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１． はじめに 

これまでに，ユニット間結合強度やユニットしきい値が

実数ではなくファジィ数に拡張された階層型ニューラルネ

ットが提案されている[1]．さらに，学習用データを用いて，

このファジィニューラルネット（FNN）の結合強度としき

い値を学習させるために，従来のバックプロパゲーション

アルゴリズムを拡張した手法も提案されている[1]．しかし，

ファジィニューラルネットの教師なし学習法は提案されて

いなかった．これに対して，近年，進化計算手法を用いた

ニューラルネットの教師なし学習法が研究されており[2]，

ニューロエボリューションと呼ばれている． 

本研究では，解の遺伝子表現（genotype）の値としてフ

ァジィ値を用いることが可能な進化計算手法を提案してい

る[3]．本提案手法の有効性評価の一環として，提案手法の

一種であるファジィ ESを，前記 FNNのニューロエボリュ

ーションに適用した． 

 

２．ファジィニューラルネット 

本研究で用いるニューラルネットは，文献[1]で提案され

た FNN である．この FNN は，3 階層のフィードフォワー

ド型であり，結合強度としきい値がファジィ数の値をとる．

FNN の構造を図 1 に示す．なお，簡単化のため，FNN の

出力層ユニット数は 1とする． 

 

 
図 1: ファジィニューラルネットの構造[1] 

 

この FNN は，実数入力ベクトル x を受け取り，ファジ

ィ数出力値 Oを，式(1)-(5)に基づいて計算する． 

 

 

入力層： 

oi=xi. (1) 

中間層： 

Netj=Σi Wj,ioi +Θj, (2) 

Oj=f(Netj). (3) 

出力層： 

Net=Σj WjOj +Θ, (4) 

O=f(Net). (5) 

 

式(1)-(5)において，xi, oiは実数であり，Netj, Net, Wj,i, Wj, 

Θj, Θ, Oj, Oはファジィ数である．簡単化のため，文献[1]で

はこのファジィ数として対称三角型ファジィ数が用いられ

ており，本稿でも同様とする．対称三角型ファジィ数のメ

ンバーシップ関数は，図 2 のように，中心 c と幅 w，もし

くはサポート集合の下限 Lと上限 Uによって規定できる． 

 

 
図 2: 対称三角型ファジィ数のメンバーシップ関数 

 

ユニット内部関数 f(x)にはシグモイド関数 f(x) = 1/(1+e-x)

を用いる．この f(x)によるファジィ数入力値からファジィ

数出力値へのマッピングを図 3に示す． 

 

 

図 3: 中間層・出力層ユニットにおける入出力関係[1] 

 

式(2)-(5)におけるファジィ演算は拡張原理[4]に基づいて

行われ，ファジィ数のαカット集合である区間値を用いた
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演算は，次の式(6)-(8)に基づいて行われる[5]．2 つの閉区

間を，A = [aL, aU], B = [bL, bU]とする．  
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図 1 の FNN のフィードフォワード計算の詳細は文献[1]を

参照されたい．FNN の入力層ユニット数を n（i=1,2,…,n），

中間層ユニット数を m（j=1,2,…,m）とすると，Wj,i の数は

mn，Wjの数は m であり，結合強度の数は mn+m である．

さらに，ユニットしきい値の数は m+1である．したがって，

FNN に含まれる結合強度およびしきい値の総数は

mn+2m+1 である．本研究が提案するファジィ ES は，この

mn+2m+1 個のファジィ数を genotype の値として用いる．

genotypeを V = (V1, V2, …, VD)と表すと，D = nm+2m+1であ

り，V1, V2, …, VD は，対応する結合強度もしくはしきい値

がとるファジィ数の値である．V1, V2, …, VD は，それぞれ，

上限と下限，もしくは中心と幅によって規定できる．Vi = 

[vi
L, vi

U] もしくは Vi = (vi
C, vi

W)であり，vi
L, vi

U, vi
C, vi

W は Vi

の上限，下限，中心，幅を表す． 

 

