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Summary

　　　We 　vlew 　a 　set 　of 　chullks ，　the　use 　of 　which 　makes 　inference　more 　efficient
，
　as 　a 　concept ．　The 　idea

is　based　 on 　the　 assumption 　that　 a 　chunk 　that　appears 　often 　 ill　an 　inference　 may 　mean 　something

important．　The 　 extraction 　of 　 a　 chunk 　is　 solely 　based　 on 　finding　the　 repetition 　 of 　a　typical　inference

pattern　in　a 　given　environment ．　This　idea
，
　implemented　as　CLIP （Concept　Learning　from　Illference

Pattern），adapts 　Genetic　Algorithm　like　parallel　search 　algorithm 　arld　when 　applied 　to　the 　digraphs　of
acarry 　chain 　circuit ，　CLIP 　extracted 　the　chunks 　corresponding 　to　analog 　NOR 　and 　NOT ．

　　　This　paper 　discusses　some 　of 　the　important　factors　for　concept 　hierarchy 　formation ．　Introduction
of　approx ｛mation 　is　very 　importarlt　to　step 　up 　to　a　more 　abstract 　level　concept ．　This　can 　also 　be

processed　as　a　reduction 　of　digraph．　Another　important　fact（）r　for　the　concept 　hierarchy　formation　is　the
characteristics 　of　the　inference　system ．　This　must 　be　reflected 　on 　the　matching 　cost ．　The　different　weight

for　the　matching 　cost 　generates 　a　hierarchy　of 　different　levelsldepths．　Environment　of 　the　infererlce
system ｛s　also 　important．　It　must 　be　reflected 　on 　the　choice 　of　color ，　Choice　of　a 　differerlt　cQlor 　forms
ahierarchy 　of　different　kinds，　Presence　of　noise 　effects 　the　performance ，　but　the　analysis 　indicates　that
CLIP 　can 　cope 　with 　a　certain 　type　of 　noise ．

1．ま　 え　が　 き

　推論過程の 分析結果 か ら推論 を効率的 に行 う とい う

点 で 有効な 概念 を 生 成 ・学習 す る概念学習 の 方 法

（CLIP ： Concept　Learning　from　Inference　Pattern）

を提案 したω ．

　従来概念学習 とい え ば
， 対 象が あ る概 念を 満足 す る

か 否 か の 分類木 を正例 ・負例 より学習す る研究 が 多 く，

学習 し た 概念 の 利 用 ま で 含 め て 考 え た 研究例 は 少 な か

っ た ．前報ω で は 「概念」 を 「利用す る こ と に よ り推

論 が簡単 に な る 言葉」 で あ る と捉え，推論過程 か ら の

概念 学習を提案 し た．こ の学習方法 に よ れ ば ， 例 え ば

電気回路を対象と した 電圧 ・電流 の 変化 に関す る定性

推論の 過程を分析 し ， 推論過程を簡単 に す る単語 と し

て，NORINOT に相当す る単語を 自動的に生成・学習

で き る．あ ら か じ め 概 念 を 形 成 す る た め の 特別 の

Heuristicsを 入力 し て お か な くて も 「推論 を簡単に す

る 」 学語 と して 抽象度の 高い 概念が生成さ れ る点が 特

徴 で あ る．

　本報で は 「本当 に CLIP が概念生成 として 意味があ

る の か ？」 お よ び 「概念構造 に 影 響 を 与 え る要因 と し

て ど の よ うなもの が あるの か 」 の 2 点 を考察 し ， さ ら

に 関連研究 と の 比較 を 試 み ，今後 の 研究課題 に つ い て

も 言及 す る．
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2．概念構造の 自動生成に関す る考察

　2 ・1 概念生成と概念抽出

　本節で は 「本当 に こ れ が 概念生成 と し て 意味 が あ る

の か ？」 お よ び 「生成し た概念 に よ り，本 当に 推論を

高速化で き る の か ？」の 2点 を説明す る．

　CLIP は例題 か らの 学習 方法 で は な く，学習・推論 シ

ス テ ム が 置 か れ た 環境 か ら の 学習方法 で あ る ω ．別 の

言 い 方 をす る と ， CLIP は 環境 に 含 まれ て い る 固 ま り

を抽出 し て い る だ け で あ る．し た が っ て 「CLIP が概念

生成 の 能力 を持 っ て い る か ？」と い う問 い は，「環境 に

含 まれ て い る 固 ま り を見つ け る能力を概念生成能力 と

認 め るか ？」 と い う問 い と等価 で ある．

　著者 らは こ れを 「見 っ け た固 ま り に よ り何 らか の推

論 が 簡単 に な る」 とい う条件の も とで 「Yes」と考 え て

い る．著者 ら は 人 間 の 持 つ 概念，例 えば物 理学 に し て

も， 人間 が 環境 の 変化 の 説明 を容易 に す る た め に
， も

と も と環境 が持 っ て い た 固 ま り を抽出 した も の に す ぎ

な い と思 っ て い る．し た が っ て，人間 も未知の 概念を

形成 す る と き に は CLIP と類似 の 操作 を行 っ て い る と

考え て い る．人間は データ に 重要度をつ けて判別 し，

ノ イ ズ の 排除が行 え る，初 め に 与え られた環境 の 外側

まで 外挿す る能力 があ る等 ， 明 らか に CLIP の 機能 に

含 まれ な い 能力 も持 っ て い る が ， そ れ を考慮し た う え

で も CLIP の 機能 は 人 間 の 概念形成能力 の 重 要 な一
側

面 は カバ
ー

して い る の で は な い か と考え て い る．

　以上 よ り 2 番目の 質問 へ の 回答が 重要 とな る．こ れ

は直観的 に 明 ら か と思わ れ る が少 し考 察す る．Fig．1

に 前報
ω

の 実験結果 と し て 得 られ た グ ラ フ の 書換 え
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規則 （Macro 　Rule ） お よ び 推論規則 （lnterpretati〔〕n

