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1 まえがき

Mamdani がファジィ推論の概念をスチームエンジン実験装置の制御へ適用して以来,
様々な分野でファジィ推論の研究と応用が行われてきた [1].
簡略化推論法などの if-then形ファジィ推論法では, 推論法の全ての入力項目が ifの前

件部にセットされ, 全ての出力項目が thenの後件部にセットされる. そのため, ルール
数が膨大になり, ファジィルールの設定や調整が困難となるなどの問題が生じてしまう.
-方, 湯場崎ら $[2, 3]$ により提案された, 1入力型の if-then形式のファジィルール群がら
の推論出力を統合する「単–入カルール群 (Single Input Rule Modules) 結合型ファジィ
推論法」 (以後, SIRMs推論法という) は. 従来のファジィ推論法よりもファジィルール
数を大幅に削減でき, 自動走行車の操舵制御や倒立振子システムの安定化制御などへ応用
されている. SIRMs推論法の後件部は定数であるが, 著者らはこれを–般化して, 関数
にした “ 関数型 SIRMs推論法” を提案し, 高木-菅野のファジィ推論法 [4] との関係を明
らかにした [5].
本稿では, 最急降下法により関数型 SIRMs推論法の学習アルゴリズムを導出し, 非線

形関数の同定を行うことにより, その有効性を示すことを目的とする.
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2 関数型 SIRMs推論法
SIRMs推論法 $[2,3]$ は, 各入力項目に対して入力項目だけを前件部変数とする 1入力型

の if-then形式のファジィルール群を定義して, 各ルール群の推論結果の重み付き総和を
最終推論結果とするものであるが, 各ルールの後件部は実数値である.
以下では, n入力 l 出力に対して, 入力項目数 n と同じ個数の l 入力 l 出力型のルール

群がら構成される SIRMs推論法の後件部実数を関数に拡張した関数型 SIRMs推論法 [5]
を示す. これは次のようなルール群がら構成される.

Rules-l : $\{R_{j}^{1} : x_{1}=A_{j}^{1}arrow y_{1}=f_{j}^{1}(x_{1})\}_{j=1}^{m_{1}}$

Rules-i: $\{R_{j}^{i} : x_{i}=A_{j}^{1}arrow y:=f_{j}^{i}(x_{i})\}_{j=1}^{m:}$ (1)

:.
Rules-n: $\{R_{j}^{n} : x_{n}=A_{j}^{n}arrow y_{n}=f_{j}^{n}(x_{n})\}_{j=1}^{m_{n}}$

ここで, 璃は i番目のルール群Rulesi の中の j番目のルールを表わす. xi は前件部変数
y’は後件部変数である. $A_{j}^{i}\text{は前件部変数}x_{i}\text{のファジ_{}(\text{集合}},$. $f_{j}^{1}(x\text{�は後件部の関数出力}$

値を意味する. なお, ルール群の番号は $i=1,2,$ $\cdots,n$ を, $i$番目のルール群 Rules-i 中の
ルール番号は $j=1,2,$ $\cdots,$ $m_{1}$ であり, $m_{i}$ はルールの個数を表す.
以後の議論では, 式 (1) の後件部 $f_{j}^{i}(x\text{�}$ を

$f_{j}^{1}(_{X}:)=c_{j}^{i}+d_{j}^{*}.x$: (2)

のように–次式に限った場合について議論する.
各入力 xi0が入力されたとき, ルール群 Rules-j における j番目のルールの前件部の適合

度 $h_{j}^{1}$ は

$h_{j}^{1}=A_{j}^{1}(x_{1}^{0}.)$ (3)

と与えられ, そのルール群がらの推論結果 y|0. は合成重心法により次のように求められる.

$\sum h_{j}^{\dot{*}}(c_{j}^{i}+\dot{\theta}_{j^{X_{1}^{0}}}\cdot)m_{1}$

$y_{1}^{0}$. $= \frac{j=1}{m_{1}}$ (4)

$\sum_{j=1}h_{j}^{1}$

各入力項目 x,(i=1,2, . . . , n)(言い換えれば, ルール群 Rul\sim i) の重視度を w’に設定し
た場合, 関数型 SIRMs推論法の最終出力 $y^{0}$ は以下のように各ルール群がらの推論結果 $y_{1}^{0}$.

の重視度 $w_{1}$付き総和として求められる.

