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Summary

　　　 Anew 　concept 　Iearning　method 　CLIP （Corlcept　Learning　from　Inference　Pattern）is　proposed ．
CLIP　learrls　new 　concepts 　from　inference　patterns　in　contrast 　with 　the　fact　that　most 　of　the　conventional

concept 　learning　methods 　learn　a　new 　concept 　from 　pQsitive／negative 　examples ．　The 　learned　concepts
enables 　 ef五cient 　inference　on 　a 　more 　abstract 　Ieve1．
　　　 The　learning　process　consists 　of　the　following　two 　 steps ：1）Convert　 the　original 　 inference

patterns　to　a 　colored 　digraph，　and 　2） Extract　a　set　of 　typical　patterns　which 　appears 　frequently　in　the
digraph．

　　　 The　basic　idea　is　that：1）The 　smaller 　the　size 　of 　the　digraph　becomes，　the　less　becomes　the
number 　 of 　the　data　to　handle　and 　accordingly 　the　more 　ef5cient 　becomes 　the　inference　that　uses 　these
data，2）The 　reduced 　graph 　does　not 　lose　information，　and 　the 　original 　information　can 　be　restored

whenever 　needed
，
　and 　3） The 　reduced 　node 　represents 　a　new 　cencept 　component （a　new 　vocabulary ）．

　　　 Aparalle1−search 　algorithm 　based　on
“Pattern　 Modification”（mu

−tation ：to 丘nd 　 a　typical

patterrl），
“Pa亡terrl　Combination”（crossover ； to　mix 　patterns），and

“View 　Selection”（to　select 　a　good

set　of　patterns）extracts 　a　set 　of　typical　patterns （chunks ）which 　appear 　frequently　in　the　digraph．　The
algorithm 　is　similar 　to　a　previously　reported 　Genetic　Algorithm．　In　Pattern　Modification

，
　a　partial

digraph　representirlg 　some 　meaningful 　component 　are 　extracted 　as　a 　Pattern．　In　Pattern　CQmbinat 三〇 n ，
anew 　View 　is　created 　as 　a　set 　of 　Patterns．　In　View 　Selection，　Views　which 　result 　in　smaller 　digraphs
after 　being　rewritten 　by　the　Patterns　in　the　View 　are 　selected ．　Without　this　algorithm ，

　we 　may 　have　to
rely 　orl 　an 　exhaustive 　search 　which 　is　computationally 　very 　expensive ．

1．ま　 え　が　き

　人間 は 論理学や 数学 と い っ た抽象的な 概念を使 っ て

さ ま ざ ま な知見を得る こ とが で き る． こ の よ う な抽象

的概念抜 きに 現在 の 科学技術や文明 を語 る こ とは で き

な い で あ ろ う．論理学や 数学 とい っ た高尚な話 を持 ち

出す ま で も な く 日常生 活 に お い て も 「あ い つ は頭 が 硬

い か ら話 に な らない だ ろ う」 とい っ た判断 は常 日頃行

っ て い る．こ の 場合 も 「頭 が 硬 い 」 は何 らか の 抽 象的

な 概念を表し て お り ， そ れ を使う こ と に よ っ て 余計 な

細部 ま で考え る こ と な し に 結論 （例え ば 「話 に な らな

い か ら
， 相談 す る の は や め よ う」）を得る こ と が で き る．

　　　 人間は どの ように し て こ の ような 「概念」を

　　　 獲得 して きたの で あろ うか ？

こ の 疑問 に答 え， 計算機 の 上 に そ の 仕組 み を実現す る

こ と は 人 工知能研究の 重要 な課題の
一

つ で ある．

　別 の 面 か ら 「概念」を 考 え て み よ う，Fig．1 は CPU

の
一
部で あ る 桁上 げ演算 回路 を示 して い る ω ．Fig．2

は そ の 動作 （電 圧
一
電 流 の 変化 ） を定性推論（2）

に よ っ て

．ノu／y1992 推論過 程か らの 概念学習（1） 675
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シ ミ ュ レ ーシ ョ ン し た と き の 推 論 の 様子 を 示 し て い

る．Fig．2 に お い て，（a ），（b）， （c ＞はデ
ー

タの 整理 ・

表示様式が異な る だ け で 推論状態 （どの デ
ー

タ の 値 を

使 っ て どの デ
ータ の値 を推論 した か ） を示 した 図 と し

て は 全 く同 じ 図で あ る こ と に 注意 され た い ．（a ）は デ

ー
タの 表示位置を無作為に 決 め た後，あ る デ ータ の値

を別 の デ
ー

タ か ら 計算し た こ と を示す矢印 を示 し て い

る．（b ＞は お の お の の デ ータ が 定性推論の 結果 で あ る

こ と を利用 し て，縦軸に データ 名 ・横軸 に 時間を と っ

て （a ）を 並 べ 換え た もの で あ る．よ り正 確 に い う と，横

軸 は定性推論で い う と こ ろ の mythical 　 causality
（2 ）ま

で利用 し て い る．す な わ ち （b ）は定性推論 と い う領域

固有の知識を利用 して （a ）を整理 し た 図 で あ る，（c ）

は さ ら に 桁上 げ演算回 路固有 の 知識 ま で利用 し て 並 べ

換え た 図で あ る．図．．ヒ端程 回 路 の 出力側 の デー
タ が 並

べ て あ り ， 下端程入力側 の デ ータ が 並 べ て あ る．さ らに

NOR 同路 1NOT 同 路 の 固 ま り ご と に 整理 も し て あ る．

　　　 どの 図が一番見 や すい で あろうか ？

mtK

Cout

not 　P 一

Cin

Fig．1　 Carr｝　chain 　circuit ．

676

〔a ）　 Naive 　inference　patte 「 n・

著者 ら に は圧倒的 に （c ）が 見や す い ．「どの データ か ら

ど の データ が決 ま っ て い る か ？」 とい っ た 内容 を 説明

し た り，図を 丸暗記す る 必要 が あ る とす れ ば（c ）を使

う で あ ろ う．（a ）を使 う こ と は ま ずな い と思われ る．

見や す い 理由 を内省 して み る と，こ こ で も
「NOR の 動

作」・「NOT の 動作」と い っ た 抽象的 ・論理 的な概念を

利用 し て 図 を見 る ときの 注視点を調整 し て い る た め と

思 わ れ る．ま た ，図が 実際 に 表 して い る電圧 ・電流と

い っ た概念 は使 っ て い な い よ うに 思え る．す なわ ち
，

論理 演算とい う ， 実際 に 表示 され た もの よ り抽象度が

1 段高い 概念 を使 っ て 図 面 の 認識 を し て い る．

　以 Eの 考察 よ り著者 ら は，「概念」を 「利 用す る こ と

に よ り推 論 が 簡 単 に な る も の 」 で あ る と捉え．推論 を

簡単 に する もの を概念 と し て学習 す る 概念学習 の 方法

を 提案す る．具体 的 に は推論過程を分析 し ， 類型的 な

パ タ
ーン を抽出し ， 抽出 し た パ ターン を

一
つ の マ ク ロ

ル
ー

ル （学習 した概念に相当） と して 学習す る． 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 ，NOR ／NOT に相当

