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第 1章

序論

1.1 概要

従来、学習は大きく 二つに分けられてきた。一つは記号学習であり、もう一

つはパターン学習である。記号学習とは人工知能の帰納学習等の主に非数値的

データから定性的命題を獲得する学習である。パターン学習とは多変量解析や

ニューラノレネットワーク等を用いて主に数値データを学習して予測するもので

ある。記号学習の欠点の一つはクラス(被説明変数)が連続値の揚合には有効

ではないと言うととである。パター Y学習の欠点の一つは予測はできるけれど

回帰式やニューラルネットが何を学習したかが分からない、即ち予測式のみを

求めて定性的命題を求めてないというととである。

また記号学習とバターン学習は原理的にも異なる。記号学習の原理は、もち

ろん種々あって一概に要約するのは難しいが、帰納学習に関しては「帰納」と

言う言葉には個個の特殊念事柄から一般的原理や法則を導き出すと言う意味が

あるととからしでも、抽象化が主であると言って良い。とれに対し、パターン

学習の原理は基本的には誤差等の評価量を最小にするととであると言って良い。

本論文では上記の記号学習とパターン学習の欠点を解決する ζ とを目指す。

即ちクラス(被説明変数)が連続値の場合にも有効であり、ニューラルネット

ワークおよび回帰式から定性的命題を獲得できるアルゴリズムを提示する。ま

た原理商に関して記号学習のアルゴリズムがパターン学習の原理で得られると

とを示す。即ちパターン学習の原理が記号学習でも有効であるととを述べる。
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さて本論文の題は論理モデルとしての多重線形関数空間を用いた定性的命題

獲得であるが、まず若干耳念れない言葉である 「多重線形関数」を説明する。

とれは一般的K n変数で言えば

L aix~l . 'X~n 
1=1 

である。但し 向は実数、 Xiは変数、 eiは1;かOである。例えば2変数で言えば

αxy + bx + cy + d 

である。と の多重線形関数は各々の変数に関して言えば線形であるけれど全体

としては非線形である。

次Kr論理モデルとしての多重線形関数笠間」について簡単に述べると、多

重線形関数空間は関数の定義域が {0，1}の時には古典論理の代数モデルである

プーノレ代数の拡張であり(図1.1参照)、ユークリ ッド空間となる。従って多重線

形関数空間は非古典論理のモデルになっていると言える。より正確に言えば、

多重線形関数空間のある部分集合が、ある非古典論理のモデルになっている。

本論文では自明な古典論理の場合を除いては、具体的な非古典論理の構文を提

示はしないがとれに関しては別稿で述べる。本論文では定義域が [0，1]でもユー

クリッド空間になるととを示す。

「論理モデノレとしての多重線形関数空間」について簡単に説明したので、最

後にそれを用いた定性的命題獲得のアルゴリズムについて簡単に説明する。本

アルゴリズムの基本は多重線形関数をプール関数で近似するととである。多重

線形関数をデータから求める手法は重量々存在するが、それを重回帰分析で求め

るとアノレゴリズムは以下のようになる。

1.データを重回帰分析して多重線形関数を得る。

2 多重線形関数をプール関数で近似する。

定性的命題獲得の研究としては人工知能の帰納学習があるが、それと比較し

て本アルゴリ ズムの優位性は以下の通りである。

6 

1.性能が良い。

2 クラス (被説明変数)が連続値の時でも有効である。

l項に関しては人工知能の帰納学習の代表的なアルゴリ ズムである C4.5[33]と

実問題で比較実験して本アノレゴリズムの方が優秀であるととを示す。2項に関

しては人工知能の帰納学習ではクラス(被説明変数)がi虫統I1直の時Kは有効で

はないが、本アノレゴリズムは有効であり、それを簡単な例で示す。また上記の

応用はプール関数で近似する多重線形関数を重回帰分析で求めたのであるが、

多重線形関数をニューラノレネ ットで求めるととも考えられる。との場合Kはニュー

ラノレネットワークの構造分析と言う応用になる。すなわち本アルゴリズムはニュー

ラノレネットワークの構造分析にも有効である。

本論文の応用を整理すると以下の通りである。

1.人工知能の帰納学習

2 数値データからの定性的命題獲得

3 ニューラノレネ y トワークの構造分析

重回帰分析は最小2乗法であり、多重線形関数のプーノレ関数近似は準辰尤法

であるから、とれらパターン学習の原理で記号学習のアルゴリ ズムが得られた

ことになる。

7 



multi-linear function 

Boolean function 

図1.1:多重線形関数

1.2 従来の研究

1.2.1 人工知能の帰納学習

近年、人工知能の分野で帰納推論、帰納学習と呼ばれる研究が皇室んに行なわ

れている。人工知能では「帰納推論」は主K形式言語、オートマトン、帰納関

数等を正負の事例から求める推論のととを意味するが [47]、とれは本論文とはあ

まり関係ないのでととでは省略する。 ζれに対し、 「帰納学習」は各種データ

から論理式、決定木等を求める推論のととを意味する。即ち帰納学習とは、記

号表現された概念、集合(例えば命題論理の命題のあるクラス)の中から与えら

れた事例を基にしである概念を得るととである [49]。

帰納学習は教師あり学習と教師なし学習に分類される。教師あり学習とは与

えられた事例がその概念を満足する正例かその概念を満足しない負例に分類さ

れている場合である。とれに対して教師なし学習とは正例、負伊IJtc.分瀕されて

なく、存在する事例から適当な概念を学習する(見つける)場合である。教師

なし学習は概念を事例から形成するので概念形成とも呼ばれる。教師あり学習

に関しては多くの研究があり [31J、最も代表的なアルゴリズムは C4.5であると

思われる。

s 

しかし ζれらのアルゴリズムはクラス(被説明変数)が連続債の揚合には有

効ではない。またアノレゴリズムの原理は若本的K抽象化であり、具体的には探

索を基本にしたアルゴリズムである。 ζれに対し本アノレゴリズムは霊回帰分析

即ち最小2乗法と単最尤法であるので多変量解析等のパターン学習のアルゴリ

ズムと同様の原理に基づいている。従ってパターン学習の原理に基づいて記号

学習のアルゴリズムが得られるととになるが、とのととは思想的に有意味であ

ると言える。実行函での、人工知能の帰納学習アルゴリズムに対する本アルゴ

リズムの新規性、優位性は以下の通りである。

1.性能(予測精度)が良い。

2.クラス(被説明変数)が連続値の場合にも有効である。

1.2.2 多変量解析

データから何らかの学習をし予測する手法としては統計学の一部門である多

変量解析がある [52]。多変量解析の中で最も良く使われている手法である重回帰

分析は、通常被説明変数を複数の説明変数の線形関数として表現し、その係数

を誤差を最小にするようにして求める。とれは被説明変数と複数の説明変数の

因果関係を線形と仮定してその蓋然的念関係を求めていると言える。多変量解

析で教師あり学習に相当するのは被説明変数のある重回帰分析、判別分析や、

外的基副院のある数量化 l類、 2類である。これに対して教師なし学習とは正例、

負例に分類されてなく、存在する事例から適当な概念を学習する(見つける)