Rule ）を示 す ．ま た ，
こ の 結果 を得る の に 使用 し た グ

ラ フ の 大 きさ の 評価式は

　　　 グ ラ フ の 大 き さ＝

　　　　点 の 数＋ 辺 の 数

　　　　 トΣ 推論規則 の 大 き さ 1

　　　　＋Σ 推論規則の 大 き さ 2

　　　　 − Patternに よ る グ ラ フ の 書換 え が

　　　　　起 こ っ た 囘数 　 　 　 　 　 　 　 　　（D
で あ っ た．式（1）に お い て第 1項は，推論 シ ス テ ム の 記

憶能力 に 対 す る 負荷 ， 第 2 項 は
，

パ タ
ー

ン マ ッ チ 能力

に 対す る 負荷 ， 第 3 ，
4 項 は ， 記憶能力 ・パ タ

ー
ン マ ッ

チ 能力両者 に 対す る 負荷 に 対応 し て い るω ．CLIP で

は，推論対 象 は Entity．Relationship　Modelで 表 され ，

推論は特定 の データ間 の 関係の 利用方法を記述 した推

論 規則 に よ り データ の 値 が 順次求 め られ る こ と で 実行

され る こ と を前 提 と し て い る．推論対象の Entity−

Relationship　Mode1 が 入 力 さ れ た 段階 で Fig．1 に 例

示 した グ ラ フ の 書換 え規則 を ， 複数 の Relationの 組合

せ が あ る ときに 新 し い Relationに 書 き直 す た め の 規

則 とみ な し Mode1 を書き換え，や は り Fig．1 に 例示 し

た推論規則 を用 い れ ば，得 られ る推論過程 は小 さなグ

ラ フ に 相 当 す る 負荷 の 小 さ な もの と な る．

　実際 に は Model の 書換 えに も負荷 が か か る．ま た，

推論 シ ス テ ム の 特性 に よ り考慮す べ き項 目お よ び項 目

ご と の 重 要度 は 変化 す る が
， 評価式の 係数を変え る こ

と に よ り，こ の よ う な推論シ ス テ ム の 特性 を考慮する

こ と は 可能 で あ る，実験 に 用 い た プ ロ グ ラ ム は逆 ポー

ラ ン ド記法 に 準 拠 した簡 易 イ ン タ プ リタ を備 え て お

り ， グ ラ フ の 大き さ の 評価式を定義 で き る よ うに な っ

Mscro 　R 凵le　for　a 　Ne −v　Ooncept　Component

　 lF　　G）．．．Vnex電＝V ＋ dV

　　　　（？．．，dV ≡ll＋ 12
　　　　（9 ，．．11＝＿le
　　　　  一．le．eVb

　　　　   ．．．12〈−VCC

　　　　  ．．．Vcc ＝［＋1
　 Then　Vnext＝NEW （Vb，　V）

lnterpre蹈 tlo瞬 Rule 　for

　 　 　 　 　 　 the　above 　Coneep 量Component

　 IF　　Vnex量＝NEW （Vb，　V｝

壷llli鬻iilli劃
Fig ，1　 Resulting　rule ．

L／uly 　1992 推論過程 か らの 概念学習 （2 ） 687

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



Japanese Society for Artificial Intelligence

NII-Electronic Library Service

Japanese 　Sooiety 　for 　Artifioial 　工ntelligenoe

132

て い る．2・3節で Model の書換え の 負荷を考慮し た 評

価式を 用 い た 実験結果 を 示 す．

　2 ・2 近似 と概念学習

　Fig．1 に 示 し た 結果 を 分 析 す る と ，　 EBL （2）（3 ）の

Macro 　 Rule に 相 当す る 書換 え規則 は NOR や NOT

回路 に 相当す る 回路方程式の 固ま り を判別で きる もの

を含 ん で い るが ，新 し く作成 さ れた 推論規則は論理演

算 と は異 な っ て い る．こ の 理由は ， もと の 定性推論 が

値 の 大 き さ ま で考慮 した も の で あ り ， 例え ば ［＋］を

入力し た NOT の 出力 は
一度 に ［＋ ］（［true］）か ら ［0］

（［false］）に変化す る の で は な く， ［＋ ］→ ［s ＋ ］→ ［0］

と変化 す る こ と に よ る．こ の た め NOT は 2入 力回路

（本当の 入力 と前の 時刻 の 出力値） で ，匚＋ ］を 入力 す

る と ［s ＋］が出力 され る と い っ た 推論規則が生成 され

て い た．

　Fig、　1 に 示 した桁上 げ連鎖回路が論理 回路 と し て 動

作す る に は動作時間が 必要で あ る．人間は こ の よ う な

場合 ， 途 中の 変化 を無視す るとい っ た
一

種 の 「近似」

操作を行 っ て 対象を認 識し て い る と思 わ れ る．そ こ で ，

「結果 に 矛盾 を生 じ な い 」と い う条件 の も と で ， 推論過

程を表 した グ ラ フ の
一

部 を無視す る機能 を付加 し実験

を行 っ た．具体 的に は次の 2種類の 近似操作 （Fig．2）

を行 うプ ロ グラム を作成 し実験 を行 っ た．

　TYPE 　I ：推論規則に 対応 した色情報 が特定パ タ ー

　　　 ン の 場合 に ，
パ ターン 中特定部分 の 辺 を削除．

　　　 こ れ は，特定の 構成を持つ 機器 が 果 た す 役割を

　　 仮定す る こ と に相当す る．

TYPE 　II ：デ ータ の 値 に 対応 す る 色 が 特定 パ タ ー

　　　ン で す べ て 同 じ値な らば ， そ の 部分 の 辺を削除．

　　　こ れ は，デ フ ォ ル ト値を仮定す る こ とに 相当す

　　　る．

　Fig．3 に TYPE 　Iの も の の み実行 し た結果を示 す ．

こ こ で
，

　　　グ ラ フ の 大 き さ ；

　　　 点 の 数 ＋ 辺 の 数

　　　 　＋ Σ 推論規則 の 大 きさ 1

　　　　＋ Σ 推論規則の 大 きさ 2

　　　　− Patternに よ る グ ラ フ の 書換 えが 起 こ っ た

医 ・h・・ea ・1se・ − nt・adlet1。・ by … ・1・g ・ p・舳 1・・  m

と± 己
〉 ■

TVPE 　1：U ヒ1Iize　Rulθ Color
　 　 　 ｝Assurne　a　Func竃ien　o「Cbjec！
　 　 　 　 　

　．．
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　　　 3 ｛匚 ，繭 ．．Tr 　 　
一

レ ／

　 　 　
1 ＝

製

TYPE 　ll：UtilLze　V8lug 　Cobr
　 　 つ 　Ass 　me 　 　etau4t 　alve

［
下

鰹 嬲 ⇒

　　竺 en
　
Vnr

三宦魍 】゚

　　　　　　 匸IE．alw ロ 7麩   Stt面EJ，

，
」 薪

IF
  購 牆

bl

　 　 一冒ERASED −−
Then 　 Vnext　i ［s ＋MOMO】

Fig．2　 ApProximation．

input　Digraph

→

NOR ／NOT （Analog，5min ．）

し

靂

●

1
愈

耄

6

言

　邑

● 1　●
　 ●

〆
NOR 　l　NOT （Digital｝

→

Carry（51nputs．total　7　min ｝

Rules　for　Logical　Opera量ion （Truth　Teble）
w

蕾ound 　by　Assuming

　　 aFunc 量ion（聞nknown 　to　C凵P）o督P凵 lup　Transistor．

Fig ．3　1rnportance 　of 　approximation （TYPE 　D ．
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　　　　　回数

