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Summary

　　　We 　describe　 a 　 new 　learning　 method ，　 CLiP （Concept　 Learning　from　Typical　 Patterns），that
performs 　induction　over 　colored 　directed　graphs ．　 CLIP　is　capable 　of 　performing 　both　inductive　and

deductive　learn正ng 　by　mapPing 　the　problems 　into　a　colored 　digraph　representation ．　In　contrast 　to　earlier

approaches ，　 CLiP　uses 　 a　 single 　 learning　algorithm 　 to　 solve 　 both　kinds　 of　 problems ．　 The 　 learning
prQcedure 　 can 　 be　 characterized 　 as 　 a 　 variation 　 of 　 beam 　 search 　 guided 　 by 　 a 　 simple ，　 but　 effective ，
heuristic： t）picai　1）attern 　heun

’
stic．

　　　We 　demonstrate　the　applicability 　of　CLiP　to　the　tasks　of （1）illductive　learning　for　classi 且cation

and （2｝deductive　learning　for　ethcient 　problem 　 so 【ving ．　We 　show 　that　the　performance 　of 　CLiP 　on 　these
tasks　iscomparable　to　that　of 　standard 　approaches ．　 Our　preliminary 　results 　suggest 　that 　the　generality
of　CLiP 　can 　be　attributed 　to　the　expressiveness 　of 　the　colored 　digraph　represelltation 　which 　allows 　a

number 　of 　seemingly 　different　learning　problems 　to　be　solved 　by　a 　single 　algorithm ．　 The　other 　functions
of 　CLIP 　and 　the　lhnitations　are 　also 　discussed　tc）gether 　with 　the 　related 　work ．

1．は じ め に

　近年，計算機 パ ワ
ー

の 増大 に 伴 い ，大量データ か ら

分類 ル ール を帰納的に学習［Mitchel184，　Quinlan　86］
す る研究が実用 の 域 に 入 りつ つ あ る が ，帰納的学習 に

関す る既存 の 研究 で は 領域 の 専門家知識 を併用 し て デ

ータ を整 理 す る こ と は難 しい ．ま た ， これ と は 異 な る

観点 か ら，既存 の 領域 知 識 を利 用す る 学習手法 と して

EBL な ど演 繹 的 な マ ク ロ ル ー ル 学 習 ［DeJ（mg 　86，

Mitchel186］の 研究 も進 め ら れ て い る．し か し，こ れ ま

＊ 1 実際 に は CLiP は ，推 論過程 か ら の 概 念 学習 手 法 CLIP

　 （Concept　Learning　from　lnference　Patterns）［吉 出 92a，

　 吉 出 92b］と し て 提 案済 み の ア ル ゴ リ ズ ム の 使 い 方 を
一

般

　 化 （lnference 　Pattern か らTypical 　Pattern に ．・般 化）し

　 た だ け で あ り，正 確 に は 再提案 で あ る．5・3節に お い て ，．L
　 記研 究 と本 研 究の 関係 を 詳細 に 検 討 す る．

で 両者 の 研究 は 別 々 に 進 め ら れ て お り， 既存の 領域知

識を併用 し な が ら大量 デー
タを解析す る技術 の 研究 は

十分進め られ て い な い ．

　本研究 で は ， 既存 の 領域知識を併用 し な が ら大 量 デ

ータ を解析す る 学習手法 の 研 究 の
一

環 と し て ， 現在 ま

で 行わ れ て い る 帰納的学習 と演繹的学習 の 統合 を試み

る．最終的な ね ら い は 「既存の領域知識を併用 し な が

ら大量 データ を解析す る 」技術 に あ る が ，本研究 で は，

「関連す る 研究 の 統合的枠組み」を提案 し ， そ の よ う な

技術 へ の 足掛 り とす る．

　以
．
トで は 2章 で ，帰納的な分類 ル

ー
ル の 学習 と 演繹

的な マ ク ロ ル ール の 学習 の 二 つ の 学習機能 を併 せ 持 つ

ア ル ゴ リズ ム CLiP （Concept　I．earning 　from　Typical

Patterns ）を提 案 す る 札 CLip は 「よ く現 れ るパ タ ー
ン

は何 ら か の 意味 を持 っ 」 と い う ヒ ュ
ー

リ ス テ ィ ッ ク

（typical 　pattern　heuristic）に 基 づ い た
一

種 の ビ ーム
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サー
チアル ゴ リズ ム で ，色 つ き有向グラ フ を用 い て 表