す る 単語を 自動的 に 牛 成 ・学習 で き る．あ らか じ め論

理 演算 に 相当 す る 知識 や概念形成の た め の 特別 な

Heuristics を入 力 し て お か な くて も 1

一
推論を簡単 に す

る」単語 と して 類似 の 概念が 生成 さ れ る 点が 特徴 で あ

る．さ ら に 新 し い 単語 を使 っ た推論規則 も生成す るの

で ， 学習後 は新 しい 概念を使 っ た 効率的 な 推論 が 可 能

とな る 点 が 帰納推論 を中心 と し た従来の 概念学習 （例

え ば 文 献 （3 ）） の 研究 と 大 き く異な っ て い る．

　本論文 で は，具体的な 手法 を中心 に．簡単 な実験結

果 も 含 め て 報 告す る ．また ，別報〔‘ ♪
に お い て ， 本手法 に

〔b ）　 Sorted　by　qua ］iしative 　I
・
easolling

　 　 knowledge．

Fig．2　Example 　of　concept 　usage ．

人 ．工 知 能 学 会 誌

（c ）　 Sorted　by　circuit 　knQwledge ．

 ／o ノ．7 〃 o ．4
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よ り形成 さ れ る概念構造に 関 して ， 実験結果を踏 ま え

て 考察 を加 える．

2，色つ き有向グラ フ上 での 概念学習

　本章で は CLIP （Concept　Learning　from　Inference

Pattern）の 概 要 を説明す る．　 CLIP は推論過程 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．学 習 過 程 は 次

の 二 つ の ス テ ッ プ か ら形成 され る．

　1．推論過程 の 色 つ き有向グ ラ フ （Colored　Digraph）

　　 へ の翻訳．

　2．色 つ き有向グ ラ フ の 分析 に よ る類型 パ タ
ー

ン の

　　 抽出．

　基本的な ア イ デ ィ ア は，

　 ・推論過 程を色 っ き 有向グ ラ フ へ 翻訳 し た 場合，小

　　さ な グ ラ フ に な る推論過程ほ ど推論の実行時 に 扱

　　うべ きデータ数が 少な くな り，推論 シ ス テ ム に よ

　　 る 取扱 い が 簡単 に な る．

　 ・類型 パ ターン を 1点 に縮約 して 小 さ な グラ フ に変

　　換す れ ば，情報量 を落と さず （縮約 の 逆操作 で 情

　　報 を復元可能） に ， 取扱 い の 簡単な推論過程を得

　　る こ と が で き る．

　 ・グ ラ フ 上 で 1点 に 縮約 さ れ た 類型 パ ターン は 新 し

　　い 概念を表して い る．

と い う こ とで あ る．Fig．3 は こ の ア イ デ ィ ア を ま と め

た図 で あ る．今 ， 図左上 に 示 し た 同路の 挙動 に 関す る

推論が 詳細 に 記述 さ れ た 知識 を用 い て 行 わ れ た と す

る．図下端 は こ の 過程を有向グ ラ フ で 示 し た もの で あ

る．具体 的 に は ， 「左端の 電荷 ρ、 が 変化 した と い う 入

力 と コ ン デ ン サ の 挙 動 に 関 す る推論規則 2 を 用 い て 電

圧 Viが ，さ ら に トラ ン ジ ス タ の 挙 動 に 関す る 推論規

則 3 を 用 い て 電流 A の 変化を予測 した 」 と い っ た 推論

過程が詳細な知識を用 い た推論過程 と し て CLIP の 入

力 と な る．こ の グ ラ フ に は 「推論規則 1の 前に 推論規

則 2，3，4 が 使 わ れ る 」とい う類型的なパ タ
ー

ン が あ る．

CLIP は こ の ような類型的 パ タ ーン を見っ け る こ と に

よ り図右上端 の 図 を出力す る （正確 に は 図 を再現 す る

の に 必要 な新 しい 推論規則 も出力す る ）．こ こ で は新 し

い 推論規則 5 が使わ れ 電荷 Q ， か ら電荷 ◎ の 値が 直

接 求 め られ て い る．右上 端 の グ ラ フ に 対応 す る 推論過

程 は
．
ド端 の グ ラ フ に 対応す る推論過程 よ り記憶容量 な

どの 計算 コ ス トが 少 な くて す む．ま た 推論 規 則 5 と推

論規則 1，2，3，4 と の 対応関係 を利用すれ ば，右上端 の

グ ラ フ か ら下端 の グ ラ フ は復元 で きる．さ ら に 下端 の

グ ラ フ が電圧 ・電流な ど物理量 に 関す る推論 で あ っ た

の に 対 して ，右上端 の グ ラ フ は電荷 の ［H ／L ］を真理値

の ［truue／false］と読 み 換 え れ ば概念 レ ベ ル が 一・っ 上

の 抽象的な推論過程 を表し て い る とみ な せ る．すなわ

ち ，CLIP に よ り見 つ け ら れ た 類 型 パ タ
ー

ン は も と の

世界 に は 明 示 的 に は 含 ま れ て い な か っ た新 し い 概念

（この場合 NOT 演算）を表 して い る こ と に なる．

　 ま た
，
CLIP で は

， 類型 パ タ
ー

ン の 抽 出操作は 色 っ き

有向グ ラ フ の 上 で定義 され て お り ， 色っ き有向グ ラ フ

へ の 翻 訳 が 可能な も の で あ れ ば，特定 の 専門領域 に 依

存 しな い 学習方法 と な っ て い る．

　2 ・ 1 色つ き有向グ ラ フ へ の 翻訳

　Fig．4 に 推論過程 （lnference　Pattern） と ， 対応 す

る 色 っ き有向 グ ラ フ （Colored　Digraph），お よ び C 言

語で グ ラ フ を表現す る の に 用 い た計算機上 で の 実現方

法 （Digraph　in　Table）を示 す ．

　CLIP で は
， 推論対 象 （例え ば電気回路）は Entity

Relationship　Modell5｝で 表 され ， 推論は特定 の データ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Sha田ow 　Level　lnference（OUTPUT ＞
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間 の 関係 （Relationship ）の 利 用方法 を記述 し た 推論規

