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1. ͸͡Ίʹ
զ͕ࠃͷ౎ݍࢢͷެަڞ௨໢͸ɼࠓ೔Ͱ͸ඇৗʹෳ

౓ωοτϫʔΫͱͳ͓ͬͯΓɼ஍ҬॅຽͷϞີߴͳࡶ

ϏϦςΟมԽʹଟେͳӨڹΛ༩͍͑ͯΔɽ͜ͷ͜ͱ͸ɼ

ଟ͘ͷબ୒Մೳͳܦ࿏ܭըͱɼ༗ࣄͷࡍͷ୅ସҠಈख

ஈͷଟ༷ԽΛ΋ͨΒ͢ҰํͰɼࠞࡶ΍ौ଺͕ৗଶԽ͢

ΔͳͲ՝୊΋ଟ๊͍͑ͯ͘Δɽಛʹమಓ໢Ͱ͸ɼաີ

μΠϠ΍૬ޓ௚௨ӡసͷ࿏ઢ૿ՃʹΑΓɼ͋Δ஍఺Ͱ

ൃੜͨ͠஗Ԇ͕ൣ޿ғʹ೾͠ٴɼճ෮·Ͱʹ௕͍࣌ؒ

͕͔͔Δ໰୊͕ൃੜ͠΍͘͢ͳΔɽ͜ΕΒͷཁҼʹΑ

Γɼ஗Ԇ΍ͦͷ఻೻͕ར༻٬ͱӡӦձࣾͷ૒ํʹͱͬ

తଛࣦΛ΋ͨΒ͢͜ͱ͕஌ΒΕ͍ͯΔࡁܦͯ [1]ɽ

ຊڀݚͰ͸౎ݍࢢͷެަڞ௨ؔػͱͯ͜͠ͷమಓ໢

ʹண໨͠ɼ࣌ࡏݱ఺·Ͱͷ஗Ԇ৘ใΛೖྗͱͯ͠೚ҙ

࣌఺ͷ஗Ԇঢ়گΛ༧ଌ͢Δ͜ͱΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽ

༧ଌͱ෼ੳʹ͋ͨΓɼೖྗͱͯ࣌ؒ͠෼ղೳͷ͍ߴ

మಓͷӡߦ৘ใʹؔ͢Δσʔλͱɼେྔͷσʔλ͔Β஗

Ԇঢ়گͷ༧ଌΛߴ଎ʹࢉܭͰ͖ΔϞσϧ͕ඞཁͱͳΔɽ

2. σʔλ༺࢖

2.1. ఏऀۀࣄڙͱର৅࿏ઢ
ݚͷ͏ͪɼຊऀۀࣄΔ͍ͯ͠ڙઢҐஔσʔλΛఏࡏ

͸ҎԼͷऀۀࣄͰ༻͍Δڀ 2ͭͰ͋Δɽ

• ౦ژϝτϩΦʔϓϯσʔλࣄ຿ہ [2]

• ձٞڠ௨Φʔϓϯσʔλަڞެ [3]