現 され た 例 題 に よ く現 れ る 類型 的パ タ ー
ン を抽出す

る．3 章で は 抽出 さ れ た 類型 パ タ
ー

ン を  帰納的学習

に お け る データ の 分類 ル ール や   演繹的学習に お け る

マ ク ロ ル ール と し て 解釈す る 方法 を 示 し，4 章 で   特

定 の DNA （PrQmoter）シ ーケ ン ス の 分類 ル ール の 学

習 や ，   1次 方 程 式解法 用 マ ク ロ ル ール の 学習 に 応 用

し た 実験結果 を示 す．5章 で は CLip の そ の 他 の 機 能

と 限界 を，関連研究 と の 比較 を交 えて 考察す る．

2．CLiP ： Concept　 Learning　from 　Typi・

　 cal 　Patterns

　 CLiP は 「よ く現れ る パ ターン は何 らか の意味を持

つ 」 と い う ヒ ュ
ーリ ス テ ィ ッ ク に 基 づ い た一

種 の ビー

ム サ ーチ ア ル ゴ リズ ム を採用 し て い る． こ の ア ル ゴ リ

ズ ム は色つ き有向グ ラ フ に よ く現 れ る類 型 的 パ タ ー
ン

を 抽出 し
， 抽出 し た パ タ ーン を用 い て 入 力し た グ ラ フ

を 小 さ な グ ラ フ に 変換（縮約）す る も の で あ る （図 1）．

　 こ こ で ，変換後の グ ラ フ で は ，変換前 の パ ターン を，

パ タ
ー

ン に 対 応 して 新 し く作 られ た 色 （グ ラ フ 理 論 で

ラ ベ ル 0）意）を持つ
一

つ の ノ
ードに 書 き換え る．例 え ば

図 1 で ノ
ード  は パ ター

ン  →  …⇒   に 対応 し て い

る．ま た ，処理 の 対象 と な る グラ フ は
一

っ に っ な が っ

た 大 き な グ ラ フ で も よ い し，小 さ な グ ラ フ の 集 ま っ た

もの で も よ い ．

　 さら に，縮約操作 の 過程 で 利用す る グ ラ フ マ ッ チ ン

グ処理 に制約を課 し ， 計算機処理 に 要す る時間 が指数

オ ーダ と な る こ と を避 けて い る．一
般 的 に グ ラ フ の マ

ッ チ ン グ 処理 と い う と ［足 立 88］に 述 べ ら れ て い る よ

う な グ ラ フ同型 問題 を考え る こ とが 多い が ， グ ラ フ 同

型問題で は マ ッ チ ン グ を調 べ る と き に ，対応関係 を調

べ る ノ ード に 関 し て 何番目 の エ ッ ジ で あ る か は 考慮 せ

図 1CLiP 法 の 基 本的 な ア イ デ ィ ア

ず に ， 考えられ る す べ て の エ ッ ジの組合せ に対し て対

応関係を 調 べ て い る。 こ の 問題 を多項式オ
ーダで 解 く

ア ル ゴ リズ ム は知 ら れ て お ら ず ， 処 理 負荷の 大 き な問

題で あ る．一方 CLip で は，事前 に エ ッ ジ に 番号 づ けを

行 い ，グ ラ フ 問 （CLip の 場 合 は
一

方 が 抽出処理 中 の パ

ターン ）の マ ッ チ ン グ を調べ る と き に，同 じ番号 の エ ッ

ジ 間 で の み 対応 す るか 否 か 調 べ て い る．こ の 場合 ， 「同

じ番 号の エ ッ ジ 間 で の み 」 とい う制約 を用 い て 効率良

い ア ル ゴ リズム を作成 す る こ と は簡 学で あ る．

　例 え ば 図 1 で は 左下 の 三 っ の パ タ
ー

ン の うち二 つ の

み が 上 に 示 したパ タ
ー

ン と同 じとして 右
’
ドで   に 書 き

換 わ っ て い る が ， 残 り
一

っ は そ の ま ま違 うパ ターン と

し て書 き換わ らずに 残 っ て い る．CLip で は こ の よう

な処理 を行 うが，グ ラ フ 同型問題 で は 右下 に 残 っ た パ

タ ーン も同 じ と し て 処理 さ れ る．

　 こ の グ ラ フ 理論 の 立場 か ら見 た場合 の マ ッ チ ン グ処

理 に 関す る制約は ， 次章で 述 べ る よ うに ， 抽出 し た パ

タ ー
ン を利用す る うえ で は 何 ら制約 とな っ て い な い こ

と に 注意 され た い ．す な わ ち CLip で は エ ッ ジ 番号 に

も データ処理 上 で の意味が あ り， 「同 じ番号の エ ッ ジ 間

で の み の 比較」は 「意味 の 異な る デ
ー

タ は 比較 し な い 」

こ と に な り ， 実質上 の制約に な っ て い な い ．

　 図 2 に CLip で 用 い て い る 類 型 パ タ ーン 抽出 ア ル ゴ

リズ ム の 概 略 を示 す ．詳細 は ［吉 田 92a ］に 報告済 み で

A 匸go「ithm　Cl・’尸働 η．¢ ム レリ

　 1叩 ut 　　Cin　　　 ：Cotnrcd　Di旧 c匸ed　Graph

　 　 　 O 　　　　　　　　　　　@l　Selec匚i じn　Crite冂o
　 　 　ム

渦
「 　

　
’1mcge

　 Output 　　Scqucncc 　ofレ｝ whcrc　cach 　
Vl

±

　 　 　 　 　 　 　 aSo【 o「Typ匚ca ］P 飢 に ms　in
σi

　 Variable 　B．BmCx
：
’Sc 【orView

　begi

　 　
Vo
　・一　e： 　 β一｛

UO ｝・ 　 卜

　　repeal　A 　

　 　　Hneti
臼 　　　f・・e・ ch　 Vlmp

∈
d ・ 　 　　Ca ］1　PAttem 　

M砌伉・fi
Cvn 　　Call　Patrei 刀aワnめln
lon

　
　　 β← ’J叩レγVLeWS 　m　fS 叩己accnrdlng

to 　 C 　　　VI卜BCSI　vi 巳W　m　B”tt 匚aCCO 【d
glO σ 　

1 ← 己＋l 　　re 加rn 　S じ quじ
e 。fV

　e皿 dPro  du 瞠Put「emルred／ti
E   tJon

　 begin 　　C匸 mp←GraphLhH 【isCQn 【 r 己c匚じ
悶 mC71 卩 　　　 　　　　accりrding重O　lhc 　pattcms

lq 　VtmP 　　rOr 　vach　T∈mp 〔｝rill 　PaILcrn 尸i

k ； tmp　do 　　　L
’

nev ”　fレimp」｛Q・・gi・ al 　P
ｵte ・ n。fP ｝ 　　　Appcnd

　Vn

　 te 　

cx［ 　已ndPrQoedvre 　PartCi刀

mbinaton
　bcgin 　

　
『 ° 「 ea

　 VtmpT∈Bd °　
　　 「Dr

・ ea
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隔
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あ る の で ，こ こ で は 以 ドの 説明 に 重要な 入 出力の み説

