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if．rlis Alland Lr2is A12・・・and trMis AIM  

thell〟isβ1  

if Lrlis A21and Lr2is A22・‥and．rMis A2M  

then3／is B2   

1． はじめに  

ファジィ坤諭（fuzzy theory）は複雑系の理論が謡  

越となる以前カ、ら研究されており，止碓には別の頒域  

の議論である．しかし，あとで述べるように，ファジ  

ィ推論システムの政酎こGAが有効であること，梅  

酢系の代表的な理論であるカオス時系列の近似問題に，  

ファジィ推論が過していることなどが分かっている．  

従って，以卜では次のような限定rlくJな分野に関してフ  

ァジィ押．論を川いていくことにする．  

（1）ファジィ推論による債券の桁付  

（2）多段ファジィ推論によるルール数のriり滅  

（3）多投ファジィ推論による株価とカオスの予測  

2．ファジィ理論の基礎  

ファジィ理論は1968年にZadeh教授により拉＝ハさ  

れ［10］，しばらく理論としての研究が行われていたが，  

1974年にMamdani教授により税’夫の機械制御l／＼過  

川されてから，南川への応川が清光に研究され始めた  

［3］，［6］．特に，Il本では1980年代よリファジィ制御  

の製造プロセスなどへの応川が始まり，この後199（）  

午には家電製l■，．－－へのファジィ制御プログラムの刹L込み  

がなされるなど注【lされている［4，6］．   

ファジィ理論のlいでも，ここでとりあげるファジィ  

推論は美際への応川においてム麦もよく川いられるもの  

である．ファジィ推論とは，一柿のプロダクションル  

ール（if．thenルールともよぶ）であり，複数のルー  

ル（判l析の規則）を並列一帖こ構成しておき，次にホす  

ように，ifに続けて苦かれた条件部（前什部ともい  

う）を満足するルールが†了存するとき，そのル｝ルの  

thellに続けて書かれた美行部（後什部ともいう）の  

内容が，システムに作川する什組みである．  

if xlis AN－and x2is ANl…and．rMis ANM  

then3／is BN  （1）   

ここで，〃はルール放であり，∬、ケ（ノ＝1～〟）は人  

力変数である．孔7，β7（才＝1～〃，ノ＝1～〃）はl紆件部  

および綬什附こ対応するファジィ集合であり ，人力変  

数ごと，ルールごとに．設定される．〟は推論の結果で  

ある．この、りは，分類問題の場合には分類カテゴリ  

に柑、】1する数備に対応し，ファジィ制御のケースでは  

システムを操作する量に対応する．   

ファジィ集合は，！と体rlてノには図1にホすようなノン  

′ヾ－シップ関数として定義される．   

式（1）に小されたプロダクションルールは並行的な規  

則であり，これらの全体を過川して最終的に才亡羊られる  

〟の肺を計算する必安がある．これには，いくつかの  

〟法があり，直二接はと間接法とに分けられる．これら  

の詳細については文献［9］を参照されたい．   

現美的には取り拭いのしやすさから，以卜でホす簡  

易推論による．汁算が最もよく川いられる．簡易型推論  

はファジィ推i釦こおける後作部βz・のファジィ集合を  

確定flri（シングルトン）により代衣させたことに棚1  

している［4］．すなわち，後作部β～・はファジィ集合  

ではなく，1つの′夫数値である乙†ノgに置き扱える．   

このノバよでは，オ番トlの推論／レールの適合度を川い  

て，■■Iり」は次のように．汁貸される．  

小さい  やや小さい中間であるやや大きい 大きい  

ときなが しょうぞう  
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区11 メンバーシップ関数の例  
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．1J  