ຊڀݚͰ͸͜ͷ͏ͪϦΞϧλΠϜͰೖखͰ͖Δࡏઢ

Ґஔσʔλͱྻं࣌ࠁදσʔλΛ༻͍Δɽ౦ژϝτϩ

શઢͱ౎Ӧ஍ԼమશઢͷࡏઢҐஔσʔλ͕ఏ͞ڙΕͯ

͍Δɽ

2.2. ஗Ԇ࣌ؒͷࢉܭ
ΕΔɽ໿͞ڙઢҐஔσʔλ͸ϦΞϧλΠϜͰఏࡏ 30

ඵपظͰߋ৽͞ΕɼΞΫηεͨ͠೔࣌ʹ࠷΋͍ۙσʔ

λ͕औಘͰ͖Δɽσʔλͷ࣌ૄִ͕ؒྻܥΒͷͨΊɼ1

෼ຖͷσʔλʹϦαϯϓϦϯά͢Δɽ͜ͷσʔλ͸ճ

ૹதͰ͋ΔྻंͷҐஔ৘ใ͸ؚ·Ε͍ͯͳ͍ɽྻं࣌

ը͞Ε͍ͯΔྻंܭදσʔλ͸μΠϠάϥϜͱͯ͠ࠁ

͝ͱͷ࣌ࠁද৘ใͰ͋Γɼ࣌ؒ෼ղೳ͸ 1෼Ͱ͋Δɽ

ຊڀݚͰѻ͏࿏ઢͰ͸࣌ؒଳ͝ͱʹཱྀ٬ӡߦதͷྻ

ं਺͕มಈ͢Δɽ͜ͷΑ͏ͳ৔߹Ͱ΋ɼ༧ଌϞσϧ͕ར

༻ՄೳͰ͋Δ͜ͱ͕લఏͱͳΔ͕ɼྻं஗Ԇঢ়گΛͦ

ͷ··ѻ͏ͱ೚ҙͷ࣌ࠁͷֶशϞσϧ΁ͷೖग़ྗσʔ

λ਺͕ݻఆͰ͖ͳ͍໰୊͕ੜ͡Δɽ͕ͨͬͯ͠ɼྻं

͝ͱͰ͸ͳ͘Ӻ͝ͱͷ஗Ԇ࣌ؒͱͯ͠͞ࢉܭ࠶Εͨ஗

Ԇঢ়گΛೖग़ྗσʔλͱͯ͠ѻ͏ඞཁ͕͋Δɽऔಘ͞

ΕͨࡏઢҐஔσʔλͱ࣌ࠁදσʔλ͔ΒӺ͝ͱͷ஗Ԇ

࣌ؒΛ͢׬ิ͠ࢉܭΔ·Ͱͷखॱ͸Algorithm1ͷ௨Γ

Ͱ͋Δɽ

2.3. ೖग़ྗσʔλ
೚ҙͷ࣌఺Λ tɼ࣌ࡏݱ఺Λ Tɼ༧ଌ͍ͨ࣌͠఺Λ

F > Tɼ༧ଌϞσϧʹର͢ΔೖྗͷؒظΛ pI ,ग़ྗͷ

Λؒظ pOɼֶश࣌ͷΤϙοΫ਺Λ eͱ͢Δɽ

શ࿏ઢू߹ΛAɼશӺू߹Λ Sͱ͓͖ɼ֤࿏ઢ r ∈ A
ͷӺू߹Λ Sr ⊆ Sͱ͢Δɽֶश͓Αͼ༧ଌର৅ͷ࿏ઢ
ू߹ΛR ⊆ Aɼೖྗʹ༻͍ΔӺू߹Λ SI :=