明す る．

　入力 と して は例題を表現 す る色つ き有向グ ラ フ G ，。

と グ ラ フ サ イズ の
．
評価基準 C の 二 つ が 重要 で あ る．

CLip は こ れ に対 し て幅 rゲ の ビーム サ ーチ を 五 「司繰

り返 し，砺 を縮約 した 結果 が 評価基準 C に 照 ら し た

と き に 最も 小 さ くな る パ タ ーン の 組合 せ （View ）を出

力す る
＊ 2
．

　 ま た ， こ の ア ル ゴ リ ズ ム の な か で 類 型パ タ ー
ン の 組

合 せ （View ＞の 生 成 を 行 っ て い る の は Pattern

Modification処理 と，　 Pattern　Combjnation 処理 で あ

る が
， 類型 パ ター

ン の 抽出 に は Pattern　Modification

処 理 が 効 果 的 で あ る こ と が わ か っ て お り［吉 田

92b］， 4・ 1節，4・ 2節で 述 べ る 実 験 で は 高 速 化 の た め

Pattem 　Pt｛odification 処理 の み 利用 した ，

3．色つ き有向グラフ に よ る学習問題 の 表現

　本章 で は，帰納的学習 と 演繹 的学習 の 両分野 に お い

て ， 学習 す べ き例題 を色 つ き有向グ ラ フ Gin と し て表

現す る方法 と，グ ラ フ サ イ ズ の 評価基準 C の 与え方，

お よ び 抽出 し た パ タ ーン の 解釈方法 を述 べ る ．

　3 ・1 デ ータ か らの 分 類 ル ール の 帰納的学習

　大量 の デ
ー

タ か らその 分類 ル ール を帰納的 に学習す

る研究で は，生物 の 遺伝情報を司る DNA の 塩基配列

や，生命活動 の な か で 重要な役割 を持 つ タ ン パ ク 質 ア

ミ ノ 酸配列分析な どが ， 例題 と して 盛 ん に 用 い ら れ て

い る．

　 こ の よ うな帰納的学習 ス テ ッ プ を細 か く分析す る と，

　 1．デー
タ か ら抽出 す る情報 （属性）を 決定 す る．

　2属 性 の リ ス トと し て表現 さ れ た データ か ら ， 分類

　　ル
ー

ル の 鋳型 を抽 出す る．

　 3．分類 ル ール の 鋳型 を
一

般 化 し，分類 ル
ー

ル を 作成

　 　す る．

の 3 ス テ ッ プ よ り構成さ れ て い る．通常第 1 ス テ ッ プ

は人間が行 い ，第 3 ス テ ッ プ は 「属性値 の 組合せ が 同

じデータ は 同 じク ラ ス に 属 す る 」とい う暗黙 の ル ール

に よ る
一
般 化 を行 うの で ， 第 2 ス テ ッ プ の 処 理 に 重 点

が 置 か れ研究 が 進 め られ て い る．

　本節 で は DNA 塩基配列 の う ち promoter シ ーケ ン

＊ 2　止 確 に は探 索途中の 各 ス テ ッ プ で ， そ の と き に 見 つ か っ

　 た 最艮の View を出力 す る の で ，　 View の 列 を 出力 して い

　 る．
＊ 3DNA を鋳 型 に mRNA 合成 を 開 始 す る DNA 上 の 特 定

　 塩 基 配 列．遺 伝情 報 に 墓 つ い た タ ン パ ク質合成 を コ ン ト ロ

　 ール す る 役 日を持 っ て い る ．

ス
＊ a・
［日経 91］と呼ば れ る 配列 の 特徴（分類 ル ール ）を

データ か ら学 習す る と い う例題 を使 っ て ，上 記の 第 2

ス テ ッ プを CLip で 扱う方法 を示す．こ こ で ， 第 3 ス テ

ッ プ は 「属性値 の 組合せ が 同 じ データ は 同 じ ク ラ ス に

属す る」 と い う暗黙 の ル ール を用 い る ，また
， 第 1 ス

テ ッ プ に つ い て は 5・4 節で考察す る．

　図 3 に DNA の 塩基配列 を グ ラ フ 表 現 し た 例 （以 下

直接表現形式 ：direct　representatjon と 呼ぶ ）を示す．

こ の 場合，CLip の 入力 G 、n は お の お の が
一

っ の 塩基

配列 （例題）に 対応 した小 さ なグ ラ フ の 集 ま りと な る．

個々 の グ ラ フ は根 ノ ・一ドが例題が promopter で あ る

か 否 か の ク ラ ス 情報 （正 また は負）を色 と し て 持ち，根

ノ ードの i番 目の エ ッ ジ に つ なが っ た葉 ノ ードが i番

目 の 塩 基 の 種 類 に 関 す る 情報 （A ／TfC ／G の い ず れ か ）

を持 っ て い る．

　 CLip に よ り抽 出された パ タ
ー

ン は，パ タ
ー

ン の 葉

ノードの 色 （塩基配列 の な か で特定位置 の 塩基 の 種類

を指定）を条件部 に ，根 ノ
ー

ドの色 を結論部 （デ
ー

タが

promoter で あ る か 否 か を指 定）に す る こ と で ，　 DNA

の 塩 基 配 列が Prompoter で あ る か 否 か を 分類 す る た

め の ル
ー

ル と し て 利用 で き る．

　 こ こ で
，

グ ラ フ や パ タ ーン の 根 ノ ー ド で の エ ッ ジ の

位置情報が データ の属性に対応 し て利用 され て い る （i

番 目の エ ッ ジ に つ な が っ た 葉 ノ
ー ドが i番 目の 塩 基 の

種類 ， すなわ ち属性に 関す る情報を持 つ ）こ と に 注意 さ

れ た い ．帰納的学習で の 応用を考え た場合，2章で述べ た

グ ラ フ マ ッ チ ン グ処理 に 関する制約は，処理速度 の 向上

に 効果が あ る だ け で ，実質的な制約 に は な っ て い ない ．

　 グ ラ フ サ ・イ ズ の 評 価 基 準 C は ， な る べ く多 くの 例 題

を，な る べ く少 な い 分類 ル
ー

ル で 分類す る よ うに ，

　　　縢 纏 諤鵬 琶囃 1
色付 き有 向グ ラ フ に よるデ

ー
タの表現 （例 ： DNA ）

Prometer の 正例

ヰ艮ノ ード 　 　 　 葉 ノ
ー

ド

悉繋
　 　 ク ラ ス

　 　 〔正例 ’負例 1

Premeter の 負例

 

丶 舅
一 ⇒

抽 出 バ タ ーンの 分類 ル ール と しての 解釈

lf　 バ ターン の葉 ノ ード部分 の色

　 　 ＝デ
ー

タ中、対応 ず る部位の 塩基種 類

rhen デ ータの 種類 i 根 ノードの 色

図 3 帰 納的学習 の た め の デー
タ 表現
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を最小化す る よ うに 指定す る（以
．
ドこ れ を評価基 準 

と呼 ぶ ）．第 1項 は 多 くの 例題 に よく現 れ る大 きなパ タ

ーン を見 つ け る こ と を意図 し て い る．promoter の 学

習 で は，promoter に 特有 の 塩 基 配列 が 類 型 パ タ ー
ン

と して 抽 出 で きれ ば ， 抽出 したパ タ
ー

ン で グ ラ フ を縮

約 す る こ と で，第 1項 が 小 さ くな り，良い 評価結果 を

得 る こ とが で きる．すなわ ち， こ の 項 は，い わ ゆるカ

バ ーリ ン グ［Quinlan　90亅と呼ば れ る動作 を CLip に さ

せ ない こ とを意図 して い る．第 2項 は，なるべ く少な

い ル ール で 分類す る こ と を意図 して い る．すな わ ち ，

多種類 の ル
ール （パ ター

ン ）は そ れ ぞ れ 独 自 の 色 を持 つ

の で，第 2 項 は ル
ー

ル が 増えすぎた と きの ペ ナ ル テ ィ

と な る．

　
一

般的 な帰納的学習 の 問題 に 類似 の 表現形式 を利用

す る こ と は 可能 と思 わ れ る が ， 直接表現形式 に は以下

の 二 つ の 問題 が ある．

　 ・CLip と直接表現形式 の 組合 せ で は，
“
∬ tize・i　 th

　　 71UC 〜eotide 　 is　NOT ∠4 ”の よ う な ， 否定的条件 を

　　扱 え な い ．

　 ・正 例 ・負例 と もに 共通 の 特徴 を多 く持 っ て い た 場

　　合（DNA の例で は ， 同じ位置に 共通 の 塩基 を常 に

　　持 っ て い た な ど），CLip で は条件部が 同じ で，結

　　論部 の み 違 うル
ー

ル を別 々 に 作成 し て し ま う可能

　　性が あ る． こ の よ うな ル ール は 分類 ル ール と し て

　　は意味を な さ な い ．

　 初 め の 問題 に は 例題 をグ ラ フ 表現 す る 方法を変 え る

こ と で対処 で き る．具体的 に は根ノ ードの 色情報は 直

接表現形 式 と 同 じ で ， （4× i．！ノ）番 日 の 葉 ノ
ードの 色

と して i番 目 の 塩 基 が A （」＝0）1T（ノ＝1）！C （ノ＝2）〆G （ノ
ー3）の い ず れ で あ る か の 情報を 持 た せ た 2値 表 現 形

式 （binary　representatiorD を利用すれ ば否定 的条件 を

扱える．すなわち 1番目 の 塩基 が A で あれ ば，1 番目

の 葉 ノードの色は true ， 2・3・4番目の葉 ノ ー ドの色 を

falseと し ， 抽出 した パ タ
ー

ン が 葉 ノ ードの 色 と し て

false を持 っ て い れ ば，否定的条件 を学習 し た こ と に な

る．

　2 番 目 の 問題 に 対応す る た め に ，下記 の 値 を最小 化

す る と い う評価基準 C を考案 した （以下 こ れ を 評価 基

準  と呼ぶ）．

騰 鯀 二認 識 。 。）．c 。1。 r、））
・］

こ こ で ，

　　 f（Colorl）
　　　　＝（Color1 を持つ ノードが 持つ

　　　　　 Color2　a）種類）
2

第 1項は評価基準  同様カ バ ーリ ン グ を CLip に さ せ

る こ と を意図 して い る．また ， CQIorlに は塩 基 の 種類

ま た は パ ターン の種類 を示 す 色 を ， Color2 に は データ

が 正 例 で あ る か 負例 で あ るか の ク ラ ス 情報 を 用 い る．

また ， Co！or2 は マ ッ チ ン グ処理 の 過程 で は無視 し，評

価 に の み 用 い る．

　分 類 ル
ー

ル として 意味 を持 た な い パ タ
ー

ン が あ る

と， そ の パ ターン に 対応 す る ク ラ ス 情報 （Color2）は

正 ・負 の 2種類 ，f（Color1）は 22＝4 とな り，第 2 項 が

ペ ナ ル テ ィ と な る．中間結果 と して 意味 の な い 分類 ル

ール に 相 当 す る パ タ ーン が で き た と し て も ， Pattern

Modification処理 で その パ タ
ー

ン が 大 きくな る と，分

類 ル ール の 条件部 分 は新 し い 条件 が 付 け加 わ っ た の と

同 じ こ と に な り，結局判定条件 が 詳細化 され ，ペ ナ ル

テ ィ の 小 さなパ ターン の 評価結果 が良 くな る．結局分

類ル ール と し て意味の あ る もの を評価結果の良い パ ター

ン と して 探 そ う とい うの が ，評価基準  の 意 図で あ る．

　 3 ・2 マ ク ロ ル ール の 演繹的学習

　領域知識 を 用 い た 機械学習 の 手法 と し て ，EBL な ど

マ ク ロ ル ール の 演繹 的学習 の 研究 が
， データ か ら の 分

類ル
ー

ル の帰納的学習 と は別に 進 め ら れ て い る．マ ク

ロ ル
ー

ル の 演繹的学習 で は，事前 に べ 一
ス と な る領域

知識 を用 い て 行 っ た 推論過程 を分析 し， 推論 の 高速化

に 効果 が あ る マ ク ロ ル ール を学習 し よ う とす る． こ の

よ うな演繹的学習 の 学習 ス テ ッ プ を細 か く分析 す る

と ，

　 1．領 域 知 識 を用 い て 推論 を行 う．

　 2．推論過程 を分析 し，マ ク ロ ル
ー

ル の 鋳型 を抽 出す

　 　 る．

　 3．ル ール の 鋳型 を
一

般化 し ，
マ ク ロ ル ール を作成す

　　 る．

の 3 ス テ ッ プ よ り構成さ れ て い る．第3 ス テ ッ プ が
，

本質 的 に は 証明木の MGU を抽出す る操作で あ る こ

と は ．Mooney ら に よ り 解明 さ れ て い る ［Mooney

86］．ま た ， 実行 さ れ た 推論す べ て をマ ク ロ 化 す る と，

適切 な マ ク ロ を 選択 す る処理 に 必要 な 時間 が 増加 し ，

か え っ て 効率 が 落 ち る と い う問題 点 が 指摘 さ れ，鋳 型

として 何 を選 ぶ か とい う第 2 ス テ ッ プ に 関す る研究 が

盛 ん に 行 わ れ て い る ［Minton　90］．

　 CLip は ， こ の タイ プ の 学習 （h記 の 第 2 ス テ ッ プ ）

を行 う こ とも口∫能 で あ る．図 4 に ，こ の 場合 の 入力 と

な る推論過 程 の 色つ き有向グ ラ フ に よ る 表現 形 式 を 示

す．

　 こ の 場合，グ ラ フ は
一．・

種 の 証明木 と な っ て い る．各

ノードは証明過程に現れ た データ に対応し て お り ， 色
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図 4 演 繹 的 学 習 の た め の デ
ー