　　　　
一10＊ TYPE 　Iの 近 似を行 う Pattern に よ る

　　　　　グ ラ フ の 書換 え が 起 こ っ た回数　　　 

　 パ タ
ー

ン 幅 障 は 4 ，
パ ターン の 深 さ D は 6 ，View

内の Patternの 最大数は 7 ，同
一

世代 内 の View の 最

大数は 15 を使 用 した．50世 代 の パ タ ーン 抽出操作で，

グ ラ フ の 大 き さ が 最低 と評 価 さ れ た の は 23世代 目で ，

結果は 近似操作 を実行 し な か っ た もの
ω と 変わ らな

か っ た （Fig．3 右上 ）． こ れ は，初 め の グ ラ フ の 辺 に 対

応 し て い る 回路 方程式 で は ， ま と ま っ た機能を表す に

は小 さ す ぎ る た め，近似操作が起 こ ら なか っ た こ と に

よ る．この 結果得 られ た グ ラ フ を再度類型パ タ ーン の

抽 出操作 で 処理 した結果が Fig．3 左下で あ る （実線で

1入力 の パ ターン が NOT ， 2 入 力が NOR ，点線 は そ

れ 以 外の 固 ま りで NOTINOR の 学 習 に と っ て は ノ イ

ズ と な っ て い る）．こ こ で は プル ア ッ プ トラ ン ジ ス タ や

電源 な ど の 回 路 中で の 機能が 仮定 さ れ て い る．結果 と

し て 得ら れ た NOT に 関す る推論 と して は 「［＋］ →

［0］」 お よ び 「［0ユ→ ［＋］」の 2種類が抽出さ れ た．

こ れ は ［十 ］を ［true］， ［0 ］を ［falseコと読 み 換 え

れ ば，NOT の論理 演算規則 その もの と言 え る．　 NOR

に 関 し て は 桁 上 げ演 算 回 路 の 動作 中，

一
方 の 入 力

（clock 信号）が す べ て ［false］な の で ，　 NOT と同様

の 推計規則が得 られ た ．こ れ は ， 入力 グ ラ フ と し て与

えられた環境下で は ， NOR と NOT に対す る推論規

則が同じ と判断さ れ た こ と を意味す る．さ らに 同 じ処

理 を繰 り返 し 最終 的 に 得 ら れ た の が Fig ，3右下 で あ

る．こ こ で は 「5入力 の 桁上 げ演算」が学習結果 と し

て得 られ た （実線で 5 入力 の パ ター
ン ）．

　実 際 に は 「桁上 げ演算」は 3 入 力で あ る．さ ら に

TYPE 　IIの近似操作 も行 っ た結果 を Fig。4に 示 す．こ

の 結果 「clock 信号 は 常 に ［false］」（前述 の 学 習結果中

で は時刻を変え て 2 回参照） が デ フ ォ ル ト値 として仮

定 され 「3 入力 の 桁上 げ演算」 が 学習結果 と し て得 ら

れ た．中間 の 階層 と し て 得 られ た グ ラ フ は か な り異 な

っ た形状を示 し て い た が，不要 と判定さ れ た 部分 が 省

略 され た だ け で
，

基 本 的 に は TYPE 　Iの 近似操作で得

られ た階層構造 と同 じ構造 で あ っ た．

　2 ・ 3　パ タ
ー

ン マ ッ チ能力 と概念構造

　文献（1 ）で は グ ラ フ の書換え の 負荷を無視 し た 評価

式 を 用 い た 実 験 結果 を 示 し た ．Fig．5 に 書換 えの 負荷

を考慮 した 評価式 を用 い た実験 結果 を示 す．グ ラ フ の

大 き さ の 評価式 と し て は

　　　 グ ラ フ の 大き さ＝

　　　　点の 数 ＋ 辺 の 数

　　　　 ＋ Σ 推論規則の 大き さ 1

　　　　 ＋Σ 推論規則 の 大 きさ 2

　　　　 ＋ ユ0＊ Σ Patternに 含 ま れ る 点 の数
2

　　　　
− Patternに よ る グ ラ フ の 書換 えが 起 こ っ た

　　　　　回数　　　　　　　　　　　　　 （3）
を 使用 し た．第 5 項 が マ ッ チ ン グ コ ス トの 項 で あ る．

こ の 項 が大 き い Patternほ どマ ッ チ ン グ コ ス トが か か

る こ と を想定し て い る．

　50世代 の パ タ
ー

ン 抽出操作で ， グ ラ フ の大 き さ が 最

低 と評価 された の は 15世代目で，
一

つ
一

つ の パ ターン

lnput　Digraph
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Input　Carrゾ found　by　Assuming 　a　Detaul電Value　for　the　Clock　Signal

　　　　　　　 Fig ．4　1mportance　of　approximation （TYPE 　II）．
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Higher 　Matching 　Cost　resulted 　in　an 　lntermediate　Level　of　Hierarchy