$y^{0}= \sum_{1=1}^{n}w_{1}\prime y_{1}^{0}$. (5)

関数型 SIRMs推論法の性質としては, T-S推論法との間に次の定理が成り立つ.
定理 $1.([5])$ 一般的に, T-S 推論法の規則が表 1のように与えれているとき, 各 $i=$
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1, 2, $\ldots,$ $m-1,j=1,2,$ $\ldots,$ $n-1$ に対して,

$a_{j}^{i}+a_{j+1}^{i+1}=a_{j}^{i+1}+a_{j+1}^{i}$ (6)
$b_{j}^{1}=b_{j+1}^{1}$ (7)
$c_{j}^{i}=c_{j}^{1+1}$ (8)

を満たすならば, その推論値は関数型 SIRMs推論法の推論値と等しくなる. $\square$

表 1: 表形式の T-S推論規則

3 学習アルゴリズム
対象システムが複雑になるにつれて, ファジィ集合とファジィルールを設定することが

難しくなる. そこで, システムの入出力データに基づいてファジィ集合とファジィルール
を自動的に最適に作成することが望まれる. 最急降下法を用いたファジィ集合とファジィ
ルールの学習アルゴリズムがすでにいくつか提案されており [6, 7, 8, 9, 10, 11], 本モデ
ルにも適用されている. 本モデルで学習するパラメータは前件部変数のファジィ集合と,
後件部関数の各パラメータ, および入力項目の重視度である.
入力パターン ($X_{1},$ $\ldots,$ $X:,$ $\ldots$ , xのに対する真の出力を $y^{T}$ とし, その教師データに対す
る本モデルの推論出力が y0であったとき, 評価関数 E を

$E= \frac{1}{2}(y^{T}-y^{0})^{2}$ (9)

により, 真の出力 $y^{T}$ と実際の推論値 $y^{0}$ の自乗誤差として定義する.
本稿では, ファジィ集合 $A_{j}^{i}(x:)$ として三角型およびガウス型の 2つを用いる. これら 2

種類のファジィ集合のパラメータである中心弓, 幅 $b_{j}^{i}$ と, 後件部の関数の $\mathrm{c}_{j}^{1}$ , 勇. およ
び重視度 $w_{*}$ は最急降下法により以下のように求められる.
三角型ファジィ集合の場合:
ファジィ集合 $A_{j}^{1}(x:)$ が三角型の場合,

$A_{j}^{1}(_{X:})=\{$

$1-|x:-a_{j}^{1}|/b_{j}^{1}$ ; $a_{j}^{1}-b_{j}^{*}\leq X:\leq a_{j}^{*}+b_{j}^{i}$

$0$ ; otherwise
(10)
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のように表される. ここで弓は中心, $b_{j}^{i}$ は幅である. これより, 各パラメータの $t+1$ 回

目における学習アルゴリズムは以下のように求められる.

$a_{j}^{i}(t+1)$
$=a_{j}^{1}(t)+ \alpha\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w_{i}(t)\cdot\frac{c_{j}^{\mathfrak{i}}(t)+d_{j}(t)x_{i}-y_{i}^{0}(t)}{\sum_{k=1}^{m}h_{k}^{\iota’}(t)}::\cdot\frac{\mathrm{s}\mathrm{g}\mathrm{n}(x_{i}-a_{j}^{i}(t))}{b_{j}^{1}(t)}$

$b_{j}^{i}(t+1)$
$=b_{j}^{1}(t)+ \beta\cdot(y-\tau y(0t))\cdot w_{1}(t)\cdot|\frac{c_{j}^{1}(t)+\theta_{j}(t)x_{\dot{2}}-y_{i}^{0}(t)}{\sum_{k=1}^{m}h_{k}^{1}(t)}..\cdot.\frac{|x_{1}-a_{j}^{i}(t)|}{(b_{j}^{i}(t))^{2}}$

$c_{j}^{1}(t+1)$

$=c_{j}^{1}(t)+ \gamma\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w_{1}(t)\cdot\frac{h_{j}^{i}(t)}{\sum_{k=1}^{m_{j}}h_{k}^{1}(t)}$.

$d_{j}^{j}(t+1)$
$= \theta_{j}(t)+\delta\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w_{1}(t)\cdot‘\frac{h_{j}^{1}(t)x_{1}}{m}$

$\sum_{k=1}h_{k}^{i}(t)$

$w_{i}(t+1)$ $=w_{i}(t)+\epsilon\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot y_{1}^{0}.(t)$

(11)

ここで, $\mathrm{s}\mathrm{g}\mathrm{n}$ は次の符号関数を表している.