タ表 現

と し て ノードの データを証 明 す るの に 用 い た ル
ー

ル

（Color1，prolog の 例で は clause ）と， データ そ の もの

（Color2，
　prolog の 例 で は literal）を持 っ て い る．こ こ

で も，マ ッ チ ン グ処理 に は Colorlの み 用 い る．また，

各 ノ
ードに お い て 何 番 目 の エ ッ ジ で あ る か は ，

パ ター

ン マ ッ チ ン グ の 情報 （prolog の 例 で は body 部 の 何番

目 に 現 れ る clause の 証明過 程 に 対応 して い るか ）を表

し て い る．

　CLip に よ り抽 出さ れ るパ タ
ー

ン は 証明過程 で よ く

出て く る ル ール の 適用方法 に 対応 し て お り ，
パ ターン

の マ ク ロ ル
ー

ル と し て の 解釈操作 は EBL の
一

般化操

作と同 じ操作 で あ る．具体的 に は，パ タ
ー

ン の 末端 の

葉 ノ
ードに 記憶 され て い る Color2（データ）が EBL で

い う と こ ろ の operational 　criteria を 満足 し，根ノード

に 記憶さ れ て い る Color2が goa ！concept で あ る と 考

え，EBL と同 じ仕組み で 変数の
一一
般化操作を 行 う．

　 こ こ で も，グ ラ フ や パ タ
ー

ン の エ ッ ジ の 位置情報 が ，

推論過程で の パ ターン マ ッ チ ン グ の 情報 を表す の に 利

用 され て い る こ とに 注意 さ れ た い ．すなわ ち，演繹的

学習 で の 応用 を 考 え た 場 合 に も ， 2 章で 述 べ た グ ラ フ

マ ッ チ ン グ処理 に 関す る制約は ， 実質的な制約 に は な

っ て い な い ．

評価基準 C と し て は ，

騰 騾 諤 二轟 。副
を最小化 する よ う に 指定 す る．

　ng　1項 は推論過程 に 現 れ る デ ータ の 数を表 し て い

る．通常 の マ ク ロ ル
ー

ル 学習 と 同 じ く， CLip で も推論

過程に 現 れ る データ数 を削減 す る （推論 ス テ ッ プ を 減

らす）こ と で ， 推論の 高速化を試み て お り ， 第 1項は ，

ス テ ッ プ 数削減 の 効 果を計算 す る た め の 項 で あ る．

　 ま た ， 第 2 項 は 学習前か ら 持 っ て い た 推論 用 の ル ー

ル の う ち学習後 も使 うもの と，学習 し た マ ク ロ ル ール

の 総和 を減 ら すた め の ペ ナ ル テ ィ 項 で あ る。機械的 に

す べ て の 例題 を マ ク ロ 化 す る と，む だ な マ ク ロ の マ ッ

チ ン グ処理 負荷が 増え ，
か え っ て 推論効率 が 悪 くな る．

第 2項 は そ の よ う な む だ な マ ク ロ に よ る効率 の 悪化 を

避 け るた め に 導入 し た ペ ナ ル テ ィ項 で あ る．

4．実 　験 結 果

　 4 ・1　 DNA の 塩基配列 の 分類 ル
ー

ル 学習

　［Towell　90］に 記 載 さ れ て い る DNA の 塩基配列デ

ータ を用 い て ，CLip の 帰納的学習機能の 実験 を行 っ

た．データ は promoter と呼 ばれ る DNA の 塩基配列

53例（正例｝と，そ れ以外の DNA の 塩基配列 53例 （負

例 ）か ら構成 され て い る．個 々 の 例は 長 さ 57の 文字列

で ， 先頭 か ら ガ番 目 の 文字 が 塩基 配列 中 i番 目の 塩基

の 種類 （AIT ／C／G の どれ か ）を表 し て い る．

　leave−one −
out 手法 ［Efron　82］に よ り ， 学習結果 の

ル ール と 「類型 的パ ターン を含 まな けれ ば promoter

で はない 」 と い うル
ー

ル を与え た と き の ， 未知問題 に

対す る誤答率が 最も低 くな る V， を選択 し た．実験 に

お ける誤答率の変化を図 5 に 示す．こ の 実験 で は，pro ・

moter は 非常 に 特徴 の あ る 塩基配列を 示 し ， 類型 パ タ

ー
ン の探索が進む （図 5 に お い て ， 探索繰返 し回数 が 大

き くな る ）に 従 い ，promoter 配列 に 特有の 塩基配列 が

類型 的パ ターン と し て 抽出 さ れ，正 例 を カ バ ーす る分

類ル ール が 学習さ れ ， 図 5 に お い て 探索繰返 し 回数 4

の と き に ，未知問題 に 対 す る 誤 答率が 最 も低 くな る 呂

を学習 した．それ以後 は，正例 に 対す る 過乗IJ学習が 起

こ り ， 誤答率 が 上 が っ た．

　 こ の 結果 を他 の 手法 に よ る 結果 と比較 し た も の を 表

60

50

40

峯

轟 、。

鑵

20

10

o5 　　　　　 10　　　　　15 　　　　　20 　　　　　25 　　　　　30

　 　 探索繰 返 し 回数

　 　 図 5 学 習 曲 線
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表 1 帰納 的学 習の 結果

　 　 　 　 　 　 の 　　　y「了
P
自　 ご

学 習 手法　 　 　 　 ID3　 SWAPi 　 BP
　 　 　 CLIP
Direct　Binary　DIrecゼ

一 一

塩基 os ＝A 　〈

塩基 ／ti；1　八

塩ff：s ＝ユ
『

A

Tr’ttf．

図 6

塩基 15 ＝丁　八 　塩 基16 ＝ア

塩基
卩
＝σ

塩 ”＃1fi＝T

→　正例

→　 正 例

一　正例

→　負例

直接 表現法 に よ 財 乍成 され た分類 ル
ー

ル の 例

塩基15≠ A　へ　塩基 15≠C1 〈　塩”Glfi ≠且 　八　塩基 ［7 ≠ 且

　 　 　 　 八　塩 基 LS ≠G 　八　塩基 30 ≠C 　八　塩基 3s≠C 　r 　正 働

塩基 P ≠A 　〈 　塩基 2s ≠c’〈　塩基 3s ≠σ　〈　塩基39 ≠ G

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 〈　塩 基 40 ≠c 　〈　塩基 腸 ≠ c；　→　，EgU

塩基 ［5 ≠A 　八 　塩．9iS≠C 　〈　塩基 17 ≠．4　〈　塩 基 1s≠C1

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 〈　塩基 ／lo ≠ C 　〈　塩 基男 ≠C
「→　正例