／ノゴ＝n／上月乙メ（J．ブ）  
J＝1  

〝＝貴抑／貴〃f  

ここで，笹孔・Jはファジィ集介Aゎのメンバーシップ  

関数，／ノブはルールオの適合度であり，適合度をウェ  

イト紺～で荷軋平均したものが，ルール集合の川JJ〝  

となる．  

【学習によるウェイトの決定】   

ファジィ推論ルールを適川する例として，最初に判  

別問題を考える．説明を分かりやすくするため，次の  

ような例を考える．入力変数∫Jとして企業の決算デ  

ータから計算された各種の指標（これを財綺才旨標とよ  

ぶ）をとり，ファジィ推論システムのH力〟として，  

企業の経常状況の判断をとる．   

ファジィ推論のルールを，収集されたサンプルから  

学習により決めていくには，例えば企業の経常診断の  

場合， ファジィ推論システムの入力として倒産企業の  

財務指標をり一えたとき，拍力〝ができるだけゼロに  

なるようにし，逆に健全企業の財務指標を人力データ  

とした場合には，出力〟が1になるようにウェイト  

紺z■を調整していく（このような数値（0，1）を外的基  

準とよんでいる）．また，とりあえずメンバーシップ  

関数の形状は確定していると仮定する．このとき決め  

なければならなし、パラメー タは，それぞれのルールに  

含まれるウェイト勘である．   

いま， オ番トlの企業のデータをファジィ推論システ  

ムに人力する．このとき，式（3）に示されたノバ去で計算  

される拍力を〝，一ノノ，外的基準としてJj・えられてい  

る川力を如とする（如＝1または0）．これらの2来  

〃＝（凱㌢－〟）2  （4）  

を最小にするようにウェイト勘を調整していく．現  

在のシステムでは段数が1つであるので，i自二接的に微  

分を実行して計算をすることができる．   

従って，ウェイト勘の修正値として，次を逐次近  

似的に川いて調整していけばよい．  

図2 メンバ【シップ関数の形状と個体表現  

より，約10％もの推論の止しさの向上が見られる．   

いま， メンバーシップ関数を三角形とする場合を考  

える．GAを朋いて三角形のメンバーシップ関数の形  

状を崩過化する問題は，具体的には，三角形を抑形と  

して特徴づける一・∴くである三角形のレンジ，損大仏をと  

る一・たをどのようにとるかの問題となる．図2は1つの  

ファジィ推論システムのすべてのメンバーシップ関数  

を並べて株式的に示したものである．   

この図では，メンバーシップ関数の集合を，GAに  

おける個体（ストリング）として表現している．この  

ストリングにおいては，メンバーシップ関数を構成す  

る三角形の底の部分（レンジ）の座標と，植1をとる  

Jの場所が格納される．   

GAを川いてファジィ推論システムの令体を崩適化  

する問題は，このようなファジィ推論システムを例え  

ば50糾イ乍成して，そのメンバーシップ関数の形状を  

個々のストリングとして表現しておいて，これらを遺  

伝的操作により混合しながら，より能力の高いシステ  

ムを′1三成していく［7，8］．   

GAについては，前回の解説で述べたので，詳細は  

省略する．  

3．債券格付けへの応用  

以下では，ファジィ推論を債券格付けの「1軌化シス  

テムに応用する．格付機関は，企業の決算や経営者の  

人的な資質などを総合的に判断して，優良な企業には  

最高ランクのAAA を！j・え，以F，BBBにいたるま  

でのランクを付ける．ここでは，企業の決算データを  

刷いて「1動的に格付けを行うシステムを仮定し，シミ  

ュレーションとしてファジィ推論を応用した場介に，  

どの程度まで債券格付機関の行う評佃と一致するかの  

（33）33   

） ／善 ∑ 
△紺∠（～）＝／上之▲（〟β－〝   〃z・  （5）   

2．1メンバーシップ関数の形状の影響   

これまではメンバーシップ関数の形状はあらかじめ  

決定されていると仮定したが，この形状の選択プバ去に  

より推論システムの性能が大きく変化する［7］．実験  

結果については省略するが，1つの例をとってみても  

メンバーシップ関数の形状を崩過なものにすることに  
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検討を行う［7，8］．   