場合である。多変量解析で教師なし学習に相当するのは被説明変数のたい主成

分分析や外的基準のない数量化 3類である [73]0

とれらの手法の原理は何らかの評価量を最小にすると言うものである。例え

ば重回帰分析は 2乗誤差を評価量にしている。しかし上記の手法では予測のみ

でありどのような事柄を学習したのか分からない。そとで本論文では予測式か

ら定性的命題を獲得するアルゴリズムを提示する。具体的には重回帰分析の回

帰式から定性的命題を獲得するものであり、問題としては判男IJ分析、数量化 2類

の問題、即ちデータをいくつかのクラスに分類する問題を扱う。
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1.2.3 その他の関連研究

多重線形関数空間は、定義域が {0，1}の場合には Linial等が議論している [22]0

彼らは適当なノノレムを潜入してユークリッド空間Kなった多重線形関数空間に

プール関数を埋め込み、フーリエ変換等を用いた予測学習アルゴリズムを提示

してそのアルゴリズムのサンプノレ計算盆等を議論している。とれと比較した場

合の本論文の主な新規性は以下の通りである。

1.定義竣が [0，1]の場合でもユークリッド空間になる。

2 仮説生成学習アルゴリズムを提示した。

1.3 本論文の構成

本論文はまず多重線形関数空聞について述べる。多重線形関数空間は以下の

性質を有している。

1.古典論理(本論文では命題論理のみを取り扱うので、以降古典論理とは古

典命題論理を意味するものとする。)の代数モデルであるプール代数の拡

張であり、ユークリッド空聞になる。

2.非独立事象の確率関数の空間に対応している。

最初の性質から説明する。定義域が {O，l}の場合には次のように簡単に説明で

きる。 n変数のプール代数の原子は以下の通りである。

α; = II e(XJ) (i = 1 ~ 2ぺj=1~ π)
)=1 

ととで e(Xj)= Xjまたは XJ

例えば2変数の場合にはプール代数の原子は α1=XY，α2=XY，α3 = XY，a. = 

玄?である。とれらの原子は以下の性質を持っている。

αtαi=α;(単位性)

10 

α，・ αj= 0 (i #-j)(直交性)

2二α;= 1 (完全性)

である。即ちプーノレ代数の原子は単位直交ベクトんと同様の性質を持っている

と言える。例えば XVYのベクトノレ表示は (1，0，1，1)となる。とれを論理ベ

クトルと言う。ととで XY= (1，0，0，0)，xY = (0，1，0，0)， XY = (0，0，1，0) 

XY = (0，0，0，1)である。また図1.2は2変数のプール代数の Hasse図だが、

とれは 4次元の超立方体を 2次元に射影したものと見なせる。プール代数の原

子が単位直交ベクトんに対応するととはこの図からも読み取れる。

任意のプーノレ関数はとの原子の線形結合で表現される。すなわち

Leiai 

ととで引は原子であり、 e;は係数 (1か0)である。ととで係数を {1，0}から

実数に拡張すれば線形空聞に在る。即ちその線形関数は

E riai 

となる。但し η は実数である。 また関数間K自然に 2乗距離が入れられる。即

ち二つの関数を

I>ι2二S;α，

とすればその距離は

(乞(r;_ S;?)1/2 

である。とのように定義域が {0，1}の場合Kは多重線形関数空間がユークリッ

ド空聞になるが、本論文では多重線形関数空間が関数の定義主主が [0，1Jの場合に

もユーク リッド空間になるととを示す [57][58J。定義域が [0，1Jの揚合には内積の

定義が違うだけでノルム、直交関数は同じとなり、同じユークリッド空間にな

る。
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図1.2:ハッセ図
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X 

さて 2番目の性質の「非独立事象の確率関数の空間に対応しているJは古典

論理の論理関数の空間を多重線形関数空間に拡張する際の話しであり、概略は

以下の通りである。古典論理計算と独立事象の確率計算は非常κ良く似ている。

とのととは過去多くの人によって指摘されてきたととであるが、具体的にその

類似性が調べられた事はない。本論文ではまず古典論理計算と独立事象の確率

計算の関係を具体的に調べてその差が独立変数に対する巾等律の有無であると

とを明確にする。即ち古典論理の代数モデルであるプール代数を初等代数で書

き換えたモデルは独立変数に対する巾等律があるのに対し独立事象の確率計算

には独立変数K対する巾等律が念いのである。との独立事象の確率計算と古典

論理計算の対応関係を非独立事象の確率計算K拡張するととによって、非独立

事象の確率論に対応した非古典論理のモデルを得る。とのモデルが多重線形関

数空間である。とれが「多重線形関数空聞が非独立事象の確率関数の空間K対

応している。」と言うととである。独立事象の確率計算から非独立事象の確率

計算への拡張は干渉項を付加するととによっておとなう [60][66]。多重線形関数

空間が非独立事象の確率関数の空間に対応していると述べたが、干渉項の具体

的な関数形その他の詳細な議論は今後の課題である。

なお上記のような論理と確率を対置するような考え方は論理確率二元論であ

り、従来の論混一元論とは異なる。また初等代数による古典論理のモデルは値

域、定義域を {O，l}から [0，リに拡張するととによって連続値論理になる。との

連続値論理の特徴は古典論理の公理を全て満たすととであり、代表的な連続値

論理であるファジー論理との比較も行なう [39J[64][69J。

多重線形関数に情報量を定義する。との情報量は無知の等確率、無差別原理

[18Jを用いると Shannonが確率分布に定義した情報量と一致するととが証明で

きる。との情報量を用いるととによって非古典論理のモデルとしての多重線形

関数空間の解析が可能となる。

以上のようにして得られた多重線形関数空間を用いて定性的命題獲得の議論

に入る。多重線形関数空間は関数の定義域が {0，1}でも [0，1]でも同様に扱え、

かつ連続値論理関数が古典論理の公理を全て満たすので、定義域が [0，1]の連続

13 



値論理関数も、以降プール関数と呼ぶととにする。多重線形関数空聞はユーク

リッド空間であるから、関数の近似が可能である。任意の多重線形関数はそれ

にもっとも近いプール関数で近似するととができる。との近似は情報量を用い

ると準最尤法であるととが証明できる。しかし ζの近似法の計算量は指数オー

ダーであるため、変数の数が多くなると実際的でない。モとで回帰関数が線形

の場合の効率的な近似アルゴリズムを提示する。とのアルゴリズムでは関数(項)