$\mathrm{s}\mathrm{g}\mathrm{n}(x)=\{$

1: $x>0$
$0$ : $x=0$

$-1$ : $x<0$

(12)

ガウス型ファジィ集合の場合:
フアジイ集合 $A_{j}^{i}(x_{1})$ がガウス型の場合,

$A_{j}^{1}(x_{i})= \exp(-\frac{(x_{i}-a_{j}^{1})^{2}}{b_{\dot{\mathit{9}}}^{1}})$ (13)

のように表され, 弓は中心, $b_{j}^{1}\text{は幅である}$ . これより, 各パラメータの学習アルゴリズム
は以下の式で求められる.
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$a_{j}^{i}(t+1)$

$=a_{j}^{i}(t)+ \alpha\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w_{i}(t)\cdot\frac{c_{j}^{i}(t)+\dot{\theta}_{\mathrm{j}}(t)x_{i}-y_{i}^{0}(t)}{\sum_{k=1}^{m:}h_{k}^{i}(t)}$

. $h_{j}^{i}(t) \cdot\frac{2(x_{1}-a_{j}^{i}(t))}{b_{j}^{i}(t)}$

$b_{j}^{i}(t+1)$ $=b_{j}^{1}(t)+\beta\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w:(t)$ . $\frac{c_{j}^{i}(t)+\dot{\theta}_{j}(t)x_{1}-y_{1}^{0}(t)}{m_{1}}$
. . $h_{j}^{*}.(t) \cdot(\frac{x_{1}-a_{j}^{i}(t)}{b_{j}^{1}(t)})^{2}$

$\sum_{k=1}h_{k}^{i}(t)$

$c_{j}^{1}(t+1)$
$=c_{j}^{1}(t)+ \gamma\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w_{1}(t)\cdot\frac{h_{\mathrm{j}}^{1}(t)}{m_{i}}$

$\sum_{k=1}h_{k}^{1}.(t)$

$d_{j}^{1}(t+1)$
$= \dot{\theta}_{j}(t)+\delta\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot w:(t)\cdot.\cdot.\frac{h_{\mathrm{j}}^{1}(t)x_{1}}{m}$

$\sum_{k=1}h_{k}^{1}.(t)$

$w:(t+1)$ $=w_{1}(t)+\epsilon\cdot(y^{T}-y^{0}(t))\cdot y_{1}^{0}.(t)$

(14)

ここで, $t$ は学習回数, $\alpha,$ $\beta,$
$\gamma,$

$\delta,$
$\epsilon$ は学習係数である.

4 非線形関数の同定
本章では, 上記の学習アルゴリズムを用いて, 次のような非線形関数の同定を行い, 関

数型 SIRMS推論法, 従来の SIRMs推論法, 簡略化推論法を基にしたニューロファジィ [10]
(表中では $\mathrm{N}\mathrm{F}$ と記す) での比較検討を行った. 以下の 2入力 1出力の非線形関数を同
定対象とする.

非線形関数 1 : $y=(2x_{1}+4x_{2}^{2}+0.1)^{2}/37.21$ (15)
非線形関数 2 : $y=(2\sin(\pi x_{1})+\cos(\pi x_{2})+3)/6$ (16)

なお, 各入力項目の範囲をすべて $[- 1,1]$ とし, 出力の範囲は $[0,1]$ となる.

4.1 同定結果

式 (15), (16) の非線形関数に対して, 学習回数 1000回に固定し, それぞれ 10回のシ
ミュレーションを行った. 評価誤差に対する結果を表 2, 3に示す.
従来法の規則数が 25 $(=5^{2})$ 個であるのに対して. (関数型) SIRMs のルール数は 10

$(=5\cross 2)$ 個であり, 従来法よりもルール数が少ないにもかかわらず, 良い結果が得られ
ている.
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表 2: 式 (15) の非線形関数 1に対する評価誤差

表 3: 式 (16) の非線形関数 2に対する評価誤差

非線形同定の非線形関数 1に関しては, 関数型 SIRMs推論法が従来の SIRMs推論法よ
り良い結果を得た. また非線形関数 2に関しては, 関数型 SIRMs推論法が従来の SIRMs
推論法, ニューロファジィよりも良い結果を得ることができた. 以上の結果から, 関数型

SIRMs推論法の精度の良さがうかがえる.
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5 むすび
本稿では SIRMs推論法の後件部を関数に–般化した, 関数型 SIRMs推論法の学習アル
ゴリズムを最急降下法より導出し, その精度と有効性を示した.
非線形関数同定の非線形関数 1に関しては, ニューロファジィには及ばなかったものの,

関数型 SIRMs推論法が従来の SIRMs推論法より良い結果を得た. また非線形関数 2に関
しては, 関数型 SIRMs推論法が従来の SIRMs推論法, ニューロファジィよりも良い結果
を得ることができた.
以上の結果から, 関数型 SIRMs推論法が従来の SIRMs推論法より, 有効性が高いとい

える. また本推論法では SIRMs推論法と同様に各入力項目に重視度を導入しているため,
出力に対する入力の重要さが設定できる. よって入力によって重要さが違うデータに対し
て本推論法が適していると考えられる.
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