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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

実数ではなく区間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

区間ニューラルネット（INN）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，区間ニ

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）の値として区

間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

ある区間 GAを，前記 INNのニューロエボリューションに

適用した． 

 

２．区間ニューラルネット 

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 INNである．この INN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区間値をとる．INN の構

造を図 1 に示す．なお，簡単化のため，INN の出力層ユニ

ット数は 1とする． 

 

 
図 1: 区間ニューラルネットの構造[1] 

 

この INNは，実数入力ベクトル xを受け取り，区間出力

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 は区間である．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)による区間入

力値から区間出力値へのマッピングを図 2に示す． 

 

 
図 2: 中間層・出力層ユニットにおける入出力関係[1] 

 

式(2)-(5)における区間演算は次の式(6)-(8)に基づいて行

われる[4]．2つの閉区間を，A = [aL, aU], B = [bL, bU]とする． 
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図 1 の INN において，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，INN 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．本研究が提案する区間 GA は，

この mn+2m+1 個の区間値を 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
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がとる区間値である．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．区間 GA 

提案する区間 GA のプロセス構成は，従来の実数 GA 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 の区間値を扱うことができ

るように拡張される． 

 

 
図 3: 区間 GA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 は区間である（p=1,2,…,P，

d=1,2,…,D）．すなわち，Vp,d = [Vp,d
L, Vp,d

U] もしくは Vp,d = 

(Vp,d
c, Vp,d

w)と表される．前者を LU モデル，後者を CW 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 個体の適合度評価 

genotype Vp に対応する INN の個体の適合度を評価する

ために，その INN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，対象問題は区間関数 y=F(x)の近似であ

る．ただし，F(x)は INN および区間 GA のプロセスに対し

て与えられず，さらに，入力 xに対する INN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，INN の出力値と関数 F(x)の値の誤差の総和

だけが区間 GA に対して与えられる．区間 GA の適合度評

価プロセスにおいては，この誤差の総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． 

3.3 交叉 

ある 2 つの親個体を Va, Vbとし，これらの親個体から，

交叉によって生成される子個体を Vzとする．集団から Va, 

Vbを選ぶ方法は従来の GA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
] 

 Vb = (Vb,1, Vb,2, …, Vb,D), Vb,i = [vb,i
L
, vb,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，実数 GA におけるブレン

ド交叉[5]を用いて，次のように決定する．vz,i
L は，区間

[ min(va,i
L, vb,i

L)–α|va,i
L–vb,i

L|, max(va,i
L, vb,i

L)+α|va,i
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L| ]のなか

から一様ランダムにサンプリングして決定する．vz,i
U も同

様に，区間 [ min(va,i
U, vb,i

U)–α|va,i
U–vb,i

U|, max(va,i
U, vb,i

U)+ 

α|va,i
U–vb,i

U| ]のなかから一様ランダムにサンプリングして決

定する．ただし，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
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U)/2, vz,i
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CWモデルの場合は， 

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

w
) 

 Vb = (Vb,1, Vb,2, …, Vb,D), Vb,i = (vb,i
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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，

実数 GA におけるブレンド交叉を用いて決定する．ただし，

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． 

3.4 突然変異 

従来の GA の場合と同様に，あらかじめ設定された突然

変異確率のもとで，genotype 内の値 Vp,d に対して突然変異

操作を適用するかどうか決定する．突然変異対象として選

択された Vp,d = [Vp,d
L, Vp,d

U] （もしくは (Vp,d
c, Vp,d

w)）に対し

て，Vp,d
L, Vp,d

U（Vp,d
c, Vp,d

w）の一方もしくは両方を，初期

値決定時と同じ方法でランダムな値に書き換える．ただし，

この突然変異によって vz,i
L > vz,i

U（vz,i
w < 0）となった場合

は，交叉の場合と同じ方法を用いて修正する． 

 

４．評価実験 

INN の対象問題として区間関数の近似問題を取り上げ，

本研究で提案した区間 GAによる INNの教師なし学習を実

験的に試みる．簡単化のため，区間関数 F(x)の入力 x は

0 x 1 の実数とする．これにより，INN 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 INN 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

Termination Condition

Initialization of Population

Fitness Evaluation

Reproduction
(Crossover, Mutation)



を与え（xr とする），その入力値に対する INN の出力区間

値を得る（Or = [Or
L , Or

U]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) = [Fr
L , Fr

U]とする）．

この Or と F(xr) の誤差 er を，er = (yr
L – fr

L)2 + (yr
U – fr

U)2 と定

義する．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，区

間 GA 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 のいずれの値も区間 GA 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，目標区間関数 F(x)の下

限および上限をそれぞれ F(x)L および F(x) U とする．

例題(1) 

F(x)L=0.2sin(2 x)+0.1x 2+0.3 

F(x)U=0.2sin(2 x)+0.1x 2+0.6 

例題(2) 

F(x)L=0.1sin(2 x)+0.1x+0.3 

F(x)U=0.1sin(2 x)−0.1x+0.6 

例題(3) 

