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Summary

　　　　Inductive　learning，　which 　tries　to　find　ru 畳es　from　data，　has　been　an 　important　area 　of 　investレ

gation．　 One 　major 　research 　theme 　of　this　area 　is　the　data　representation 　language　that　the　learning
methods 　can 　use ．　The 　conventional 　rule 　learning　methods 　use 　an 　atもribute −value 　table　as 　a 　data　repre −
sentatien 　language，　whereas 　inductive　logic　programming （ILP ）uses 　the　Hrst−order 　logic．　We 　propose
colored 　directed　graph　as　a　data　representat 蓋on 　language　fbr　inductive　learning　methods ，　Craph，based
induction（GBI ）uses 　this　data　representation 　language．　The　expressiveness 　of　graph　stands 　between
the　attribute −value 　table　and 　the　first−order 　logic．　Thus 　its　learning　potential　is　weaker 　than　that　of

ILP
，　but　stronger 　than 　that　of　the　conventional 　attribute −value 　learning　methods ．　The 　real　advantage

of　GBI　appears 　in　the　domain　where 　the　dependency　between　data　bears　the　essential 　information．
The　behavior　analysis 　of　computer 　users 　is　a　typical　example 　of　such 　a　domain． 1皿 this　domain，

the　complex 　structure 　of　dependency　between　the　user 　tasks　prevents　us 　from　using 　the　conventional
attribute −value 　leaming　methods ，　and 　ILP　cannot 　meet 　the　requirement 　for　the　e冊ciency ．

　　　　In　this　paper ，　we 　explain 　GBI　method 　and 　give　experimental 　results ，　 We 　also　discuss　the　rela −
tionship　between　this　new 　method 　and 　conventional 　inductive 　inference　methods 　such 　as 　conventiona 且

classification 　rule 　learlling　methods
，　constructive 　induction　methods ，　inductive　logic　programming

methods
，
　macro 　rule 　learning　methods

，
　and 　concept 且earning 　methods ．　While　this　list　of 　the 　methods

covers 　the　wide 　area 　of　inductive　inference
，　we 伽 d　that 　most 　of　them 　can 　use 　Stepω ise　Pair　Expansion

as 　their　basic　algorithm ．　The 　use 　of 　the　pairs　and 毛he　representation 且anguage 　define　the 　function　and

characteristics 　of 　each 　method ．　 We 　also 　discuss　the　use 　of 　the　statistica 且measures 　such 　as　gini　index
and 　inf（）rmation 　gain　index　to　realize 　various 　inductive　inference　function5．

1． は じ め に

　与えられた個 々 の 事実か ら
一

般的な規則 を導 き出

そ うとする 帰納推論は ，
一

般 的な規則か ら個 々 の事

実を説明す る演繹推論 に対立する概念 と して 人工 知

能研究に おける 一大テ ー
マ で あ り，デ

ータ 分類規則

の 学習 ［Breiman 　84，　James　84
，
　Quinlan　86】，マ ク

ロ ・ル
ー

ル 獲得 に よ る推論の 高速化 ［DeJong 　86，　Korf

85
，
　Mitchell　86］　，抽象的概念の 獲得 ［Fisher　87

，
　Holder

89，Pagallo　90】，デ ータ や ト レース か らの プ ロ グ ラ ム

生成 【Bauer　79
，
　Mugg 且eton 　92，　Pazzani　92，　Quinlan

90
，
Shapiro　83］な ど，種 々 の 研 究分野 を含 ん で い る 、

　本論文 で は ，こ れ ら多岐に わた る推論機能を統一
的

に実現す る ア イデ ア として 「デ
ータ に 含 まれ る類型的

ペ ア の 逐次拡張」を提案する ．さら に 「類型性」の 指

標 として統計的評価尺度を用い る方法を提案し，デ
ー

タ の 表現形式として 有向グ ラ フ を用 い て 分類規則学習

を 行 う方法 をその 具体例 と して説明す る．

　以 下 2 章 で は 「デ ータ に 含ま れ る 類型的 ペ ア の 逐

次拡張」とい うア イデ ア を 説明 し，デ
ータ の 表現形式
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と して 有向グ ラ フ を用い た分類規則学習方法 （Graph

Based　Induction法）を例に 「類型性」の指標と して

統計的評価尺度を用 い る 方法を 述 べ る ．さ ら に，3 章

で 利用者の次 コ マ ン ド予測問題を使 っ て Graph 　Based

Induction法の 性能評価 を行 い ，ア イデ ア の 妥当性を

検証する．最後に 4 章 で
， 提案 した ア イデ ア の 帰納推

論
一般へ の 適用を議論す る．

2． 逐次ペ ア 拡張 と Graph 　Based 　Induc −

　　tion

　 「デ ータ に 含 まれ る類型的 ペ ア の 逐次拡張」 と い う

ア イ デ ア は，著者 らに よ る 「推論過程か ら の 概念学習

手法」【吉田 92a
， 吉田 92b】お よび 「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」［吉田 95】