則 （lnterpretation　Rule） に よ りデ ータ （Entity） の

値 が 順次求 め られ る こ とで 実行 さ れ る もの と考 え る．

電気回路の 場合，回路 の 特性 を記述 した呵路方程式 が

関係で あ り，個 々 の 部位 の 電圧 ・電流 の 値 が デ
ー

タ で

あ る．ま た ， 以下の 説明で は 回 路方程式を解釈し て定

性推論す る た め の知識を表現 し た もの を推論規則 と呼

ん で い る．

　 Fig．4上段に 示 し た推論過程に対応 す る色 っ き有向

グ ラ フ が Fig．4 中段で あ り，Fig．4下段は対応す る計

算機 上 で の 実現方法 で あ る ．デ ータ N に グ ラ フ の 点

（Node ）N が 対応 し て お り， 点の 色情報は，対応す る デ

ータ の 値 と，値 を 求 め る の に 使 っ た Rule 番号 で あ る ．

Rule に 関す る 情報 が 辺 （Edge）で な く点上 に記憶 さ れ

て い る こ と に 注意 さ れ た い ．ま た，辺 は各点 に お い て

何番 目の 辺 で あ る か の 情報 も記憶 さ れ て い る．この 順

番は学習結果 の 利用 の 際に 重要 で あ る が 詳し く は 3・2

節で 説明 す る．

　Fig．5 に 前述 の 桁上 げ演算回路 の 動作 を定性推論 に

よ っ て シ ミ ュ レ ーシ ョ ン し た と きの 様 子 （
一

部 の み ）

を少 し詳 しく示す．左側 の グ ラ フ は デ ー
タの 依 存関係

と推論 に 利用 した 推論規則 （図中 の ○「］等 の 記 号）を

示 し て お り，右側は対応す る データ の 値を示 して い る．

例え ば図 ヒ端 は op と い う部 分 の 電圧 v
−
op の 初期値

は ［Ol （
一

つ 目の 値） で ， 推論規則「 （左端の 口 ：実

際に は Rule番号 を 用 い て い る ｝と電 流 i−c −oppd （図 2

行 目）i† oppu （図 34行 目）に よ っ て増加傾向 （二 つ

目の 値 ［s＋ ］）に あ る こ とが 推論 され て お り，次 の 時刻

の 値 は ［s ＋ ］（三 っ 目の 値）で あ る こ とな どを示 し て い

る．ま た こ の グ ラ フ は ， どの データ が ど の データ と ど

の 推論規則 を用 い て 計算さ れ た か と い う情報 だ けで な

く，

一
つ の 推論規則 の 入出力 関係 の 情報 （どんな値 を入

力 し，ど ん な 値 を出力す る か ，正 確 に は推論過程で 実

際 に 利用 さ れ た サ ブ セ ッ ト）も含ん で い る．例えば，推

論規則 L （定性 的 な 足 し算 の 規則 ） は 図中 で 9 回現 れ

て い る が
， 図右側 よ り対応 す る値の 組合せ は 3種類 （図

中で便わ れ て い る ［VS − ］十［S 十 ］→［S 十 ］1［（）］十 ［S 十 ｝→

［s ＋1ノ［一］＋ ［s ＋ ］→［
一
］）あ る こ と が 読 み 取 れ る．す な

わ ち 図 を 分析す る こ と で ， 口 と い う
一

つ の 推論規則 が

3 種類の 入 出力関係 （こ の 場合定性的な足 し算規則 の

サ ブ セ ッ ト） を持 つ こ と が わ か る．

　類型 パ タ ー
ン の 抽出操作に は，こ の よ うな グ ラ フ を

任意個 入 力 す る ．すべ て が 同 じ 回路 の 動作 の グ ラ フ で

あ っ て もよい し ， 別 の 回路 の 動作 の グ ラ フ が 混 じ っ て

い て も構わ ない ，複数 の 小 さ な グ ラ フ の 集ま り で も よ

い し，大 きな
一

つ の グ ラ フ で も構わな い ．同 じ グ ラ フ

験
1認綴
v・011

騨 1

騰
麟
騨
v’P

騨
1錦閥

1…難
ii羅
購
驛
1：1瓢
憶鍛
ト1弔 bc賦
1・bゆ dl

」

メ

．

華

魏

．
3
．罫

「
黎 
・

　“「°

レヂ
゜

　

　

　

　

糞

砂

艶

　

　．

耋

μ　

　

　

　

　

　

米
楽

　

　
．

一

壅゚

　

　

　

》F’》尸、．『町
煮

饕

ρ

瀞

・．“

瀞

　

ρ

刃

ノ
岬．

》
メ

・

繋

勲

瀞

瀞

澱

　

　
．

ゴ
贈
4

μ

押
調

趣

納
浜

．

謙

メ

菩

．
メ

　

　
、．．

メ

ユ　　
　　
ユ
　
　　　
　　　
　
　
　　　
　
　　　
　
　　　
　
　　
　

→

　

　

　
◆

　

　

　
◆

　

　

】
　
　

　

　

　

　
　

十

9

　

　

　
8
　

　

　
5
　

　
　

0
　

　

　

　

　

　

　

　
3

ー　　
　　
ー
　
　　　
【　　
　　
【　
　
　　　
　
　　　
　
　　
匸

　

為

訪

巧

ー
弐

d19

弐

　
00
ー

01
鴨．
鴨

01

据
q
鴨

鴨

矧

醤

醤

醤
司
槻

鴨

鶚

芻
罐
橢

鴨

01

；

；
駻
舞

鏨
 

州

lo1

lo】

s ＋】 19＋18
】

5 ウ】 15ウ181

il：：1
　
　 　 【5 ＋1

．
，
匿
匿
†

十

噸

十

十

…

5S53333330

十

【o】

【o】

ls＋］

lOOー

　

【01

♪

−Oー

【・1　 ξs ＋1

日 　 ls＋］

15＋11 ＋］

1−】　 ls＋］

ls＋11 ＋】

【s＋］ ［＋1

［8】．［！1

Fig，5　Sample　input　digruph．

678 人 工 知 能 学 会 誌 Vol．7 ハ10．4

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



Japanese Society for Artificial Intelligence

NII-Electronic Library Service

Japanese 　Sooiety 　for 　Artifioial 　工ntelligenoe

123

が 多数含ま れ て い て も よ い し
，

一
つ だ け で も よ い （た

だ し，

一
つ しか 入力 しな か っ た グ ラ フ に含ま れ る概念

が 重要で な い と 判断 さ れ 捨 て ら れ る可能性 は あ る ）．あ

る時期推論 シ ス テ ム が 処理 し た 結果 をす べ て 引 き渡 す

の で も構 わ な い ．通常の 概念学習で 必要な教師 に よる

教示 は ， 推論 シ ス テ ム が 今後 もよ く処理 す る で あ ろ う

ケ
ー

ス を選 び，学習時間を 短 くす る ため に あ る の で ，

す べ て 処理 す る つ もりで あれ ば 必要 な い ．学習時間 は

グ ラ フ の大 き さ に比例す る （3・3節参照）だ けな の で，

人手 を介 して ミス に よ る 雑音が 発生 す る よ りは 処 理 時

間を か け た ほ うが好 ま し い 場合 もあ る．

　 こ の 意味で 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 り， 例題 を作成す る 「教師」は不要 で あ る．ま た，

