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1 はじめに
現在，ファジィ制御を始めとして，様々な分野で高木-
菅野の推論モデル（T-S推論モデル）に関する研究が数
多く報告されている [1],[2]．T-S推論モデルの規則は，前
件部がファジィ集合であるのに対し，後件部は関数であ
る．しかしながら，これは直感的に合わない．前件部が
ファジィ集合で表されるならば，後件部もファジィ集合
で表されるのが自然といえよう．このような背景から，
SekiとMizumoto[3],[4]は T-S推論モデルの後件部を関
数からファジィ関数に拡張した“ファジィ関数型推論モ
デル”を提案し，等価性 [5]～[13]の観点からその性質を
示している．一般的に，ファジィ関数の調整は非常に難
しい．しかしながら，著者らは後件部ファジィ集合の底
辺や面積から簡単に推論結果を求めることが可能である
ことを示している．
本研究では上記の性質より，後件部ファジィ集合の底
辺のみを学習することにより簡単にファジィ関数を調整
する学習法を提案する．また，学習には最急降下法を用
い，学習アルゴリズムを導出する．さらに，本推論モデ
ルを用いて医療診断システムを構築し，その適用可能性
をも示す．

2 ファジィ推論モデル
本章ではMin-Max-重心モデル，代数積-加算-重心モ
デル，ファジィ関数型推論モデルについて述べる．
2.1 Min-Max-重心モデル
本節ではまず始めに，Mamdaniの推論モデルとして知
られるMin-Max-重心モデル [14]について説明する（図
1参照）．Min-Max-重心モデルの規則は以下のように与
えられる．

Rule Ri =
{

x1 = A1
i , x2 = A2

i , . . . , xn = An
i

−→ y = Bi
(1)

ここで x1, x2, . . . , xn は前件部の入力変数を，
A1

i , A
2
i , . . . , A

n
i と Bi はファジィ集合を示す．ま
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図 1 Min–Max–重心モデル
のように与えられる．そのとき，その推論結果 B′

i は

B′
i(y) = min{hi, Bi(y)} (3)

のように与えられる．
式 (1)の結論 B′ は B′

1, B′
2, . . . , B′

M から演算 max
を用いることにより得ることができる．すなわち，

B′(y) = max{B′
1(y), B′

2(y), . . . , B′
M (y)} (4)

で得ることができる．
得られた結論B′の代表値 y0は重心法により以下で得

ることができる．

y0 =

∫
y · B′(y)dy∫
B′(y)dy

(5)

2.2 代数積–加算–重心モデル
次に，本節では代数積–加算–重心モデル [15]～[18]に

ついて説明する（図 2参照）．
代数積–加算–重心モデルの規則はMin–Max–重心モデ

ルと同様に式 (1)で与えられる．
事実 “x0
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2, . . . , x
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i −→ Bi”から各規則の推論結果 B′

i が以下のように
求めることができる．
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0
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i (x0
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図 2 代数積–加算–重心モデル

で得られる．ここで ·は代数積を表わす．したがって，推
論結果 B′

i は

B′
i(y) = A1

i (x
0
1) · · ·An

i (x0
n) · Bi(y)

= hi · Bi(y) (7)

のように得られる．
式 (1)の結論 B′は B′

1, B′
2, . . . , B′

M から代数和 (+)
を用いることにより得られる．すなわち，

B′(y) = B′
1(y) + B′

2(y) + · · · + B′
M (y) (8)

で与えられる．
得られた推論結果B′の代表値 y0は重心法により以下
のように与えられる．

y0 =

∫
y · B′(y)dy∫
B′(y)dy

(9)

2.3 ファジィ関数型推論モデル
従来の T–S推論モデルの前件部はファジィ集合であ
るが，その後件部は関数である．しかしながら，この構
造を直感的に理解することは難しい．前件部がファジィ
集合で表わされるならば，後件部もまたファジィ集合で
表わされることが自然であろう．
上記の理由から著者らは T–S推論モデルの後件部を
関数からファジィ関数へ拡張した “ファジィ関数型推論
モデル”[3],[4]を提案している．本節ではこのファジィ関
数型推論モデルについて説明する．
ファジィ関数型推論モデルの規則は以下のように構成
される．