T ，
・
uc 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 鱒　負例

　 　 図 1　 2値 表 現 法 に よ り作 成 され た 分 類 ル
ー

ル の 例

1 に 示 す．表 1 に お い て ID3！Quinlan　 86］と SNVAPl

lWeiss　 gl］は 知識表 現 の 形式 と し て ル ール を 採 用 し

て い る．ま た ， BP は
一

層の hidden　layerを持っ neu −

ral　network を標準 的 な back　propagation孛去に よ り

学習 さ せ た 結果 で あ る．

　1）irect は直接表現形式 と評価基 準   に よ る CLip の

誤答率．　Binary は 同 じ評価基 準 と 2値表現形式 を用 い

た 誤答率，1）irect
’
は 直接表現形式 と評価 基 準   に よ る

誤答率で あ る．図 6 に 直接表現形式を用 い た 実験 の ，

図 7 に 2値表現形式を 用 い た 実験 の 結果，作成 され た

分類 ル ール を例示 す る．

　直接表現 形 式 を 用 い た 場 合， CLip の 誤答率 は 標準

的 な 帰納的学習 シ ス テ ム で あ る ID3 よ り 低 く な っ て

い る こ と に 注意 さ れ た い ． こ の 例 に お け る CLip は

ID3 の よ うな帰納的学習 シ ス テ ム と して 働 い て い る ．

　4 。2　First　Order　Equation　So且ving

　 ［山 田 89］で 例題 と し て 扱 っ て い る 85 問 の 1次方程

式 の 解決過程 を 用 い て ， CLip の 演繹的学習機 能 の 実

験 を行 っ た．

　人 力 に 用 い た 1次 方程式 の 解決過程 は
，

1次 方程式

変形 の 公 理 を 表現 し た clause 　46個 か ら な る prolog

program で 作成 し た．抽 出 し た パ タ ー
ン か ら は，

clause の 適 用方法 を抽 出 し，複合 clause （別の 言い 方

を す れ ば マ ク ロ ル ール ）と し て 合成 し，も と の prolog

prQgram の 先頭 に 追加 し た program に よ り処 理 速度

の 向上効果 を計測 し た．

　図 8， 図 9 に ， 実際 に 実 験 に 利 用 し た prolog 　pro ．

1　　向 辺 を同 じ数 A で割ワて ち〔A ≠1 の 時 に 式 を変 Ft．プログ ラ ム

1　　　　 トでは
“
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王
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ト」
〔
．’
と
．’
ア
’

で囲 ま札 た式 、第 2 項 は変激 X の 係薮 、第 3 項 1よ定勲 を表し て いる ，例
え 1ポカ程式 の 左辺 が

　 　 　 〔5・y † 4
）十 ／6．Y 十 5丿＋ 113 ＋ 4丿．Y ＋ 1 十 2

であ 九 ぱ、
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　 図 8 初 め に 与え た pr〔，1（⊃g　dause の 例

1 ・・Y ＝h で 、r・，h が 数 脇 扎 ：t　・r　＝1
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1 馴 茎

1
磐

1

膿
1

醫齢，、難兼撫譜姦丈 に は 、．，回
1　 ろ、

プ

諡 議誰 謡誌 3鎧ど曾謄鷹 雰臨 と

柄 　 　 コ 爵目 の 匚1ause の 2rur分 、同 じ c］allse が マ ク 冒巾 に 現 in．た ．
8 　 　 二 ち ら は ．溝 ヒ的 ト「同 ．

な の 臣 、　 与をマク Pか ら 除 去 し ノニ．
5alve に ett ｛匚、「［−L？ lE ］，［卩 「
　 　 　 　 　 　 r ユght ｛ 冂 「「］，匚一3353 聰 冂 　

・−
　 　 r皇μ．mber げ一12 ：61

　 　 nu 油 弓r げ一！35 ⊃1

　 　 ＿【2二 5く 1

　 　 ，　−51 ε 2　 is 　−3153 ’−121 ε

　 　 n・蚰 erl −51521

knv．Y ＋ b＝c な 4 ：faX ＝c −h に変形

t 　　 「両 1．「Lか ら 1司じ数を引 いて も峯値開係 は葎 妨 され る 1
t 　　　　 「〔a

・a コを式か ら匚肖去」吝 の 雹味 を持つclause 列を マ ク 卩化
＋　　 ヒ記鈷果と同様、慧味を考えると冗 匠な 11にraL も残，て いる．
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図 9 作成 され た prolog ¢ 1auseの 例

gram と，学習結果 と して 合成 され た prolog　program

の
一

部 を例 示 す る ．ま た 図 10 に 学習 前 と 学 習 後 の

program に 入力し た 1次方程式が変形さ れ て い く過

程 の 例を 示 す．CLiP に は，学習前 の prolog 　program

実 行 の ト レ ー
ス 情 報 か ら ， 図 中 o ！〜07 で 示 し た

prol〔，g　clause の識別番号 や，マ ッ チ ン グ情報を取 り出

し ， グ ラ フ に 変形 し た もの を入力 した．

　図 1〔｝は，学 習前 に は 公 理 （図 8 中 の 個 々 の prolog

clause が 対 応）に よ り逐次 小 さ な 変 形 が 繰 り返 きれ る

が ， 学習後 は複合 clause （図 9 中の prolog　claus ．　e が 対

応）に よ り何 ス テ ッ プ か の 変形 が
一．一

期 に 行 わ れ，ス テ ッ

プ 数 が 削減 ・処 理 速度が 向上 さ れ る よ う す を示 し て い

る．

　表 2 に 結果 を示 す．表 2 で ，「学習 な し」は 学習結果
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図 101 次方程式の 解 法の 効率化

表 2 演繹 的学習 の 結 果

　こ の 例 に お け る CLiP は EBL の よ う な 演繹 的学習

シ ス テ ム と し て 働 い て い る．

5．CLip と関連研究

　CLiP の 最大 の 特徴 は ，そ の 適用範囲 の 広 さ で あ る．

個別 の 問題 を考 え た 場合，CLip より優 れ た手法 は 少

な くな い と考 え る．例え ば，4・1節で扱 っ た 実験 で は ，

CLiPの 結果 よ り標準 的 な back　pr（》pagati （＞11 法 に よ

り学習し た neural 　 netw 〔，rk の ほ うが 良 い 結果 を示 し

て い る ．ま た ， 4・2 節で 扱 っ た 実験 に 関 し て も ， 例 え ば ，

［山 田 89］に 示 された方法 の 結果 が 優 れ て い る と 考 え

る
＊ 4
．

　 表 3 に 著者 ら が CLip が カ バ ーし て い る と考 え て い

る機能 を 整理 し て 示 す．既存 の 研究事例 の なか で 単
．・

の 手法 で これ だ け の範囲 を カ バ ー
す る も の は報告さ れ

て い な い ．本章 で は表 に 従 い 関連研究 との 比較 を行 い ，

CLip に お い て 改良す べ き点を述 べ る．
テ ス 　 1．

’
∫ 猷

処　IL ［篩

時 1，匕

85　 1で tl

　 　 同 じ例 題 で 効 果 を 測定

7 　1 な し　 EBL 　　　CLIP
　 　 　 　 　 　 　 875100．e　 　 　 2799

且oo　 　 　 　 2so　 　 　 　 　 　 　 o88

65 厂1で 子

　 残 り 20例 で 効果 を測足

守 日 な し　　EBI ．　　 CLip

344　 　 　 　 469　 　 　 　 　 　 　 333
　 　 　 　 　 　 　 097且oo　 　 　 　 l37

を使わ な か っ た と きの CPU 時間 ， 「EBL 」は 個 々 の例

題 を goal 　 concept ，　 prolog の 組込 み述語 を opcra −

tiona］と し て標準 的 な EBL 手法 で 学習例題 す べ て に

対 して マ ク ロ を作 成し た 場 合の CPU 時間 を 示 し て い

る．ま た，CLiP の 結果 は 学習効果 の 計測時 に は，学習

例題 に 対 して 最も処理効率 の 改善が見 ら れ た View を

用 い て 作成し た prolog　 program で テ ス ト問題 を解 き

刮
．
測 し た．さ ら に，学習例題 と，テ ス ト例題 が 同 じ場

合 と異 な っ た場合 に つ い て も比較 を行 っ た．

　 標準的 な EBL 手 法 が む だ な マ ク ロ の 学 習 に よ り学

習な しの 場合 よ りも効率 が 落 ち て い る の に 対 して ，

CLip で は処理効率 が 向上 して い る．また，学習例題 と

テ ス ト例題 が 異 な る場合 ， 学習例 に 対す る 過剰学習 が

起 こ り，テ ス ト例 に 対 す る処理効率改善効果 は減 っ て

い る．

＊ 4　［山 田 89］で 用 い た 推 論 シ ス テ ム は STRIPS 流 の 推 論 シ

　 ス ナ ム で ，pro］og を 用 い た 今回 の 結果 と は 実 験条件が 異 な

　 り直 接の 比 較は で きな か っ た．しか し， ［山 田 8釧の方 法 が

　 STRIpS の 〔，perator を使 い 再帰 的 で な い マ ク ロ を う ま く

　 掌 習 し て い る の に 対 し て，今 同 の 実験 で 用 い た proiugpru ・

　 gram で は cluuse が 再帰 的に な り EBL 流 の 学習効 果 が 得

　 に くい 問題 設 定 とな っ て い る．具 体 的 に は，今 回 の 実 験 に

　 用 い た prolog 　program で は ，学習結 果 と し て 適 切な マ ク

　 ロ が 得 ら れ て も，事前に 与え た clause と macro 　clause の

　 head の 形 が す べ て 同 じ た め ，得 ら れ た マ ク ロ に 対 応 す る

　 pmgrlam 　clause の マ ッ チ ン グ処 理 負 荷 の 増 加 が著 し く，速
　 reliij　l．効果 が 達成 しに くい 設定 とな っ て い る．

