選んだ目的関数は前の例と同じである。図 (8) より、 最小値の近傍を拡大し
た図である。

最小値の近傍にいくまではC-Aアルゴリズムによる探索ベクトル列も C-FAアルゴリズ
ムによる探索ベクトル列も変わりはない。 しかし、最小値近傍に近づいてから、C-Aアル
ゴリズムは無駄な振動を続けるのに対し、 C-FAアルゴリズムは非常に少ない回数で最小
値に収束している。 これは、探索ベクトルの方向の変化を粗っぽく評価したために、違う
方向から最小値に接近し、そのためにかえってはやく最小値に行き着くことができたので
ある。 この例はファジィ平均操作がよい方向に働いた例であり、別の初期値から探索を開
始すればかえって悪くなる結果になることもあり得る。しかし、異なった初期値から探索
を開始する実験を繰り返して計算コストの平均をとると、 C-FAアルゴリズムの方が、単
純な平均化のみをおこなった C-Aアルゴリズムより、収束領域の広さ、平均計算コストの
両方の点で優れていることがわかるのである。
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図 9: C-FAアルゴリズムによる探索ベクトル列の例

2.7.3 $\mathrm{C}$-SFAアルゴリズムによるによる探索ベクトル列の例

図 (10) に確率的構造を持ったファジィ平均を用いた場合の探索ベクトル列の例を示す。
実線は $\mathrm{C}$-SFAアルゴリズムによる探索ベクトル列、破線がC-FAアルゴリズムによる探索
ベクトル列である。探索対象として選んだ目的関数は前の例と同じである。図に示された
領域は図 (8)の領域をいくらか拡大した領域である。

C–SFAアルゴリズムでは乱数を使用するので、時々平均操作係数\beta の値がずれ、 探索ベ
クトルがとんでもない方向に行ってしまう。図 (10) はこれがよい方に働き、逆の方向から

最小値に近づくことによってずっと早く収束した例である。もちろんこの図のようなこと
が起きたのは偶然であり、 もう–度試行すれば同じ初期値から探索を開始しても違う結果
になる。 しかし実験を非常に多数回繰り返して計算コストの平均をとると、このアルゴリ

ズムが決定論的な C-FAアルゴリズムに比べて優れていることがわかる。

図 10: $\mathrm{C}$-SFAアルゴリズムによる探索ベクトル列の例
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3 まとめ

本研究では、 ある–つの極小値を探索するアルゴリズムとしてファジィ推論の手法を導
入したファジィ最適化法を提案した。 また、 このアルゴリズムを用いてある目的関数の最
小値を求める数値実験を行った。構築した探索アルゴリズムの要点は、

1. 探索ベクトル列の平均化

2. 決定論的フアジイ推論の導入

3. 確率論的フアジイ推論の導入

である。 このアルゴリズムの詳細な検証、及び大域的最適化アルゴリズムへの拡張等つ
いては、文献 $[1][2]$ を参照されたい。

参考文献

[1] Kawarada, H. and Suito, H., “Fuzzy Optimization Method”, Computational Science
for the $\mathit{2}\mathit{1}stCentun_{J}$, pp 642-651, John Wiley&Sons, 1997.

[2] Kawarada, H., Ohtomo, T., Periaux, J. and Suito, H., “Multi-Start Fuzzy Opti-
mization Method”, GAKUTO $Inte7national$ Series $M$, $athema\hslash_{C}a\iota$ Sciences and Ap-
plicahons, Vol. $11,Recent$ Devdopments in Domain Decomposition Methods and Flow
Problems, 1997.

107


