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しなやかな行動・判断のデータサイエンス
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概要： 人は意思を決定する際に外界の認識や外部とのインタラクションを考慮して総合的に判断する

能力を有している．この判断力は「しなやかな判断」や「ソフト知能」と言い換えることもできる．こ

こでは，ソフトコンピューティングを用いた行動・判断決定モデルについて議論する．モデルを同定す

る際には，一般的には各種の統計手法を用いて，得られたデータを十分に表現するようにモデルを推定

する．しかし，ここでは，むしろデータに着目し，そのモデルがさらに高精度に同定されるようなデー

タの取扱い方法について議論する．また，しなやかな判断のためのデータ解析モデルとして 3種類の概
念を概説し，それらの事例についても概説する．

1. はじめに

1990年代にファジィ制御やニューラルネットワーク，
遺伝的アルゴリズムのソフトコンピューティング手法を

用いた人工知能のブーム，いわゆる，「ファジィブーム」

があった [1]．ファジィ制御やニューロ・ファジィを用い
た多くの家電や製品，ソフトが開発され，人に優しく賢

い制御機器として，その有用性が示された [2]．ソフト
コンピューティングは「人工知能」の一つのモデルであ

り，人が意思決定する際に外界の認識や外部とのインタ

ラクションを総合的に考慮して柔軟に判断するように，

「しなやかな判断」や「ソフト知能」が可能である．

本論文では，ソフトコンピューティングを用いた行動・

判断決定モデルについて議論する [3, 4]．特に，しなや
かな判断のためのモデルとして，データの存在の程度を

定式化した推定モデル，データの存在の場所を定式化し

たクラスタリングモデル，データの存在の分布を定式化

した知識モデルの 3 種類の手法を議論する．また，そ
れぞれのモデルの具体的な事例として，ファジィ回帰分

析 [5]，pdi-Boosting [6]，ファジィ推論による生体表現
システム [7]の定式化を紹介し，しなやかな判断のため
のデータ解析モデルの有用性についても検討する．

Fig. 1: 従来のモデルの推定方法

2. しなやかな判断モデルの概要

しなやかな判断モデルでは，与えられたデータを高精

度に表現するモデルのみを提案するだけでなく，むしろ，

そのモデルを高精度にするデータについて議論する．図

1に従来のモデルの推定方法を示す．いま，観測した入
力データ xに対して統計モデルを適用した場合，出力の
真値 r とモデルの推定値M(x)との間には差 dができ
る．この差は正規分布 d ∼ N(µ, σ2) に従う誤差とみな
され，許容範囲を超えるデータは大きな誤差を有すると

して排除される．

Fig. 2: データの存在の程度を定式化した推定モデル

一方，しなやかな判断モデルでは，出力の真値 rとモ
デルの推定値M(x)との差 dは誤差ではなく偏差とし
て捉える．観測されたデータは取り除くべきではなく，

データが発生した意味を考慮し全てのデータを推定する

ようにモデルを同定する．すなわち，データの偏差に対

応したモデルを定式化すべきであると考える．ここでは，

次の 3種類のしなやかな判断モデルについて概説する．

• データの存在の程度を定式化した推定モデル

• データの存在の場所を定式化したクラスタリング
モデル

• データの存在の分布を定式化した知識モデル
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まず，データの存在の程度を定式化した推定モデルに

ついて説明する．推定モデルの概要を図 2に示す．ここ
では，出力の真値と推定値との差を偏差と捉え，データ

の存在する意味を考慮する．したがって，しなやかな判

断モデルでは，全てのデータを包含する推定線を描く．

Fig. 3: データの存在の場所を定式化したクラスタリン
グモデル

Fig. 4: データの存在の分布を定式化した知識モデル

次に，データの存在の場所を定式化したクラスタリ

ングモデルの概要を図 3に示す．各クラスを識別する推
定境界線はそれぞれのクラスに属するデータが正しく判

別されるように描かれる．したがって，もしデータが観

測されていない領域や誤判別のデータがある場合には，

その領域内での推定の境界線は不正確とならざるを得な

い．しかし，しなやかな判断モデルでは，あるデータが

誤判別された場合，そのデータの周辺に新たなデータを

発生させ，推定の境界線をより正確にする．

最後に，データの存在の分布を定式化した知識モデル

の概要を図 4に示す．従来では，分布関数のモデルを定
義し，大きな誤差を有するデータを排除した上でデータ

の分布状態に最も適合する分布関数を求める．しかし，

しなやかな判断モデルでは，各入力軸で定義された関数

を用いて，全てのデータを表現するようにデータ分布を

推定する．各軸において関数のモデルを定義するので，

データの分布状態をより正確に推定することができる．
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3. しなやかな判断モデルの実際

3.1 データの存在の程度を定式化した推定モデル

ここでは，データの存在の程度を定式化した推定モ

デルとしてファジィ回帰を提案する．ファジィ回帰では

ファジィ集合やファジィ数を用いる．ファジィ集合の概

要を図 5に示す．通常の集合では，要素が集合に属する
度合いは 0, 1で表されるが，ファジィ集合では [0, 1]の
閉区間の実数で表される．例えば，通常の集合では，青