⋃
r∈R Srɼ

ग़ྗʹ༻͍ΔӺू߹Λ SO ⊆ SI ͱ͢Δɽ͞Βʹɼ͋Δ

࣌఺ʹ͓͚Δ 1Ӻ෼͕࣋ͭσʔλͷ࣍ݩ਺Λ dͱ͢Δɽ

࣌఺ tͷೖྗσʔλू߹Λ Itɼग़ྗσʔλू߹ΛOtɼ

ਖ਼ղσʔλू߹Λ Ltͱ͢Δͱɽ͜ͷ͏ͪೖग़ྗσʔλ

ू߹ It,Ot ͷ֤ཁૉ͸χϡʔϥϧωοτϫʔΫʹ͓͚

ΔχϡʔϩϯͱͳΔɽ



Algorithm 1 Ӻ͝ͱͷ஗Ԇ࣌ؒΛٻΊΔࢉܭखॱ
ॳظԽ: શͯͷӺͷ஗Ԇ࣌ؒΛ NULLͰॳظԽ

ϦαϯϓϦϯάޙͷࡏઢҐஔσʔλͷதͰɼ࣌ࡏݱ

ΛNowͱ͢Δࠁ΋͍ۙ࣌࠷ʹࠁ

if ྻं t͕ఀंத then

tͷྻं࣌ࠁදσʔλͷத͔ΒɼఀंதͷӺͷग़ൃ

࣌ؒΛDept ͱ͢Δ

Now −Dept Λ͠ࢉܭɼෛ਺Ͱ͋Ε͹ 0ͱͯͦ͠

ͷ஋ΛఀंதͷӺͷ஗Ԇ࣌ؒͱ͢Δ

else

tͷྻं࣌ࠁදσʔλͷத͔Βɼ࣍Ӻͷ౸ண࣌ࠁΛ

Arrt ͱ͢Δ

Now − Arrt Λ͠ࢉܭɼෛ਺Ͱ͋Ε͹ 0ͱͯͦ͠

ͷ஋Λ࣍Ӻͷ஗Ԇ࣌ؒͱ͢Δ

end if

஗Ԇ͕࣌ؒNULLͱͳ͍ͬͯΔӺͷσʔλΛલӺͷ

஗Ԇ࣌ؒͰิ͍ͯ͘͠׬

3. ༧ଌϞσϧ
ຊষͰ͸ɼ༧ଌϞσϧΛͨͬ࢖༧ଌߏػʹ͍ͭͯઆ

໌ͨ͋͠ͱɼ༧ଌϞσϧͷωοτϫʔΫߏ଄ʹ͍ͭͯ

ղઆ͢Δɽ༧ଌϞσϧʹ͸ 3छྨͷωοτϫʔΫߏ଄

Λ༻͍Δɽ

3.1. ֶशߏػͱ஗Ԇ఻೻ͷ༧ଌߏػ
ֶश͢΂͖༧ଌϞσϧΛؔ਺ predictionModelͱ͠ɼ

ೖྗΛ pI ࣌఺෼͚ͩͷσʔλू߹ɼग़ྗΛ pO ࣌఺෼

͚ͩͷσʔλू߹ͱ͢Δɽ

ຊڀݚͰ͸ɼ೚ҙ࣌఺ F ·Ͱͷ༧ଌΛՄೳͱ͢Δͨ

ΊɼֶशࡁΈͷ༧ଌϞσϧΛ܁Γฦ͠࢖༻͢Δɽ࣮ࡍʹ

͸ग़ྗΛ࣍ճͷೖྗʹ ⌈F−T
pO

⌉ճ෼ϑΟʔυόοΫͯ͠
͍͘ɽ༧ଌϕΫτϧࢉܭաఔͷΠϝʔδΛਤ 1ʹࣔ͢ɽ

3.2. Feedforward Neural Network

ೖྗσʔλϕΫτϧΛड͚औΔೖྗ૚͔Βɼ೚ҙͷ

ຕ਺༻ҙ͞Εͨதؒ૚Λ௨ͯ͡ɼ࠷ऴతͳग़ྗσʔλ

ϕΫτϧΛฦ͢ग़ྗ૚·ͰͷྲྀΕͰࢉܭΛ͏ߦωοτ

ϫʔΫߏ଄ (ҎԼ FNN)Ͱ͋Δɽl൪໨ͷ૚ʹؚ·ΕΔ

χϡʔϩϯ͕࣋ͭ஋ͷϕΫτϧΛ zlɼl൪໨ͷ૚͔Β࣍

ͷ l + 1൪໨ͷ૚΁ͷ݁߹ͷॏΈྻߦΛW l,l+1ɼl + 1

൪໨ͷ૚͕֤࣋ͭχϡʔϩϯ΁ͷόΠΞεϕΫτϧΛ

blͱ͢Δͱɼl+1൪໨ͷ૚ͷχϡʔϩϯ΁ͷೖྗϕΫ

τϧ ul+1 ͸

ul+1 = W l,l+1zl + bl+1

.