　　　　　　　　　　　　　 Fig．5　1mportance 　of　matChing 　cos し

は マ ッ チ ン グ コ ス ト を考慮 しな か っ た も の “ ） よ り 小

さ く，プ ル ア ッ プ ト ラ ン ジス タの 動作 を 1固 ま り と し

て 認識 す るパ ター
ン （個 々 の 素 子 レ ベ ル の 知識） な ど

が抽出さ れ た （Fig．5 中聞）．こ の 結果得ら れ た グ ラ フ

を入力 と し て 再度 パ ターン 抽出操作 を し た と こ ろ ，マ

ッ チ ン グ コ ス トを考慮 し な か っ た も の と 同じ グ ラ フ が

得 られ た （Fig．5右端）．

　この 結果 は 推論 シ ス テ ム の 能力特性 に よ り最適 な概

念構造 が 変化す る こ と を 示唆 し て い る．す な わ ち，パ

タ
ー

ン マ ッ チ能力が 強力 な 推論 シ ス テ ム で あ れ ば ， 1

階層で 認識 で きる対象が ，
パ ターン マ ッ チ能力 の 弱 い

シ ス テ ム で は複数階層 で 認識さ れ た ほ うが 全体 と して

の 負荷 が 少 な い 可能性が あ る ．CLIP は グ ラ フ の 大 き

さ の 評価式 を変更す る こ と で ，
こ の ような推論 シ ス テ

ム の 能力特性に 適 し た 階層構造 を 生成で き る．

　2 ・4　 「有効グラ フ の 色」 と学習結果

　本節で は ， 学習時 に 利用す る情報 （グ ラ フ の 色）と

して 推論規則以 外の もの が適用 で きる 可能性を指摘す

る，Fig．6 に グ ラ フ の 色 と し て 推論規則 を 利用 し た も

の （Fig．6（a ）， 全体 の う ら一
部 の み ， 全体 と し て 同様

の グ ラ フ が 計 八 つ ）， デ
ー

タ属性 （デ
ータ が 電圧値か 電

流値か を示す） を利用 した も の （Fig ．　6（b），同），お

よ びデータ値を利用 したもの （Fig．6（c ）全体）の 結果

を示す．グ ラ フ の大 き さの 定義式 な ど探索 に 使用 し た

パ ラ メ
ー

タはす べ て 同じ で あ る．

　す で に説明 して きた よ う に グ ラ フ の 色 と し て 推論規

則 を使 っ た 場合 ， EBL で い う と こ ろ の Macro 　Rule が

抽出 で きた （2・1 節お よ び文献 （1 ））．グ ラ フ の 色 と し

て データ属性を使 っ た 場合，「電 圧 が 決 ま る と トラ ン ジ

ス タ に 流れ る電流が決 まる 」 とい っ た パ ター
ン が 抽出

さ れ た．直接 EBL の Macro 　Rule に 相当す る もの は

（a ）　 Resulting 　digraph　（subgraph ）with 　rule ．

（b ）　Resulting　digraph〔subgraph ＞with 　da亡a 　attribute ，

瞬 彦蘿

繭解

〆聯

・．．「一 「

＊ 1 具体的 に あ る 演 算 を した と きの 回路上 で の 値 の 分 布 パ タ

　 ーン ．例 え ば，Fig．6 （b ）右 端 の 二 つ の グ ラ フ で は 同 じ よ う

　 な 計算が 行 わ れ て い る の が わか る．

（c 〕　 Resulting　digraph 　 with 　 value ．

Fig．6　Importance　of　color 、

抽 出 で き な か っ た が，同じ
一

つ の パ ター
ン （例え ば

NOR 回 路 に も NOT 回 路 に もマ ッ チ す る パ タ ーン ）

と し て抽 出 さ れ た も の を う ま く分 類 す れ ば複 数 の

Macro 　Rule（グ ラ フ の 色 と し て 推論規則 を使っ た場合

に 得 られ た NOR と NOT ） に 分解 で き た． こ の こ と

は，対象と した回路 の 場合，データ属性 と関連 す る 回

路方程 式 の 形 に 強い 相関関係 が あ る た め と思 わ れ る．

　 グ ラ フ の 色 とし て デ ータ値 の み を使 っ た場 合，

Macro 　 Rule に 相 当 す る もの は 抽出で きな か っ た． こ

の 場合 で も，グ ラ フ 全体を 眺 め る と，何 らか の パ タ ー

ン
＊ 1

が 抽 出 さ れ た こ と が わ か る．こ の 結 果 か ら は
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，Vsi

Shallow　Level　Inference（OUTPUT 　with　NOISE ）

　　