これまでの議論では，学習のための外的基準如と  

ファジィ推論のⅢ力〟について，連続的な佃である  

かどうかは述べていない．如，〝のどちらも離散化さ  

れた場合を考察する．   

ランクの数値化については，推論システムにおける  

外的基準yBとしてはAAA（0．875），AA（0．625），A  

（0．375），BBB（0．125），推論システムの出力〟を判  

断する範榊と してはAAA（0．75～1．00），AA  

（0．50～0．75），A（0．25～0．50），BBB（～0．25）と し  

ておく．推論システムは，これを学門データとして，  

人力みをノブ▲えた場合に，出力〝が対応する格付け恥  

にできるだけ近くなるようにする．   

次に，格付けが未知である企業の財務指標∬Jを入  

力として，出力〝から，この格付けを推定する．   

巌終的に，このシステムが有効であるかどうかは，  

このような未知の企業についてのテストが，止しいか  

どうかで判断できる．実1祭には，これらのことは，す  

べて過去において観測されていると仮定すると，推論  

システムの予測が，実1祭とどれくらい一致するかによ  

り性能が判断できる．   

次の4つの企業グループを仮定し、これら全体をサ  

ンプルとする．（1）電r機器39朴，（2）機械L二業30祉，  

（3）業種を限定しない31朴，（4）以上を合計した10M：l∴   

観測年度については，1995年度の格付けデータ，  

企業決算データを用いる．財務指標の分布を求め，分  

布の形状が若しく不均一である財務指標は，人力変数  

から除外した．その結果，19偶の財務指標から9偶  

の財務指標のみが人力変数として川いられている．   

ただし，これらの財務指標をそのまま人力変数とす  

ると，変数が多くなりルール数が処理できない程度に  

増人するので，以下ではi三成分分析をほどこして，入  

力変数を3つの主成分に集約して人力としている．一  

般に，財務指標のデータをも成分分析すると，第3主  

成分までで累積寄Iノー率が70％に達することが知られ  

ており，この範開まで考慮すれば，情報としては反映  

されることが分かっている．   

財務指標は，統一的に取り扱えるように0から1に  

止規化して川いている．   

以卜では，ファジィ推論を川いて債券の格付けを行  

った場合に，格付け機関のリーえる外的基準との一致度  

（判別結果）を求め，推論システムの性能を予測する．  

判別結果は，ファジィ推論を構成する場合に，学習用  

のデータ（個数をⅣ1とする）と推論（判別）用のデ  

3ヰ（34）  

表1ケース1の推論の判別率（％）  

業種  学習（Ⅳ1）  推論（Ⅳ2）  認識率   

20   19   75％   

2   20   10   70％   

3   2n   65％   

4   70   30   69％   

表2 ケース2の推論の判別率（％）  

業種  学習（〃1）  推論（Ⅳ2）  認識率   

20   39   81％   

2   20   30   78％   

3   2（）   31   74％   

4   70   100   79％   

ータ（個数を八ちとする）とを排他的にするかどうか  

で2つのケースを考える．  

（ケース1）一学習と推論のサンプルが異なる場合  

（ケース2）学習と推論のサンプルが重複する場介   

表1，2には，メンバーシップ関数の数を5とした  

場介の結果を示す．ケース2ではケース1よリ、l雄ノし  

て5％程度，認識率が高い  

4．多段ファジィ推論  

メンバーシップ関数の個数が増加するほど，ファジ  

ィ推論の結果が向卜することは一般的に㌣測できる．  

しかし，推論のルール数ノ垢と人力変数の数椚，メン  

バーシップ関数の個数湖の関係はA㌔＝〃mとなり大  

きな研では塵端に増加する．   

以ドでは，推論システムへの人力を段階的に加える  

ことにより，ルールの総数を大幅に削減する多投ファ  

ジィ推論システムを提案する［1，2，8］．1段ファジ  

ィ推論システムの出力を，次の1段ファジィ推論シス  

テムの人力の一部分として川いることを繰り返す操作  

である．もちろん，このように出力を継続的に人力と  

して刷いることによる性能低下が問題であるが，多段  

ファジィ推論の段数を哨やすことにより解決できるな  

ら，ルールの数が少なくできるだけ構成は簡単になる．   

多段ファジィ推論のルールは次のようなif－thenル  

ールにより定義される［2，5，8］．スペースの関係で  

第オ段（オ＝1，2，…，Ⅳ）のルールだけ示す．   

ifx．isA貝and＝・and trMisAa4  

then yl・is u）f  （6）  

ここで，々＝1，2，…，犯オ，であり，プわは第オ段のルー  

ル総数である．  

オペレーションズ・リサーチ   © 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.