な ど
一連の 研究の 基本ア イデ ア を抽象化 し，帰納推論

一
般 へ 拡張 した もの で ある．特 に 本論文 で は統計的評

価尺度を導入 し，さ ら に類型 パ ターン 抽 出 ア ル ゴ リズ

ム とデ ータ 表現方法を 分離考察す る こ とで ，各関連研

究 の 関連を明確に した （4 章 参照 ）．

　ア イデ ア の 中核は ，「デ
ー

タ の 類型的な パ ター
ン を，

ペ ア の 逐次抽出 に よ り抽 出す る 」 と い うもの で あ る ．

こ こ で 「ベ ア 」と して は，条件と結論 の ように推論規

則を構成するような 「条件 と結論 の ペ ア 」だ け で な く，

「相関の 高い 共起 関係にあるデ
ータの ペ ア」も扱 う．ま

た，「類型的」は 「デ ータ中 に よ く現 れ る」とい う直観

的な概念を意図 して い る が，「類型」性 の 評価に統計的

な指標 を 導 入 す る ．

　2 ・1 共起関係に あ るデ ータか らのペ ア 抽出

　図 1 を用い て ，デ ータ の 表現言語 と して グ ラ フ を用

い た場合 を例 に，何 らか の外界の情報を表す入力デ
ー

タ か ら
， 「相関の 高い 共起 関係に あるデ

ータの ペ ア」を

抽出す る過程 を示 し，類型的ペ ア の 「逐次拡張」とい う

ア イデ ア を説明す る ．こ こ で ，「ペ ア 」は 「逐次拡張」さ

れ る こ と に よ り複雑な パ タ
ー

ン を構成 す る の で ，逐次

拡張に よりデ ータか ら抽出された もの を 「類型 パ ター

ン 」または 「抽出パ ター
ン 」と呼ぶ 、

　図 1 で は ，すで に 二 つ の 類型 パ ター
ン （A ，

B ）が逐

次拡張処理 に よりデ
ータ か ら抽出されて い る と仮定 し

て い る．「逐次ペ ア 拡張 」は次の 3 ス テ ッ プ を繰 り返 し

行 うこ と で 実施す る．

Step 　1．　入力デ
ータの 中で抽出 パ タ

ー
ン と同 じパ ター

　　 ン があれば ，こ れ を一つ の ノードに 書 き換 える．

Step　2， 書換え後の デ
ータ に 含 ま れ る，二 つ の ノ

ー

　　 ドの 組 合せ か ら な る すべ て の ペ ア を抽出す る ．

図 1 逐次 ペ ア 拡張 ア ル ゴ リ ズム の 基本 ア イデ ァ

Step　3． 抽出した ペ ア の うち，最 も 「類型的 （次節

　　参照〉」なペ ア を
一つ 選び抽出パ タ

ー
ン として 登録

　　する．こ の とき，ペ ア を構成す る ノードが Step　l

　　で 書 き換え ら れ た ノ
ー

ドで あ れ ば，もとの パ タ
ー

　　ン に復元 して か ら登 録す る，

類型パ ターン が何 も抽出 され て い な い 状態か ら始めて

上記 3 ス テ ッ プ を繰 り返すこ とで ，ペ ア を逐次拡張し，

デ
ータ に含 まれ る特徴を類型 パ ター

ン として抽出する

こ とが で きる．

　2 ・2 条件と結論に関す る ペ ア 抽 出

　前述 の ア ル ゴ リズ ム で は Step　3 に おける 「類型性」

の 評価基準 が重要 で あ る ．本研究 で は統計的指標 の 利

用 を試み た．こ の 利用方法を説明す る た め ，図 1 に 不

した 処理過程を，分類規則の 抽出処理過程と し て 再解

釈 した もの を 図 2 に 示す．分類規則学習 ア ル ゴ リズム

と して見た 「逐次ペ ア拡張」処理 は次 の 3 ス テ ッ プ よ

り構成 され て い る と見 なせ る．

Step　1．　入力 した ケ ース ・デ
ータ を途中 まで作成 し

　　た 分類規則 （図 2 で は 分類木）で 分類する．こ こ

　　で ，抽出パ ター
ン を分類木の 条件，入力グ ラ フ の

　　根ノードの 色情報をケ
ー

ス
・デ ータ の ク ラ ス 情報，

　　それ以外 の ノード の 色情報を属性情報 と見なして

　 　 い る．

Step　2．　個 々 の 分類結果をさら に 分類す る ため に，分

　　類用属性 表を各葉ノードに お い て作成す る （具体

　　的 な作成方法 は 3 章参照 ）．

Step　3．　 Gini　 hldex ［Breiman　841，　Information

　　Gain【Quinlan　86］とい っ た統計的指標に より新

　　規の テ ス ト条件 を 選 び，新た な テ ス ト条件 と して

」∂η．1997 逐次ペ ア 拡張 に 基 づ く帰納推論 59
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分類木