　　　J
Deep　Level　lnterence（INPUT　with　NOISE ）

CLIP 　can 　Learn　a
”Concept’卩even 　in　lhe 　presence　of　Noise．

　 　 　 Fig．7　Effect　of 　n （，ise，

Macro 　 Rule の よ うな推論 （こ の 場合 シ ミ ュ レ ー
シ ョ

ン ） の 効率化 に 有効 な情報 は得られ なか っ た．

　以 上 の結果は グラ フ の 色 と し て推論規則以外 に も使

用可能 な もの が あ る こ と を 示 唆し て い る．

　2 ・5　ノ イズ と学習結果

　「人 間 は 環 境 に ノ イ ズ を含 む 場合 に も概念 を 学習 ・生

成 で きる． こ こ まで 示 して きた例題 は い ずれ もそ の 点

で不十分 で あ る」 とい う指摘 は お そら く正 しい ．現在

まで に 実験的に 示 せ た例題は い ずれ も人 間の 扱 っ て い

る対象 よ りノ イ ズ が 少な い 学習 の 容易な も の で あ る．

し か し ， CLIP は 環 境 に ノ イ ズ を 含 む 場合 で も理論 的

に は 学習可能で あ る．

　Fig．7 に ノ イ ズ を含 ん だ 問題 を 示 し こ の 点を考察す

る．Fig．7 に 示 した 回 路 は ， 入力 が 通過制御 トラ ン ジ ス

タ に よ り与え ら れ て い る．こ の記述で は ， ほ か の部分

が 電圧 ・電流 の 関係 と し て 細 か く記述 さ れ て い る （推

論規則 1，2，3。4）の に 対 して ， 通過制御 トラ ン ジ ス タ の

記述だ け は，途中の 電流 の 変化 な ど を省略 して 入 力電

圧 か ら直接 出力電圧 へ と大 まか に 記述 され て い る （推

論規則 6 ）．記述 の レ ベ ル が 揃 っ て い ない こ と が，概念

学習 に は ノ イ ズ と し て 影響 を 与 え る．

　 こ の よ うな場合 に もノ イズ に よ る影響 が ほ か の 部分

に 比較 し少な い うち （具体的 に は グ ラ フ の 大 きさ の 評

価値 に 大き な 影響を 及 ぼ さ な い 場合） は ， 概念学習が

可能 で あ る．例えば Fig．7 の 例で は 雑音が 全 くな い 場

合 に 学習 さ れ る の と 同 じ推論規則 5 を学習 して い る ．

推論規則 6 に よ る推論 の よ うな ノ イ ズが 多 い 場合 は 少

な い 場合 と同じ概念を記憶 し て も推論効率の 向上 に は

役立 た な い ．した が っ て 何 も学習で き な い な ど学習能

力が 低下 す る が ，「推論を簡単 に す る概念を見 つ け る」

と い う CL ［P の 意図 か ら見れば問題 と はな らな い ．逆

に ノ イ ズの 量 が極端 に 多 い 場合 ， 類型的 な ノ イ ズ の パ

タ ーン （例 え ば Fig．7 で 推 論 規 則 6 → 3 の パ タ ー ン

等） を概念 と して 学習 し，結果 と して 構成さ れ る概念

構 造 が 別 の もの に な る 場合 も考 え られ る．

　 ま た ， Fig．3，Fig．4 に 示 し た例 に お い て も， 最終的に

回路 の 出力 に 影響 を与え な い 場所 （例え ば Fig．1 に 示

した桁上 げ演算同路 右下 の NOT ） で の 回路 動作 に 関

す る推論過程 は ， 「桁上 げ演算」を学習 す る場合 に は ノ

イ ズ に な っ て お り，完全 に ノ イ ズ を除去 した実験 と は

な っ て い な い ．この こ と もノ イ ズ を含 ん だ環境 に お い

て も CLIP が概念を学習可能 で あ る と い う上記考察が

正 し い こ と を示唆 し て い る．

2 ・6CLIP の 特 徴

　以上説明 して きた概 念学習方法 CLIP の 特徴 を ま と

め る と以下 の 10 点 とな る．

　1．推論過程 の 分析結果 か ら推論 を効率的 に 行 う と

　　い う点で 有効な概念を生成 ・学習す る概念学習 の

　　方法 で あ る．

　2．あ ら か じ め概念を形成す る た め の特別の 知識 を

　　用意し て お か な くて も 「推論を簡単 に す る 」 単語

　　 と し て 概念 が 生成 で き る ．

　3．生成 した概念を用 い た新し い 推論規則に よ り，推

　 　論 を 高速化 で き る．

　 4．例題 か らの 学習方法 で は な く，学習・推論 シ ス テ

　　ム が置か れ た 環境 か ら の 学習方法 で あ り，例題 を

July　1992 推論過程か ら の 概念学習（2） 69 ヱ
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　作成す る 「教師」 は 不要 で あ る ω ．

5．色つ き有向グ ラ フ 上 で 定義さ れ た 学習方法 で あ

　り，「近似」な ど の操作 も色 つ き有向 グ ラ フ の 操作

　 と して定義され て お り，特定の専門領域 に依存 し

　な い ω ．

6．グ ラ フ の 色 と し て 推論規則 を用 い た 場 合，Goal

　Conceptと Operational　Criteriaを 自動的 に 調整

　す る こ と で Utility問題 に 対 応し，　 Unificationの

　代 わ り に 辺 の 対 応 関 係 を 利 用 し て 高速化 し た

　 EBL シ ス テ ム とみ なせ る ω ，

7．「近似」の 考え を導入 し推論過程 を表 した グ ラ フ

　の
一

部 を無視す る こ と で，論理 演算規則 な ど 上位

　 レ ベ ル の 概念を合成 で きる．

8．推論 シ ス テ ム の 能力特性（例 え ぼ ，
パ ターン マ ッ

　チ ン グ能力〉に合わ せ た，適切 な概念構造 を形成

　 で き る．

9，学習時 に 利用す る情報 （グ ラ フ の 色）と し て 推論

　規則以外 に もデ
ー

タ属性 な ど が利用 で き る．

10．環境 に ノ イ ズ を含む場合で も学習可能 で あ る．

Table　1　 The 　differences　between　COBWEB 　and 　CLIP．

COBWEB CLIP
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ro【呷 ro 栂 E煽 d 。四Cy