　5 ・1 データか らの 帰納 的学習 との 比較

　CLip は デ ータ の 表現形 式と し て グ ラ フ を 用 い た帰

納的学習 シ ス テ ム と 考 え る こ と が で き る ．評価基 準 

を 用 い た場合は ID3 の よ う な分類 ル ール の 学習 シ ス

テ ム とみ な せ る．ま た，評価基準  を 用 い た場合に は

ID3 よ り は COBWEBLFisher 　 88］の よ う な ク ラ ス タ

リ ン グ シ ス テ ム に 近 い ．前者は 止例 ・負例の よ うな背

反概念を 学習 す る の に 対 し て ， 後者 は似 た も の を階層

的 に ま と め る と い う点 で 否背反概念 を教師 に よ る概念

の 指示 な しに 学習 す る シ ス テ ム で ある．

　後者 と の 比 較 は ［吉 田 92b］で 行 っ た．前者 との 比較

を表 4 に 示す．ま た ， CLiP と後者 との類似性を再確認

す る た め ，4・1 節で 使用 し た デ ータ か ら正 ・
負 の ク ラ

ス 情報を削除し た デ ータ を用 い て CLjp 類型 パ ターン

の 抽出 を行 っ た ．抽出結果 を 図 11に 示 す ．人 力データ

に は ク ラ ス 情報 が 含 ま れ て い な か っ た の に もか か わ ら

ず，Classi，　 C！ass2 は，ほ ぼ prOmoter と み なせ ，θ漉‘
・7’

は ， ほ ぽ promoter で は な い DNA と み なせ る．また ，

4・1節と 同様 に Classi，　 C！αss2，
　 C ！ftss・， を prom 〔，ter と

分類す るル
ー

ル と考 える と誤答率 は 21 とな る．表 4 に

表 3　色つ き真向 グラ フ 上の 類型パ ダ ーン の 帰納 的学習

L一二二］二 二晝 万 み 1 卩　 囗　 賑

」∂η ，1995 類 型 パ ターン の 抽 出 に 基 づ く帰納的学習 と 演繹的学 習 の 統合 67
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表 4　1D3 と CLiP の 比 較 表 5EBL と CLiP の 比 較