年を表す度合いは 18歳以上 25歳以下が 1.0であり，そ
れ以外の年齢は 0.0となる．一方，ファジィ集合では，
年齢に応じて，その度合は 0.0から 1.0の範囲で変化す
る．ファジィ数はファジィ集合の度合いが 1.0となる要
素数が一つである数である．

Fig. 6: ファジィ回帰

ファジィ回帰では，ファジィ数を用いて係数Aj , j =
1, 2, · · · , n を表現し回帰方程式を表現する．このファ
ジィ係数を求める問題は，推定のファジィ出力値 Yiが，

与えられた出力値 yi を度合い h以上で包含するという
条件の下で，推定のファジィ出力値の幅が最小となるよ

うにファジィ係数の中心 aと幅 cを求める数理計画問題
に帰着される．

yi ∈h Yi = A0 +A1xi1 + · · ·+Anxin

min
a,c

J(c) =

N∑
i=1

c|xi|

ここで，J(c)は回帰式のあいまいさという．図 6にファ
ジィ係数とファジィ出力，および，非線形方程式の場合

のファジィ回帰の概念図を示す．ファジィ回帰では，全

てのデータが度合い h以上で推定のファジィ出力に包含
されるように推定線が描かれる．
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3.2 データの存在の場所を定式化したクラスタリングモ
デル

クラスタリング問題において，データを誤判別した

場合に，そのデータ周辺に新たなデータを発生し，推定

の境界線をより正確にする手法として pdi-Boostingを
提案する．一般に，Boosting手法として，AdaBoostが
最も有用である．AdaBoostでは，判別器の推定値の正
誤結果から誤判別データの重みを更新し，その重みを用

いて選択的にデータを抽出して，次段階の判別器の学習

データを構成する．この操作を繰り返し，最終的に多数

決原理により評価データに対する最終結果を算出する．

一方，pdi-Boostingでは，観測データに対する判別器
Mkの推定値の正誤結果から誤判別データのみを抽出し，
ある実数 h, 0 ≤ h ≤ 1が与えられると，メンバシップ
関数 µF (xi)を用いて，乱数により補間データ xint

i を誤

判別データ xiの近傍に補充し，学習データDTRD を増

加させる．

xint
i = {xi|µF (xi) = h, µF (x

F
i ) = 1}

h ∼ N(1, 1), 0 ≤ h ≤ 1

ただし，xF
i はファジィ数 F の中心である．この操作を

繰り返し，最終的には，多数決原理により評価データに

対する結果を算出する．pdi-Boostingの概念図を図 7に
示す．学習データを増加させることによって判別器がよ

り学習され，その結果，評価データの識別率も向上する．
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Fig. 7: pdi-Boosting

pdi-Boostingの有用性を議論するため，実際の脳活動
タスクとして被験者に桁上がりのない加算計算を課し，

NIRS（近赤外分光法）計測装置で計測した被験者の脳信
号から計算時と休息時を pdi-Boostingで識別した．被験
者の計測のプローブ位置は国際 10-20法のFp1とFp2(大
脳前頭前野域)の 2箇所とし，この 2プローブで酸化ヘ
モグロビン (oxy-Hb)と還元ヘモグロビン (doxy-Hb)の
変化量を計測した．入力属性として 4入力，識別クラス
として被験者の算術計算状態か休息状態の 2 クラスで
ある．4名の被験者に対して約 490個の脳信号データ集
合Dを構成した．一例として，図 8に被験者 C の酸化
ヘモグロビン (oxy-Hb) と還元ヘモグロビン (doxy-Hb)
の変化量を示す．
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Fig. 8: 被験者 Cの酸化ヘモグロビン (oxy-Hb)と還元
ヘモグロビン (doxy-Hb)の変化量

Table 1: 各種 Boosting手法の認識率の比較

被験者 pdi-B. AdaBoost Multiboost REPTree
A 91.04 90.33 90.38 90.33
B 94.78 94.24 93.57 93.69
C 94.16 94.39 92.96 92.92
D 95.42 95.95 93.57 94.57
平均 94.26 94.24 92.85 93.35

結果は次の通りである．認識率の比較を表 1に示す．ま
ず，pdi-BoostingとREPTreeを比較した．pdi-Boosting
はREPTreeよりも 0.91%高く，Boostingの効果が現れ
ている．次に，pdi-Boostingを他の Boosting手法を比
較した．平均認識率では，Multiboostよりも 1.41%高
く，AdaBoostとはほぼ同じ認識率であった．被験者ごと
の比較では，pdi-Boostingが高い認識率を示した場合も
あった．この結果から，pdi-Boostingは他の Boosting
手法よりも同等あるいは同等以上の識別率を得たとい