Rule Ri =
{

x1 is A1
i , x2 is A2

i , . . . , xn is An
i

−→ y = Fi(x1, x2, . . . , xn)
(10)

ここでx1, x2, . . . , xnは前件部変数，A1
i , A

2
i , . . . , A

n
i は前

件部ファジィ集合，Fi(x1, x2, . . . , xn)は後件部ファジィ
関数を表す．前件部と後件部が共にファジィ表現である

ことから，本モデルの構造は直感的に理解しやすくなっ
ている．
後件部 Fi(x1, x2, . . . , xn)はファジィ集合で構成され

るので，ファジィ関数型推論モデルの最終推論値 y0 は
Min–Max-重心モデルや代数積–加算–重心モデルなどを
用いることにより得ることができる．たとえば，代数積–
加算–重心モデルが用いられるとき，その推論結果 y0は
以下のように得られる (図 2参照)．
式 (10) の規則，入力 x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n と各々の前件部

Ai
1, A

i
2, . . . , A

i
n が与えられたとき，その適合度 hi は式

(6)のように得られる．
ま た ，各々の ファジィル ー ル の 推 論 結 果

Fi(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′ は

Fi(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′(y) = hi · Fi(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)(y) (11)

のように得られる．ここで ·は代数積である．
式 (10) の最終推論値 F ′ は各々の推論結果

Fi(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′ を式 (8) のように統合すること

により得られる．すなわち，

F ′(y) = F1(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′(y) + · · ·

+FM (x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′(y) (12)

となる．
結論 F ′ の代表値 y0 は以下のように求められる．

y0 =

∫
y · F ′(y)dy∫
F ′(y)dy

(13)

注意: 式 (11)において代数積を min，式 (12)において
代数和をmaxに置き換えることによりMin–Max–重心
モデルを適用することが可能である．

[例] 簡単な例として，ファジィ関数型推論モデルの一
次元の場合について考えよう (図 3参照)．ファジィ関数
型推論モデルの規則は以下のように与えられる．

Rule 1 : A1 → F1(x)
Rule 2 : A2 → F2(x)
Fact : x0

Cons. : y0

(14)
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図 3 ファジィ関数型推論モデル
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図 4 Min–Max–重心モデルを用いた場合

ここで，後件部F1(x)とF2(x)はファジィ関数である．し
たがって，入力 x0が与えられたとき，関数値 F1(x0)と
F2(x0)はファジィ集合の形で得られる．たとえば，Min–
Max–重心モデルを用いたとき，推論結果 y0は図 4のよ
うに得られる．
次に，代数積–加算–重心モデルを用いた場合のファジィ
関数型推論モデルの性質について復習する [3]．
再度，ファジィ関数型推論モデルの式 (13)の代表値

y0 について考える．
式 (11) における推論結果 Fi(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)′ はファ

ジィ集合の形で得られる．ここで，fi(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′と

Si(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)′は各々，Fi(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)′の重心と

面積とする．簡単のため，ここでは以下の記号を用いる
こととする．

F ′
i = Fi(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)′ (15)

f ′
i = fi(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)′ (16)

S′
i = Si(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)′ (17)

式 (12)で与えられた推論結果 F ′
i について考える．yi

を F ′
i の重心，S′

iを F ′
i の面積と仮定する．そのとき，以

下の関係が成り立つ．

yi =

∫
y · F ′

i (y)dy∫
F ′

i (y)dy

=

∫
y · F ′

i (y)dy

S′
i

(18)

すなわち，
∫

y · F ′
i (y)dy = S′

i · yi (19)

である．

したがって，式 (12)における F ′ の重心 y0 は以下の
ように変換することができる (詳しい証明に関しては文
献 [3]を参照のこと)．

y0 =

∫
y · Fi(x)′(y)dy∫
Fi(x)′(y)dy

=

M∑
i=1

hi · Si(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n) · f ′

M

M∑
i=1

hi · Si(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n)

(20)

ここで F ′
i の面積 S′

i は

S′
i = hi · Si(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n) (21)

のように与えられる．
さ ら に ，後 件 部 に お け る ファジィ集 合

Fi(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n) の 面 積 Si(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n) は そ