駅
   

　 　
’．ソ

　　 V ： ／『ド

　 　 躍 ノ ードB

ケ
ース ・デー

タ

囎 織 鴨 旛

Step1．分 類木 に よ るケ
ー

ス ・データ の 分顕
累 ノードAに 9 頗琴1．　｛踏 ノ ードe に 分顕　11t黨 〕穿

「

鬻
1
鵝 螺 ＿巍鞴

3． Graph 　Based　lnduction 法に よる分類

　　規則の学習

　 　 ．テ ス ト条

　 　 　 　 の 遣択
　 　 ぼ ノ

−
ド

鬱 ，

　　 げ　b
竃 ノ

ー
ドC 　顕 ノ ード

毒
Ste卩2．分頬用属性表の 作成 〔葉ノ ー

ドB｝

図 2　分 類 規 則学 習 ア ル ゴ リ ズ ム と して 見 た逐次 ペ ア 拡張 ア ル ゴ

　 　 リズ ム

　　分類規則に追加す る．

上 記処理 過程は ，Step　2 を除 い て 【Breiman 　84
，

Quinlan　86］な どの 固定 した属性表を用 い た分類規則

学習と 同 じで あ り，Step　3 の 新規テ ス ト条件の 選択 に

は 同 じ指標を用い る こ と が で きる．す なわ ち 「条件と

結論の ペ ア」だけで なく， 「相 関の 高 い 共起関係に あ る

デ ータ の ベ ア 」の 抽出 にお い て も，デ ータ の
一

方を結

論，共起関係 にある他方の デ
ータ を条件と対応 づ け て

考えれ ば，同 じ指標で 図 1Step　3 に お け る 「類型性」

の判定を行える．

　図 2 で は 図 1 と異なり， Step　1 の パ ターン マ ッ チ

の 時 に ， 抽 出パ ター
ン の根ノードの情報を無視して い

る ．例 えば 図 1 抽出 パ ターン A ； 4 ← 2 は ，図 2 で は

パ タ ーン ： ？← 2 と し て 根 ノー
ドの 情報 4 を無視 して

扱われ て い る．根 ノー
ドの 情報 をどう用 い る か は 「逐

次ペ ア 拡張」 の 持 つ 具体的な帰納推論機能 を決 め る 重

要な点 で あ る ．こ れ に つ い て は 4・2節で考察する．ま

た
， 図 1，図 2 はデ

ー
タ の 表現形式に グ ラ フ を用い て

い る が ， 「逐次ペ ア 拡張」とい うア イデ ア 自体は異な っ

たデ
ータ表現形式に も応用可能で あ る （4・1節参照 ）．

特に 図 2 に示 した 例 は デ
ータ表現形式と して グ ラ フ を

用い た点で 新規な分類規則学習方法で あ り，著者ら は

こ れ を Graph　Based　Induction（GBD 法と呼 ん で い

る
掌 1
．

“ 1　実際 に は GBI 法は 分類規 則学習以外 の 帰納推論機 能 を

　 持 っ て い る （4・2 節参照 ）が，こ の 論文で は 説明の 都合 lz
　 G 別 法 の 意味 を分類規則学 習に 限定 して用 い て い る．

　前章で デ ータ表現形式と して グ ラ フ を用い た 分類規

則学習方法 で ある GBI 法を提案した ．こ の 方法は デ
ー

タ表現形式 と して，従来 の 固定的 な 属性 表で は な く，
グ ラ フ を用 い て い る．デ ータ 表現 能力 を考えた場合，

グ ラ フ は固定的な属性表 ［Breiman　84
，
　Quin且an 　86】

と Inductive　Logic　Programming （ILP ）［Mugg且eton

92
，
Pazzani　92，　Quinlan　90，　Shapiro　83］が用い て い

る述語論理 の 中間に位置する （4・1 節参照）．したが っ

て，固定的 な属性表で は うまくデ ータ を表現で きな い

が，ILP ほ ど強力な 枠組 を 必要 と しない ような問題領

域 で は，探索空間が 広す ぎる こ と に よる学習効率の 低

下 を招かずに，従来法 よ り学習精度を向上 さ せ る こ と

が 期待で きる ．

　本章で は そ の ような応用問題の
一
例 として計算機 イ

ン タ フ ェ
ー

ス の ユ
ー

ザ ー適応機能に つ い て 実験結果を

含め て考察し， 「逐次 ペ ア拡張」とい う考え方と問題領

域 に 合わせ た デ ータ表現形式 を組 み 合 わ せ る こ と で
，

効率的 な 規則学習が行え る こ と を 示す．なお ， 本章で

述べ る技術 を使 っ た計算機 イ ン タ フ ェ
ー

ス ・シ ス テ ム

ClipBoardの詳細に つ い て は 【Yoshida　96｝を参照 され

た い ．

　 3 ・1　ア プ リケー
シ ョ ン選択問題

　 UNIX の 上で emacs エ デ ィ タ と 1atexドキ ュ メ ン ト・

プ ロ セ ッ サ を組み 合 わ せ て 文章を作成する状況を考え

る．こ の 場合，ドキ ュ メ ン トの 原稿 が記憶 され た フ ァ イ

ル （例 えば paper．tex）に対 し，交互 に emacs とlatex

を使 っ た操作を施すの が普通 で ある．また，こ の とき

次 の 操作に用い る コ マ ン ドの 選択 は ユ ーザ ーご と に 異

な り， 作業 の 進捗状 況 に応 じて も変化する．

　図 3 に，ユ ーザーがプ レ ビ ュ
ー

ア で 内容確認 （Step
A ＞した ドキ ュ メ ン トの 内容を emacs で修正 した後，
1atexで 清書 し，別 の プ レ ビ ュ

ー
ア で 修正 結果 を確認

（Step　B ）した後，結果 を印刷 （Step　C ）した場合に，

ClipBoardが OS か ら 入力 として 受け取る計算機利用

履歴 を示す．ClipBoard は，こ の ような履歴 か ら，次

に作業に 必要 となるア プ リケ ーシ ョ ン ・プ ロ グ ラ ム を

選択 する規則を学習し，各 フ ァ イル の サ フ ィ ッ ク ス ご

とに ル ー
ル 化する機能を持 っ て い る ．

　図 3 に 示 した例は，サ フ ィ ッ ク ス が dviの フ ァ イル 用

ア プ リ ケー
シ ョ ン 選択 ル ール を学 習する 問題 とな っ て

い る．従来の ユ ーザ ー適応機能 を持 っ た イ ン タ フ ェ
ー
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図 3 計算機利用履歴の グ ラフ 表現