.
.
.

.

.
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Model
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ਤ 1: ༧ଌߏػͷΠϝʔδ (pI = 5, T = 5, pO = 2)

ͱͳΔɽग़ྗ૚͕ L൪໨Ͱ͋Δͱ͠ɼFNNͷΠϝʔδ

Λਤ 2ʹࣔ͢ɽ
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ਤ 2: FNNͷߏ଄

3.3. Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine[4](ҎԼ ELM)͸ج൫ͱ

ͳΔߏ଄͸FNNͱಉ͡Ͱ͋Δ͕ɼதؒ૚͕ 1૚Ͱ͋Γɼ

ೖྗ૚͔Βதؒ૚·ͰͷॏΈW 1,2 ͱதؒ૚΁ͷόΠ

ΞεϕΫτϧ b2 ΛͦΕͧΕΛ࠷ॳʹཚ਺Ͱݻఆ͢Δɽ

ֶशର৅͸தؒ૚͔Βग़ྗ૚·ͰͷॏΈW 2,3 ͱόΠ

ΞεϕΫτϧ b3Ͱ͋ΔωοτϫʔΫͰ͋ΔɽຊڀݚͰ

͸ҎԼͷ਺ࣜͷ௨ΓʹύϥϝλΛݻఆ͢ΔɽN(µ,σ2)

͸ฏۉ஋ µɼඪ४ภࠩ σͰ͋Δਖ਼ن෼෍Λද͢ɽ

W 1,2 ∼ N(0, 1)

b2 ∼ N(0, 1)

ELMͷओͳಛ௃͸ɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫֶ͕शʹ

ΑͬͯಘΒΕΔදྗݱΛ࠷খݶʹ཈͑ͭͭɼؒ࣌ࢉܭ

Λେ෯ʹ୹ॖ͍ͯ͠Δͱ͜Ζʹ͋Δɽ

3.4. Recurrent Neural Network

աڈͷೖྗͰ݁ͨ͠ࢉܭՌΛؼ࠶తʹ༻͍ͯ࣌ࡏݱ

఺ͷ༧ଌ஋Λग़ྗ͢ΔχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷ͜ͱ



Λ Recurrent Neural Network(ҎԼ RNNʣͱ͍͏ɽա

తʹར༻Ͱ͖Δ͜ͱ͔Βɼ࣌ؼ࠶ͷঢ়ଶΛࣔ͢஋Λڈ

σʔλͳͲ࿈ଓతͳ৘ใΛѻ͑Δར఺͕͋Δɽ࣌ྻܥ

఺ tͰͷ l൪໨ͷ૚͕࣋ͭ஋ͷϕΫτϧΛ zt
l ͱ͢Δ࣌ɼ

l൪໨͔Β l+1൪໨΁ͷࢉܭखॱ͸ҎԼͷ௨ΓͰ͋Δɽ

ut
l = W t

l−1,lz
t
l−1 +W t−1,t

l zt−1
l + btl

zt
l = f(ut

l)