３．ファジィ ES 

提案するファジィ ESのプロセス構成は，従来の ESと共

通である（図 3）．ただし，解の初期化，適合度評価，子

個体生成の方法が，genotype のファジィ数を扱うことがで

きるように拡張される． 

 

 
図 4: ファジィ ESのプロセス構成 

 

3.1 個体の初期化 

個体の集団サイズを P とする．初期化プロセスでは，各

個体の genotype V1, V2, …, VPをランダムに初期化する．Vp 

= (Vp,1, Vp,2, …, Vp,D)であり，Vp,dは対称三角型ファジィ数の

中心・幅もしくはサポート集合の下限・上限である．

（p=1,2,…,P，d=1,2,…,D）．すなわち，Vp,d = (Vp,d
c, Vp,d

w) 

もしくは Vp,d = [Vp,d
L, Vp,d

U]と表される．前者を CWモデル，

後者を LU モデルと呼ぶことにする．Vpはニューラルネッ

トの結合強度もしくはしきい値のため，Vp,d の初期値とし

ては，絶対値があまり大きくない値が望ましいと考えられ

る．そこで，Vp,d の初期値を，平均 0 の正規乱数，もしく

は中心 0 の一様乱数を用いて決定する．Vp,d = [Vp,d
L, Vp,d

U]

の場合，乱数を 2 つ生成し，その小さい（大きい）ほうを

Vp,d
L（Vp,d

U）に代入する．一方，Vp,d = (Vp,d
c, Vp,d

w)の場合，

乱数を 2つ生成し，その一方を Vp,d
cに，もう一方の絶対値

を Vp,d
wにそれぞれ代入する． 

3.2 子個体の生成 

ある親個体を Va とし，この親個体から生成される子個

体を Vzとする．集団から Va を選ぶ方法は従来の ES と同

一の方法を用いる． 

LUモデルの場合は， 

 Va = (Va,1, Va,2, …, Va,D), Va,i = [va,i
L
, va,i

U
] 

 Vz = (Vz,1, Vz,2, …, Vz,D), Vz,i = [vz,i
L
, vz,i

U
] 

である．子個体の vz,i
Lと vz,i

Uは次式によって決定する． 

 

vz,i
L =  va,i

L + rand, (9) 

vz,i
U =  va,i

U + rand. (10) 

 

ただし，rand は乱数を表しており，平均 0 の正規乱数や中

心 0の一様乱数を用いる．また，vz,i
L > vz,i

Uとなった場合は，

vz,i
L   vz,i

U が満たされるように修正する必要がある．この

修正方法として，例えば次の 4 通りがあげられる：(1) vz,i
L 

 vz,i
U, (2) vz,i

U  vz,i
L, (3) tmp  vz,i

L, vz,i
L  vz,i

U, vz,i
U  tmp, 

(4) vz,i
L  (vz,i

L+vz,i
U)/2, vz,i

U  vz,i
L． 

CWモデルの場合は， 

 Va = (Va,1, Va,2, …, Va,D), Va,i = (va,i
c
, va,i

w
) 

 Vz = (Vz,1, Vz,2, …, Vz,D), Vz,i = (vz,i
c
, vz,i

w
) 

である．子個体の vz,i
cと vz,i

wは，LUモデルの場合と同様に，

次式によって決定する． 

 

vz,i
c =  va,i

c + rand, (11) 

vz,i
w =  va,i

w + rand. (12) 

 

vz,i
w < 0 となった場合は，vz,i

w ≥ 0 が満たされるように修正

する必要がある．この修正方法として，例えば vz,i
w  0と

することが挙げられる． 

3.3 個体の適合度評価 

genotype Vp に対応する FNN の個体の適合度を評価する

ために，その FNN を対象問題に適用して性能を測定する．

後述する実験では，対象問題はファジィ関数 y=F(x)の近似

である．ただし，F(x)は FNN およびファジィ ES のプロセ

スに対して与えられず，さらに，入力 x に対する FNN の

目標出力値も陽には与えられない．あるサンプリングされ

た複数の入力値に対して，FNN の出力値と関数 F(x)の値の

誤差の総和だけがファジィ ES に対して与えられる．ファ

ジィ ES の適合度評価プロセスにおいては，この誤差の総
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和を個体の適合度評価値として用い，集団内の個体をラン