を低次からある次数まで生成する。ある次数で生成を終了すれば計算量は多項

式オーダーになる。近似誤差に関しての議論は [22]の結果を用いて行なう。ま

たとのアルゴリズムは闇値論理での閥値論理関数をプーノレ関数で近似するアル

ゴリズムの拡張になっている [43]0

与L上のような近似手法を具体的な 3種類の問題に適用する。

1.帰納学習

多重線形関数空間は {O，1}データと [0，1]データを扱えるが、更にダミー変

数を君事入するととによって離散データを {O，l}データに還元するととによっ

て帰納学習で通常扱うデータを扱えるようにする。とのようにして重回帰

分析を行ない多重線形関数を得る。との関数をプール関数で近似するとと

によって論理命題を得る。とのとき効率的なアルゴリズムを使用する。誤

差解析は [15]e [22]の結果を用いて行なう。また比較実験は代表的なアノレ

ゴリズムである C4.5と行念い、本アルゴリズムの方が良好であることを

示す。

2 数値データ

数値データを重回帰分析して多重線形関数を求め、その関数をプール関数

で近似するととによって論理命題を求める。

3.ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークの各索子は線形関数と出力関数から構成されてい

る。 Eの出力関数を線形関数で近似し、得られた線形関数をプール関数で

14 

近似するととによってニューラルネットワークの構造分析を行なう。本論

文では排他的論理和の例を示す。

直交関数に関してはプーノレ代数のアトムを拡践したものが基ー木的であるが、

それだけでは左〈論理回路で展開されてきたスベクトル理論で提出された直交

関数 [22]およびそれを [0，1]1"C拡張した直交関数も意味があり、その直交関数に

基づく予測アルゴリズムについても簡単K述べる。

そとで本論文の構成は 2宣言ではまず古典論理の初等代数モデルを提示しとれ

を[0，1]1"C拡張するととによって連続値論理を得る。そして関数空間を拡張する

ととによって多重線形関数空間を得、との関数空間が非独立事象の確率関数の

関数空間に対応しているととを示す。また思想的背景についても述べる。次に

ζ の関数空間を内積の尊入によりユークリッド~聞にし、論理命題がベクトノレ

(論理ベクトル)として表現されるととを述べる。最後に情報量を導入し、と

のユークリッド空間内での論理命題の表現を調べる。 3宣告では多重線形関数の

プール関数による近似手法について述べるが、最初に基本的なアルゴロズムを

提示してその手法が準最尤法になっているととを説明する。次に回帰関数が線

形の場合の効率的なアルゴリズムを提示する。 4章では 3宣告で提示したアルゴ

リズムの帰納学習、数値デー夕、ニューラルネットワー夕、への応用について述

べる。またスペクトル直交関数による予測アノレゴリズムについても簡単に触れ

る。
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第 2章

論理モデルとしての多重線形関数空間

2.1 はじめに

木章では 2節でまず古典論理の代数モデルであるプール代数を初等代数で書

き換える。そして3節でそのモデルの定義域を [O，IJK拡張し、連続値論理を得

る。との連続値論理は古典論理の全公理を満たす。代表的な連続値論理である

ファジー論理との比較を行なう。 4節では古典論理の論理計算と独立事象の確

率計算の関係を調べ、その差異が古典論理Kは独立変数に対する巾等律がある

のに対し独立事象の確率計算には独立変数に対する巾等律がないととであると

とを明らかにする。そしてこの独立事象の確率計算と古典論理計算の対応関係

を非独立事象の確率計算に拡張することによって、非独立事象の確率に対応し

た非古典論理のモデノレを得る。なお独立事象の確率計算から非独立事象の確率

計算への拡践は干渉項を付加するとと Kよって行なう。とのような論理と確率

を対置する考え方は論理確率二元論であり、従来の論理一元論とは異なるので、

その辺りの議論を 5節で簡単に行なう [39J[57][58][60][62J [64][66][69J。

5節までの議論て・プーノレ代数を拡張して多重線形関数空間を得たので6節で

その性質を調べる。多重線形関数の定義域は {O，1}と[O，IJであるが、両者は内

積の定義以外は同様に扱えるので、以下の記述で特に断りがない限り定義域は

どちらでも良い。序論で述べた通り古典論理は線形空間と類似の性質を有して

いる。具体的にはとのモデルにある内積を導入するととによってユークリッド

空間とし、論理命題がベクトノレ(論理ベクトノレ)して表現されることを述べる。
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そして 7節でとのモデルに情報量を定義する。との情報量は無差別原理 [18Jを

仮定すると通常の確率分布に定義された情報量と一致するととをが証明される。

最後に 8節でとの情報量を用いて論理ベクトんが表現する命題を調べる [57][58J

[59][61Jo 

以下で使う記号は次のとおり。 F，G.. 論理命題、 X，Y...一 命題変数、

F，G...一事象、 f，9...ー 論理関数、 x，y…一 変数、 f，g...ー 論理ベクトル、

p，q... 確率ベクトル

2.2 古典論理の初等代数によるモデル

本論文では定義域が [O，IJの場合も取り扱うためまた縫率との対応関係を調

べるために古典論理の代数モデルであるプーノレ代数を初等代数で書き換える。

古典論理の初等代数によるモデルを構築するのであるが、それを以下のような

んを定義し、それが古典論理のモデルになっているととを示すという手順で行

なう。 まず、ァ(TZ) という写像を定義して、その性質等Kついて述べる。その後

に、 モデルの議論に入る。

2.2.1 r 

古典論理(プール代数)の関数の定義域は {O，1}である。実数の範闘で xn= 

x(n三2)とx= 0または x= 1は同値である。従って定義域が {0，1}ならば

xn = x(n三2)は成立する。との♂ =xに基づく書き換えを写像として定義し

たのがらである。.lifJちとのらはプーノレ関数の定義域 {O，1}を表現する写像であ

る。

Tzの定義

今、

f(x) = p(x)(x -x2
) + q(x) (2.1) 

