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011 GAを用いたファジィルール集合の帰納的学習
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1　はじめに

与えられた事例を関連する特徴値に基づいて砂断

/分類する開襟に対して

IF　温度が低いか中くらい　∧　天気が晴れか曇り

∧　　　THEN開催

IF温度が低いか権低か高いか極高　∧ ・ ・ ・

THEN中止

といった形のIF-THENルールを集めてファジィルー

ル集合を構成する研究が行われている。ファジィル

ールの条件部には音詩的暖味性が含まれており、ル

ールを実際に適用するためには実際に得られた特徴

値(e.g.温度が10℃) i.書語的値(e.g.温度が低
い)との対応付けを行う必要があるが、ファジィ研

究においては、これは次の図に例示されるように、

実際に得られた特徴値が言語的値をもつ度合いを関

敬(メンバーシップ関数という)で表すことによっ

て行う。

図1メンバーシップ関数

ファジィルール自体は我々人間の知識に近いもの
であるため、これまで色々な問題に対して数多くの
ファジィルール集合が専門家との協力で作り出され

ており、 Wang達【1】は、同じ問題に対して作られ
た複数のファジィルール集合(とメンバーシップ関
数の族)をGAを用いて統合してより良いものを作
り出す手法を提案している。彼らの手法はファジィ
ルール集合とメンバーシップ関数族の組を一つの個

体と考えてピッツバーグアプローチ風にGA操作を
行うものであり、それなりの成果も上がっているが
一方では、結論部の違うルール間で遺伝子組み替え
が起こったり、それ盲三でに出来上がっていたファジ
ィルール間の協調関係が壊されたり、といったこと
もあり、改善の余地もかなり残っているものと思わ
れる。また、専門家が構築したファジィルール集合
なしでGAを用いてどの程度のものを探索できるか
についても興味があるO

そこで、本研究では、ランダムな個体(ファジィ
ルール)生成から始めて、ルールの結論部ごとにフ
ァジィルールの集団をGAで進化させ、それらの結
果を基にファジィルール集合を構成する手法につい

て検討する。実験には、 AI　レポジトリに事例デー
タが置かれている肝炎診断問題【2】を用いる。

2　ファジィルール集合の帰納学習

ファジィルール集合の帰納的学習は、与えられた

メンバーシップ関数の族を固定した上で、訓練事例
に基づいて次のように行う。

学習手順1 (与えられたメンバーシップ関数族に対
してファジィルール集合を学習)

1.ルールの結論部ごとに、ファジィルール(条件

部が　A F=aという標準形をしてい
F:特徴　a:特徴仕

ると仮定)の集団を与えられた訓練事例に基づ
いてGAで進化させるC　その際、適合度は次の
3つの量の積とする。

・ルールの適用できる訓練事例に対する正解率

2.訓練事例をすべてカバーするだけのファジィル
ールを、ステップ1の最終集団から選ぶ。 (過
合度の高い順に必要なだけ選んでいく。)
3.ステップ2で選ばれたファジィルールの統合/

一般化をC4.5【3】の"pessimistic error rate"を
利用して行う0
4.ステップ3で得られたファジィルールに優先順

位を付け、また、適用できるルールがなかった
時のために、デフォルトの結論を決めておくO
これらは、訓練事例に対する誤分類が少なくな
るように行われるが、組み合わせ爆葦もあるの
で、ここではC4.5【3】に倣って、結論部が同じ
ルールはひとまとめにし、それらの間の優先順

位をつけることだけを考える。
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実験　　実験には肝炎診断問題を用いたD　この間題
は、 18の特徴から患者が肝炎であるかどうか判定
する問題である。 155個の事例のうち12・1個を訓
練事例、 31個をテスト事例とし、また、メンバー
シップ関数をランダムに設定して学習手順1を10

回実行した。得られた10個のファジィルール集合
(とメンバーシップ関数族の組)のうちテスト事例

に対して最良のもの、最悪のものの振る舞い、およ
び10　個の平均的な振る舞いを表1に示す。

Wang【1】の研究では、 10人の専門家がそれぞれ作
ったファジィルール集合はテスト事例に対して正答

率が0.73-0.80であり、それを統合したファジィル
ールの正答率は0.91であった。本研究の方法は

Wang達によって統合で得られたファジィルール集
合の正答率には届かなかったが、専門家達よりも正

答率の高いものを作ることができることがわかる。

表1学習手順1の結果

訓練事例に テス ト事例に

対する正答率 対する正答率

最良のルール集合 0.983871 0.870968

10 個の平均 0.955564 0.8 16129

最悪のルール集合 0.959677 0.6774 19

3　メンバーシップ関数の学習

表1を見ると、最良と最悪のファジィルール集
合では、テスト事例に対する正答率に大きな差があ
ることがわかる。これは、ランダムに選んだメンバ
ーシップ関数の妥当性が、得られるファジィルール

集合の良さに大きく影響を与えているためと考えら
れる。そこで、以下のようにメンバーシップ関数の
学習も考えた。

学習手順2(メンバーシップ関数も学習)
1.複数のランダムに生成されたメンバーシップ関
数族について、それぞれ優れたファジィル-ル
集合を学習手順1を用いて求めるゥ
2.ステップ1で求めたファジィルール集合の中で

最も優れたファジィルール集合を使って、妥当
なメンバーシップ関数の族をGAを用いて探索
する。

3.ステップ2で得られたメンバーシップ関数の族
に合ったファジィルール集合を再度、学習手順
1を用いて構成する。

実験　　肝炎診断問笛に対して学習手順2を10回
実行した、その際、ステップ1では10組のランダ
ムなメンバーシップ関数族に対して学習手順1を
適用し、ステップ2では(メンバーシップ関数族
の)集団の大きさを10000としてGAを用いた。
得られたファジィルール集合とメンバーシップ関数

族の組のうち、テスト事例に対して最良のもの、最
悪のもの、および平均の振る舞いを表2に、そし

て、ステップ2終了時点での同様の結果を表3に
示す。衷2によると、 10回の実行のうち最良の場
合は確かに学習手順2の方が学習手順1 (表1)よ
りも良い結果になっていて、メンバーシップ関数の

学習に効果が期待できることが分かる。しかし、
10回の実行の平均を見ると、メンバーシップ関数

をランダムに設定して学習手順1を適用した結果
(表1)より、学習手順2の結果(表2)の方が悪
くなっている。これは、表3で訓練事例に対する
正答率が憩いことから判断して、学習手順2のス
テップ2において、メンバーシップ関数族のGA探
索が十分に機能していないためと考えられる。

表2　学習手順2の結果

訓練事例に テス ト事例に

対す る正答率 対する正答率

最良の実行 1.0 00 0 0 0 0 .90 3 2 2 6

10 実行の平均 0 .9 72 3 5 5 0 .78 0 6 3 5

最悪の実行 0 .9 43 5 4 8 0 .6 4 5 16 1

訓練事例に テス ト事例 に

対す る正答率 対す る正答率

最良の実行 0 .90 3 2 2 6 0 .8 8 7 0 97

10 実行の平均 0 .90 0 8 0 6 0 .7 8 7 7 42

最憩の実行 0 .8 7 9 0 3 2 0 .7 0 9 6 77

4まとめ

今回、クラス別にファジィルール集合を求め、満

足な実験結果が得られた。次にメンバーシップ関数

の学習について考え実験したが、現状ではまだ満足

な結果が得られていない。これからは、メンバーシ

ップ関数の学習についてさらに研究を進めたい。
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表3　学習手順2の途中結果(ステップ2終了時)