͜͜Ͱɼಉ͡ l൪໨ͷ૚Ͱ࣌఺ t͔Β࣌఺ t+ 1΁ͷೖ

ྗ݁߹ʹ͔͔ΔॏΈ͸W t,t+1
l Ͱ͋Γɼಉ࣌͡఺ tͰ l

൪໨ͷ૚͔Β l+1൪໨ͷ૚΁ͷೖྗͷ݁߹ʹ͔͔Δॏ

Έ͸W t
l,l+1ɼ࣌఺ tʹ͓͚Δ l൪໨ͷ૚ͷશχϡʔϩ

ϯʹ͔͔ΔόΠΞεϕΫτϧ͸ btl Ͱ͋Δɽ

ຊڀݚͰ͸தؒ૚ͱͯ͠ LSTMϢχοτ [5]Λ༻͍

ͨɽ·ͨɼྫͱͯ͠தؒ૚͕ 1૚Ͱ͋Δ RNNͷߏ଄

ͷΠϝʔδΛਤ 3ʹࣔ͢ɽ
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ਤ 3: RNNͷߏ଄

3.5. ਺ؔࠩޡ
ຊڀݚͰ͸ɼ஗Ԇ࣌ؒͷେ͖͞ʹΑΓ஗Ԇن໛ΛΧ

ςΰϦ෼ྨ͢Δɽ۩ମతʹ͸ҎԼͷ 4ͭʹ෼ྨΛͨ͠ɽ

͜ΕΒͷ෼ྨΛཁૉͱؚͯ͠ΜͩΧςΰϦू߹ΛK ͱ

͢Δɽ

• ஗Ԇ࣌ؒ 0෼ (ແ஗Ԇ)

• ஗Ԇ࣌ؒ 1ʙ3෼ (খن໛஗Ԇ)

• ஗Ԇ࣌ؒ 4ʙ6෼ (தن໛஗Ԇ)

• ஗Ԇ࣌ؒ 7ʙ෼ (େن໛஗Ԇ)

psk ΛӺ s ∈ SO ʹ͓͚Δ஗ԆΧςΰϦ k ∈ K ͷग़

ධՁͷॏΈΛࠩޡ཰ͱ͢Δͱ͖ɼ֬ݱ

wsk = − log psk

ͱ͢Ε͹ɼ֘౰஗Ԇن໛ͷग़֬ݱ཰͕௿͘ͳΔ΄Ͳॏ

Έ wsk ͕େ͖͘ͳΓɼ͜ىʹكΔେ͖ͳ஗ԆΛΑΓॏ

ཁֶͯ͠ࢹश͢Δ͜ͱ͕ՄೳͱͳΔɽ

͞Βʹɼ࣌఺ tʹ͓͚Δग़ྗσʔλू߹ʹؚ·ΕΔ

֤ཁૉΛ otsd ∈ Otɼਖ਼ղσʔλू߹ʹؚ·ΕΔ֤ཁૉ

Λ ltsd ∈ Lt ͱͯ͠ɼؔࠩޡ਺ E Λ

E =
T+pO∑

t=T+1

∑

s∈SO

wsk

∑

d

(
otsd − ltsd

)2
(1)

ͱఆΊΔɽ

4. ਺஋࣮ݧ
ೖྗσʔλ͕ର৅࿏ઢ಺ͷશӺͰ͋Δ৔߹Λ allɼର

৅࿏ઢͷ͏ͪ 1࿏ઢ಺ͷશӺͰ͋Δ৔߹Λ perDirection

ͱද͢هΔɽ͞Βʹɼग़ྗσʔλ͸ର৅࿏ઢ಺ͷ 1Ӻ

͝ͱͱ࣮ͯ͠ݧΛͨͬߦɽ

·ͣɼೖྗσʔλू߹ I ͕ allɼperDirectionͰ͋Δ

͔ɼωοτϫʔΫߏ଄͕ FNNɼELMɼRNN-LSTMͰ

͋Δ͔Ͱ߹ܭ 6छྨͷ਺஋࣮ݧΛ݁ͨͬߦՌΛࣔ͢ɽਤ

4͸શ 6छྨͷ਺஋࣮ݧʹ͓͚ΔֶशաఔͷάϥϑͰ

͋Γɼॎ࣠͸ධՁؔ਺ V ͷ஋Λද͠ɼ஋͕খ͍͞ํ͕

ΑΓྑ͍ϞσϧͰ͋Δ͜ͱΛҙຯ͍ͯ͠Δɽԣ࣠͸Τ

ϙοΫ਺Λද͠ɼӈ΁͘ߦ΄Ͳֶश͕ਐΜͰ͍Δ͜ͱ

Λද͍ͯ͠Δɽ
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ਤ 4: ֤਺஋࣮ݧʹ͓͚ΔධՁؔ਺஋ਪҠ