類型 パ ター
ン の 抽 出操 作 に 渡 さ れ る の は Fig．2 で い

え ば （a ）に相当する情報だけ で ある こ とに注意さ れ た

い ．類型 パ ターン の 抽出操作 は すべ て 色 つ き有向 グ ラ

フ 上 の 操作 と して定義さ れ て お り ， Fig　2（b ）（c ）に含

まれ て い る 定性推論特有 の 情報や桁上 げ連鎖同路特有

の 情報は使用 さ れ な い ．

2 ・2 類型パ ター
ン の 抽出

　色 つ き有向グ ラ フ が 含む 類型 パ タ
ー

ン の 抽 出操作

は Pattern　Modification／Pattern　Combination／View

Selectionの 三 つ の 操作 に よ り実行 さ れ る 並 列探索処

理 に よ り実現 され て い る．Fig．6 に 概略手順 を 示 す．

　類 型 パ タ
ー

ン の 抽出操作 で は ， 類型 パ タ
ー

ン を記
「
「意

す る た め に View と Patternと い う 2種類の データ構

造 を利 用する．一
つ の 類型 パ ター

ン の 情報を記憶す る

の が Patternで あ り ，
い くつ か の 類型 パ タ

ー
ン の 組合

せ 方 を記憶す るの が View で あ る．回路の例で は
一

つ

の Patternに 特定 の 回路 （例 え ば NOR や NOT ）の 動

作を推論し た と き の推論過程に対応 す る グラ フ の パ タ

ー
ン が 記

’
「意 さ れ る．View に は複数の Patternを 記憶

し ， 処 理対象の グ ラ フ を 「NOR （の 動作 ）の 固 ま りの 集

ま っ た もの 1 とみ な す か 「NOT の 固ま り と NOR の固

ま 1りの 混在し た もの 」と み な すか 等 ，
Patternの 組 合せ

方を 記憶す る．

　 全体 と し て は ， まず Pattern　Modificationに よ り類

型パ ターンの候補を作成し ， Pattern　Combinationに

よ り組合せ を 調整す る よ う に 動作 す る．

　 〔1 〕　Pattern 　IS｛lodification

　 Pattern　Modificationで は ま ず ，
　 View を

一
つ 選 択

し，そ の 内容 に 従 い 処 理 対 象 の 色 つ き有向グ ラ フ を 書

き換 え る．グ ラ フ の 書換え で は，Vicw に 含まれ る Pat−

tern ごと に Patternと色情 報 ま で 含 め て 同 じ構 造 を

持 つ すべ て の 部分 グ ラ フ で ， Pattern と対応す る点を

1 点 に 書 き 換え る （Fig．7（a ）お よ び （b ）．図中で数字

lnItIalI蹌

　 Colorgd　Digraph 　噸←
−
　hIerencg 　p8髄em

　 Pa憤em ．i　　 　　 ← 　NULL

　 VIEW 垂　　 　　 く 一
｛PaUern 、k ．．．｝

Ψ
　

　　　　　〆

Pattem 　MOdi 們c飢 lon P酣 ern 　Comblna 鯛on 　VIEW 　Mod 田 catlon

　　　　　〔Modify　n　P酣 orn　in　V旧W ．i｝
Un8 　　　　Transistor　　　Capaoitor

NORPanerninVIEW．i　　　　 NOT 　Pa賃8rninVIEW ．1
　− 　　　o 　　●　　　・ 　　　船　　　　　　　　一 　　　　D　　−　　　・ ●o

■ 　　　　　　　● 　　　　　o

趣 、。 、 ∠ ／
／

　 ・ NORandNO 丁 PamrnsinVIEWk
　 ●o 　 　 − 　　 　9Q 　 　一

● レ〈：）　　（Translstor＆Capaci宦oり

N。臼 鬚　　　　　
・N礁 ．

　　　　　　　　　　　　　　　　一

F日tureModmcatio
冖

VIEW 　SeleCtiOn　 〔　Select　VIEWs 　resultin　 in　Smaller　Di　 ra　h3

△
NOR 　Patte「n

　
i” VIEW ・i

　　　　　　 o 　　■　　　　　　　　 ●　　　●o
ON 鵯

a
糶

em
駆哩 瓢

×
・
ぎ

1
讐

・9・… ：
i・画 ． 壹］ △

・…

製
・ V
医

・

遍

NO
　 　 　 　 　 　 　 閥 D

一 〜 一
 

EBL 　MecrosNew 　In量erpre 惚tio囗 Rules Reduced　C◎lo「ed 　DlgraPh

Fig．6　Algorithm．

、ノu ／y1992 推論過程か らの 概念学習 （1 ） 679

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



Japanese Society for Artificial Intelligence

NII-Electronic Library Service

Japanese 　Sooiety 　for 　Artifioial 　工ntelligenoe

124
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Fig．6　Pattern 　modificatjon ．