という式を考える。ととで、 f(x)，p(x)は笑係数多項式関数とする。(以下「実

係数」を省略する。)また q(x)はl次関数である。
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F 二二一 一一 一十 ~ ~ -一一ーで ~-空写-一一

らを次の様念写像と定義する。

1"x: J(X)→ q(x) 

とれは、 J(x)から、 J(x)をx-X
2で割った剰余への写像である。上記の定義

から 1"x(xn)= Xと在る。

1"xの計算について

J(x)から q(x)を求めるには、実際に J(x)をx-x
2で割ってその剰余を求

めれば良いのだが、より簡単に求めるには、次の式が便利である。

1"x(J(x)) = J(O)(l -x) + J(l)x 

上式は、式2.1において、 q(x)=四十 bとして、 x= 0，1を代入する事より求

まる。

Tx， Ty K.関して、以下の式が成立する。

1. 1"x(J(x)土 g(x))= 1"z(f(x))士1"x(g(x))

2. 1"x(J(x)g(x)) = 1"x(J(x)(1"x(g(x)))) 

3. 1"x(1"y(J(x，y))) =九(1"x(J(x，y))) 

上式は定義より簡単に求められる。証明は省略する。尚 1"x(J(x))の計算をする

には、 J(x)中の Xk をxlC.書き換えれば良い事になる。手計算にはとれが便利

であろう。

ァの定義

n変数の場合、 T を次の様に定義する。

T = II Tx・
1=1 

計算例は次の通り。
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ァ(x2+ y + 1) = x + y + 1 

またァは次の性質を待つ。簡単に確認できるため、証明は省略する。

1. 1"(TI~1 1"(ふ))=ァ(TI~1λ)

2. 1"(I:~1 ft) =εi:;;;l T(五)

2.2.2 Ll 

Llを以下のように定義する。

1.変数は Llの要素である。

2.もし zとuが Llの要索ならば，1"(x，y)と1"(x+y-x，y)と1"(l-x)も

Llの要素である。(以降との言「算を T 計算と呼ぶ。)

3. Llは上記の 1と2を有限回適用して生成された関数の全体である。

上記計算にこの T計算を有限回適用して生成される多項式関数の全体を Ll

とする。

T計算は 1"(j2)= Jを保存する。即ち T計算を有限回適用して生成される多

項式関数は 1"(j2)= Jを満たす。とれは 2.2.3で証明する。従って JE Ll→ 

1"(j2)=Jである。

2.2.3 初等代数による古典論理のモデル

モデルの提示

さて、古典論理のそデノレて・あるプ ノレ代数に対して以下の対応を与える。

F八G特 1"(Jg)

FvG特 1"(J+g-Jg)

F 特1"(1-J) 

(2.2) 

(2.3) 

(2.4) 

但し、アは否定である。又、ァと多項式関数計算を以後、 T計算とIl'f-ぷ事

にする。
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「一一一一一一三三=一一一一一一十七三で一一一一一一一一一 ーーーーーーーー一一一一一一τ

モデルの確認

乙の L，と7計算が古典論理のモデルになっているのだが、以下でその確認

を行う。 ととではプーノレ代数の公理でそれを行う。プール代数の公裂は多くの

書物で、様々な形で表現されているが、 [3]の公理を採用する。

1. F八F= F，FV F = F (巾等律)

2. F V G = G V F， F ̂  G = G ̂  F (交換律)

3. F (̂Ĝ H)=(F八G)八H，FV(GVH)=(FVG)VH (結合律)

4. F (̂FVG)=F，FV(F八G)=F (吸収律)

5. F八(GV(F八H))=(F八G)V(F八H)，FV(G八(FVH)) = (FVG)八(FVH)

(モジュラ律)

6. F八(GVH)) = (F八G)V(F八H)，FV(G八H)=(FvG)八(FVH)

(分配律)

7. F八0=0， F V 0 = F， F ̂  1 = F， F V 1 = 1 (普遍限界)

8. F八ア =O，FVF=J (補元性)

9. ]ラ =F (対合律)

10. F古古 =FVG， Fマ古=ア八百(ド ・モルガンの法則)

T計算は 2，3，7，9，10を満たすが、その他を満たさない。しかしんに属すf

はT(F)= Jを満たすので、とれを用いてその他の 1，4，5，6，8を7計算が満た

す事がわかる。 ζ とでは T(F)= fを証明して 1，4，5，6，8のうちの 8を証明す

る。他の証明は省略する。

まず T(j2)= Jを証明する。変数 x，yはT(j2)= Jを満たす。 ζれは 7の定

義より明らかである。 L，の関数は T(/g)、 T(/+g-J.g)、 T(1-J)により帰納
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的に作り出されるので、 T(F)= f， T(g2) = 9を仮定して T((T(Jg))2)=ァ(Jg)

とT((T(f+g-fgJ)2)=ァ(/+g-fg)とT((T(1-f))2) = T(l -!)を示せば良

い。なお、以下では 2.2.1で示したァ([1;'=， ァ(f;))= T([1i'=， f;)と T(L~ ， f;) = 

L~ ， T(/;)を用いる。

T((T(fg))2) 

=T(T(fg)T(fg)) 

=T(fglg) 

=ァ(fγ)

=ァ(T(F)T(g2))

=T(fg) 

ァ((ァ(/+g-lg))2)

=T(T(f + 9 -Ig)ァ(f+g-Ig))

=ァ((f+ 9 -Ig)(/ + 9 -Ig)) 

=T(F + g2 + j2g2 + 21g -2Fg -21g2) 

=T(/2) + T(g2) +ァ(Fg2)+ T(2fg) -T(2Fg) -T(2Ig2)) 

=T(J) + T(g) +ァ(/g)+ T(2fg) -T(2Jg) -T(2Jg) 

=T(J + 9 + Jg + 21g -2Jg -2Jg) 

=T(J+g-Jg) 

T((T(1 -f))2) 

=T(T(l -!)T(l -J)) 

=T((1 -1)(1 -f)) 

=T(1 -21 + j2) 

=T(1) -T(2J) + T(j2) 

=T(1) -T(21) + T(f) 

=T(1-21 + 1) 

=T(l -.f) 
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以よでァ(P)=fを証明した。

次に 8の証明をする。 8はFVF= 1であり、とれに対応する式はァ(J+

(1 -f) -f(1 -J)) = 1である。左辺を計算すると以下の様になる。

r(J + (1 -J) -f(1 -J)) = ァ(J+ 1 -f -f + f2) 

r(l-f + l) 

r(1) -r(J) + r(f2) 

1 -f + r(J2) 