F(x)L=0.01sin( x)cos( x)+0.2x 2+0.2 

F(x)U=0.2sin(2 x)+0.1x 2+0.6 

これらの区間関数を図 4-6 に示す．

図 4: 本実験において INN が近似する目標区間関数(1) 

図 5: 本実験において INN が近似する目標区間関数(2) 

図 6: 本実験において INN が近似する目標区間関数(3) 

INN および区間 GA は表 1 のように設定した．

表 1: INN および区間 ES の設定

中間層ユニット数 10 

区間表現モデル LU モデル

集団サイズ 100 

世代数 1,000 

ブレンド交叉の 1.0 

突然変異確率 1/(2D) 

エリート保存個体数 5 

淘汰率 0% 

トーナメントサイズ 5 

例題(1) の実験結果を図 7・8 に示す．図 7 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 8 は，目標関数，初期世代の最良個体に

よる関数，および，100 個体  1,000 世代 = 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．

例題(2) および例題(3) の実験結果も同様に，図 9-12 に示

す．

図 8・10・12 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．

５．実験結果の考察

INN のパラメータ（中間層ユニット数），区間 GA 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．

• 生成個体数 100,000 の実験において，中間層ユニット数

3，10，20 を比較した結果，10 や 20 の場合に最も近似

誤差が小さくなりやすい．

• 集団サイズ 100 * 世代数 1,000 と，集団サイズ 1,000 * 世

代数 100 とを比較したところ，前者のほうが近似誤差が

小さくなりやすい．



図 7: 世代交代に伴う誤差の変化

図 8: 目標関数および初期／最良個体による関数

(青破線: 目標関数, 緑実線: 初期個体, 赤実線: 最良個体) 

図 9: 世代交代に伴う誤差の変化

• ブレンド交叉のαとして，0.5 が用いられることが多い

が，本研究では，0.5 より 1.0 のほうがよりよい個体を得

やすい．

• 突然変異確率は，1/(2D) が良好な値である．

• エリート保存個体数は，集団サイズの 5%が良好な値で

ある．

• 淘汰率は，集団サイズの 10%より，集団サイズの 5%も

しくは 0%が良好な値である．

トーナメントサイズは，目標関数に依存して，良好な値が

異なる．図 4 のような，比較的シンプルな目標関数の場合

には 5 が良好だが，図 10 のような，比較的複雑な目標関

数の場合には 10 や 15 が良好である．

図 10: 目標関数および初期／最良個体による関数

(青破線: 目標関数, 緑実線: 初期個体, 赤実線: 最良個体)


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

(青破線: 目標関数, 緑実線: 初期個体, 赤実線: 最良個体) 

６．まとめ

本稿では，本研究で提案した区間 GA を用いて INN の教

師なし学習を行う方法を示した．本稿における INN の学習

目標は，明示的には与えられない目標区間関数を近似する

ことである．実験の結果，提案手法を用いて INN の区間結

合強度と区間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 INN 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，INN の設定においては，中間層ユニット数が

3 より 10 もしくは 20 のほうが良好な結果となった．中間

層ユニット数が増加するほど区間 GA にとって探索すべき

解の空間が大きくなるが，それにも関わらず，中間層ユニ



 

 

ット数が多いほうが良好な結果を得られたことは，GA の

広域探索能力の高さを示していると考えられる．また，最

良個体の genotype の値のなかに，絶対値が大きい値が含ま

れることがあった．ブレンド交叉のαの値が一般的な 0.5

より大きい 1.0 であったため，子の genotype の値として絶

対値の大きな値を生成する可能性がより大きかったためと

考えられる．また，淘汰率が 10%より 0%，5%のほうが良

好であった理由は，交叉の親個体の選択にトーナメント選

択を用いたためと考えられる． 

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区間進化計算手法（区間 ES，区間 DE，

区間 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挙げられる．区間 ES に関

するこれまでの研究成果は文献[6]を参照されたい． 

参考文献 

[1] H. Ishibuchi, H. Tanaka, and H. Okada, An architecture of 

neural networks with interval weights and its application to 

fuzzy regression analysis, Fuzzy Sets and Systems, 57(1), 

27-39, 1993. 

[2] X. Yao, Evolving artificial neural networks, Proceedings of 

the IEEE, 87(9), 1423-1447, 1999. 

[3] 岡田, 解の遺伝子表現に区間値やファジィ値を用いた

区間・ファジィ進化計算手法の提案, 情報処理学会関

西支部 平成 24年度支部大会, 2012. 

[4] G. Alefeld and J. Herzberger, Introduction to Interval 

Computation, Academic Press, 1983. 

[5] L.J. Eshelman and  J.D. Schaffer, Real-coded genetic 

algorithms and interval-schemata, in D.L. Whitley (ed), 

Foundation of Genetic Algorithms 2, 187-202, 1993. 

[6] 和田, 山下, 松瀬, 岡田, 区間値遺伝子を用いた区間 ES

よるニューロエボリューション, 情報処理学会関西支

部 平成 24年度支部大会, 2012.  

 