ス の 研究 （例 えば 【Cypher 　91
，
　Dent 　92

，
　Greenberg

88
，
Hermens 　93

，
　Maes 　93，　Masui　94】）で は

，
コ マ ン

ド利用順序の ような構造を持たず単純 な属性表で 表現

可能な デ
ータの み を解析 して い る もの が 多か っ た ．図

3 で はそ の ような順序情報 と共に 「paper ．dviフ ァ イル

は emacs で作成 され た paper．tex か ら 1atexに よ り作

成 された」 とい っ た，
一

般的 に は 通常の属性表で 表現

で きな い 複雑 な構造を持っ た各フ ァ イル の 依存関係 も

入力と して い る．具体的 に は ， 図 3 （C）にお い て
， 上段

xdvi ← latex← emacs ← xtex は
， 履歴中 dvi2psで dvi

フ ァ イル の 内容 を印刷する前の コ マ ン ド利用順序を示

して お り，下 段 の 且atex ← emacs は，フ ァ イル 間の 依存

関係を示 して い る ．こ の フ ァ イ ル 間 の 依存関係 は，OS

に各ア プ リケ
ーシ ョ ン tプ ロ グ ラム の 実施する 1／0 オ

ペ レーシ ョ ン の 履歴 を作成 させ る こ とで ，簡単 に 収集

可能 で あ る．

　3 ・2　分類規則学習過程

　図 4 に GBI 法に よ る 分類規 則学習過程 を示す．サ

フ ィッ クス が dviの フ ァ イ ル 用 ア プ リケ ーシ ョ ン 選択

ル ール を学習す るた め，ClipBoardは 図 3 に示 した

グラ フ を 図 4 （a ）に示 した ケース ・デ
ータに変換す る．

こ の 場合，図 3 の グ ラ フ はすべ て dvi フ ァ イル に関す

る もの な の で ，図 4 （a ）の 入力グ ラ フ （分類規則学習問

題 におけ る ケ ース ・デ ータ）は，根 ノ ードに直接つ な

が っ た dvi フ ァ イル に 関す る ノ
ー

ドが削除され た．そ

の 他 は 図 3 の グ ラフ と同
一

の グ ラ フ で あ る．

　逐次 ペ ア 拡張 に よ る分類規則 の 学習プ ロ セ ス は，図

1，図 2 に ア イデ ア を示 した もの に よ る．図 4（b）は
，

こ の 過程 を若干詳細 に説明 して い る．初 めは何 も類型

（AJ

［EEil
（B）

（a）入 カ グラ フ

麗 属性2鴫 鵬 輯

（b）逐 次ペ ア拡張 （分 顕規則学習）プロ セ ス

（A）　　 で8丿　 朏 　
1・te・

（c） iEEr［ii1コ
　 巨亟コ　　　 ：dVi　

馳 1・t・・　　 d・1　
馳 1齟・・

　　 （¢ ｝出力分類規則 ：入力グラ フ 中の 類型バ タ
ーン

図 4　GBI 法 に よる 分類規則学習過程

パ ター
ン が抽出 さ れ て い ない 状態 で 入力 中の ペ ア の 数

え上げが行 われ る （図 1Step 　2）．分類規則学習とし

て 見た場合こ の処理は，す べ て の ケ
ー

ス ・データ か ら

なる集合 を分類す る最初 の テ ス ト条件を選ぶ ため の 前

処理 （図 2Step　2）に相当 し，葉 ノ ード （こ の 場合 は

すべ て の ケ ー
ス ・デ ータ を含む）に お い て属性表が作

ら れ る．こ の表は仮想的 なもの で
， 実際 に は属性表 を

作る の と等価 と見なせ る処理 に よ り，デ ータ中 の統計

的 な情報が 収 集 され る ．具体的 に は ，初 め の 属性表は

各ケ ース ・デ ータ の根 ノ
ー

ドの 情報と ， 根 ノー
ドに直

接 つ なが っ て い る ノード の 情報を使 っ て作 られ て い る

（図 4（b）最上段の 表〉と見なせ る ，

　テ ス ト条件の 選択 （図 2Step 　3）に は通常の分類

規則学習 と 同 じ評価指標を用 い る．ClipBoardで は

CART ［Breiman 　84】で 使 わ れ て い る Gini　Index を用

い て い る．Gini　Index は，新 しい テ ス ト条件で分類を

行 っ た後の 葉 ノー
ドの ク ラス構成をな る べ く純粋なも

の に し よ うとデ ザ イン された評価指標 で ，各葉 ノ
ー

ド

t に分類 され る デ ータが ク ラス i に属す る 確率を p（ilt）

とした時 に

　　　Σ・（il・）P（ゴ1の
　 　 　 i≠」

を小さ くす る よ う，テ ス ト条件 を選択する．ClipBoard

で Gini　Index を用 い た の は プ ロ グ ラ ミ ン グ が簡単で 計

算時間 も短 い と い う理 由の み で あ り，こ の 研究 の 趣 旨

、ノ∂n ．1997 逐次ペ ア拡張 に基 づ く帰納推論 61

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



Japanese Society for Artificial Intelligence

NII-Electronic Library Service

Japanese 　Sooiety 　for 　Artifioial 　工ntelligenoe

62

でC♪

工奮

　 農

　 　 　 　 　 　 xdvi

　 　 属惟 ゴ

匝 ］・一雖 ｛亟 ］

（A）

コ マ ン ド利用嗣 廖

katez

emacs 　　 し● 麗

尸 卩 諏 置

emacs

d▼ i フ ァ イル が lat ● x に より 作 られ，
直 前の コ マ ン ドが 冨 4▼ ⊥，

Thtn 次 は evi2ps ．

（β丿

（B，

コマン ド利馬順 停

：藍

　 an

■粤 次 は 団 ▼ L

　 　 　 　 　 　 　 　 latex
　 　 　 　 　 属性’

　　匝 ］一
塑 遮 コ

a▼Lフ ァ イル が i■t ●罵 に より 作 られ，
直 前の コ マ ン ドが let − xJ

（A♪

　　　　 國
：t　 上記 の い ずれで も ない ，
th ● n 次は Xt ●or．

図 5 抽 出 パ タ
ー

ン の 分類 規則 と して の 解釈

か らす れ ば lnformation 　Gain ［Quinlan　86】の ような

別 の 指標で も本質的には変わらない 。「類型的」や 「デ ー

タ 中に よ く現れ る 」 と い っ た直観的な概念に ， 客観的

な評価基準 を与 える こ とが，こ こ で の 眼目で ある．

　図 4（b）で は属性 2 が テ ス ト条件 として選択され，ク

ラ ス xtex が他の 二 つ の ク ラ ス から分別 されて い る．こ

う して テ ス ト条件が
一

つ 選択され る と，次の Step　lで

は選択済み の分類条件に よ る ケー
ス

・デ ータ の 分類が行

われ る ．逐次ペ ア 拡張に よ る パ ター
ン の 抽出処 理 と し

てみ た場 合，こ の 処理は 「any ← 属性 2」 とい うベ ア

に より書換えが行われ る こ とに相当する．一方，分類

規則学習処理 と して 見た場合，書換えが行わ れたケー

ス ・デ ータが 図 4 （b）中段右の 属性表を形成す る集団

に ，それ以外が 図 4（b）中段左の 属性表を形成する集

団 に，そ れ ぞれ 分類 され た こ とに 相当す る．

　い っ た ん テ ス ト条件 が 抽出 さ れ た 後 は ，Step　2 に お

い て ， Step　1で パ ター
ン の 書換え処理が行わ れ た ケー

ス ・デ
ー

タ ごと に属性表を作成 し直す，こ の 属性表の

書換え は
，

そ れ まで の 処理 で テ ス ト条件と して 選択 さ

れた属性 （図 4 （b）の例で は属性 2）に対応する ノード

に直接 つ なが っ た ノ
ー

ド （図 4 （b）の 例で は属性 3）を

新 しい 属性として表に追加する こ とに よ り行 う．こ の

新しい 属性 の 属性表 へ の 追加 は，Step　1 の パ タ ーン の

書換 え操作 に より自動的 に行うこ とが で きる．すな わ

ち，そ れ まで に抽出 され た テ ス ト条件を構成す る パ ター

ン 中 の ノード は 書換 え 後 に は 一つ の 根 ノ ード に書 き換

わ っ て い るの で ，Step　2 で は常に根 ノ ード と根ノード

に 直接 つ なが っ た ノ
ー

ドの み 処理 を行 え ば
， 自然 に 属

性表へ の 新 しい 属性 の 追加が行われ る こ とに な る．

　最終的に ケー
ス ・デ ータが分類で きた後，類型 パ ター

tatO：　　 し● 囂

ρ曜
じr傭

分類 用属性表 ’．

　 　 　 　 　 　 　 巳 

la  兀

　 　 　 NJN 　　ρ
■
即

r 」曲

　 　 　 　 bi齟 e瓦

emacs

　 　 　 　 P°ee「」暫　　1誕 e其

闘0 ． ラベ ル 属性1 風性1
　

⊃

轟

　
9

　

｛

●髄 C6

工邑 ヒ凹 【

“し●邇【

工邑 し醜

●■贐 08

●凹 c■

類用 属性表 Z

隠o ． ラベ ル 属性1 属性 2 厩牲3

　

》

▲
　
B

　

