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1．はじめに 
著者はこれまでに，解の遺伝子表現形（genotype）の値

としてファジィ数を利用できるように進化計算手法のプロ
セスを拡張する方法を提案している[1]．本論文では，提案
手法の 1 つであるファジィ GA（FGA）を用いて，ファジ
ィ数結合強度を持つファジィニューラルネット(FNN)[2]の
進化的学習を試みる． 

2．ファジィ数結合強度を持つニューラルネット 
本研究で用いるニューラルネットは，文献[2]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．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[2] 

 
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[2]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 1の FNNのフィ
ードフォワード計算の詳細は文献[2]を参照されたい． 
 

 

図 3: 中間層・出力層ユニットにおける入出力関係[2] 
 

3．ファジィ GA  
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 GA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 X = (X1, 
X2, …, XD)と表すと，D = mn+2m+1であり，X1, X2, …, XDの
値は，対応する結合強度もしくはしきい値がとるファジィ
数である．X1, X2, …, XD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．つまり，Xi = [xiL, xiU] もし
くは Xi = (xic, xiw)であり，xiL, xiU, xic, xiw は Xiの下限，上限，
中心，幅を表す． 
著者らが提案した FGA のプロセス構成は，従来の実数

GAと共通である（図 4）．ただし，解の初期化，適合度評
価，子個体生成の方法が，ファジィ数 genotypeを扱うこと
ができるように拡張される． 
ある 2つの親個体の genotypeを Xa, Xb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の genotypeを Xz

とする．ここで，Xz = [Xz,1, Xz,2, ..., Xz,D]，Xz,iは対称三角型
ファジィ数であり，Xa, Xbも同様である．このとき，Xa,i，
Xb,iの上・下限値もしくは中心・幅に対して実数 GAの交叉
手法（例えばブレンド交叉[3]）を適用し，Xz,iの上・下限
値もしくは中心・幅を決定する[1]．ただし，上限値<下限
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値となった場合や幅<0となった場合には，上限値≧下限値
もしくは幅≧0となるよう，値を修正する[1]． 

4．ニューロエボリューションへの応用 
進化計算アルゴリズムを用いたニューラルネットの学習

はニューロエボリューションと呼ばれている[4]．文献[2]
の FNNを対象としたニューロエボリューションの試みとし
て，FGAを応用した．実験で用いたファジィ目標関数 F(x)
の例を図 5に示す．この F(x)は実数入力 xに対して 対称三
角型ファジィ数を出力する関数であり，図 5 の F0.0L／
F0.0U／F1.0 が，ファジィ数 F(x)の下限（F(x)L）／上限
（F(x)U）／中心（F(x)c）をそれぞれ表している．ここで， 
 

F(x)L＝0.2sin(2πx)－0.1x2＋0.4 (6)
F(x)U＝0.2sin(2πx)＋0.1x2＋0.6 (7)

F(x)c＝(F(x)L ＋F(x)U)/2 (8)
 
である． 

FNN は中間層ユニット数：10 とし，FGA は，集団サイ
ズ：500，世代数：2000，交叉方法：ブレンド交叉（α
=0.5），トーナメントサイズ：25，エリート保存数：10，
突然変異率：1.0%，genotype の値の表現方法：中心・幅モ
デルとして実験を行った．進化的に生成された FNNのうち
誤差最小の FNNが出力したファジィ関数を図 6に示す．ま
た，学習後の FNNが入力値 x=0.2および x=0.8に対して出
力したファジィ数を図 7に示す．図 6および図 7より，学
習後の FNNは図 5の目標関数をよく近似できていることが
わかる． 

5．まとめ 
本稿では，著者が提案したファジィ GA[1]を用いてファ

ジィ NN[2]の進化的学習を試みた．実験の結果，学習後の
FNN は目標のファジィ関数をよく近似できていることがわ
かった． 
今後の課題として，他の目標関数や，ニューロエボリュ

ーションとは異なる他の最適化問題への提案手法の適用が
挙げられる． 
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図 4: ファジィ GAのプロセス構成 

 

図 5: 学習対象として用いたファジィ関数 
 

図 6: 学習後の FNNが出力したファジィ関数 
 

図 7: 学習後の FNNが出力したファジィ数 
 
 

 