ELMͷωοτϫʔΫߏ଄Λ༻͍ͨ৔߹ʹ͸ೖྗσʔ

λʹΑΒֶͣश͕͏·͘ऩଋ͠ͳ͔ͬͨɽ·ͨɼଞͷϞ

σϧͱൺ΂ֶͯशऴྃ࣌఺ͰͷධՁؔ਺஋΋͘ߴͳͬ

͍ͯΔɽͦͷଞͷ࣮ݧઃఆͰ͸ධՁؔ਺஋ͷऩଋͷ଎

͞ͱɼֶशऴྃ࣌఺Ͱͷେ͖͞͸ಉఔ౓Ͱ͋ͬͨɽฏ

΋༧ଌਫ਼౓͕ྑ͘ͳͬͨϞσϧ͸࠷ʹతۉ RNN allͰ

͋ͬͨɽ

͞Βʹɼશछྨͷ਺஋࣮ݧͰͷ֤࣌఺ʹ͓͚Δਖ਼ղ

σʔλͱ༧ଌ͞Εͨग़ྗσʔλͷ͕ࠩޡ 1෼Ҏ্Ͱ͋ͬ

ͨൺ཰Λɼਤ 5ʹࣔ͢ɽ1ΤϙοΫ͝ͱʹɼ༧ଌͨ͠஗

Ԇ࣌ؒͷ਺ͷ͏ͪ 1෼Ҏ্ͷࠩޡͱͳ͍ͬͯΔൺ཰͕

ॎ࣠Ͱ͋Δɽ
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ਤ 5: ֤਺஋࣮ݧʹ͓͚Δ 1෼Ҏ্ࠩޡͷਪҠ