える．

3.3 データの存在の分布を定式化した知識モデル

我々は脳細胞としてのラットの海馬の分散培養神経回

路網と外界認識機器としてのロボットとを相互接合し，

合目的的な知識獲得および行動表現が可能な「生体表

現システム」を提案している．生体表現システムでは，

ファジィ推論の if-then形式の知識表現に注目し，ファ
ジィルールの前件部の適合度の推移と誘導活動電位頻

度の変化から，培養神経回路網の学習とファジィインタ

フェースの適応性の解析が可能である．生体表現システ

ムでは，ロボットが規範的な制御行動だけでなく，周り

の環境のダイナミクスに適応した学習的な制御行動が可

能になる．

本システムによるケペラロボットの障害物回避アル

ゴリズムの概要を図 9 に示す．ケペラには左右にそれ
ぞれ 4個ずつ (前方に 3個，後方に 1個)の合計 8個の
IRセンサーが装着されている．まず，左右の合計 8個
の IRセンサーのそれぞれの信号量と平均値の偏差を算
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出して，ファジィ推論により培養神経回路網への 2点の
刺激電極の位置と刺激回数を推論する．次に，培養神経

回路網がこれらの電気刺激に反応し応答パターンを出力

する．最後に，得られた培養神経回路網の応答パターン

に対して，ファジィ推論により応答パターンの分布状態

を if-thenルールで同定する．その結果，ファジィ推論
によりケペラの 2個のアクチュエータのモータ速度が推
論され，このアクチュエータのモータ速度がケペラに伝

達されてケペラは障害物から回避できる．
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Fig. 9: 生体表現システムでのケペラの障害物回避

ここで問題となるのは，電気刺激に対する培養神経回

路網の応答パターンの分布の推定であり，応答パターン

の分布を同定するモデルとしてファジィ推論ルールが用

いられている．したがって，ここでの問題は，現れた応

答パターンの分布を最もよく表現するファジィ推論ルー

ルを求めることである．そのために，まず，多点計測シ

ステムの 64電極を 8個ごとのブロックに分割する．ある
電極に刺激信号 SL, SRが与えられたとき，各電極の検

出時間幅内での活動電位スパイクの平均頻度数を算出し

て，各ブロック内でスパイク頻度が顕著に反応した 1電
極を検出する．ファジィルールでは，この 8電極のスパ
イク頻度を入力属性 xL

j , x
R
j , j = 1, 2, · · · , 8として，ま

た，出力属性はケペラの 2個のアクチュエータのモータ
速度 vL, vRとして設定し，前件部のファジィ集合のメ
ンバシップ関数を活動電位に対するLowとHighの 2種
類として，出力のモータ速度を出力比が 10 : 1となるよ
うに−20～+20で与えた．すなわち，ファジィルールは
8入力 2出力から構成され，全体のルール数は 512 個で
ある．さて，電気刺激に対する培養神経回路網の応答パ

ターン分布を最もよく表すファジィ推論ルールは次のよ

うにして求める．いま，多点計測システムの 2電極に刺
激 SL, SRを与える．その反応パターンとして，スパイ

ク頻度 xL = (xL
1 , x

L
2 , · · · , xL

8 ), xR = (xR
1 , x

R
2 , · · · , xR

8 )
が得られたとしよう．第 r番目のファジィルールの前件
部にスパイク頻度 xL, xR を入力し，適合度 µr(x

L)と
µr(x

R) を計算する．

µr(x
L) = µr,L/H(xL

1 ) ∧ µr,L/H(xL
2 ) ∧ · · · ∧ µr,L/H(xL

8 )

µr(x
R) = µr,L/H(xR

1 ) ∧ µr,L/H(xR
2 ) ∧ · · · ∧ µr,L/H(xR

8 )

r = 1, 2, · · · , 256

学習すべきファジィルール r∗は下記の適合度 µr(x
L)

と µr(x
R)の差分が最も大きくなるルール番号とする．

r∗ = max
r

|µr(x
L)− µr(x

R)| (1)

ここでは，この r∗番目のファジィルールが刺激SL, SR

に対する反応パターンの分布を最も推定していると考え

る．なお，ファジィ推論ルールが決定されると，そのファ

ジィ推論ルールの後件部のモータ速度が最急降下法を用

いて学習され，ファジィ推論ルールは微調整される．

図 10に培養神経回路網によるロボットの障害物回避
の行動パターンの例を示す．ここで，褐色の範囲はロ

ボットが障害物を左側 IRセンサーで認知した箇所を示
し，緑色の範囲はロボットが障害物を右側 IRセンサー
で認知した箇所を示している．ロボットは，得られたセ

ンサー情報を用いて合目的的に回避行動をとっているこ

とがわかる．

Fig. 10: ケペラの障害物回避の行動軌跡

4. おわりに

ここでは，しなやかな判断のためのデータ解析モデ

ルの 3 つの事例を紹介し，それぞれのモデルの定式化
と特徴について概説を行った．ソフトコンピューティン

グは人に優しく賢い制御法として有用である．昨今，各

種の人工知能のモデルが提案されているが，ソフトコン

ピューティングとの融合を図ることによって，より高精

度で人に寄り添う制御法が実現できると思われる．
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