‘

●■纂081

●し● 罵

邑 し● 露

工麁t ● 麗

● ■ 臨06

● ■ 邑 c 露

一〇
止 し嚠曜

図 6 逐 次 ベ ア 拡 張 に よ る分 類 用 属性 の 拡張

ン を分類規則として 取 り出す．こ の とき，取 り出 され る

パ ター
ン は 図 4 （b）の 各末端ノード に 到達する まで の

分類条件をまとめた もの とな っ て お り （図 4（c））， dvi
の フ ァ イ ル 用 ア プ リケ

ー
シ ョ ン 選択 ル ール と して解釈

可能で あ る （図 5）．

　図 3 の よ うな単純な例 で は 図 4 （b）の 処理中 に属性

表に 追 加 さ れ る属性 は結果 と して 不要で あ っ た が ，図 6
に示 した よ うな複雑 な ケ

ー
ス で は，こ の 処理 に よ り追

加す る属性が 必要 と な る．図 6 は 且atex 用文献処理 シ

ス テ ム で ある bibtexプ ロ グ ラ ム を使 っ た文章処理過程

（latexを繰 り返 し使用 ）と，使わな い 処 理過程 （latex

と emacs を交互に利用）を，追加され た属性によ り分

類 して い る ．

　 こ こ で
， 図 6 属性 3 が 表に組み 込 まれ る に は ，そ の

前 の 段 階で属性 2が表に 組 み 込 まれ て い る必要が ある ．

属性 2 は 通常他の デ ータ （図 6 で は 省略 ）を分類す る

た め の 属性 と して使わ れ て い る こ とが多い の で ，この

組込み処理 はうまく働 くの が 普通 である．また 現在の

GBI 法の イ ン プ リ メ ン トで は，何 も使える属性がなけ

れば，無作為に
一

つ 属性 を追加す る ように な っ て い る ．

GBI 法 の デ
ー

タ に対する重要な仮定と して 「グ ラフ の

枝 で 接 続 された属性間は ，何 ら か の 重要な関連 を持 っ

て い る 」が あ る．言葉 を変 え れ ば tGBI 法 で は こ の よ

うな仮定が満た され 「無作為に属性が追加さ れ る こ と

よ りは ，他 デ
ータの 処理 の た め 必 要な 属性が 自然 に 追

加 され て い くこ と が多い 」と期待 して い る．後述 の 実

験結果を見る限 りで は，実際の デ ータ処理 に おい て 上

記 の よ うな 考 え 方 は 有効 に 働 い て い る ．
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衰 1　 コ マ ン ド選択請度の 比較