ELMωοτϫʔΫߏ଄Λ༻͍ͨ༧ଌϞσϧͰ͸ֶश

͕ਐΜͰ΋͜ͷࠩޡ཰͕ݮΔ͜ͱ͸ͳ͔ͬͨɽଞͷ࣮

ઃఆʹؔͯ͠͸ɼೖྗσʔλΛશ࿏ઢʹͨ͠৔߹ͷݧ

཰͕௿͘ɼFNNΑΓ΋ࠩޡ͕ํ RNNͷωοτϫʔΫ

଄ͷํ͕௿͔ͬͨɽߏ

͞Βʹɼ1ΤϙοΫ͝ͱͷֶशʹ͔͔Δؒ࣌ࢉܭΛද

1ʹࣔ͢ɽ࣮ؒ࣌ݧ͸ 2.2અͰઆ໌ͨ͠ࢉܭ΋ؚ·Εͯ

͓Γɼදதͷ஋ͷ୯Ґ͸શͯඵͰ͋Δɽ

ද 1: 1ΤϙοΫͰͷ༧ଌ஋ؒ࣌ࢉܭͷൺֱ

Ϟσϧ all perDirection

ELM 4.43 5.47

FNN 4.46 5.51

RNN 5.07 6.27

ਤ 6͸ɼࣜ (1)Ͱ༻͍ΒΕ͍ͯΔ஗ԆΧςΰϦʹΑ

ΔॏΈ wsk Λ༻͍ͨ৔߹ͱͦ͏Ͱͳ͍৔߹ͷ 1෼Ҏ্

ͷ݁ݧͰ͋Δൺ཰Λॎ࣠ͷ஋ͱͯ͠දͨ͠ൺֱ࣮ࠩޡ

ՌάϥϑͰ͋Δɽ༧ଌϞσϧ͸લ਺஋࣮ݧͰ࠷ऴతͳ

ධՁؔ਺஋͕࠷খͱͳͬͨ RNN allΛ༻͍Δɽ

஗ԆΧςΰϦʹΑΔॏΈΛ࢖༻ͨ͠ํֶ͕श͕ਐΜ

Ͱ͍͘ͱࠩޡ཰͕ݮগ͍ͯ͠Δ.30ඵҎ্ࠩޡ΍ 2෼Ҏ

޲܏ͱ͜Ζɼಉͨͬ͡ߦΛݧͰ΋ಉ༷ͷ਺஋࣮ࠩޡ্

ΑΔʹ༺࢖Ͱ͸ΧςΰϦͷࠩޡΒΕ͕ͨɼ2෼Ҏ্ݟ͕

େ͖ͳࠩ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽ

5. ·ͱΊ
ELM͸࠷͕ؒ࣌ࢉܭ΋୹ֶ͍͕शͷऩଋ͕࠷΋஗͘ɼ

͖޲଎ʹมԽ͢ΔΑ͏ͳަ௨໢ʹରԠͤ͞Δʹ͸ෆٸ

Ͱ͋Δ͜ͱ͕Θ͔ΔɽҰํ FNNͱRNNͰ͸ࠓճͷ࣮

ΒΕͳ͍͕ɼRNNݟେ͖ͳࠩ͸ʹؒ࣌ࢉܭઃఆͰ͸ݧ

ͷํ͕ΑΓૣֶ͘शͷऩଋ͕ݟΒΕ஗Ԇ༧ଌʹର͢Δ

ωοτϫʔΫͷද࠷͕ྗݱ΋͍ߴͱ͑ߟΒΕΔɽ
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ਤ 6: ஗ԆΧςΰϦ࢖༻༗ແʹΑΔ 1෼Ҏ্ࠩޡͷਪҠ

ωοτϫʔΫϞσϧΛRNNͱͯ͠ɼֶशࡁΈͷ༧ଌ

ϞσϧͷςετΛΤϙοΫ਺Λ 300ͱ࣮͕ͯͨ͠͠ߦɼ

શମͱͯ͠খ͍͞஗Ԇ࣌ؒΛ༧ଌ஋ͱͯ͠ग़ྗͯ͠͠

·͍ɼେ෯ͳ஗Ԇ͕ൃੜ͍ͯ͠Δ৔߹ͷࠩޡ཰͕ඇৗ

཰ͷ௿͍஗Ԇݱͳͬͯ͠·͏݁Ռͱͳͬͨɽग़͘ߴʹ

࣌ؒͷ༧ଌਫ਼౓Λ্͛ΔͨΊͷϞσϧߏஙͷߋͳΔ޻

෉͕ඞཁͱͳΔɽ

੒͢ΔͨΊ࡞ͷ՝୊ͱͯ͠͸ɼೖग़ྗσʔλΛޙࠓ

ͷσʔλ੔ܗʹ͔͔Δࢉܭ΍ิ׬ͷͨΊͷ࣌ؒͷ୹ॖɼ

Ӻຖͷ஗Ԇ࣌ؒ࣌ࢉܭͷܽଛ஋ิ׬ͷ͞ߥͷվળͳͲ

ΒΕΔɽ͛ڍ͕

ࡏల๬ͱͯ͠͸ɼ৽ͨͳϦΞϧλΠϜͷڀݚͷޙࠓ

ઢҐஔσʔλͷఏڙʹΑͬͯ૬ޓ௚௨ӡసʹͳ͍ͬͯ

Δ࿏ઢؒͷ஗Ԇ఻೻ͷֶश͓Αͼ෼ੳ͕ՄೳͰ͋Δͱ

ػߦΒΕΔɽ͞Βʹɼమಓ໢Ͱ͸ͳ͘ɼόε΍ඈ͑ߟ

ͳͲӡߦμΠϠ͕͋Β͔͡Ί૊·Ε͍ͯΔଞͷެަڞ

௨ؔػ΁ͷԠ༻ͳͲ΋͑ߟΒΕΔɽ
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