は色 番号）．ただ し ， 途中の 点が別 の デ
ー

タ の 計算に利

用 さ れ て い る場合，も と の 点を残す （Fig．7 （a ））の で

グ ラ フ 理論 で 言 う と こ ろ の 縮約 （contraction ） と は 少

し異 な っ た 操作 で あ る （Fig．7（b ）の操作だ け な ら縮

約〉．書 き換 え た 点 に は新 し い 色 を持 た せ る．次 に 書換

え後 の グラ フ を分析 し 「あ る色 の 前 に 別 の 色が あ る」

と い う小 パ ターン （Temporal 　Pattern： 1 辺 の 両端 の

色の み に 着目 した パ タ
ー

ン ） を見 つ け，見 つ けたす べ

て の 小 パ タ
ー

ン を新 しい Patternに 翻 訳 し て 次 の世代

の View の 候補 と し て 登 録 す る （Fig．8）．グ ラ フ に も と

か ら含 まれ て い た色 か らなる小 パ タ
ー

ン の 場 合 ， 翻訳

結果 の Patternは 隣接 す る 2点 よ り構成 さ れ るパ ター

ン で あ る．一
方 ま た は 両方が 書換 え後 の 新 しい 色を持

っ 場合，同 じ小 パ タ
ー

ン で も翻訳結果 は複雑 な形状 を

表 す こ と に な る．こ こ で ，
Fig．8 に 示 した よ う に

， 修正

前の Pattern も次の View の 中 に 残す の で 正 確 に は

Modificationで は ない ．こ れ は 修正後の Pattern が 修

正前 の Patternす べ て を カ バ ーせ ず ， 残 し た ほ うが 評

価値が 良い 場合が あ る こ と に よ る．具体的に は，大き

＊ 1　も う
一

つ デ
ー

タ の fl貞に 対 応 す る色 も持 っ て い るが ，こ こ

　 で は 利 用 し な い ．こ の 色の 利用 方 法は 3・1 節 で 述 べ る ．

な （中 に 含 む 点 の 数 が 多 い
， 修正後 の ）Pattern に よ る

グ ラ フ の 書換 え 操作 は，小 さ な （修 正 前の ＞Patternに

よ る書換 え よ り先 に 行 う．修 正 後 の Patternが 修 正 前

の Patternすべ て をカ バ ー
しな い 場合 ， 修正前の Pat−

tern に よ り再度書換え操作す る こ とで ，修正後 の Pat−

tern だ け で 書換 え 操作 す る よ り小 さ な グ ラ フ を得 る

こ と が で き る．ま た ， 回 路 の 例 で は 色 は 回 路 方程式 の

番号 で あ り
＊ ’

， 書換 え後 の 点 に っ け る色は 書換 え前 の

複数 の 回路方程式 か ら作 ら れ た 新 し い 回 路方程式 に っ

け ら れ た 番号 と い う こ とに な る．

　 View の 記憶容量 を越 えて Patternが 作成 され た場

合 ， あふ れ た Patternは パ ターン の 大き さ （中に 含む

点 の 数）が 小 さ い もの か ら「頂 に 捨 て られる．また ，
Pat．

tern 　 Modificationで 一
度 に View に 登録 さ れ る の は

Pattern一つ の み で あ る．　 Fig．6 で
“Future　 Modifi・

cation
”

と あ る の は ，ト ラ ン ジ ス タ や キ ャ パ シ タ の 動作

を記述 した 回 路方程式 の固ま り に 対応す る Patternか

ら
一．一

度で NOR ／NOT の 固ま り に対応す る Patternが

作 られ る の で は な く，後述 す る View 　Selectionの 操作

を経 て 何度 か Pattern　 Modi丘cation が繰 り返 さ れ る

過程で 作成 され て い く こ と を 意味し て い る．

　 〔2 〕　 Pattern　Combination　and 　View 　Selection

　 Pattern　Combination で は二 っ の View を選択 し ，

各 View に 含 ま れ る Pattern の 集合和 を 新 し い View

の 要素 と す る．こ こ で も View の 記憶容量 を超 え て

Patternが作成 さ れ た 場合，あふ れ た Patternは 小 さ

なもの か ら捨 て ら れ る．View の 内容 で 書 き換 え ら れ

た グ ラ フ は大 き さ （厳密に は後述す る よ う に ほ か の 評

価値 も反映 し た もの ．以下で は 特 に 断 ら な い 限 り 「グ

ラ フ の 大 き さ 」 とい う場合 3・1節で説明 す る 方法 で 計

算し た値を意味す る ）が 計算さ れ て い る．View 　Selec−

tiQnで は ， 1）attern 　Modificationと Pattern　Combina−

tion で 作成 され た View の う ち ， 書換 え後 の グラ フ の

大 き さ が 小 さ くな る と予測 さ れ る View を，初 め に 与

え た パ ラ メ ー タ 個 選 択 す る．予 測 値 は Pattern

Modificationの 場合，新し く見 つ け た 小 パ タ ーン の 出

現頻度 を考慮 して もとの グ ラ フ の 大 き さ を修止 した 値

（1・・一・ ＊
f 弓零鶚 論誌詭踏鏝

回数

）
　 ＊ （も との View で書 き換 え て作 っ たグラ フの 大 き さ）

を，Pattern　Combination の 場合，

　小 さい ほ うの グラフ の 大きさ＋ β＊ グ ラ フ の 大きさの 差

を用 い た．α，β は 実験 ご とに 初期 パ ラ メ
ー

タ と して 与

え た．

　 View 　 SelectiQnで 予測値 を 用 い る の は グ ラ フ の 書

換 え 操作 が 類型 パ タ
ー

ン の 探索 中，最 も計算資源 を 要
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求す る こ と に よ る．す な わ ち 上記 の 処 理 で は，予測 し

た結果が良 さそ うな View の み 実際 に 書換 え 操作 をす

る こ と に な る．な お ， 次の 世代の View を作成す る と き

に は 初 め に 現 在 持 っ て い る View す べ て に お い て

Pattern　Modificationを行 い
， 次 に や は り現在持 っ て

い る す べ て の View の 組合 せ に 対し て Pattern　 Com −

binationを行 う．処理順 序 を こ うす る こ とで Pattern

Combination の と き に 利用 す る グ ラ フ の 大 き さ は，

Pattern　Modificationの 処理時 に 求 め た もの を利用 で

きるように な り， 必要なグ ラ フ の 書換 え回数 を削減 で

き る．

　以上説明 し て きた 類型 パ タ
ー

ン の 抽 出操作 は ，
View

を ChromQsome ，
　 Patternを Gene ，

　 Pattern　 Modi 丘一

cation を Mutation ，
　 Pattern　 Combination を Cross−

over ，グ ラ フ の 大 きさ の 評 価式を Fitness　Function，

View 　Selectionを Selectionと 対応 さ せ れ ば ，

一
種の

1，stGeneratlon

×

P．Modlfioatlon

　 o

2’

nd

Genetic　Algorithm（6 ｝
と み な せ る ．す な わ ち Fig．9 に デ

ー
タ の 流 れ を示 した よ う に ， 全体 と して は ， 自然淘汰

を利用 し た 並 列探索 ア ル ゴ リ ズ ム と し て 動作 し て い

る．

3．実 　験 　結　果

　3 ・1 実 験 条 件

　以上説 明 して き た 概念学習の 方法 を ワーク ス テーシ

ョ ン 上 の C 言語 （約 1300 行〉で 実現 し実験 し た．結果

を Fig．10 に 示 す．

　入力 に 用 い た有向 グ ラ フ は Fig．1 に 示 し た 桁行 げ

連鎖回 路 の 挙動 に 関 す る 定性推諭 の 結果 で あ り， 点 の

数 2176，辺 の 数 2　144 （点 272個 ，辺 268本 の グ ラ フ

が 三 っ の 入力 の 全 組合 せ 8 （＝ 23）通 り分 で 2176＝8

＊ 272，2144 ＝ 8 ＊ 268）の グ ラ フ で ある．Fig．10 に は
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Fig、9　Data 日ow

lnput　Digraph（Subgraph）　NOR 　l　NOT （Analog）

■ ，

●

彊●
O

●

1
r

●

VIEW 　S創ec嫡o 髓

No　more 　lmprovement

　　　　　　　　　　　　 （6min ．）

Fig．10　Experimental　result （resulting 　dlgraph）
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全体 の 8分 の 1 （1 通 り分 ） の み 左端の グ ラ フ と し て