1-f+f 

従って、ァ(J+ (1 -J) -f(1 -f)) = 1となり、 FVF= 1を確認した事に

なる。以上により、 L1とァ計算が、古典論理のモデんになっている事がわかっ

た。簡単な計算例を挙げる。 (XVY)八(XVY)= XVYを示す。

ァ((x+ y -xy)(x + y -xy)) = r(x2 + y2 + xγ+ 2xy -2x2y -2xy2) 

x + y + xy + 2xy -2xy -2xy 

x + y -xy 

2.3 連続値論理

前節で得た初等代数モデルの定義域を {O，1}から [0，1]へ拡張する。との拡

援によって連続値論理を得るが、ζの連続値論理は古典論理の全公理を満たす。

とのととは前節の証明が定義域が {0，1}である ζ とを使用してないととからわ

かる。
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2.3.1 はじめに

本節では二つの連続値論理の比較を行なう。一つは前節で得た初等代数モデ

ルを [0 ， 1] に拡張して得られる連続値論理であり(以降との節では T 論理呼~)、

他の一つはファジー論理 [45]である。定義における違いは、 ファジー論理が論

理積を MIN(J，g)で定義し論理和を MAX(J，g)で定義している(勿論他の定義

もあるが最も典型的なのは MAXとMINである。)のに対し、 T論理が論理積

をr(Jg)で定義し論理和を r(J+g-fg)で定義している点である。ζの定義の

違いが以下の差異を生ずる。

1. 77ジー論理が古典論理の補元性(JVf=1)を満たさない [75]のに対

し、 T論理は満たす。 (T論理の方が古典論理をより保存している。)

2.ファジー論理は、複数個の命題の論理和の真理値が 11C近付かず、直観か

らずれているのに対し、 T論理は 1IC近付き、直観からずれていない。

3 ファジー論理は主加法標準形が一意に決まらないのに対し、 T論理は一意

に決まる。

但 しよ記の 2と3はlから帰結されるものである。以上のように T論理の方が

ファジー論理より優れていると言える [39][64][69]。

2.3.2 定義に関するファジー論理との比較

ファジー論理の論理積、論理和、 否定は次の通りである。

1. F八G件 MIN(t(f)，t(g)) 

2. FvG特 MAX(t(f)，t(g)) 

3. F 特 1-t(J) 

但しととで t(J)，t(g)はf，gの真理値である。
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論理演算の定義の仕方K関してT論理とファジー論理を比較すると、 T論

理の方は論理演算を関数に対して定義しているのに対し、ファジー論理の方は

論理演算を真理値に対して定義していると言う違いがある。最大の違いはファ

ジー論理では論理演算を真理値に対する関数(真理値関数)として定義されて

いるのに対し、 T論理では論理演算は論理関数に対する作用素として定義され

ている点である。

以下で連続値論理では論理積、論理和、否定の論理演算を真理値関数として

定義するととは困難(もしくは不可能)であるととを説明する。まず 0.5八日.5

がある一つの値を持つとしよう。との時以下の 3命題を考える。

l.X八x=x

2. X八Y

3. X八支 =0

X = Y = 0.5を上3式に代入すると以下のようになる。

1. 0.5八0.5= 0.5 

2. 0.5八0.5.

3. 0.5八0.5= 0 

1番目と 3番目の式より 0.5=0となるが、とれは明らかに矛盾である。従って 0.5八

0.5がある一つの値を持っと仮定すると矛盾するととになる。しかし念がら、 0.5八

0.5が複数の値を持つと言うのもおかしい。とのととは 0.5̂  0.5と言う式がうま

く定義できないと言うととを意味する。とれは論理積が真理値関数として定義

できないととを意味する。同様にして論理和も真理値関数として定義出来ない

[9]0以上の議論より論理積、論理和は真理値関数として定義できないととがわ

かったが、作用素として定義するととのような欠点はない。但し論理演算を作

用素として定義すると、入力の真理値が決まっても論理和、論理積の値が決ま

24 

ら念い。しかしとの性質は欠点ではない。なぜなら入力の真理健から論理積、

論理和の値が決まると上で説明したように矛盾するからである。

2.3.3 関数形に関するファジー論理との比較

図2.11(.ファジー論理の論理積、図 2.21(.T論理の論理積、図 2.31(.ファジー

論理の論理和、図 2.41(.T論理の論理和を示す。とれらの図よりわかる通り、ファ

ジー論理が滑らかでないのに対し、 T論理は滑らかである。滑らかであると言

うととも好ましい点であろう。

2.3.4 古典論理の公理との関係

T論理が古典論理(プール代数)の全公理を満たすととは前節で確認した通

りである。とれに対し、ファジー論理は F八F=O，FVF=J(補元性)を満

たさない。また MIN，MAX以外にも論理積、論理和の定義があるが古典論理の

公理をすべて満たすファジー論理はない。

2.3.5 前項からの帰結

前項でファジー論理が満たさ念い補元性を T論理が満たすことを述べたが、

とれより T論理が、ファジー論理が満たさない以下の二つの事項を満たすと言

う長所を有するととが帰結される。

1.複数個の命題の論理和と論理積の真理値に関して我々の直観と合う。

2.主加法標準形が一意に決まらない。
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図 2.1・AND(Fuzzy Log同

O. 

図 2.2:AND (T Logic) 

26 

0 1 

図 2.3:OR (Fuzzy Logic) 

図 2.4:OR (T Logic 
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復数個の命題の論理和と論理穫の真理値