手法

精度％

def22
．6Rule207LD2261

−NN208Cart346GBI578

def ．：

Ru 置e コ

LD ：

1−NN ：

CART ：

最 も使 わ れ る コ マ ン ド を

　次 コ マ ン ド と して 面則
・
つ 前 の コ マ ン ド を

　次 コ マ ン ド と して ，溺

線形識別 法

1Nearest 　Neighbor法

分類 木学 習方法

図 7 ユ
ーザーの 挙動モ デ ル

　3 ・3　実　験　結　果

　表 1 に ， GBI 法と 既存の 分類規則学習法の ア プ リ

ケ ーシ ョ ン 選択ル
ー

ル の 学習問題 に対する学習精度比

較を行 っ た 結果 を 示す．実験に 用 い たデ ータ は著者 の

1 人が 3ヵ 月間計算機を使用 した履歴 （コ マ ン ド数 に

して 約 2
，
000，プ ロ セ ス 数約 9

，
700，1！0 オ ペ レ

ー
シ ョ

ン 数約 127，000）で あ り， 全履歴 デ ータの うち 213 か

ら，各 々 の 方法 に よ り過去 の 操作履 歴 に 基 づ き次の コ

マ ン ド を予測する分類規則を学習 し，残 り 1！3 を用 い

て その 分類精度 を比較 した．

　表 1 で GBI 法以外はすべ て固定的な属性表を用 い

た方法で あり，IIO 情報の ような構造的なデ
ータを効

率的に扱えない た め ，こ れ らの 方法は コ マ ン ド利用順

序の み から分類規則 を学習 した ，既存手法で も構造的

な デ ータ を扱え る 手法 と して 代 表的 な ILP シ ス テ ム

の
一

つ で あ る FOCL 【Pazzani　92】に よ る実験 も試 み

た が ，Macintosh　LC630 （68LCO40 ，33MHz 　CPU ，

12Mbyte 　DRAM ）上 の FOCL で 4 時間実験 を継続 し

て も幾 つ か必要な分類 規則の うち初め の一つ の み 取 り

出せただけ で あ っ た の で
， 単純に こ の 方法を用 い た の

で は必 要 となる処理時間が長過 ぎて 解 を発見 で きない

と 判断 し，精度比較をあきら め た ．

　表 1 で Ru 且e は ［Gr   nberg 　88］で 報告 され て い る

ヒ ュ
ー

リス テ ィ ク ス に よる ．既存 手法 で 最 も分類精度

が 良か っ たの は CART で あ る が ，　 GBI 法は デ ータ表

現が異な る だけで概ね同じア ル ゴ リズ ム を使用 して い

る （どちらも分類木の 初期作成 に Gini　Index を使用

し，過剰学習防止 に cross 　validation 技法を使用） に

も か か わ ら ず CART よ り大幅 に 優 れた 分類精度を示

して い る．こ れ は 両者の 用 い た デ ータの持つ 情報量 の

差 に よ る ．ま た，FOCL が 処 理 時 間 の 関係 で 精度評価

が で きなか っ た の は．述語論 理 と い う強力す ぎる枠組

に よ る膨大な探索空間 を探索 で きなか っ た こ と に よ る．

ア プ リ ケーシ ョ ン 選 択 ル
ー

ル の 学習問題 で は，IIO 関

係が GBI 法に探索 をガ イドす る 強力な道案内を提供し

て お り，ClipBoard は パ ソ コ ン 上で も動 く軽い 処理 と

して 実現 され て い る ［Yoshida　96］
’2．

　3 ・4 補　足　実　験

　3・3 節で示 した実験結果は 1 人の ユ ー
ザ

ーの 挙動を

分析 した結果で あ り
， 被験者が計算機 を使 い 慣 れ て い

な い 場合は単純な分析 だ けで 次の コ マ ン ドを選択 で き

る 可 能性が あ る，割込 み の 多い 作業環境に い る 被験者

の 挙動は ノ イ ズ の 影響が多 く意味 の あ る 分析が 困難，

とい っ た問題点がある．

　こ の よ うな問題 を除去 し，提案手法に よ り ど の程度

の問題に対 して意味の ある分析が で きる か を調べ る目

的で ，シ ミュ レーシ ョ ン を用 い た 補足実験を行っ た．シ

ミュ レ
ー

シ ョ ン で は ，計算機を用い て作業中の ユ
ー
ザ
ー

は マ ル コ フ ・モ デ ル に 従 い 次 の ア プ リ ケーシ ョ ン を 選

択 す る と 仮定 した．図 7 は ユ
ー

ザ
ー

が 文章作 成 をす

る 過程 をマ ル コ フ ・モ デ ル で表現 した例 で あ る．図 で

は ，emacs を使 っ て 文章 の 編集作業を終えた ユ ーザー

は確率 85％で 次に latexを選択 し，10％の 確率で再び

emacs を選択 し， 残 り 5％ の 確率で 作業を終 了す る な

ど と仮定 した ．シ ミ ュ レ
ーシ ョ ン で は こ れ 以外に もコ

ン パ イ ラ を用 い た プ ロ グ ラ ム 作成 な ど 5 種類 の マ ル コ

フ
・モ デ ル を用意 し，ユ ー

ザ
ーは 各モ デ ル に基づ く作

業を ラ ン ダ ム に選択する として操作履歴を生成 し，生

成 した履歴 の 2／3 を使 っ て 学習し，113 を使 っ て 学習

電 2　表 1 に お い て 最 も梢度 の 良い ア測 方法で ある GBI 法で

　 も，過 去の 履 歴 か ら次 コ マ ン ドを r・i則した場 合の 正解率は

　低い ．こ れ は過 去の 操作履歴 に は次 コ マ ン ドの フ ァ イ ル 人

　 力に 関 する情報 は ない こ と を考慮 し，GBI 法の 人 力か ら も

　 次 コ マ ン ドの 入力情 報を削除 した こ とに よる．具体的 に は，
　図 3 中．グ ラ フ の 根 ノ ードに は コ マ ン ド利用順序 に 対応す

　 る 枝 の み 残 し，代 わ り に コ マ ン ド利用 順 序に 対応す る 枝中

　 の コ マ ン ド ご とに ，各コ マ ン ド に 関す る フ ァ イル 問 の 依存

　 関係 を示す副枝 をつ け た．こ の よ うに する と，次 コ マ ン ド

　 の 野測 は ClipBoard の ア プ リ ケ
ー

シ ョ ン 選 択 よ り難 しい

　問題 とな り，CtipBoard の 実際の ア ブ 「，ケ
ー

シ ョ ン 選 択 精

　度は こ の 表に 示 した もの よ り高い ．詳 し くは ［Yoshida　96］
　 を参照 され たい ．こ こ で の 要点 は，　

・
つ 前 まで の コ マ ン ド

　 間の 依存関係 だけ で も，i測 補 度が 向 ltす る こ とで あ る ．
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　 　 　 　 衰 2　補足 実験結 果

（a ）精度の 比較

ノ イ

ズ

精度 精度 の 向 上度

de£ GB 正 LD1NNCartGBI

15％ 35．551 ．5033745
20％ 33．852 ．1063454
25 ％ 33 ．047 ．2 一2 一102643

（b）理 論的 11限値 との 比較

ノ イ

ズ

ヒ限

値

精度　 上限 値（％ ）

def． LD1NNCartGBI

15％ 586262638590

20％ 546262668396

25％ 506564598394

した 分類規則の コ マ ン ド選 択精度を 評価 した ．

　表 2 に実験結果を示す．実験で は上記以外 に，ユ ー

ザ
ーは各 コ マ ン ド を実行す る前 に特定の 確率で マ ル コ

フ ・モ デ ル に な い コ マ ン ドを選択する と仮定 した ．こ

れは mai1 などの 割込 み に より作業が 中断する こ と を模

擬した
一
種の ノ イズ で，こ の 確率を 15〜25％ に変えて

各方式の結果を比較 した ．表 2（a）は 最 も使 わ れ る コ

マ ン ドを次 コ マ ン ドとした場合 と比較 して
， 各方式に

よる コ マ ン ド選択精度 の 向上 を示 して い る，また ，
こ

の シ ミュ レーシ ョ ン に よ る実験 で は シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン

に使用 した モ デ ル を使 え ば 最適 な コ マ ン ド選択ル ール

を構成す る こ とが可能で あ り，表 2（b）は 最適解 を上

限と して ，各方式が 上 限 の 何 パ ーセ ン トの 精度を達成

したか示 して い る．

　シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン に よる結果も実際の履歴 デ ータ に

基づ く実験結果と同様 GBI 法が他の 手法より優 れた

結果 を示 して い る．言葉を換 えれ ば
t 単純 に操作順序

を使 っ た 方法 で は 図 7 の よ うなマ ル コ フ ・モ デ ル を

分析す る こ とは難 しい が，GBI 法は グ ラ フ とい うデ ー

タ表現形式を用い る こ とに よ り，デ
ー

タ に 特徴的 なパ

ター
ン を抽出 で きる こ とを示 して い る ．

4． 帰納推論 と逐次ペ ア 拡張

　本論文 で 述 べ て い る 「逐次ペ ア 拡張」と い うア イデ

ア は 特 に 目新 しい もの で はな い ．しか し，こ の 単純な

ア イデ ア をベ ース に種々 の 考察を行うこ とに よ り，様 々

な帰納推論研究間 の 関係が明確 に な っ て くる．本章で

は，「デ
ータ表現言語」，「推論機能」，「探索手法」の 三

つ の観点か ら種 々 の 帰納推論 の 関係 の 再整理 を試み る，

また，最後に 「逐次ペ ア拡張」とい うア イデ ア が実際

に どの よ うな場合に適用可能で あ る か考察する．

A 匚gorithm 分類規則学習

variable

　　Gin ： ケース ・デ ータ

　　 T 　 ： 分類規則

begin
　 T ← 9

　 repeat

　　 T に よる Gin の 分類

　　 Proc ．1，2，3 に よ る分 類 用 属 性 表の 作 成

　　 新規テ ス ト条件の 選択 と，T へ の 追加

endProc

．1 伝統的分顛規則学習 法

　 常 に同 じ属性表を使用

Proc．2Graph 　Based　Induction 法

　 新 しい 属性 を グ ラ フ の 中か ら追加

Proc・31nductive　Logic　Programming 法

　 新しい 属性 を論理式 の 集合の 中 か ら追 加

図 8 分類規則学習 手法 の 比 較

　 4 ・1 デー
タ表現言語 に関す る考察

　図 8 に，あ ら か じめ 固定され た属性表を用 い る分類

規則学習法 ， GBI 法，　 ILP 法の 比較を示す．著者 らは

こ れらは，デ
ー

タの 表現言語は 異な る が ，分類規則 に

逐次新 しい テ ス ト条件を付け加えて い くこ とで実現で

きる とい う点で 同 じ側面 を持 っ た手法で あ る と考え て

い る．また，2章 で ア イデ ア を示 した よ うに
，

こ の テ

ス ト条件の 逐次追加 は 「逐次ペ ア拡張」とい うア イデ ア

で 説明す る （また は解釈 し直す ）こ とが で きる．すなわ

ち，ほ とんどの 手法は新規テ ス ト条件と し て 分類規則

に 追加す る の は
一
度に

一
つ の み で あ り．各々 の デ

ー
タ

表現形式が 許す範囲内で 結論 と条件 の ペ ア を考え，そ

れ を逐次拡張 して い ると解釈 で きる．例 えば 伝統的分

類規則学習方法 で あれ ば，常に 同 じ属性 表か ら テ ス ト

条件 を選択 して い る ．また ILP 法で は，論理式の 集合

の 中か ら テ ス ト条件を追加 して い る．

　デ ータ の 表現能力を考えた場合，グ ラ フ は固定的な

属性表と論理式 の 中間に位置する．前章 で 実験 に 用 い

た ア プ リケ ーシ ョ ン 選択問題 は
， 固定的な属性表で は

うまくデ ータ を表現で きな い が，論理式 ほ ど強力 な枠

組を必要としない よ うな問題領域の 例 で あ る．各手法

の 関係 を上記 の ように 理解すれば，問題の 性質 （問題

を記述する の に 必要なデ
ータ 表現能力）に合わ せ て適

切 な手法を選ぶ の は単純な問題で ある が，実用的な シ

ス テ ム を作ろ うとする場合 に は大切 な考慮点となる ，

　また近年 ILP の 世界で も，
　 PAC 　learnabilityの よ

うに最悪ケ ー
ス を想定 した理論 的研 究だけ で な く，U

learnabilityの 研究 【Muggleton　94】の よ うに平均的 な
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ケース を想定 し，古 くから固定的 な属性 表を用 い た学