「涵
一

出 力

他

テ ーブ ル

・ デ
ー

タの 分類木

● 途 中 まで 作成 し た

類 木 に 対 して 、情
量 が 最 も増え る よ う
な テ ス トを ノ

ー
ドと

　 して 追 加

　 対
鰤 高 い ノ

竺鈿

一

入 力

■ 例題一・
つ

● 領 域 理 論
・ Goal　Cρncep 【

・ Opemt 甅on 鼬Ilty
　 　 　 　 Criterion

・ 複 数 の 例題
・ 領 域 理論
・ 探 索 パ ラ メ

ー
タ

　　 （グ ラ フ サ イ ズ の 評 価 式）

，出 力
L

● Macro 　Rule 　
．
つ ■ 複 数 の Macro　Rules

塩 基 ］」
己T 　〈　塩基 1fi＝T 　〈　塩基 dl＝G

塩基麗5≡T 　A 　塩基 16 ＝71

塩基1fi＝TT

・
rue

一・Cta ．s．Sl （止 例 26ノ負例 り

r 　Ciass2〔正 例 91負例 2）

一　CtaSSs（止例 8〆負例 8）

− 　Other （正例 且 〆負例 42）

図 11 ク ラ ス タ リン グ ル ール の 例

示 し た 教授あ り シ ス テ ム の 誤答率 が 8〜19 で ある こ と

を考え る と ， 妥当な ク ラ ス タ リ ン グに な っ て い る こ と

が わ か る．

　 こ の ような ク ラ ス タ リ ン グが 得 られ た本質的 な 理 由

は ， promoter の 強 い 規則性 で あ る，す な わ ち，データ

の 強 い 規則性 に よ り，初 め に
「

何 か （実 は promoter ）の

固 ま り」が 図 11 の 3番 目の ル
ー

ル と して 抽出 さ れ ， 次

に ， そ の な か か ら ， 「さ ら に 特徴的 な 固 ま り」（1〜2 番

目の ル ール ）が 抽 出 され て い る．規則性 が あ る デ
ー

タ か

ら そ の 規則性を抽出 す る の が ク ラ ス タ リ ン グ シ ス テ ム

とす れ ば ， 定義 どお り に 動作 し て い る こ とに な る．図

6 の 結果 は ，教師か ら の 指示 に 従 い ，さ ら に 特徴的 な 固

ま りを三 つ に分類 して い る が，図 llの 実験 で は ， そ の

よ う な教師か ら の 付加 的な情報が得 られ ず，結果 と し

て 「固 ま り 1 の 形 が 変 わ っ て い る．

　帰納的学習 シ ス テ ム と し て 見 た と き の CLip の 問題

点 は ， 2値 表 現 形 式 （CLiP で 帰納的学 習 を行 う と き に

否定的 条件 を扱 う た め 考案 し た表現形式）に よ り学習

した分類 ル
ー

ル の 誤答率 が高 い こ と で あ る．こ れ は 2

値表現形式 が 直接表 現 形 式 に 比 べ て ， 表現能力が 高 い

反面 ， 探索空間 が 大 き くな り， よ り強力な探索能力 を

必要 と し て い る こ と に よ る．図 2 に 示 したア ル ゴ リ ズ

ム の な か で Pattern　Modincatioπ1 操作 を 否 定的条 件

探索 も行 う よ うに 改良 す る こ と は可能 で あ り，帰納的

学習能力向 上 の 観点 か ら 有効 と 思 わ れ る ．ま た
，
CLip

の 帰納的学習能力向上 が ， そ の 演繹的学習能力 に 与 え

る 影響 の 分析 も興味深 い 研究課題 で あ る．

5 ・2 領域知識を利用 した演繹的学習 との 比較

4・2節 に お い て ， CLiP をマ ク ロ ル ール ［Korf　85］学

習 に 適 用 した 例 を 示 し た．表 5 に CLip と EBL の 比較

を示 す．CLiP を，
　 PRODIGY ［Minton　90］の よ う な制

御ル ール の 学習に 適 用 す る こ と も可能 と思 わ れ る が，

実験 に お い て 確認 さ れ て は い な い ．

　 PRODIGY は S（．iCCiP ：fl：1／）S ，
　 F ・／　ILS な ど，制御 ル ー

ル を 区別 し て 学習 し て い る が ， こ れ は 帰納的学習 に お

い て 背反概念 （正例 ・負例）を学習 して い る こ と に 対応

づ け て 考 え る こ と が で き る．こ の と き，マ ク ロ ル ール

学習 は ク ラ ス タ リ ン グ シ ス テム （否背反概念 の 学 習 シ

ス テ ム ）に 対応 づ け て 考え る こ とが で きる，演繹的学習

と帰納的学習両者の 関係を よ り深 く理 解す る う え で ，

PRODIGY 流 の 制御 ル
ー

ル の 学習 は 興味深 い cLiPの

応 用 例 で あ り，今後 の 研 究 誅 題 で あ る．

　 5 ・3 前研 究との 比較

　 1章で 述 べ た よ うに ， CLip は ， 推論過 程か らの概念

学習手法 CLip ［吉出 92a， 吉田 92b］と して提案済み の

ア ル ゴ リズ ム の 使 い 方 を
一

般 化 し た だ けで あ り，正確

に は再提案 で あ る．ま た ， 4 章で 述 べ た実験 も ， 上 記文

献 で 述 べ た プ ロ グ ラ ム を 小 さ な メ モ リで も動 くよ う に

．
改造 し た 機能的 に は 同 じプ ロ グ ラ ム を 用 い て 行 っ た も

の で あ る，

　 削研究 で は定性推論結果 の 分析 に よ る概念抽 出 に 主

眼 を置 き，推論過程か ら の パ タ
ー

ン 抽出 の み を考慮 し

て い た．本研
．
究 で は デ

ー
タ か らの パ ターン 抽出に ま で

対象 を広 げ る こ と で
，

パ タ ーン 抽出 と い う単純 な ア イ

デ ィ ア に よ り今 ま で 別 々 に 研究 が 進 め られ て い た 帰納

的学習 と 演繹的学習 を統合 す る 枠組 み が 提 供 で き る こ

と を 明 らか に し た．す な わ ち本論
．
文 は ， 既存手法 の 再

解釈 方法 を提案 し た だ け で あ る が，再解釈 に よ り，帰

納 的学習 と 演繹的学習 の 対応関係 を明確 に し ， 両者 の

研究結果を相補的 に使 うた め の 枠組み を 与え る こ とが

で き た と考 え て い る．

　 こ の 枠組 み に よ り，帰納的学習 に 従来演繹的学習が

扱 っ て き た構造的 な データ （例え ば推論過程）を扱 う た

め の 基礎 を与 え，表現力 を強化 す る こ とが で き る と考

え て い る．また，演繹的学習 に お い て は ， 帰納的学習

に よ り得られ て き た 知 見 を使 っ た ， 学習結果 の 評価 や

学習 の 効率化な ど の 展望が 開け る と考 え て い る．5・1
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節，5・2節で 述 べ た 今後 の 研究課題 も，「帰納 的学習 と

演繹的学習の 両者 は同 じもの とい う見方 もで きる」 と

い う認識 を も と に 今後 の 研究 を加速 し よ う と い う 意 図

を持 っ て い る．

　 し か しな が ら ， 現 在 まで の 研 究 は 枠組 み を与 え た レ

ベ ル に 留 ま っ て お り，枠組 み の 利用 に 関 して 具体的 な

検討課題 は 多 々 残 さ れて い る．今後 の 重要 な 課題 で あ る．

　5 ・4　知識表現形式の生成

　 3・1節 に お い て 帰納的 な学習 の 第 1 ス テ ッ プ が デー

タ か ら抽出す べ き情報（属性）の 決定 で あ る こ とを 述 べ

た．4・1節 の 実験で は こ の 部分 は 人 手 に よ り行わ れ て

い る ．す な わ ち ， 単 な る文字列 の 並 び で あ る 塩基配列

情報を
一

般 的な帰納的学習 の 問題 に 変換す る た め に ，

何 番目の 塩 基 で あ る か を 示 す属性 と ， そ の 値 で あ る塩

基種類 の 組合 せ へ の 変換 を人手 に よ っ て行 っ て い る．

　 「よ く現 れ る パ ターン は何らか の 意味を持 っ 」 とい

う ヒ ュ
ーリス テ ィ ッ クは， こ の よ うな表現形式 へ の 生

成機能も持 っ て い る と思わ れ る．表 6 に 4・1節 の 実験

デ ータ を も と の 文 字列情報 に 戻 し，CLip で 文字列 （
一

本鎖 と な っ た グ ラ フ ）中 に よ くあ る パ ター
ン を抽出 さ

せ た 結 果 を 示 す．さ ら に デ ー
タ を，表 に 示 し た 文字列

を含む か 含ま な い か とい う属性を使 っ て 表現 しな お し

分類 ル
ー

ル を生成 し た結果，末知問題に対す る誤答率

が 15の 分類 ル ール が 作成 で き た．

　 E記 の例は CLip の データ か らの 表現形式作成能力

の
一

例 で あ る．また ［吉［H92a ，吉田 92b］で は CLip を

用 い て ， 定性方程 式 で 表現 さ れ た回路 の 物 理 レ ベ ル で

の 記述 を ， 定性推論 の 結果 を用 い て 論理 レ ベ ル の 記述

な ど シ ス テ ム に は 未 知 の 記 述 に 変換 し た 実験 を報告 し

た ．こ の 実験 は 領域知識 （こ の 場合 は 定性推論 の 知識）

を利用 し て 新 しい 表 現 形式 を 牛成 した 実験 とみ な せ る．

5 ・5 他の 統合的学習 シ ス テ ム と の 比較

機械学習の 能力 を人間 な み に 引 き 上 げ る 研究 の
一

環

表 6DNA デ
ー

タ か らf乍成 し た帰 納 的 学習 用 属性 の 例

Pl ・　
tl「

し ： 温 hr

と し て ，帰納的学習 と演繹 的学習 の 統 含 を試み た 研 究

と し て は ， ［Lebowitz　86 ，
　 ToweH 　 9〔1］な どが あ る．

CLip と こ れ ら研究事例 と の 違 い は CLiP が 単
一

の ア

ル ゴ リズ ム で さ まざ まな機能 を持 つ こ と で あ る．

　LLebowitz　86〕で は あ らか じめ デ
ー

タに 対 し て 帰納

的 な 分析 を行 い ，関係が あ りそ う な データ を 抽出 し た

後 ， その 関係 の 証明を試 み，証明 で きた場 合 は 演繹的

な 学 習 シ ス テ ム を 起動 す る 手法 が 提 案 さ れ て い る．

CLiP で は 単
一

の ア ル ゴ リ ズ ム で 帰納的な分析 と演繹

的な分析 を同時 に 行 え る．図 12 に 単
．一な ア ル ゴ リ ズ ム

で あ る こ との 利点を説明 す る た め の 例 と し て 計算機 の

操作履歴解析結果 を 示 す．

　図 12 は，こ の 論文 を作成中に 著者 ら が利用 し た文章

生成の た め の計算機の操作履歴 の 分析思果 で あ る．著

者 ら は 文章清書シ ス テ ム と し て IAIi
］
X （原稿 で あ る tex

創 e を分析 す る 主 プ ロ グ ラ ム ）を，文献 データ検索 シ ス

テ ム と し て bibtex（1．A
’
IEXの 出力 か ら文献 データ を検

索す る プ ロ グ ラ ム ）を，ま た，清書結果 の 表 示 シ ス テ ム

と し て dvi2ps（1ダ1詮X の 出力 か ら 印刷用 ：1 マ ン ドを作

成す る プ ロ グ ラ ム ）お よ び ghostview （印刷用 コ マ ン ド

を解析 し端末 に 表示 す る プ ロ グ ラ ム ）を利用 し て い る。

LXTEXと bibtexの 仕様 か ら，文献 デ
ー

タを処理す るた

め に 1ざ1減（コ マ ン ドが 複数 回 起動 され て い る．

　 図 12 に 示 した操作 は，前半 の （u ）文献 デ ータ の 検 索操

作 と ， 後 半 の （b晴 書 お よ び表示操作 に 分割 し て 考 え る

こ とが で き る．ま た ， 論文作成初期の 段階で は ， 図 12

に 示 し た 処理全体 を毎回実行 して い た が ，後半 の 校正

段 階で は 参考文献は あ ま り変 更 しな か っ た た め
，

（b）の

ス テ ッ プの み実行 し て い た．

　純粋 な 帰納的 な 学習手法 で は ，こ の よ う な操作履歴

を分析す る と き に 「突然来た電子 メール を処理 する操

作な ど に よ る ノ イ ズ」の 影響 を必要以 E に 受 け て し ま

う．ま た ， 純粋 に 演 繹的 な 学習 は ， す べ て の 操作 や ユ

hostv；ew

操作 ス テ ワブ Cb）

図 12 操 作履歴 解析 へ の 応用

ー
タへ一ス

」∂n ．1995 類型 パ タ
ー

ン の 抽 出 に 基 づ く帰納的学習 と 演繹的学習 の 統合 69
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一ザ 意 図 を解析可能 な 知識べ 一ス が 必 要 とな り，実現