不確実な命題を考えてみよう。例えばある冒険家が密綜て'出会った変な動物

の名前がわからないとしよう。乙の時 「との動物はんである。」と言う命題の

真理値は [0，1]のある値である。とれをれとしよう。同様にして「との動物は An

である。」の真理値はらとなる。そとでとれらの命題の論理和は 「との動物は

んであるまたは A2である....Jとなる。さてととでとの論理和の真理値を考え

てみよう。論理和をとるに従い、確かさは増えていくと考えるのが自然であろ

う。即ち真理値が増加していくであろう。そして論理和をとる命題の数をどん

どん地やせば真理値は限りなく 1fC近付くであろう。 T論理では論理和を r(J+

9 -Ig)と定義したのでとのような性質を持っていて、論理和をとるに従い真理

値が増加し徐々に 1fC近付く oOiJえばn= 1000とし、 t1= ... =九=0.001と

しよう。T論理の論理和の真理値TはT(Alv A2) = 0.001 + 0.001 -0.001 x 

0.001 ::e 0.001， ...， T(A1 V ... V An) ::e 1となる。それに対し、ファジー論理で

は論理和を MAX(J，g)と定義したため、いくら論理和の命題の数を増やしても

1に近付くととはない。即ち T(A1V ... V An) = 0.001である。とのようにファ

ジー論理は常識的に受け入れられないような非現実的性質を有している。とれ

は大きな欠点であろう。そしてとのような欠点は締元性を満たさないととから

来ているととである。

とれと同様の ζ とが論理積についても言える。今度は逆に論理積の命題の数

を司君やして行けば限りなく矛盾に近付くから、その真理値も OfC近付くことに

なる。T論理は論理積を r(f，g)と定義したので論理積の命題の数を増やせば O

K近付くが、フ ァジー論理は論理積を MIN(J，g)と定義したため OfC近付くとと

はない。とれも補元性を満たさ念いζ とから来ている。

なお、同じ命題(その論理関数を fとする。)の複数個の論理積、論理和に

ついてはT論理では r(JJ)= 1とr(J+ 1 -1 f) = 1より真理値は元の命題の

真理値と同じままである。
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主加法標準形

古典論理では主加法標単形が一意に決まるが、 ファジー論理では補元性を満

たさないととから主加法標準形が一意に決まらない [75]0とれに対し T論理は

補元性を満たすため主加法標治形が一意に決まる。

2.3.6 T論理とファジー論理の比較のまとめ

以上の議論より T論理の方がファジー論理より好ましい述続値論理であると

言える。ファジー論理と比べて優位な点は以下の通り。

1.補元性を満たす。

2.無限個の命題の論理和の真理値が lに近付き、常識的に妥当である。 (1 

よりの帰結)

3主加法形式が一意に決まる。(1よりの帰結)

4.論理演算が滑らかである。

なおT論理では変数に対する巾等律が重要な役割を果たしている ζ とに注目し

てもらいたい。

2.4 多重線形関数空間への拡張

前節では定義駿を拡張したが、本節では関数空間を拡張する。との拡張は論

理計算と確率計算の対応関係を手がかりにして行なう。その結果多重線形関数

空間が得られる。なお本節で古典論理と言う時は定義域は {O，l}と[0，1]の両方

を含む。

2.4.1 確率計算との形式的対応

独立事象の確率計算は以下の通りである。(以下本節では 「独立事象の確率

計算」 を 「確率計算」と略記する。)ただし、 pは確率を意味する。
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1. p(F n G) = p(F)p(G) 

2. p(F U G) = p(F) + p(G) -p(F)p(G) 

3. p(FC) = 1 -p(F) 

式 2.2，2.3， 2.4の論理計算と上記の確率計算を比較して見ると，論理計算の

I，gと確率計算の p(F)，p(G)を同一視すれば差異は T という演算の有無だけで

ある。したがって、確率計算ICTを付加すると論理計算になり、論理計算から T

を削除すれば確率計算になるという関係が存在するととが分かる。命題、事象

を一般化して対象と呼ぶ。また独立変数に対応する対象を原子対象と呼ぶ。論

理の原子対象は原子命題であり、確率の原子対象は原子事象である。なお、と

の原子命題はプール代数等の原子 [19]とは別物である。用語に関しては表 2.1を

参照。

T は T(Xn)= Xであ り、とれは T(X
2
)= X と同値である。従ってァは原子命

題に対する巾等律と言える。古典論理は命題全体が巾等律を満たすから原子命

題の巾等律が命題全体の巾等律をも意味して加るととになる。また独立事象の

確率から織成される空間はすべて巾等律を満たさない。とれは原子事象K対し

て1甘等律を外す事が全事象に対して巾等律を外すととを意味する。即ち論理の

方は原子命題に巾等律を付加すれば命題全体に巾等律を付加したととになり、

確率の方は原子事象から巾等律を外せば事象全体から巾等律がはずれるととに

なる。
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2.4.2 対応の解釈

よ記の原子対象に対する巾等律(ァ)の有無の関係は形式的なものであるが、

確率計算が事象の付値である確率に関する計算であり、論理言，.算が命題の付値

である真理値に関する計算であるととを考えると、との関係、を事象と命題の最

も基本的念対応関係と考えて良いと恩う。以下ではとの対応関係の意味を考え

る。

確率論ではサイコロ投け'みたいな偶然的な対象(事象、事実と言う言葉の方

が確率には適当かと思うが論理との比較のためにことでは対象と言う言葉を用

いる。表 2.1参照)を扱ってきた。しかし我々人聞にはその対象が偶然的である

か必然的あるかはあらかじめ分かっていない。サイコロ投げなどの試行は偶然

的と考えても良いと思うが、機率論はとのような試行だけではなく、自然現象

や社会現象もその対象とする。自然現象等は偶然的とも必然的とも言える面を

有しているため、その自然現象が偶然的であるか必然的であるかは我々人聞に

は分からない。従って 「確率論は偶然的な対象を扱っている。」と いうよりは

「確率論は対象を偶然的であるとみなしている。」と言うべきであろう。従っ

て確率論的な見方をすれば、例えば 「地球が丸い」とい う対象も、各時点毎に

独立に生起している偶然的な対象と考えるととになる。とのような考え方は、

我々の常識からすると不自然であるが、ある対象が確率論の対象として不適切

であるか確率論の対象になり得るかは別問題であり、よ記のような例でも確率

論的見方が可能であると言うととである。と ζでは確率論が対象を偶然的とみ

なすと言う立場に立っていると言うととを簡単に確認した。との立場は言い換

えると同じ対象が時間的に前後して起とってもそれらの対象は相互に無関係で

あると言う立場に立っているととである。即ちそれらの対象閉K時間内の同一

性を認めない立場である。とれが確率計算で対象に対して巾等律が成立しない

理由であり、ァが無い意味である。

一方古典論理は、基本的には数学を対象としてきた。数学的対象の存在は、

多くの数学者が物理的存在とは異次元の存在であると考えているように、時間
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的制約を受けず、それゆえに必然的存在でもある。しかし古典論理の対象は数