数，々はルール番・ゝH の巌退化アルゴリズムを求める  

ことができる［1，2，8］．   

△れ棚）＝－α∂トlう＋舶2（仁1）  

卜の定義の中で，JJ（ノ＝1～〟）は人力変数であり，  

∬Jのうち一部のみが人力変数として別いられると仮  

定しておく（入力変数の削減）．∠ほはファジィ集 合  

であり，人力変数ごとに設定される．紺ヂは推論ルー  

ルにおけるウェイトであり，それぞれのルールに1つ  

ずつ設定されている．〟z・は推論の中間変数であり，  

それぞれの段における推論を，次の投の人力として川  

いるための変数である．すなわち，ある段の推論の結  

果は，次の段の入力変数の植として反映される．それ  

ぞれの段におけるJtり」は，次の非ファジィ化の方法を  

川いて計算される．すなわち，オ段推論ルール集合の  

ん番11ルールの適合度を川いて出力は次のように計算  

∑れ′ダー∑祝ノ㌘〃ぎ  

∂ト．＝∑針止川代∴㌦「一一・一   々 （写′J㌘）2  

〃＊ ∂∑世服（ヴプ）   

ノ＝1  

∂ポ  

（9）  

‖…  

ここで，′はウェイト計算の繰り返し「uI数である．  

【GAによるメンバーシップ関数形状最適化】  

1段ファジィシステムの場合におけるメンバーシッ  

プ関数の形状の最適化と同様に，メンバーシップ関数  

は人力変数∬を横軸にとった場合に，両端を含めて  

複数個存在すると仮定し，特に両端に位置するメンバ  

ーシップ関数は，∬がゼロのところと，．∬が大きなと  

ころでは，値1をとると仮定する．メンバーシップ関  

数の集合を，GAにおける個体として表現したストリ  

ングにおいては，メンバーシップ関数を構成する三角  

形の底の部分（レンジ）の座標と，伯1をとるエの  

場所が格納される．   

多投ファジィ推論システムの性能の詳細は省略する  

が前の節で川いた債券の格付けデータを，そのまま用  

い，メンバーシップ関数の数を5とした場合には，1  

段ファジィ推論の結果は多段推論の結果と大きな差異  

はない．  

5．株価予測への応用  

ここでは，遺伝的アルゴリズムを基礎とした多段フ  

ァジィ推論システムにおいて，株仰のウェーブレット  

変換を人力として川いることにより株価の子測を行う  

［1］．このん法は株価打側手法の小ではテクニカル分  

析とよばれている．これはいわば株佃変動を経験的に  

把秘する方法である．   

人力としての直接的な株佃データそのものを川いる  

と，人例の専門家により解釈されると考えられる短期  

的な特徴を取り入れていない危険性がある．これを解  

決する一つの選択肢はスペクトルや過渡的な波のよう  

な餌期的な特徴を川いることである．   

ここでは，この手法を「1本の証券市場の株価の自動  

的な子測システムに刷いている．時系列∬（りのウェ  

ーブレット変換は次のように定義される［9］．  

される．  

〃．I   

／J㌘＝口〃A告（∬J）          ノ1  

㌘  

．＼ナ  

∑扉  
人1  

／J†  

机＝∑〃鯨  
んt  

ここで，世㍑はファジィ集令り㍑のメンバーシップ  

関数，招はルールの適合度であり，適合度をウェイ  

トれノ㌘で荷重、ド均したものが，ルール集合（＝役【1）  

の出力となる．   

卜．妃の式において，人力信片が前段の出力計ト1で  

ある場合には，適合度の計算における〃月島（JJ）の代  

わりに，／ノβヂ（〝ト1）を川いる（山力に対するメンバー  

シップ関数である）．ここで，劫げは節g段の人力端  

イ▲の個数であり，l甘段からの州力を人力として和いる  

ので，ル捏の最大値は〃＋1である．ただし，多くの  

場介には多投ファジィの人力変数をできるだけ少なく  

するので，〟十1より十分小さいものとなる．  

【学習の方法】   

ファジィ推論において，メンバーシップ関数の形状  

や個数が推論結果に影響を及ぼすが，これは後で検討  

することにして，ここでは，メンバーシップ関数の形  

状や個数は決定されていると仮定する．この場合，フ  

ァジィルールにおいて決めなければならないパラメー  

タは，ウェイト祝∫デだけとなる．Jtり」変数の計算手順  

をニューラルネットワークのJ‡り」の計算と比較すると，  

ニューラルネットワークにおける結合係数に対応して  

いる．従って，多段ファジィ推論において，学習によ  

ってウェイトを最適化する方法として，ニューラルネ  

ットワークにおける逆伝幡法がそのまま利別できる．   

ニューラルネットワークにおける結合係数の最適化  

において，1つ前のステップでの調整分を現在のステ  

ップで川いる．これを考慮してウェイト紺㌘（才は段  
J（′）＝∑∑ガ躍（り  

乃  〝ま  
（11）   
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J㌘＝／；洲抑埴  
表3 2値ナ測，テストA（％）（〟β＝5）  