示 して い る．実際 に は 同様 の 図 を 計 8個 入 力 した．定

性値 は ［＋］，［0］，［一］の ほ か に ，大 き さ を考慮 し た ［s

十 ］（small ＋ ）， ［vg．　＋ ］（very 　small ＋ ），［s
−
］，［vs

−
］を扱

い
， 「プ ル ア ッ プ トラ ン ジ ス タに 流れ る電流は プ ル ダ ウ

ン トラ ン ジ ス タ に 流 れ る 電流 より小 さい 」 と い っ た推

論 を行 っ て い る．グ ラ フ の大 き さ お よ び予 測値 と し て

は 以下の 3式 を用 い た．

　 　 　 グ ラ フ の 大 き さ ；一

　　　　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

　　　　　回数　　 　　 　 　　 　　 　　 　 （1〕

　　　Pattern　Modificationで使用 す る予 測値一

　　（1．。− 0．1・ ．グラ

ヲ咢箔撫 論髷鴇叢
回数

）
　　 ＊ （も との Viewで 書き換 え て作っ たグラフ の 大 きさ）

　　　Pattern　Combination で使用 す る予測値＝

　　　　小 さい ほうの グ ラ フ の 大 き さ

　　　　 ＋ 0．5＊ グ ラ フ の 大 き さ の 差

　式〔1）に お い て第 1項 「点の 数」は推論 シ ス テ ム の 記

億容 量 へ の 負荷 ， 第 2 項 「辺 の 数」 は対象 の 記述 と推

論規則 を用 い て推論を行 う場合に 必要 となるパ ターン

マ ッ チ の 負荷 （す な わ ち最低限必 要な Uni丘cation の

回数）に 対応 し て い る．第 3 項 JΣ 推論規則 の 大 き さ 1一

は各推論規則 の 入 出力の 対応 の 数 の べ キ 乗 の 総和 で あ

る．例 え ば NOT に 関す る 推論規則 は 「False→ True 」

「True → False」の 2種類 で あ るの で 4 ，　 NOR は 4種

類 な の で 16，推論規則が NOT ，fNOR に 関する もの だ

けな ら第 3項は 二 つ の 和 で 20 に な る．こ の 数が 大 き い

ほ ど推論 シ ス テ ム は 推論規則 を記憶 す る た め の領域 を

必要 と す る ，推論 シ ス テ ム に 計算資源 を 要求す る 点で ，

グ ラ フ の 点 や 辺 の 数 と 同 じ な の で ，グ ラ フ の 大 き さの

計 算式 に 含 め た．第 4項 「Σ 推論規則 の 大き さ 2 」は 各

推論規則 の 入力数 の べ キ乗の 総和 で
，
NOT で あ れ ば

12− 1，NOR で あれ ば 22− 4，総和で 5 とな る．こ の 値

も大 きくな る と推論時の パ ター
ン パ ッ チ に 必 要 な 処 琿．

量が増加す る．第 5項「Patternに よ る グ ラ フ の 書換 え

が 起 こ っ た 回 数 」 は，初 め の 世代で は固ま り を見 つ け

て も，十分意味を持 つ まで 大 き くない の で ，第 3，4項

が 大 き くな り，全体 の
．
評価値が 悪 くな る ため導入 し た

補正項で あ り ， 初め の うち は，多少ほ か の 評価値 （特

に 第 3．4 項）が 悪 くて も，何 らか の 書換 えを行 うも の

を次の 探索 の 候補 に 残 す よ う に 導 入 した ．探索後半 で

は ほ か の 評価値が悪 い と こ の 項 は ほ とん ど O に な る の

で （記憶さ れ て い る Patternが大 きく，ほか の 評価値

が 悪 い もの で は書換え が起 こ ら な い ），こ の 補正項 の 影

響は少な い ．Pattern　Modificatienなど類型 パ タ
ー

ン

の 抽 出操作 で は，原則 と して推論規則 に 対応 す る色 だ

け を利用 して い る が
， 式（1）第 3 項 「Σ 推論規則 の 大 き

さ 1」 だ け は値に対応 す る 色 を補助的な色 と して利用

し た，

　3 ・2 学 習 結 果

　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， 前述 の 類型 パ ター
ン の

抽 出操作 を 50 世代行 っ た結果，25世代目 に Fig．　10 中

央の グ ラ フ が得 られ た （10MIPS の ワ
ーク ス テー

シ ョ

ン で CPU 時間 が 約 6 分 〉．25世 代 目 以 降 は 式（1）の 第
．

3，4項 が 大 き くな り，中央 の グ ラ フ が 最 も小 さ な グ ラ

フ と評価 さ れ た．後 の ほ うで 得 ら れ た グ ラ フ を Fig．1〔｝

右端 に 示す．点の 数，辺 の 数が減 り ， 書換え に 利用 し

た
一

つ
一．一

つ の パ タ
ー

ン が 中央の もの よ り大 き くな っ て

い る （パ ターン に含 まれ る 点 の 数が 多 い ） の が 図 か ら

読 み 取 れ る が ， 推論規則の大き さ に 対応 す る 第 3，4項

は大 き くな っ て い る ，

　Fig．10中央 の グ ラ フ を得 る の に 利 用 し た View に

含 ま れ る Pattern（NOT 回 路 に 対応） と Pattcrnの 情

報か ら EBLm で 得 ら れ る Macro 　Rule お よ び 推 論規

則 （Interpretation　Rule） を機械的 に 作成した もの を

Fig，11 に 示 す．　 Patternに は 六 つ の 点 が含 まれ て お

り ， 順 に  端子 の 電圧変化 に 関す る関係式 （に よ る推

論過 程 の ノ
ード），  端子 の 電圧変化 と流入電流 の 関係

式 ，   トラ ン ジ ス タ の コ レ ク タ エ ミ ッ タ 電流 の 関係

式，  エ ミ ッ タ 電流 とべ 一
ス 電圧 の 関係，  電源電圧

とエ ミ ッ タ 電 流 の 関係 ，   電源 に 関 す る 知識 に 対応 し

て い る．    は プ ル ダ ウ ン トラ ン ジ ス タ ，     は プ ル

ア ッ プ ト ラ ン ジ ス タ に 関 す る知 識 で あ る．ま た，

Macro 　Rule の 条件部の各関係式 に お い て 右辺 の 何番

目に デ ー
タが あ る か と ， Patternの 中の 各点 で 何番 目

の 辺 で あ る か と が 対応 し て い る．推論規則は 「入力が

V，
一［＋ 】， U ＝囹 で あ っ た と き ， 出力 が そ の 下 の

Vn。 。 t
＝［01 で あ っ た 」 と い っ た 入 出力 の 組合 せ を記憶

して い る （図 に は
一

部 の み 示 した ）． こ の 回路の 場 合，

電圧 が ［＋ ］の と き論 理 値 ［true］， ［0ユの ときが ［false］