の底辺の長さに比例しているので，底辺の長さ
li(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n)，すなわちファジィ関数の幅は以下の

ように規則に対する重みへ還元できる [3]：

Si(x0
1, x

0
2, . . . , x

0
n) =

1
2
li(x0

1, x
0
2, . . . , x

0
n) (22)

3 ファジィ関数型推論モデルの学習法
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いる [19]～
[25]．したがって，ファジィ関数型推論モデルに対して
も同様に自動的に規則を調整することが望まれる．しか
しながら，ファジィ関数の調整は一般的に非常に難しい
ことが知られている．一方，2.3節で示したように，ファ
ジィ関数型推論モデルの推論結果は後件部ファジィ関数
の重心と底辺（あるいは面積）から求めることができる．
したがって，本稿ではファジィ関数の重心と底辺を学

習した新しい学習法を提案し，本手法は複雑なファジィ
関数でも調整することが可能であることを示す．
本節ではファジィ関数の重心 fi(x1, x2, . . . , xn)と底辺

関数 li(x1, x2, . . . , xn)として，以下を用いることとする．

fi(x1, x2, . . . , xn) = ci
0 + ci

1x1 + · · · + ci
nxn (23)

li(x1, x2, . . . , xn) = li0 + li1x1 + · · · + linxn (24)

ファジィシステムモデルに対して入力パターン
(x1, . . . , xi, . . . , xn) が与えられたとき，真の出力を yT

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 =
1
2
(yT − y0)2 (25)
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により，真の出力 yT と実際の推論値 y0の自乗誤差とし
て定義する．

本稿では，ファジィ集合Ai
j(xi)として三角型ファジィ

集合を用いることとする．前件部ファジィ集合のパラメー
タである中心 ai

j，幅 bi
j と後件部ファジィ関数の重心パ

ラメータ ci
j，幅パラメータ lij は最急降下法により以下

のように求められる．

まず，以下の三角型ファジィ集合 Ai
j(xi)について考

える．

Ai
j(xi) =

{
1 − |xi − ai

j |/bi
j ; ai

j − bi
j ≤ xi ≤ ai

j + bi
j

0; otherwise
(26)

ここで ai
j と bi

j (i = 1, 2, . . . , q; j = 1, 2, . . . , mi)は各々，
前件部ファジィ集合の中心と幅を表わす．式 (26)から，
各々のパラメータの t + 1番目の学習アルゴリズムは以
下のように与えられる．

ai
j(t + 1)

= ai
j(t) + α · (yT − y0(t)) · 1

2
·(li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn)

· {(c
i
0(t) + ci

1(t)x1 + · · · + ci
n(t)xn) − y0(t) xj}

M∑
i=1

hi(t){li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn}

· sgn(xi − ai
j(t))

bi
j(t)

(27)

bi
j(t + 1)

= bi
j(t) + β · (yT − y0(t)) · 1

2
·(li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn)

· {(c
i
0(t) + ci

1(t)x1 + · · · + ci
n(t)xn) − y0(t) xj}

M∑
i=1

hi(t){li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn}

· |xi − ai
j(t)|

(bi
j(t))2

(28)

ci
0(t + 1)

= ci
0(t) + γ · (yT − y0(t)) · 1

2
· hi(t)

· (li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn)
M∑
i=1

hi(t){li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn}
(29)

ci
j(t + 1)

= ci
j(t) + δ · (yT − y0(t)) · 1

2
· hi(t)

· (li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn) · xj

M∑
i=1

hi(t){li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn}
(30)

li0(t + 1)

= li0(t) + ε · (yT − y0(t)) · 1
2
· hi(t)

· {(c
i
0(t) + ci

1(t)x1 + · · · + ci
n(t)xn) − y0(t)}

M∑
i=1

hi(t){li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn}
(31)

lij(t + 1)

= lij(t) + ζ · (yT − y0(t)) · 1
2
· hi(t)

· {(c
i
0(t) + ci

1(t)x1 + · · · + ci
n(t)xn) − y0(t) · xj}

M∑
i=1

hi(t){li0(t) + li1(t)x1 + · · · + lin(t)xn}

(32)