キングする． 

 

４．評価実験 

FNN の対象問題としてファジィ関数の近似問題を取り上

げ，本研究で提案したファジィ ESによる FNNの教師なし

学習を実験的に試みる．簡単化のため，ファジィ関数 F(x)

の入力 x は 0 x 1 の実数とする．これにより，FNN の入

力層ユニット数は 1である． 

集団内の個体をランクづけするために，各個体の適合度

を次のように決定した．ある個体に対応する FNN へ，

0 x 1 の範囲で一様ランダムにサンプリングされた入力値

を与え（xrとする），その入力値に対する FNNの出力ファ

ジィ値を得る（Or とする）．一方，その入力値に対する目

標関数 Fの値も求める（F(xr) とする）．この Orと F(xr) の

誤差 er を，文献[1]と同様に，er = Σh ( h  ( ( [Or]h
L − 

[F(xr)]h
L )2  + ( [Or]h

U − [F(xr)]h
U )2 ) ) と定義する．ここで，

[A]h はファジィ数 A の h レベル集合を表し，[A]h
L および 

[A]h
Uはその hレベル集合である区間の下限および上限を表

している．後述する実験では，Σの計算に h   {0.2, 0.4, …, 

1.0}を用いた．xr をランダムに 100 回サンプリングして誤

差 erの総和を求め，個体の適合度として用いる．前記の通

り，ファジィ ES に対してフィードバックされる値はこの

誤差 er の総和のみであり，F(xr)，er のいずれの値もファジ

ィ ESには与えられない． 

本実験では例題として 3 種類の目標関数を用いた．これ

らの関数は次の通りである．なお，F(x)のサポート集合を

[F(x)]0，このサポート集合（区間）の下限，上限を[F(x)]0
L，

[F(x)]0
Uとする．目標関数の出力値はすべて対称三角型ファ

ジィ数であり， [F(x)]1 は区間 [F(x)]0 の中点（つまり

[F(x)]1=([F(x)]0
L+[F(x)]0

U)/2）である． 

 

例題(1) 

[F(x)]0
L=0.1sin(2 x)+0.1x2+0.3 

[F(x)]0
U=0.1sin(2 x)+0.1x2+0.6 

例題(2) 

[F(x)]0
L =0.1sin(2 x)−0.1x+0.4  

[F(x)]0
U=0.1sin(2 x)+0.1x+0.6 

例題(3) 

[F(x)]0
L=0.1sin(2 x)+0.1x+0.3 

[F(x)]0
U=0.1sin(2 x)−0.1x+0.6 

 

これらのファジィ関数を図 5-7 に示す．図中の 3 つの曲線

が，下から順に，[F(x)]0
L，[F(x)]1，[F(x)]0

Uを表している． 

例題(1)の実験結果を図 8-13に示す．図 8-10（図 11-13）

は LU（CW）モデルを用いた場合の結果である．FNN お

よびファジィ ES を表 1 の通りに設定したとき，近似誤差

最小の解が得られた．図 8・11 は，各世代の最良個体によ

る誤差が世代交代に伴って減少する様子を表している．ま

た図 9・12 は，目標関数，初期世代の最良個体による関数，

および，全 100,000 個体中の最良個体による関数をそれぞ

れ表している．さらに，図 10・13は，入力 x=0.5に対して

目標関数が出力するファジィ数のメンバーシップ関数，お

 
図 5: 本実験において FNNが近似する目標ファジィ関数(1) 

 

 
図 6: 本実験において FNNが近似する目標ファジィ関数(2) 

 

 
図 7: 本実験において FNNが近似する目標ファジィ関数(3) 

 

表 1: FNNおよびファジィ ESの設定 

 LUモデル CWモデル 

中間層ユニット数 3 5 

ES戦略 (10,100)-ES (10,100)-ES 

世代数 1,000 1,000 

式(9)-(12)の rand [-0.1,0.1] 

一様乱数 

[-0.1,0.1] 

一様乱数 

  