学だけではなく、それ以外の現象も対象である。確率論の対象が偶然的である

のではなく、確率論が対象を偶然的であるとみなしていると述べたのと同様の

考え方をして、ととでも古典論理の対象が必然的であるのでは左〈、古典論理

が対象を必然的とみなしていると言う立場をとる。古典論理の立場に立てば、

例えばある命題が正しければ、未来永劫正しいのであり、ある時点で偽となる

機なことはないと言うととになる。数学的対象はとのような性質を有している

と思われるが、それ以外の一般の自然現象、社会現象がとのような性質を有し

ているかどうかは定かではないが、その対象を古典論理的に扱うのが適当であ

るととと、扱うととが可能であるととはJjIJである。古典論理が対象を必然的と

みなすという事は言い換えると対象の時間内での同一性を認めるととを意味す

る。即ち何度起とるのも一度起とるととと同じであるというととであり、 「起

とる」という表現を用いるよりは「である」という表現を用いる方が適当であ

る。即ち時間内で発生しているのではなく非時間的存在が時間内に現れている

というととである。とれが論理計算で命題に対して巾等律が成立し、 7 が有る

意味である。

以上見たように T の有無は確率論と古典論理の立場の違いであり、その違い

を要約すると確率論は対象を偶然的とみなすのに対し、古典論理は対象を必然

的とみなすという違いである。なお、いままで古典論理と確率論の立場の違い

を「必然的J r偶然的」と言う概念で説明したが、とれらは存在論的な概念で

あるから、厳密K言えば、それらに対応する認識論的な概念である 「確実的」、

「不確実的」で古典論理と確率論の立ち場を述べねばならない [50]0即ち、古典

論理は確実的に対象を措定し、確率論は不確実的に対象を措定すると。また古

典論理も確率論も ζの世界のモデルであるのだが、古典論理は時間内の同一性

をすべての対象に要請し、確率論は時間内の同一性をすべての対象に要請しな

いと言う両編端のモデル化であるとも言える。なお、独立事象の確率計算は古

典論理の代数モデんであるプーノレ代数から巾等律を外したものである。巾等律

は形式体系で言えば contractionであるから、独立事象の確率計算は contraction
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の無い論理のモデルとなる [14]。今まで本節で述べて来た古典論理と独立事象

の確率の対応関係は論理モデルと物理的外界との関係の最も基礎的事項といえ

る。

2.4.3 非独立事象の確率計算

事象 FとGが独立でない時、 FとGの積事象の確率 p(FnG)はp(F)p(G)

(p(F)，p(G)は各々 F，Gの確率)ではなく、一般に p(F)p(G)+ rと念る。との r

はr= r(x) (xは複数の独立変数の略記)である。

r(x)は種々の関数形が考えられるが、ほとんどの関数は多項式で近似できる

から、 r(x)はxの多項式で近似できるものとして良いであろう。即ち独立変数

の多項式で表現されるとして良いであろう。従って、以下では r(x)は独立変数

の多項式で表現されるものとする。具体的な関数形としては、例えば2変数で

はr(x，y)= 0.5(x + y)等が考えられる。和事象、余事象に関しての確率計算は

以下の通りである。

p(F U G) = p(F) + p(G) -p(F n G) 

p(FC
) = 1 -p(F) 

とれを整理すると以下の犠になる。

1. p(F n G) = p(F)p(G) + r(x) 

2. p(F U G) = p(F) + p(G) -p(F)p(G) -r(x) 

3. p(FC) = 1 -p(F) 

積事象が独立変数の多項式で表現されるのだから、上式より、和事象の確率も

余事象の確率もやはり同様に多項式で表現されるととになる。従って、一般に

は非独立事象の確率関数は独立変数の多項式で表現されるととになる。
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2.4.4 非古典論理の論理関数の空間

独立事象の確率関数の空間と古典論理の論理関数の空間(L1)が対応してい

るように非独立事象の確率関数の空間に対応する非古典論理の論理関数の空間

があると考えるのは自然であろう。古典論裂の論理関数の空間が独立事象の確

率関数の空間に独立変数に対する巾等律を付加して得られtcのて・あるから、非

古典論理の論理関数の空聞が非独立事象の確率関数の空間に独立変数に対する

巾等律の付加によって得られるとするのが最も妥当であろう。前項で見たよう

に非独立事象の確率関数は一般には独立変数の多項式で表現される。それに独

立変数に対する巾等律を付加して得られる論理関数の空間は多重線形関数空間

である。 2変数で言えばαxy+ bx + cy + d(α，b， c， dは実数)となる。従ってと

の多重線形関数の空間が非古典論理の論理関数の空間であると言える。以上の

議論より、非古典論理のモデル(数学的機造)が得られたととになる

との空間(L)での論理計算は以下のようにをる。

1. F ̂  G梓 T(Jg+r(x))

2. FvG特 T(J+ 9 -fg -r(x)) 

3. F 特 r(1-J) 

今までの;議論によってとの Lが非独立事象の確率関数の空間に対応する非古典

論理の論理関数の空間であるととが分かった。との計算は独立事象も包含して

いて、独立事象の場合r(x)= 0となり、古典論理の計算と一致する。一般に

r(x)を具体的に決めるのは、相関係数等を正確に決めるのが難しいために、容

易ではないであろう。今までの議論をまとめると図 2.5のようになる。

2.4.5 LlとLの関係

T(F) = fのLにおける意味を l変数で簡単に調べてみる。 f=αx+bと

して T(f2)= f tc.代入して r((αx+ b)') =四 +bを解くと 0，1， x， 1 -xが

解となり、各々矛盾.真理(トー トロジ)，或る命題，或る命題の否定と対応付けら
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固 B

AI !c 
E画 一市古典論理|

A:原子対象に対する巾等律の削除

B:非独立事象への拡張

C:原子対象に対する巾等律の付加

0:非古典論理への鉱張

図 2.5:論理と確率の対応

れる。 I変数の古典論理の命題は上記の4個であり、古典論理の命題と T(F)= 

fが対応している事がわかる。とれを 2変数以上で実施しても同様の結果が得ら

れるが、計算が繁雑になる為、省略する。以上は(JE L)八 (T(F)= J)キ fε

L1となり、 2.2.3のfε L1キァ(F)= fと併わせて、(JE L)八(ァ(F)= 

f)特 fE L1 となる。 r(F)= fはプール代数で書けぽF八F=Fとなり、巾

等律を意味し、又、 L1は2.2.3より古典論理の命題と対応している。従って、

LのT(F)= f (巾等律)を満たす部分集合は、 L1(古典論理の命題)である事が

わかった。

Lは巾等律を満たす LIと巾等律を満たさないそれ以外の部分から構成され

るから、 LIから Lへの拡張は巾等律を部分的に外して得られる事になり、ある

弱い論理のモデルになっている。弱い論理は線形論理 [13]を始めとしていくつ

か提案されているが [14][27][53]、それらは contractionや weakening等を外す

ととによって得られる論理である。との場合は contractionを部分的に外すとと

によって得られる論理である。古典論理を推論規則等を外すととによって拡張

する方法は種々存在する。多くは数学的動機で拡張が行われ、論理的、実際的

意味づけがなされないか、もしくは後で行われているが、本拡張モデんは確率

事象と整合的であるととを動機として拡張したので、その拡張によって得られ

たモデルが非独立事象に対応する論理モデルであると言う明確な意味を有して

いる点が長所である。次にとの拡張モデルの解釈を行う。
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2.4.6 鉱張モデルの解釈