と い っ た使われ方 を す る の で，図 示 し た よ う に ［s ＋ ］

な ど を含む の は NOT の 推論規則 と して は お か しい ．

こ れ に 関 して は別報｛‘）で 詳 し く考察を加 える．

　な お
，
Fig．11 に は NOT 回路の 回路方程式 に よ る推

論 を 1 ま と ま り と し て 取 り出 し た Pattern，　 Macro

Rule，推 論 規 則 の み 示 した が ，実際 に は NOR 回路 に
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P8 眦● rn 「or8   Cゆ nc ●pt　cや mponon 量

；
す iデ

Macrc　Rule　tor　a　New 　ConCept 　Oompenent

IF　　（⊃．．．　Vnext＝V ＋ dV

　　 （？＿．dV ＝11＋ 12
　　 （9 ，．．h 冒一le
　　   ．．，le『E−−Vb
　　   ＿12《 ．VCC

　　   ．．．VCC ＝【＋ 】
Then　 Vnext耳NEW （Vb ，

　V）

interp「eta量Ion　Rule　to「

　 　 　 　 　 　 the　above 　Concept 　Oomponent

　 IF　　Vnext冨NEW （Vb，　V）

　　　　 Vb　　＝ 　【＋】！［＋ 】　！【＋1　／［01　／［O］．．．

　　　　 V 　　　　＝　【0］1［s＋ 】！【＋1　〆［s＋1〆1十】．．．

　 Then　Vnext＝　【O］ノ［01　！【s 十】ノ［＋1　／1＋】＿

Fig．11　 ResultTng 　rule ．

対応 する Patternも取 り出せ て い る．

　3 ・3 処理時間 お よび必要 な記憶容量に 関す る考察

　CLIP は 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 も み な せ る
’ 2
．　Fig．

12 に C 言語で Patternを 実現 し た と きの 配列 の 構造

を示 す．Fig ，12 に 示 し た よ うに Patternは 長 さ F （D ，

W ）の 大 き さ の配列で 記憶可能で あ る．こ こ で

　　　 F （w ，D ）＝1十 叩 ＊ F （W ，　D − 1）　if　D ＞ ユ

　 　 　 　 　 　 　 ＝l　 　　 　 　　 　 　　 　　 if　 D ＝l

I）は パ タ ーン の 深 さ ， 卩 は パ タ ーン の幅で あ り Fig．

10 の 探索で は，W は 4 ，D は 6 を利用 した．0 は任意

の 色 （EBL と対応 させ る場合 は任意 の Rule＞を意味 し

て お り ， グ ラ フ の 各点 で 何番 目の 辺 で あ る か を示 す番

号 が EBL で の 変数名 に 相 当 し て い る，　 EBL で は変数

を扱 うた め に Unification（ま た は 論理 的 に 等価 な操

作 〉 を 利 用 す る必 要 が あ っ た が ， 類 型 パ タ
ー

ン の 抽 出

中の CLIP で は数値 の 比較だ け で等価な操作を行 っ て

い る．すなわち Fig．12 に 示 した パ タ
ー

ン が Fig．4 下

端に示 した配列の特定位置に ある か否か の判定は，深

さ D の パ タ ー
ン が 配列 の あ る イ ン デ ッ ク ス 位置 に あ

る か ど うか の 再帰 プ ロ グ ラ ム と して 効率良 く実現で き る．

　実験条件を変え た と き に 処理 時間 に 最も影響を与 え

た の は 入 力グ ラ フ の 大 き さ で ，両者 は お お よ そ 比例 関

係 に あ っ た．当初「Patternが 大 き くな る ほ どマ ッ チ ン

グ処理 に時間が か か り，全体の 処理時間が増加 す る 」

＊ 2　EBL と Unification の 関 係 は 文 献 〔8）に 詳 し い ．　 CUP
　 と EBL の 比 較 は 次章 で 述 べ る．
＊ 3View は 複 数の Pattern か ら構成 され て い る の で ，間 接

　 的 に点 を 含ん で い る こ とに な る．

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Inpu電ofCLIP

降論 蕀 繭 ＿

P8賦ern 　in　Tabb

画 匝 「210 ］tt10．．．、『　　　 I
　 　 　 Pa髄ern 「or　Width：2　Depth：1

　 　 Pa 賦ern 　Ior　Width ：2　Depth ：2

　 　 Pa惚 rn　for　Widlh ：2　Depth ：3

　 Pa 賃em 　forWid 重h ：2　Depth：4

P酣 ern 　Le網gth　FIWID｝自 1 ◎ W 白F（W ρ・1｝
Ma 量chln 臼 6an 　be 　done 　Nume 「lcally．
　 　 　 　 　 　 　 　 〔no 電Unlfic8tlon）
　 → 　　Efficl3nt　Ma 電ohlng

　　uPattern
・

降諏
　　JO

凵 tput 　of 　CLIP

憲
Fig．12　Pat亡ern 　 representatiun ．

と い っ た 予 想 を 立 て て い た が ， 予 測 した ほ ど影響 は な

か っ た．Patternや View に 含 ま れ る 点 の 数
＊ 3

の 世代

ご と の 平 均値 と，

・．一
つ の View で 入 力 グラ フ の 書換 え

操作 を す る の に 必要 な 平均 CPU 時間 を計測 し た 結果

を Fig．13 に 示 す．世 代 が 進 む に つ れ て Patternや

View に含ま れ る点の 数は増え て い る が ，　CPU は増え

て い な い こ と が 読 み 取 れ る （Fig．13で 第 1 世代 の

CPU 時間 が 極端 に 短 い の は 第 1世 代 の View は 何 も

Patternを含 ま ず ， 書換 え が 実行 さ れ な い こ と に よ

る ）．こ れ は 小 さ な と き は マ ッ チ す る確率 が 高 く書換 え

処理 に 時間を消費す る た め 両 方 の処理時間が打ち 消し

あ っ た も の と思わ れ る．実験条件を変え た計測で も，

こ の 傾 向 は変わ ら ず，処理時間 に 最 も影響 を与 え た の

は 入力 グ ラ フ の 大 き さ で あ っ た ．

　な お ，Fig．12 に 示 し た Patternの 実装方法 は，パ タ

ーン 幅 と深 さ を 少 し大 き くす る だ け で 必要 な記憶容量
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Fig．13　Relation　between 　pattern　length　and 　CPU 　time，