（12）  

r  U＝20，β＝1り  U＝15，β＝15  U＝20，β＝20   

20   76   75   75   

30   74   73   71   

50   76   72   73   

¢㌘（り＝2m／2¢（2mト刀）  （13）  

ここで，半数沼とタ7はスケールとシフトの指数であ  

る．簡単のために川いる時系列J（りのサンプリング  

間隔を1であると仮定する．多段ファジィ推論システ  

ムの符段への人力変数は，次のようにノノーえられる．  

第l段：J崇，J去を川いる  

第2段：∬羞，J莞，需を川いる  

節3段：J莞，∬莞を川いる   

シミュレーション実験の課題は，時刻′における  

r時l王り後の株価5（J＋r）の正確な㌢測の割合を評価  

することである．次の点は，ファジィ推論システムを  

．沖佃するうえで考えなければならない一たである．  

（1）上井／下降の定義  

（2）現在時刻と，どのくらい離れているのか  

（3）山力の離散化   

最初の問題については，株価のト外の場合において，  

しきい佃U（7’）を川い，株価の卜降の場介において，  

しきい値〃（r）を川いる．例えば，もし推論システ  

ムがS（J十7’）－5（り＞U（r）であると推定するなら  

ば，システムは株佃のト外を予測する（もし5（f  

＋T）－5（り＜β（T）と推定するならば下降を㌣測）．   

第2番‖の問題に関連して，推論を評価するために  

いくつかのrの値を選ぶ．しきい伐とrの聞のいく  

つかの結合をとるとき，rの備における推論の一種  

の依〟性を発見することができる．   

弟3のl乏り題については，推論の過程において，もし  

推論システムの出力〟がそれぞれ0．5＜〝≦1そして0  

≦〝≦0．5であるならば，将来の株佃が上昇／下降とな  

ると㌢測される．これにともない卜昇，下降の外的基  

準を，舶＝1，0とする．  

【シミュレーション実験の結果】   

一夫際の応川において，一、石門用のデータセットおよび  

テスト川のデータセットはデータベースから別々に選  

択される．しかし，シミュレーション実験において学  

習川のデータがまたテスト川にも用いられるケースも  

また推論の結果としてホしている．次の2つのケース  

を考える．  

（テストA）学習用データがまたテスト用にも含  

まれる  

（テストB）データが学門川そしてテスト川に別々  

に選択される   

株価の選択は次のようにする．  

36（36）  

表4 2値予測，テストB（％）（〟月＝5）  

r  U＝20，β＝10  U＝15，β＝15  U＝20，β＝20   

20   67   67   68   

30   G5   69   71   

5（）   67   71   7t）  

株の数：100  

株の種類：電化製品，機械，貿易会社等  

標準化された株価：0＜∬（′）く150  

学習印，テスト川のデータセットはCD－ROMに記録  

された1983年から1992年までの公表データを糾い編  

成される．   

表3と表4に，2値予測の株価のU，βそしてr  

の代表的な組合せをした場合に正しく予測したものの  

詳細なデータを示す．予測は平均して70％（テスト  

A）そして68％（テストB）の割合で止確な予測を  

行っている．  

6．カオス時系列予測への応用  

従来より，ARMAモデルなど確率過程のモデルが  

多く用いられている．これに対して，カオス時系列と  

は，決定論的なモデルにより時系列が生成されるとす  

るものである．決定論的とは，時刻′の値J（りが確  

率的な項‖を含まないで，J（卜1），∬（仁2）などを川  

いて決定できることを指している．   

以卜では多段ファジィ推論を川いたカオス時系列千  

測と，その応川について述べる［2］．カオスは決定論  

的にシステムが記述されるので，ファジィ推論で関数  

近似，㌢測を行う問題として取り扱える．応用として，  

次に示すレスラー〟程式で生成される時系列のナ測を  

とりあげる．  

′／（・．／／ ／／、  

－／／／．／／．J・・招／   

砲故＝β一匹＋JZ  

すなわち，現在の時刻を′とした場合に，現在，およ  

びこれ以前の値であるJ（り，J（卜1），J（卜2），‥・，J（才  

一乃）の伯を人力として与え，ファジィ推論システム  

の出力ができるだけJ（′＋1）に近くなるように学習す  

る．こののち，テストデータを捌いて，ファジィ推論  

システムの戸測能力を検証する．  
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の状況を示している．これより分るように，ケース1  

では良好な結果を与えている．ケース2でも満足でき  

る結果である．  
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図3 予測結果（ケース1）  
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図4 予測結果（ケース2）   

以」Fでは，多段ファジィを適用した結果をまとめる．  

時系列のサンプル数を1000とし，ルンゲクッタ法な  

どを用いて方程式から得られる時系列を計算しておく．  

この時系列に対して，次の2つの学習条件を与える．  

（ケース1）最初の700個を用いて学習，残りを予  

測  

（ケース2）最初の200個を用いて学習，残りを予  

測   

3段のファジィ推論システムを仮定し，現在の時刻  

を′としたとき多段ファジィ推論システムへの入力を  

次のようにさだめ，出力により∬（f十1）を予測する問  

題を考える．第1段：J（仁6），エ（仁5），∬（卜4），第  

2段：J（仁3），∬（トー2），第3段：J（才一1），∬（り   

図3，4には，それぞれ，ケース1，2の場合の予測  
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