図 8: 世代交代に伴う誤差の変化

図 9: 目標関数および初期／最良個体による関数

図 10: x=0.5 に対する目標関数および初期／最良個体による

関数の出力ファジィ数

よび，同じ入力 x=0.5 に対して初期個体／最良個体のニュ

ーラルネットが出力するファジィ数のメンバーシップ関数

を表している．

次に，例題(2) の実験結果を例題(1) と同様に図 14-19 に示

す．図 14-16 （図 17-19 ）は LU（CW）モデルを用いた場

合の結果である．ファジィ ES を表 1 の通りに，また FNN 

の中間層ユニット数は LU/CW モデルとも 3 に設定したと

き，近似誤差最小の解が得られた．

図 11: 世代交代に伴う誤差の変化

図 12: 目標関数および初期／最良個体による関数

図 13: x=0.5 に対する目標関数および初期／最良個体による

関数の出力ファジィ数

最後に，例題(3) の実験結果を例題(1)(2) と同様に図 20-25 

に示す．図 20-22 （図 23-25 ）は LU（CW）モデルを用い

た場合の結果である．ファジィ ES を表 1 の通りに，また

FNN の中間層ユニット数は 5（LU モデル）および 3（CW 

モデル）に設定したとき，近似誤差最小の解が得られた．

これらの図に示した結果から，教師なし学習にも関わら

ず，最良個体の関数は目標関数をよい精度で近似できてい

ることがわかる．



図 14: 世代交代に伴う誤差の変化 図 18: 目標関数および初期／最良個体による関数

図 15: 目標関数および初期／最良個体による関数 図 19: x=0.5 に対する目標関数および初期／最良個体による

関数の出力ファジィ数

図 16: x=0.5 に対する目標関数および初期／最良個体による

関数の出力ファジィ数 図 20: 世代交代に伴う誤差の変化

図 17: 世代交代に伴う誤差の変化 図 21: 目標関数および初期／最良個体による関数



 

 
図 22: x=0.5に対する目標関数および初期／最良個体による

関数の出力ファジィ数 

 
図 23: 世代交代に伴う誤差の変化 

 
図 24: 目標関数および初期／最良個体による関数 

 
図 25: x=0.5に対する目標関数および初期／最良個体による

関数の出力ファジィ数 

５．実験結果の考察 

FNN のパラメータ（中間層ユニット数），ファジィ ES

のパラメータ（全個体数統一のもとでの集団サイズと世代

数など），目標関数を様々に変えて実験を進めている．こ

れまでの実験の結果から，以下のような知見が得られてき

ている． 

 望ましい設定のもとでは，LU モデルより CW モデルの

方が，解の進化が良好である． 

 (μ+λ)-ES より(μ,λ)-ES の方が近似誤差の小さい解を

得やすい． 

 (μ,λ)-ES において，λをμより相対的に大きくとる方

が，解の進化が良好である． 

 式(9)-(12)の rand には，[-1.0, 1.0]一様乱数より[-0.1, 0.1]

一様乱数を用いるほうが，解の進化が良好である． 

 生成個体数 100,000 の条件のもとで，個体数を相対的に

多くした場合より，世代数を相対的に多くした方が，解

の進化が良好である． 

 

６．まとめ 

本稿では，本研究で提案したファジィ ES を用いて FNN

の教師なし学習を行う方法を示した．本稿における FNN

の学習目標は，明示的には与えられない目標ファジィ関数

を近似することである．実験の結果，提案手法を用いて

FNN のファジィ結合強度とファジィしきい値をチューニン

グすることで，教師なし学習にも関わらず，良好な精度で

FNN に目標関数を近似させられることがわかった．また，

様々な設定のもとでの実験の結果，望ましい設定のもとで

は LU モデルより CW モデルの方が解の進化が良好である

ことなどがわかった． 

今後の課題として，提案手法に関する 5 章の知見の一般

性をさらなる評価実験によって確かめてゆくこと，本研究

で提案している他のファジィ進化計算手法（ファジィ GA，

ファジィ DE，ファジィ PSO など[3]）との比較，他の問題

への提案手法の適用に基づいた有効性評価などがある．  
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