が著 し く増加す る （本報で 説明 した実験 で は プ ロ セ ス

サ イズ が 5MByte ）．し か し，内容の ほ と ん ど は 0 の配

列 で あ る の で 0以外の値 と そ の イ ン デ ッ ク ス の 組合 せ

で記憶す る な ど削減は簡単で ある．値 と そ の イ ン デ ッ

ク ス の 組合 せ で 記憶し た 場合，本報 で 説明 し た実験 に

必要な記憶容量 は プ ロ セ ス サ イ ズ が ユMByte 以 下 に

な る ．また Patternに 含まれ る点の 数が 100 を超 え る

よ う な 概念 が 必要 と な る 場 合 は 考 え に くい が ，仮 に

100 とお い て も， 現在よ り小記憶容 量 の 実現が可能 で

あ る．

4．関連研究 と の 比較

　推論過程 を分析 し概念 を学習 し よ う とす る試 み は，

EBL の 研究の の 中で も扱わ れ て い る．両者 は チ ャ ン キ

ン グ メ カ ニ ズ ム を利用 して概念を学習 し よ う と い う点

で は 同じ で あ る が
， 次 の 2点 で 大 きく異な っ て い る．

　 ・EBL と CLIP の一番の違い は ，
　 CLIP が 自動的 に

　　固ま りを切 り出す能力 を持 っ て い る こ と で あ る．

　　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 し Utility問題（9，
に 対処す る EBL シ ス テ

　　ム と み な せ る．EBL で は 両者 は 入力 で あ るが ，

　　CLIP で は出力で ある （Table　1）．

　　概念学習 シ ス テ ム と し て 見 た 場合 ，
EBL の よ う に

　　両者が 入 力 とな っ て い る シ ス テ ム で は 概念 の 固 ま

　　 りを 見 っ け て い る の は利 用 者 で あ り，シ ス テ ム は

　　単 に
一

般化 した形 で 記憶 して い る の に 過 ぎ な い ．

　　
一

方 ， CLIP で は ，
シ ス テ ム 側 で ど こ まで を固 ま り

　　 とみ な す か を提案し て い る （3。3節で述 べ た よ う

　　に ，

一
般化 の 仕組 み は同等 で ある）．

Table 　l　 The 　differences　between　EBL 　 and 　CLIP ．

一
・GD買K わ nc 叩 【 ・H閣mlT πaming 巳 x跚Ples
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  叫 　 。 D  血 T   呵 ・ 〔：haracl紀ri5［ics

・Qp ¢ raUonal 】tyCn 隠nDn o「lheinfe 段 “ ceEn8in ε

．鳥 Sε【ofMa 匸mRu ［es

〔Oporati  lily　Criにorion

【mplLciIlyEmb ¢dd じd）

　　　　　 ■AMacroRuIo
OulP闘t ・工nt ¢rpr ε胤 i  R閣le　r

（New 　Domam 　T配 αry 敢）r ［h巳

Ab8raα 鴕 vel　InrerBuce）

・Goal　C 皿 cep に

例え ば，文献 （7 ）で は，
“
cup

”
と い う概念を EBL

で 学習 さ せ た 例 が 説 明 さ れ て い る が
，

’‘
cup

”
と い

　う概念を学習す る た め に は，
“liftable”とい う概念

が 重 要 な の か
，

“light”や “handle”と い う概念 が 重

要なの か は Operational　Criteriaとして 利用者が

入力 し て い る．ま た，
“
cup

”
と い う概念を学習す べ

きだ と の 指摘 も利用者が行 っ て い る．複雑 な概念

を学習す る と き に は，CLIP の よ うな両者 をデー

タ か ら 自動的 に 調整 す る 仕組 み が 必 要 で あ る．
・大型計算機 を構成す る 回路 の よ うな複雑 な対象 を

人間 が 扱 う場合 ， 扱 お う とす る 問題 に 応 じて 対 象

を記述 す る Entity−Relationship　Model （2・1節）

を切 り換 えて い る と思 わ れ る．例 え ば タ イ ミ ン グ

や フ ァ ン ア ウ トの 問題 を考察 す る と き に は 回 路 方

程式が 各 Entity間の Relationshipを与 え る た め

に 利用 さ れ，論理的な挙動 を問題 に す る と き に は

論理方程式が 用 い られ る．同路方程式 や論理方程

式を使 っ て 推論す る た め に は数学や論理 学 の 知識

が 用 い ら れ る．CLIP で 学習 さ れ た Macro 　 Rule

は Entity　Relationship　Model を切 り換え る た め

に 利 用 さ れ，Interpretation　Rule は 各 Model で

の 推論 を行 うた め に 利用 さ れ る ．

EBL の Macro 　Rule（Fiig．11）を用 い て も， 与 え

ら れ た 記 述 （CLIP で は Entjty− Relationship

Mode1で与えられる）を レ ベ ル の 異 なる概 念 に 変

換す る こ とが で き る．文 献 （7 ＞の 例 で は ，

“han ・

dle”

や
“light” か ら構 成 さ れ た 記述 を，

“

cup
”
と い

う上位 レ ベ ル の 概念 に 変換 で き る．しか し ，上 記

の よ う な 意味で σ）概念 レ ベ ル が 変 わ っ た 世界

（
“

cup
”

で 記述 され な お した 世界）で推論 （例 え ば

「
“
cup

”
を使 っ て 水 が 飲 め る」） を行 うこ と ま で は

扱わ れ て い な い ．CLIP で は 変換結果 の 概念 を利
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用 して 推論 を行 うため の 推論規則 （Fig．111nter−

pretation 　Rule）まで 出力す るの で ， 新 しい 概念 を

使 っ た推論 （「not の 入力 が ［false］だ っ た の で…
」

等）を行 う こ とが で きる．

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　lnference　Pattern）

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 ， NOR

囘路／NOT 回路 に 相当する単語 を自動的 に 生成 ・学習

で き る．あ ら か じ め抽象度 の 高 い 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」単語 と して 類似 の概 念が 生成 さ れ る点 が

特徴 で あ る．

　 ワ ーク ス テ
ー

シ ョ ン 上 に C 言語 を 用 い て 実現 し た

プ ロ グラ ム に よ る実験結果 で は，CPU の
一

部 で あ る桁

上 げ演算 回路 の 挙動 の 定性推論 結果 を分析 す る こ と

で ， 同路上 の NOR ／NOT 部分 を 1 ま と ま りと し て切

り出 し，その 部分 の 挙勤 に 関する推論規則 を生成 で き

る こ と が わ か っ た．
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