習方法で と ら れ て い る ア プ ロ ーチ に よ り学習効率をあ

げ ようとす る動 きもあ る．上記 の 対応関係を前提 とす

れば，さら に議論 を進 め 「述語論理 を 用 い た デ ータ表

現 と統計処 理 で 扱 うデ
ー

タ 表現 の 関係と，両者を考慮

に い れ た 学習 ア ル ゴ リズ ム 」とい っ た今まで 十分扱 わ

れ て い なか っ た領域の 考察 も興味深 い ．ただ し，述語

論理 と統計処理が前提とする デ ータ 表現の 対応関係 を

考察する こ とは今の とこ ろ 困難であ り，今後の 研 究課

題 で あ る．

　4 ・2　推論機能に 関 す る 考察

　帰納推論 の 範疇 に は デ ータ分類規則の学習，マ ク ロ ・

ル
ー

ル 獲得 に よ る 推論 の 高速化，抽象的概念の 獲得，

デ ータ か ら の プ ロ グ ラ ム 生成 など，種 々 の 研究分野 が

含まれ て い る．表 3 に種 々 の 帰納推論研究を，デ ータ

表現言語と推論機能の 二 つ の観点から整理 したもの を

示す．

　著者らの
一

連 の 研究 ［吉 田 92a
， 吉 田 92b

， 吉田 95］
は，デ ータ表現言語として グ ラ フ を用 い た場合 に，逐

次 ペ ア 拡張 に よ り，デ ータの 分類規則の 学 習 や 推論 の

高速化，概念獲得が行 える こ と を示 した 例 と な っ て い

る ，こ の 中 で デ
ータ の 分類規則 の 学習は，「条件 と結論

の ペ ア」を逐次拡張し， 拡張処理の過程で は根ノードの

色情報を無視 して処理を行 っ た．こ れは抽出パ ターン

を使 う時に ，ク ラ ス 情報が未知 の デ ータ と抽出パ ター

ン を比較す る こ と に よ る．一
方，推論の高速化と概 念

抽出で は ，共起関係 に あ るデ ータか ら ペ ア を抽出 す る

た め，根 ノ
ー

ドの 情報 も無視 せ ず に処理 を 行 っ た．こ

れは共起関係 にあるデ
ータ か らの ペ ア抽出で は根 ノー

ドと葉 ノー
ドの 区別が便宜的なもの で あり，実際に抽

出 パ ターン を使 う時に は，どち らの 情報も入手で きる

と考えたか らで ある．す なわ ち ，
ペ ア の 逐次拡張処理

中 に根 ノード の 情報を無視す る か し ない かは，抽出 パ

タ
ー

ン の 使 い 方 ， 何 を し た い か とい う推論の 目 的 ・機

能に よ り判断す べ きもの で あ る ．

　固定属性の属性表で は推論過程 を表現す る こ とは 困

難であ り，表と い う表現形式は推論の 高速化に は向か

ない と考える．【Pagallo　901な どの 分類規則を表現す

るた め の 中間概 念を 生 成する方式を見直 して み る と，

生成 され る中間概念は分類規則の テ ス ト条件と して採

用 され た 複数の 属性を組 み 合 わ せ た もの で あ り
， 「逐次

ペ ア 拡張 」 で 生成可 能で あ る と考え る ．実際に clip−

Board に 組み込ん だ GBI プ ロ グ ラ ム に より 【Pagallo

90】で 扱 われ て い る例題を再実験 し，単純な もの は再

現可能で あ る こ とを確認 した．た だ し，ClipBoardの

GBI プ ロ グ ラ ム は中間概念生成 に 利用 した 属性 を もと

の 属性 表か ら削除して しまい ，複製障害 （replication

prob且em 【Pagallo　90】）を 発生 す る た め 複雑な 例題 は 再

現で きなか っ た．中間概念生成 に 利用 した 属性 を も と

の 属性 表か ら削除 しない よ うに プ ロ グ ラ ム を改造する

こ とは 容易 で あ る が，実際 の 実験に よ る確認は今後の

課題 で ある．

　1吉田 95］で は
， 推論過程を グ ラ フ 表現 し逐次ペ ア 拡

張に よ りマ ク ロ ・ルール を抽出すれば推論の 高速化が可

能で ある こ とが述べ られて い る．推論過程自体 は論理式

で表現す る こ とが 自然 で あ り，述語論理 を表現言語 とし

た 逐次ペ ア 拡張に よ る推論 の 高速化 とい う技法 も考え

られる，また ， ILP 研究 に おけ る 【Pagallo　90］に相当

す る研究 として，中間的な述語 の 生成研 究 【Muggleton

89］もあ る が ，こ こ に も逐次 ペ ア 拡張 とい う技法 は 適

用可能に思われる．

　4 ・3　探索手法に 関す る考察

　【吉田 92a］で は，デ
ー

タ 中 に 暗黙の うちに 含 まれ る

抽象概念の 探索に ［Goldberg　89】と類似 の 並列探索技

法を用い た．こ の 方法 で 抽出 され る 個 々 の 概念は，基本

的に は逐次 ペ ア拡張に より作成 された もの で あ る ．図

1，図 2 に示 した よ うな局所的な情報に 基づ く探索技法

は，ロ ーカ ル な極小点に落ち込み 大局的な最適解を得ら

れない 場合がある こ とは広 く知 られ て お り，［Breiman

84
， Quinlan　86］の よ う な手法が 必ず し も常 に 良 い 規

則を学習 で きない こ と の
一つ の 理由に な っ て い る ．

　人工 知能研 究 に お い て 【Goldberg　891 の よ うな種 々

の 探索技法は
一

つ の 大 きな研 究領域 を 形成 し て い る ．

問題に よっ て は探索空間の 形状が複雑 で ，単純 な探索

手法で は うま く答え を見つ け られ な い ケ ース も存在す

ると考えら れ る が ，
どの よ うな場合に どの よ うな探索

手法を組み 合わ せ て 用 い る か とい う検 討 は，帰納推論

研究 の 枠組 の 中で も今 後重要性を増すと考え る．

　4 ・4　適用範囲に 関する考察

　表 3 に示 した よ うに ，逐次ペ ア拡張 とい うア イデ ア

は，デ ータ分類規則の 学習 ，
マ ク ロ ・ル ール 獲得に よ

る推論の 高速化，抽象的概念の獲得，デ
ータか らの プ

ロ グ ラ ム 生成など，種 々 の 推論機能の 実現に応用可能

で ある．

　しか し
，

こ の こ と は 逐次 ペ ア 拡張 に よ り帰納学習問

題 の す べ て が解け る こ と を意味 して い る わ け で は ない ．

例 えば ，3章 で 扱 っ た ア プ リケーシ ョ ン 選択問題に お

い て ，計算機内部 の 履 歴デ ータ を グ ラ フ 表現 に 変換 し

た の は 人 間 （正確に は 人間 に より特別 に 設計 されたプ
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衰 3　帰納 推論 手法の 分類

固定属性 有向グ ラ フ 述語諭理

デ
ー

タの 分類 ［James 　841 【、亨田 95】 ［Shapir ・ 83】
［Breiman 　84】 本論文3 章 ［Quinlan　gD】

【Quinlan　86】 ［Pa ・・ani 　g21

Muggleton 　92
推論の 高速化 一

〔・

1
仙 95｝ ［Mitchell　86］

［Numa ・ 95］ ［DeJOI1986 ｝
Korf 　85

概念 獲得 ［Fisher　871 ［Ho 亘der　891 ［Mug9 正eton 　891

［Pagallo 　90】 ［Ho 亘der　921

［’デ田 92aI

、

亅
’田 92b

ロ グ ラ ム ）で あ り，実世界の デ
ー

タ を計算機上で どう

表現す る か と い う問題 を 解 い て い る の は 人間 で あ る ．3

章 で 例 として取 り上げ たデ ータ表現形式に グ ラ フ を用

い た分類規則 の 学習 も，実世界の デ ータが 単純 な表形

式 に 変換で きない 性質が あ っ た場合に の み 有効な 方法

で あ り， 表形式 に 変換可能な問題 で あれば ， デ
ー

タ 表

現 に表を用 い た CART の ような手法 を用い る の が 妥

当である．

　逐次ベ ア拡張とい うア イデ ア は，実世界の デ
ー

タ を

どう表現する か とい う問題が解かれた後に．採用 され

た デ ータ表現上 で の 規則抽出を実現す るア イデ ア に す

ぎない 点を明記 して お く．す なわ ち，逐次ペ ア 拡張 と

い うア イデ ア は，実世界の どの デ ータ を ど の よ うな形

で表や論理式 に 変換する か の 問題 に 解答 を与 える ア イ

デ ア で はな い ．

　帰納学習過程に お い て ，デ
ータ表現 の 決定と，そ の

デ ータ 表現を用い た規則抽出は ，必ず しも上記 の よう

に 綺麗に分割 して議論で きる性質の もの で は ない ．し

か し，規則抽出 の 部分 を逐次 ペ ア 拡張 とい う単純 な ア

イデ ア で 理解す る こ とに よ り，どの デ
ー

タ 表現 を用 い

れ ば 学習効率が 良 さそ うか とい っ た見通 し は 立 て や す

くなる と思われ る．主観的報告に留 まる が，著者 ら の

一
連の 実験 （3章や 【吉田 92a，吉 田 951で 扱 っ た例題 ）

で 使用 した デ
ータ構造は，分類規則学習 （3 章），定性

推論 ［吉田 92a】，
　 EBL 【吉田 951など関連研究 の 研究者

で あ れ ば，容易に 理解可能な表現 とな っ て お り， 実世

界の デ ータ か らの 変換 も容易 に 推察 で きる範囲で あ る

と考え る．

5． お わ り に

　本研究で は ，帰納推論の 多岐に わ た る推論機能 を統
一

的に実現する ア イデ ア として 「デ ータ に含まれる類型的

ペ ア の 逐次拡張」を提案した．さらに デ
ー

タの表現形式

と して 有向グ ラ フ を 用 い た 分類規則学習方法 （Graph

Based　Induction，　 GBI 法）を 例 に
， 「類型性」の 指標

と して統計的評価尺度 を用 い る方法を示 した．

　ア プ リケ ーシ ョ ン 選択問題 を 性能評価問題 として ，

GBI 法があ らか じめ内容が固定された属性表を用い る

分類規則学習手法よ り，分類精度 に おい て 大幅 に優れ

て い る問題領域 が ある こ と を 示 した ．こ の 分類精度 の

向上はデ ータ 表現能力の 差に起因 し，従来使わ れ て い

た 属性表や 論 理 式の 中間的 な デ ータ表現言語 と して 有

向グ ラ フ が有望で ある こ とを示唆 して い る．

　提案 したア イデ ア の 帰納推論
一
般へ の適用を議論 し，

種々 の 帰納推論が ， デ
ー

タの表現言語が異なるだけで

「類型的ペ ア を逐次拡張 して パ ター
ン を抽出する こ とで

実現可能で あ る」とい う同じ側面を持つ こ とを示し，関

連研究分野 の 対応 に よ る 分野間 で の ア イ デ ア の 融通 を

可 能 と した ．本 研 究 の ア イデ ア を用 い れ ば，一
見雑多

に 見え る帰納推論の 諸分野 に統計的評価尺度 を分析 の

足掛か りと して 与える こ とが で きる ．人工知能の 研究

が 中心 と な り開拓 した 個 別の デ
ータ表現言語と，各言

語 を使 い 表現 された探索問題と して と ら え直 した個 々

の 帰納推論の 問題に，統計的な分析手法を持ち込むこ

とが今後の 研究課題 で ある．
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