発見 し た 概 念 の 暗黙値 を用 い た 推察 を 可 能 と す る

（Table　l）点で ，学習 した概念 の 利用 まで 含め て考え

た 研究 で ある が，CLIP の よ う な推論の 効率化の機能

は持 っ て い な い ．

　 「概 念」 を 「利用 す る こ とに よ り推論が 簡単 に な る

言葉」で あ る と捉 える こ とに よ り， 学習結果の利用が

可能 に な っ た 点 が CLIP の 最大 の 特長 で あ る．

3．関連研究 との 比較

　3 ・1 帰納推論 との 比較

　従来概念学習 と い え ば
， 対象 が あ る概念 を 満足 す る

か 否 か の 分類木を 正例 ・負例 よ り学習 す る 帰納推論の

研究 （例え ば INDUCEIID 　3／Version　Space（‘｝
〉 が多

く ， 学習 した 概念 の 利用 ま で 含 め て考え た研究 は少 な

か っ た．

　CLIP で は 「概念」を 「利用す る こ と に よ り推論 が 簡

単 に な る言葉」 で あ る と捉え ， 推論過程 か らの概念学

習 を考 え て い る．学習結 果 の 「概念」 を 利用 し た推論

σ）効率化 まで 考 えた 点 が ほ か の 研究と大 き く異な っ て

い る．CLIP に よれ ば，例 え ば電気回路 を対象 と し た 電

圧 ・電流 の 変化に 関す る 定性推論 の 過程 を分析 し，推

論過程を簡単 に す る単語 と し て ，NORINOT に相当

す る単語を 自動的 に 生成 ・学習 で き る．あ らか じ め 論

理演算 に 相 当す る知識を入力して お か な くて も 「推論

を 簡単 に す る 」単語 と して類似 の 概 念 が 生成 さ れ ，合

成 し た推論規則 に よ り推論 を効率化 で き る点 が特徴で

あ る．

　ま た ， 近 年帰納推論 と 強 い 関連 を 持 つ 研 究 と し て

COBWEBc5 ）な ど Conceptual　Clusteringの 研究が 盛

ん に な りっ っ あ る．COBWEB は未知 データ に 対 し て

＊ 2　グ ラ フ の 大 き さ の 定 義 よ り ，
一
小 さ な グ ラ フ を与 え る も

　 の 」 と 「与 え られ た 環 境 の 中 で 推 論 シ ス ナ ム の 効 率 を 上 げ

　 る もの 」 と は同 じ意 味 で ある．

　3・2AM と の 比 較

　い わ ゆ る帰納推論 で は な い が，自動 的 に 概念形成 を

行 っ た研究 と し て AM （“ が あ る．AM は 概念形成 の た

め の 特別 の Heuristicsを複 数用意 して お く こ と で 数

学の 公理 か ら出発 し て ，初 め の 公 理 に は 含 まれ て い な

か っ た 概念を生成する能力 を持 っ て い る．

　CLIP で は こ の よ う な特別 の Heuristics は 不要 で あ

る．探索を制御す るもの と して ， 人力と し て与え る グ

ラ フ お よ び グ ラ フ の 大 き さ の 計算式が あ る が ，前者は

推論 シ ス テ ム の 置 か れ た 環境 を定義す る もの
， 後者 は

推 論 シ ス テ ム の 能 力 特性 を定義す る も の で あ り，

Heuristicsで は な い ．見方 を変 え る と CLIP は「小 さ な

グ ラ フ を与え る もの が概念で あ る」または 「与 えられ

た 環境 の 中 で 推論 シ ス テ ム の 効率を上げ る もの が 概念

で あ る 」
’ 2

と い う特別な Heuristicsを一つ だ け使 っ た

学習 シ ス テ ム と も み な せ る．

　種々 雑多な領域 に 応 じ た Heur｛stics を 用意 す る こ

とは 困難な作業で あ る．多数 の Heuristicsに頼る手法

に 比 べ 他分野 へ の 適 用 は 容易 で あ る と 考え て い る ．

　 3 ・3EBL と の 比 較

　CLIP はグラフ の 色 と し て 推論規 則 を 用 い た 場合 ，

Goal　Concept と Operational　Criteriaを自動 的 に 調

整 す る こ とで Utility問題 に 対 応 し ，
　 Unificationの 代

わ りに 辺 の 対 応関係を利用 し て 高速化 し た EBL 〔2M3 ，

シ ス テ ム と み な せ る
ω ．Utility問 題 に 関連 し た EBL
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の 研究と し て は 文献 （6）
一
（10）な ど重要なもの が 多い ．