ここで j = 1, 2, . . . , nであり，α, β, γ, δ, ε, ζ は学習
係数を表わす．また，tは学習回数を示し，sgnは以下
の符号関数を表す．

sgn(x) =

⎧⎨
⎩

1 : x > 0
0 : x = 0

−1 : x < 0
(33)

4 ファジィ関数型推論モデルによる医療診断システム
の構築
本章ではファジィ関数型推論モデルの性能を実際に評

価するため，医療診断データに適用し，従来モデルとの
比較，検討を行う．医療データは，医師が実際に診断し
た 145個の糖尿病データを用いる [26]．糖尿病データは
5入力 1出力となっており，各入力項目は以下の 5つで
構成される．

• 相対体重
• 空腹時血糖値
• ブドウ糖値
• インシュリン値
• SSPG値

また，範囲をすべて [0,1]に正規化する．糖尿病データ
は 1群（臨床的糖尿），2群（化学的糖尿），3群（正
常）に分類されており，推論に使う理想出力値は，それ
ぞれ，1群を 1，2群を 0.5，3群を 0としている．
なお，出力は 3群に分類し，以下のように推論出力値

0.75以上を 1（臨床的糖尿），0.25以上 0.75未満を 0.5
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（化学的糖尿），0.25未満を 0（正常）とする．

⎧⎨
⎩

1 (clinical diabetes) : y0 ≥ 0.75
0.5 (chemical diabetes) : 0.25 ≤ y0 < 0.75
0 (soundness) : 0.25 < y0

初期ルール作成において，糖尿病診断データに基づい
て三角型ファジィ集合を各入力項目の台集合を 4等分，
中心を-0.5, 0, 0.5, 1の 4点，ファジィ集合の幅をすべて
0.5，学習係数 α, β, γ, δ, ε, ζ をそれぞれ試行錯誤で設
定した．

5入力 1出力の糖尿病診断データ 145個を教師データ
72個，評価データ 73個にランダムで振り分ける．三角
型ファジィ集合を用いて推論を行い，3章で示した学習
アルゴリズムを基に各種パラメータを逐次調整する．学
習係数は試行錯誤の上決定した．学習回数を 1000回に
設定し，推論，学習，評価を繰り返す．この手法を 10回
ずつ行った．
医療診断に対する評価誤差を表 1に，正答率を表 2に
示す．なお，表中の FFはファジィ関数型推論モデルを，
NFは簡略化ファジィ推論モデルを基にしたニューロ・
ファジィ法を表わす．
表 1，2から，評価誤差と正答率共に，ファジィ関数
型推論モデルは従来モデルよりも良好な結果を得ている
ことが分かる．

表 1 医療データに対する評価誤差
Case FF NF

1 0.0288 0.0348
2 0.0288 0.0352
3 0.0258 0.0320
4 0.0270 0.0333
5 0.0210 0.0263
6 0.0252 0.0308
7 0.0259 0.0272
8 0.0202 0.0195
9 0.0257 0.0335
10 0.0238 0.0263

Average 0.0252 0.0299

表 2 医療データに対する正答率 (%)
FF NF

1 84.9 80.8
2 83.6 79.5
3 84.9 82.2
4 82.2 80.8
5 89.0 87.7
6 84.9 79.5
7 84.9 83.6
8 87.7 87.7
9 84.9 80.8
10 90.4 84.9

Average 85.7 82.7

5 おわりに
一般的に，ファジィ関数の調整は非常に難しい．しか

しながら，本稿ではファジィ関数の底辺を用いた学習法
を提案し，簡単でかつ複雑なファジィ関数を設定するこ
とができることを示した．さらに，本推論モデルとその
学習法の適用可能性を示すために，医療診断システムの
構築を行った．本推論モデルは医療データに対する正答
率において従来モデルよりも複雑で精巧な結果を得るこ
とができた．さらに，評価誤差に対しても良好な結果を
得られていることから，医療診断システム以外でも良好
な結果を得られるであろう適用可能性をも示された．
本稿では式 (24)のようにファジィ関数の底辺を制限し

ているため，様々な問題に最適な底辺関数を決定するこ
とにより，さらに良い結果が得られることが期待される．
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