が 難 しい 蛎 ．［Lebowitz　861 で 提案 さ れ て い る 方 法 を

用 い れ ば ， 清書 す る た め の コ マ ン ド列 と して 図 12 に 小

し た 操作全体 と，後半 の   の ス テ ッ プ に 相当 す る 操作

の 二 つ を学習 で き る と思 わ れ る．

　 CLiP で は（a ）文献 データ の 検索操作 と（b）清書 お よ び

表示操作，さらに ，それ らの 複合操作 と して の 3 種類

を学 習可能 で あ る
’ f’． こ の う ち（a ）の 操作 はLLeb〔〕witz

86］の よ うに 帰納的分析 と演繹的分析 が 独立 し て い る

シ ス テ ム で は 学習 が 困難 で あ る こ とが 予想 さ れ る．す

な わ ち 上 記 の よ う な 論文作成過程 で は ， 論 文 作成全 般

に 全体 の 操作 が 何 らか の 固 ま り と して 学習 され，後半

に （b冫が 別物 と して 学習 され る こ とが 予 想 され る が ，後

者（b）と前者 （全体）の関係は 別 の仕組み に よ る解析が 必

要とな っ て し ま う．

　 ま た ， ［Towell　90］で は 不 完全 な領域知識をデータ

か ら修止 す る 方法が提案さ れ て い る．LLebowitz　86」

が データ か らの 学習の 精度を領域知 識を 用 い て 向 ヒし

よ う と した ア プ ロ
ー

チ で あ っ た の に 対 し，「Towell

90］は 逆 に 領域知識 をデータ を用 い て 良 くし よ う と し

た ア プ ロ ーチ で あ る．2章で 説明 し た Patern　 Modi ・

fication処理 に ．す で に 持 っ て い る パ タ
ー

ン を小 き く

した パ タ
ー

ン を生成 す る機能 を付 け加 え れ ば， こ の 機

能 も CLip の 枠組 み の な か で実現可能
＊ 7

と思 わ れ る．

こ の よ うな適用範囲 の 広 さが CLiP の 最大 の 特徴 で あ

る．

　 さ ら に 帰納的学習 の 第 1，第
．
2 ス テ ッ プ を 統合的 に

機械化 し よ う と し た 研 究 と し て 「Arikawa 　92］が あ げ

ら れ る．［Arikawa 　92］で は 正規表現 の 生成機構を ID3

に 統合 した プ ロ グ ラ ム に よ リタ ン パ ク 質デ
ー

タ ベ ー
ス

PIR を分析す る手法が提案され て い る．具体的 に は ，

正 規表現 の 生成機構が作成 し た ア ミ ノ 酸列を例題 の タ

ン パ ク 質 が 含 む か 否 か と い う属性 を使 っ て ，単な る 文

字列 の 並び で あ る タ ン パ ク 質 の ア ミ ノ 酸配列情報 を
一

般的 な帰納 的学習 の 問題 に 変換 し て い る．表 6 に 示 し

た実験 は ，
こ の ［E規表現 の 生成機構 に 相 当す る こ と が

CLip で も可能な こ と を示 し て い る．実際 に PIR デ ー

表 7PIR デ ータ か ら 作成 した帰 納的 学 習 用属 性 の 例

l　 tS
こア ミノ in

−
　 　1．　 ・

コ こ ア ミ ノ

＊ 5　例 え ば，文 献 に 関す る 修正 を行わ な か っ た と きに は （b）の

　 操作 だ けで よ い こ とを，エ デ ィ タ の 操 作 履 摩 か ら解 析 で き

　 る強 力な 知 識 べ
一ス の f乍成 は 難 し い ．

＊ 6　本研 究で は ，既存研究 と の 比 較 実験 を 中心 に 行 い
， 既 存の

　 方法 で 扱 え な い こ の よ う な例 題 の 実験 は 行わ な か っ た．実

　 際に （aXh 冫二 っ の 操作 を マ ク ロ 的 な操 作 と して 抽 出す る に は

　 グ ラ フ サ イ ズ の 評 価基 準 C な どに 着干 の 工 夫 を必 要 とす

　 る ．し か し ，こ の 評価 基 準の 与 え 方 に 関 し て は，「

吉 田 O．　2bl

　 1・3節 で の 検討 結果 が ，そ の ま ま 利 用 nf 能で あ る ．
＊ 7　現 在 の ま ま で は ，デ

ー
タ に よ ワ既 存 知 識 を よ り詳 細 化 す

　 る ・二とは で き るが，単純化 す る こ とが で き な い ．

LJ
　　 口 ア ミノ　　i 口 ア ミ ノ　 　 i

1
一

十 十　　十

B427 ＊ ＊
十 31 ＊ ＊

十 十

18103 ＊　一 37 ＊ ＊
十 十 十

＊

19463 一一 38 ＊ ＊
十 十

半
十 十

23659 率　一一 192 ＊ 累
十 十

穿寧

29628 ＊
十 284 半 ＊

幸

3】179 一
十 1031 ＊＊

十
＊　　　　　　　　　

1

357 呂2 十 十 2142 ＊ 　＊

タベ ー
ス を CLipで 解析 し帰納的学習用 の 属性 を生成

した 結 果 を 表 7 に 示 す．表中 に 「
一一

」とい う ア ミノ 酸

列 が あ る． こ れ は ［Arikawa 　92］に お い て 分類 ル ール

作成時 に 生成 ・利 用 さ れ た正規表現 と 同
一

の もの で あ

る．

　帰納的学習 や 演繹的学習 の 第 2 ス テ ッ プ と第 3 ス テ

ッ プ を統合 し，一
般化 の 程度 を制御 し例題 へ の 過剰学

習を防こ う と い う研究 もあ る．演繹学習 の 分野で は属

性の 取 り得る値の 範囲を探 る LMichalski　86］な ど の

研究は こ の 範ち ゅ う の 仕事と み な す こ と も で き る．ま

た，演繹 的学習 の 分野 に お い て 変数汎化 の 程 度を制御

す る研 究事例 ［Flann　89，山村 89］もあ る．色 つ き有向

グ ラ フ と い う デ ータ表現形 式 を採用 す れ ば 両者 を 関連

づ けて 議論し，共通 の 学習原理 を探索す る こ と も可能

と 思 わ れ る が ， こ れ に 関 し て は 今後 の 課題 で あ る．

6．ま と め

　帰納的 な 分類 ル
ー

ル の 学習 と演繹的 な マ ク ロ ル ー
ル

の 学 習 の 二 つ の 学習 機 能 を 併 せ 持 つ ア ル ゴ リ ズ ム

CLip を提案し た．　 CLip で は 「よ く現 れ るパ ター
ン は

何 ら か の 意味を持 つ 」と い う ヒ ュ
ー

リス テ ィ ッ ク （typ・

ical　pattem 　heuristic）に 基 づ き ，   特定の DNA （pro ．

moter ）シ
ーケ ン ス の 分類 ル ール の帰納的学習 や，  1

次方程式解法用 マ ク ロ ル
ー

ル の 演繹的学習 が で き る こ

と を計算機 実験 に よ り示 した．

　 こ の よ うな CLip の 汎用性 は ， 「よ く現れ る パ タ
ー

ン

は何 らか の 意味を持 っ 」 とい う ヒ ュ
ーリス テ ィ ッ ク の

妥当性 と ， 色 つ き有向グ ラ 7 の表現力に よ る も の と 考

え る．

　本研究 は，既存 の 領域知識 を併用 しなが ら大量 デー

タを解析 す る 学習手法 の 研究 の
一

環 と し て ， 現 在 まで

行 わ れ て い る 帰納的 学 習 と演繹的学 習 の 統合 を試 み た

もの で あ る．今後 ， 最終的 な ね ら い で あ る 「既存 の 領

域知識を併 用 し なが ら大量 デー
タ を解析 す る」技術の

検討を進 め る．
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