　Lebowitzの UNIMEM （6）
は出現頻度の 低 い もの か

ら出現頻度の 高い もの の 説明を作成 し， 作成可能な場

合
一

般化 して 記憶す る仕組み を持 っ て い る．例え ば議

会 の 投票記録 か ら
， 「MX ミ サ イル の 削減 に 反対 す る

議員 は防衛費の 削減に 反対す る傾向が 強 く ， 軍関係の

支出 の 多 い 選挙区 で あ る こ とが 多 い 」 こ と を 見 つ け て

く る．こ れ は
一
種の 概念 を発見 し た もの と み な せ る が ，

CLIP の よ うに 見つ け た概念が効率的な推論 を 実現 す

る よ う， 種 々 の パ タ
ー

ン を調 べ
， 適切 な もの を選 ぶ 機

能は持っ て い な い 。

　Cohen の （Approximating） Abductive　 EBL 〔7） は

candidate 　pool 内に 登録 して お い た Macro 　Rule の 中

か ら訓練例 を 最 も効率良 く解 く Macro 　Rule の 組合 せ

を求 め る手法 で あ る．こ れ は candidate 　pool が 考 え ら

れ る す べ て の Macro 　Rule を含 め ば CLIP と同 じ手 法

と み な せ る，た だ し，一
般 に 考 え ら れ る す べ て の

Macro　Ruleを candidate 　pool に 含め る こ と は不可能

で あ る．例 え ば桁上 げ演算 回 路 の 場合 ， 入力 グ ラ フ の

辺 の数は 2000 を超 え て い た．し た が っ て 考え ら れ る

部分 グ ラ フ へ の 分割方法 は，2 八 ノ戸 フ 功 辺 轍
＞ 22　e°°あ

る．こ れ ら の 中 か ら同 じ もの を削除す る 等 の 処理 を経

て 力ま か せ に candidate 　pool を作る こ と は 不 可能で

あ る．CLIP は こ の 過 程 を 文献 （1 ）で 説 明 し た 並 列 探

索手法 で 自動化 した もの とみ なす こ と もで き る．

　 Minton の PRODIGY （s 》 も個々 の Macro 　Rule の

Utilityを評価 し，効果 的な もの の み 記憶 して い る．山

田 の Perfect　Causality（9）
｝よ「どの よ うな 形 を し た部分

グ ラ フ が Macro 　Rule と し て Utilityが 高 い か 」に 関 す

る Heuristicsで あ る．　 PRODIGY の よ う に 個 々 の

Macro 　Rule の Utilityを 個別 に 評価 し て も全体 の 評

価値が良 くな る保証は な い ．ま た Perfect　Causalityは

方程式問題 の 解決 に 有効な Heuristicsで あ る こ とが

実験 的 に 確 か め ら れ て い る が
， 適用範囲は 明 らか に な

っ て い な い ．

　 山村 ら は複数の 説明木 の 根か ら共通構造 に 着 目 し て

Operational　Criteriaを調整 し ，
　Utilityの 高い Macro

Rule を取 り出す手法 を提案し て い る （1° 〕．　CLIP で は 木

構造 の 途中 に 含 ま れ る共通部分 の 構造 も取 り出 して い る．

　 以上説明 して きた EBL ， 特 に URility問題 の研究は

＊ 3TYPE 　Iの 近 似 操 作 は，　Pattern　Modificationの 段 階 で

　 見つ け た パ タ ーン の 前 の 部分 （推論の 前 の ほ うの 段 階 で 利

　 用 され た ル
ー

ル に 対応 す る Patternの一部分）を無視 す る

　 （よ う に 補助 的 なマ
ー

ク の つ い た ＞Patternと無視 しな い 普

　 通の Patternを 作成 す る こ と で 実現 し た ．Type 　IIの 近 似

　 操作 は Pattern に よ る グ ラ フ の 書換 え後，推論規則表 をf乍
　 る段 階 で 実 行 し た．

Table 　2　The 　differences　between　EBL 　and 　CLIP，

EBL CL置P
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・G 祕 C     Pl

い ず れ も概念学習 を意図 し た も の で は な い ．そ の た め
，

学習 した概念 を用 い た推論 を行 う こ と は で き な い ．
一

方 CLIP で は変換結果 の 概念 を利 用 し て 推論 を行 う た

め の 推論規則 （Fig．　l　Interpretation　Rule） まで 出力

す るの で ，新 しい 概念を使 っ た推論 を行 う こ とが で き

る．例 え ば CLIP で は ， 電圧 や 電 流 の 関係 を記述 し た 同

路方程式を Fig．1 に例を 示 し た Macro 　Rule を 用 い て

論理 レ ベ ル の 記述 に 書 き換え，書き換えた 記述 を使 っ

て 論理 レ ベ ル の 推論 （例 え ば 「not の 入力が 「［false］

だ っ た の で 出力は ［true］」）を行 う こ とが で き る．　 EBL

に 限 らず ，チ ャ ン キ ン グ を 利用 し た 機械学習 の 研究 で

こ の よ うな機能 を実現 し た例は 見当 た ら な い ．例え ば

文献 （2 ）の 例 で は，
“handle”や

“light”カ・ ら構成され た

記述 を，

“
cup

”
とい う上位 レ ベ ル の 概念 に 変換す る こ

と ま で は で き る が ，
レ ベ ル が 変 わ っ た 世界 （

“
cup

”
で 記

述 され な お し た 世界）で の 推論 （例 え ば 「
“
cup

”
を 使 っ

て 水 が 飲 め る」）まで は 扱 っ て い な い ．出力 に Interpre−

tation　Rule を 含 む こ と （Table　2） が CLIP の 大 き な

特徴で あ る．

　3 ・4 並 列 探 索手 法

　 CLIP の 類 型 パ ター
ン の 抽 出操作 は 一

種 の Genetic
Algorithm（11 〕と み な せ る 〔1）．　 CLIP の 類型 パ ターン の

抽 出操 作 の 特 徴 は Mutation に 相 当す る Pattern

Modificationが 強力な点で あ る ．　 Fig ．8 に Fig．4 の 実

験時 に世代ご と に 得 られ た グ ラ フ の 大 き さ と ， 世代 ご

と の View が Pattern　 Modificationで 作成 さ れ た も

の か ，Pattern　Combination で 作成 され た もの か の 比

を示 す．Type 　Iの 近似操作 は Pattern　Modificationの
一

種 と し て 実現 さ れ て い る．Fig．　8下部で 白塗 りの 部

分 だ けが Pattern　Combination に よ る操作 で ， 後 は

Type 　Iの 近似操作 も含 め て Pattern　Modificationに

よ り作 られ た View の 比 率 で あ る
’ 3
．また ，　Fig．81t 部
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●

− VIEW 　Generation

口　P．Combination
■　P．Modification
鬮 Type　l　ApProximation

Fig ．6　Log 〔｝f　search 　Cwith　apprQximation ）．

で 上端の 黒丸 は 近似操作 を行 っ た結果矛盾が生 じ， 作

成 した View の 中 に 捨 て ら れ た もの が あ っ た こ と を 意

味 して い る．

　Genetic　Algorithm の 研究 で は 処 理 効率を上 げ る こ

とが 一
つ の 研 究課題 と な っ て い る が ，CLIP の 実験 結

果は Mutation （CLIP で は Pattern　Modification） を

工 夫 す る こ と に よ り処 理効率を．lrげ る こ と が 可能 な 事

例 の 存在 を示 して い る．

　ま た ， 現在実験 に 利用 して い る プ ロ グ ラ ム は 確率 的

な処理 を行 っ て お らず ， そ の意味で は INDUCE 〔‘｝や音

声 理 解 シ ス テ ム HARPY 〔12 ）
に 利 用 さ れ た beam

search に 近 い 自然淘汰 を利用 し た 並 列探 索 シ ス テ ム

に な っ て い る．

Functional 　Descriptlon

Sha1low   ow   “e 　　　　　　　　　　　　　　　　　Shallow　Knowledge
〔P叩 鷓 ゜ n ＾

？
s臨 伽 ）

　　 　　　　 ‘・。pe・6… 网

褥 罵『＼凝 臨

よ躍／懃 ，
ざ

医
＿

・

＿

・

圏干
＝

．．．
・丿

〉

鷲 離 1鳬、

・ ．黒 　 1＼　　 鵠 騰 ・

　 　 　 　 　 　 　 　 1　」　　　＿ 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　　　　
　 　 　 CLIPautoma 童i堕 ！ly齬nds　this量ype　ofrela置io嘆L−一

Fig．9　1mage 　of 　hierarchical　knowledge　base．

　 3 ・5 階層的知識ベ ース

　 エ キ ス パ ート シ ス テ ム の 高機能化 に 伴 い 知識べ 一ス

が 大規模 に な りそ の 管理技術 の 重 要性 が 認識 さ れ つ っ

あ る．そ の よ うな研究の
一

環と し て著者ら は ， 大規模・

複 雑な 対象 に 関す る 知識 を 上 位 レ ベ ル の 知 識 （機 器 の

仕様に相当）と下位 レ ベ ル の 知識 （そ の 実現 に 相 当）

に 分類 し階層的な 知識ベ ー
ス に ま とめ る研究 を行 っ て

い る（13 ）（14）．

　上位 レ ベ ル と下位 レ ベ ル の 知識 をつ な ぐため に は，

「近似」が 重 要 で あ る こ と は こ れ ら の 研究 の 過程 で 得 ら

れ た知見 で あ り， CLIP は 「近似」ま で 含 め た 処理全体

を 自動化 し よ う と い う発 想 か ら考案 さ れ た手法 で あ

る，自動化す る こ と に よ り階層的な 知識べ 一ス を作成

す る の に 必要な入力 の 量 を削減す る こ とが 可能に な っ

た ．

　 こ れ ら の 技術 は対象に関す る 知識の収集 ・整理技術

で あ り，将来 的 に は タ ス ク 知識の 整 理 ・収集技術 と統

合さ れ る べ きもの で ある （Fig．9）．

4．今 後 の 課 題

CLIP に 関 して 今後 に 残 さ れ た課題 を以 トに ま と め

る．

　（1 ） 実装上 の 課題

　 ・現在 実験 に 使用 して い るプ ロ グラ ム は Type 　Iの

　　近 似操作を し た 後 の Pattern を Pattern 　Modifica −

　　tion の 対象 に し な い ．こ れ は 現在の 実装方法 で は

　　近似操作 を行 っ た 前後の グ ラ フ の 接続情報が 不 明

　　に な る た め で あ る． こ の た め多重階層の 概 念構造

　　を作成し た 際 に 不必要な階層が作成され る場合が

　　あ っ た ．こ の 実装方法 は 改善可能 で あ る．

　 ・
現在実験 に使用 し て い る プ ロ グ ラ ム は 1出力 の 概

　　念 し か 取 り扱 え な い ．桁 上 げ演算同 路 の 場 合 「桁

　　上 り」と 「そ の 桁 の 値 」 の 2 出力回路 とみ なせ る

　　が，現在 は 工出力 の 概念 の 組合 せ と しか 取 り扱 え

　　な い ．多出力概念 の 扱い は今後の 課題で あ る．
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　↑
GraphSize

一 → VIEW 　Generation

Fig．10　Log　of 　search （without 　approximation ｝．

（2 ）　 階層型知識ベ ース構築と関係 した課題

・現在 の CLIP は 2階層 の 知識 ベ ー
ス で あれ ば ， 推

論 シ ス テ ム の 能力特性 に 合 わ せ て 適切 な 構造 を探

　索す る．こ の 探索を繰 り返 す こ とで 多重階層 の 知

　識 べ 一
ス も構築可能で あ る，しか し，こ の 場合全

　体を何階層に 分け る か ま で含め て最適化す る機能

　は な い ．今後の 重要な研究課題で あ る．
・グラ フ を簡単化 し た 場合 に も との グ ラ フ に 含ま れ

　て い た データ が上位概念の説明 に は不要 な も の と

　し て 書換 え後 の グ ラ フ に 含まれ な く な る場合 が あ

　る ． こ の と き現在 の CLIP は デ ータ ご との 重要度

　を全 く考慮 し て い な い ．実際に は データ の観測可

　能性 ， 制御可能性 な ど に よ リデ ータ ご との 重 要 度

　が定 ま り， そ れ に よっ て残 すべ きデ
ー

タ が影響 され

　る と思 わ れ る，こ れ ら の 考慮 も今後 の 課題 で あ る．
・現在 ま で の 実験 で は 推論規則 は シ ミ ュ レ ー

シ ョ ン

　用 の もの の み使用 した．診断な ど他 タ ス クの ため

　の 推論規則を 用 意 し ， タ ス ク知識 の 整 理 ・収集技

　術 と統合す る 必要 が あ る．
・CLIP で は グ ラ フ の 大 き さ の 評価式 と し て 与 え る

　パ ラ メ ータ を調整 す る こ とで ， 利用 す る推論シ ス

　テ ム に 合わ せ て推論 シ ス テ ム の処理 効率を最適化

　す る こ と が で き る ．しか し ， 推論 シ ス テ ム の 特性

　に よ っ て は作成し た概念構造が人 間の概念構造と

　
一
致 し な い 場合が 予想さ れ る．例え ぼ 2・3 節で考

　察 した パ タ ーン マ ッ チ能力 と生成 した 概念構造 の

　関係 は ，
こ の よ うな場合の

一
例 に 思 え る．計算機

　 と人 間 の 協調 シ ス テ ム を 考 え る う え で は 両者 が 一

　致す る こ とが 望 ま し い ．作成 した 概念構造 を利用

　者 が 取捨選択 す る 機構 や 両者 が
一

致 し や す い パ ラ

　 メ
ー

タな ど の 検討 を行 う必要 が ある．

（3）　 そ の 他 の 課題

・ 現在近似操作を実現す る た め に値 に対応 し た色を

　利用 し て い る．近似 し て よ い か 否 か の 判断 として
，

　す べ て の 場合 に つ い て 矛盾 を 生 じ な い か 否 か の 確

　認 を し て い る が ，
こ の 方法 が 使え る の は値が離散

　値で と り得る値 の 数が小 さ い 場合の み で あ る ．人

間で あれ ば証 明用 の 知識 （例 え ば数式 の 変形知識）

を別に持 っ て い て ， そ れ に よ る証明 を行 っ て い る

場合 も多 い と思 わ れ る．こ の よ うな証明過程の 実

現は今後 の 課題 で あ る．
・現在の CLIP の 枠組み は逐次的 に 学習 結果 を改良

して い く仕組み を 持 た な い ．概念 を小修正 して 環境

の 変化に 追従 させ る機能は今後 の 検討課題 で あ る．
・現在実験 に 利用 し て い る プ ロ グラ ム は 確率的 な 処

理 を行っ て い な い （3・4 節参照）．こ の た め ， Genetic

AlgQrithm が 持 っ て い る と 期待 さ れ る 局所 最適

解 か ら の 脱 出能 力 が 弱 い ．こ れ 以外 に も Pattern

Modificationで は 長 い パ ター ン へ の 変 形 し か し

な い た め
一

度探索 か ら もれ る と 二 度 と探索 さ れ に

　くい とい っ た 欠点 もあ る．例 え ば ，
Fig．10 に Fig．

1 の 結果 を得た 実験時 に ，View で書 き換え た後 の

グ ラ フ の 平均 的大 き さ を計 測 し た 結果 を示 す．

Fig．10の 結果 は ， 左端 の ト向き 矢印 の と こ ろ で 短

い パ ターン に よ る 局 所的な解を 見 つ け た後，パ タ

ー
ン が 長 くな り

一・
端結果 が 悪 くな っ た （図上向 き

矢印）後 ， 中程度 の 長 さ の パ タ
ー

ン を右側 下 向 き

の 矢印の 部 分 で 見 つ け た こ と を 示 して い る．短 い

パ タ ー
ン の と きに さ ら に 良 い 解が あ っ た と して も

後 ろ の 世代 で 見 つ か る 可能性 は 少 な い （View の

記憶容量 が あ ふ れ 長 い パ タ ー
ン が す べ て 捨 て ら

れ，再度短 い パ タ ー
ン が探 さ れ る 可能性 が 0 で は

　な い ）．探索手法 と し て は 改良 の 余地 が 多い と思わ

　れ る．

5．む す び

　推論過程 の 分析結果 か ら推論 を効率 的 に 行 う と い う

点 で 有 効 な概 念 を生 成 ・学習 す る 概 念学習 の 方法

（CLIP ：Concept　Learning　from　Inference　Pattern）

に 関 して 考察 を加 え ， 以下 の 結論 を得 た．

　 ・CLIP は 「環 境 に 含 ま れ て い る 固 ま り を 見 つ け る」

　　 と い う意味で の 「概念生成能力」 を持っ ．

　 ・論理 回路 の 電気的な振舞 い か ら論理 演算規則 を合
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成す る に は 「近似」の考え を導入 し ，推論過程 を表

したグラ フ の
一

部 を無視 す る こ とが 必要で ある．
・推論 シ ス テ ム の 能力特性 （例 え ばパ タ ーン マ ッ チ

ン グ能力） に よ り適切な概念構造が変化す る．
・学習時 に利 用す る情 報 （グ ラ フ の 色） として 推論

規則以外 に も データ属性な どが 利用 で き る．
・CLIP は環境 に ノ ・イズ を含 む 場合 で も学習可能 で
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