古典論理では全命題が巾等律を満たした。との事実を時間内の同一性と解釈

した。とれに対しとの非古典論理の空間では原子命題は巾等律を満たすが、一

般の命題は必ずしも巾等律を満たさない。とれは原子命題には時間内の同一性

があるが一般の命題には必ずしも時間内の同一性がないと解釈できる。とのと

とは人間の恩考方法と合致している。人聞は時間内の現象を記述する時に時間

的に不変の個体を指定し、その個体が時間的に変化すると言う記述方式をする。

例えば「彼は身長が伸びた。」という表現で考えてみよう。以前の「彼」は現

在の「彼」と物質的には同じではない。しかしわれわれは物質的に同じでない

以前の「彼」と現在の「彼」を同一視し、同じ「彼」と言う個体として措定する。

そしてその個体が「身長が伸びた」という時間的変化をしたとして、 「彼は身

長が伸びたJIC対応する現象を記述するのである。との時間的に不変と措定さ

れた個体(との伊jでは「彼J)が時間内で同一性がある原子命題と対応し、そ

の他の時間的にかならずしも不変で念い現象が時間内で同一性のない一般の命

題と対応する。時間的に不変な個体とそれを修飾する表現で現象を把握する形

式は主語述語形式に通ずるものがあるが、主語述語形式は単に文法概念ではな

く人間の思考の論理構造の核心部分でもある [20][29][36J。とのようにとの非古

典論理のそデルは人間の思考の核心部分を自然に反映した論理モデルとなって

ν、る。

2.5 思想的背景

以上論理と確率を対置させながら議論してきたが、とれは論理確率二元論で

あり、従来の主流の考え方である論理一元論とは異なる。ととでは両者の差を

議論し論理確率二元論の方が適切であるととを述べる。論理一元論の元に人工

知能等の研究者が定式化しようとしている問題は人間の経験的命題に関する推

論(以降、常識推論と呼ぶ。)である。経験的命題とは一般には経験によって

知るととが出来る命題であり、具体的例としては、日常生活の場で言えば天気
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に関する命題(雨ならば曇っている)とか科学の場で言えぽ笑験や観測によっ

て得られる命題である。従ってととで取り扱う問題は常識推論と呼ばれている

分野と大きな関係がある [62Jo

2.5.1 はじめに

人工知能の目的の一つは常識推論を実現するととである。常識推論は推論の

非単調性等によって定式化されているが、非単調論理等の論理主義的試みは主

に数学のために創られた論理学の枠組みであった構文論ー意味論、論理一元論を

見直さずそのまま使用している。ととではとの枠組が常識推論には適していな

いととを指摘し、 ζの枠組を見直し、新しい常識推論の為の論理的枠組みを提

示する。新しい論理的枠組みは構文論ー事象論ー意味論と論理確率二元論である。

そして事象論として確率論的事象論を提示する。まず2項で従来の理論である

非単調論理と確率論理を簡単に見て、構文論ー意味論、論理一元論 [42Jと言う枠

組が前提されていることを確認する。 3項ではこの枠組は数学には合うが、常

識推論には合わないととをいくつかの点で確認する。 4項では新しい枠組であ

る論理確率二元論、構文論ー事象論ー意味論を提示する。との事象論ー意味論は

従来の意味論を二つに分けたものであり事象論は外廷に、意味論は内包に対応

する。そして確率論を事象論として採用するととにより確率論的事象論を提示

する。確率論的事象論での事象とは確率事象のととである。との確率論的事象

論は、従来の確率を論理に還元する確率論理等とは違い、確率論を論理と並置

して扱うものである。 5項でとのような考え方に基づく理論展開と応用を概観

することで論理確率二元論、確率論的事象論の妥当性を確認する。

2.5.2 従来の理論について

常識推論の定式化の仕方はいくつかある。その一つが論理主義であり、その

代表的な理論として DefaultReasoning[34J， Circumscription[23]， Non-monotonic 

Logic[24J等のいわゆる非単調論理がある。とれらは常識的思考における推論の

非単調性を形式的に定式化している。しかしそのような非単調性は常識推論の
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本質的な特徴であろうか。良く引合に出される例であるが、 「ベ Y ギンは飛べ

ない。」、 「ペンギンは鳥である。」、 「鳥はmベる。」を整合的に処理するた

めに、例えば DefaultReasoningでは 「飛べ念い」と言う事実がなければ「そ

の烏は飛べる。」と結論する規則を理事入している。そしてとれらの規則は話者

間の通念や慣習によって決定されるとされているが [23]、それらの規則は事象の

観察により多くの基礎をおいており、本質的には話者間の通念や慣習によって

決定されるというよりはその観察から決定されると言うべきである。 r烏は大

抵飛べる。」の機念すでに分かっている命題だけを考えるならば通念や慣習に

基礎をおいても良いが、未知の事象を処理する時はその様念ととはでき念ぃ。

その事象を観察するととからしかどれが例外で何が蓋然的な規則であるかは決

められない。そして「鳥は飛べる」はより正確に言えば「ほとんどの鳥は飛べ

る。」、 「鳥は大抵は飛べる。」等の蓋然的な命題の簡約した表現であり、それ

らは確率的念、情報の欠如している命題であり、本質的な部分は確率、情報量

の観点から扱うべきものと考える。

実際、非単調論理の確率的意味論がいくつか提案されているが [1][28]、彼ら

も例外や、デフォルトルールを決めるのは通念や慣習よりは統計的事実のほう

であると主張して、確率に基礎をおいた意味論を展開している。 [28]は定性的

確率的推論と称しており、確率計算の定性的定式化をおとなおうとしている。

[1]は確率論理にさまづく議論を展開している。ととでは非単調論理によ って定式

化されている常識推論の本質的な部分は推論の非単調性ではなく確率、情報量

の観点から扱うべきであるという立場に立つ。

とのような立場に立った時、常識推論は確率論理によって基礎づけられると

とになる。確率論理に関して簡単に述べる。 [26]は可能世界(プール代数の原

子に相当する事象)に確率を割り付けて命題の確率を計算する方法を提案して

いる。 [11]はそれを Dempster-Shafer風に確率の割りつけを点から区間に拡張

している。また [5]等も同様の手法を提示している。その他の手法もとれらと同

様、命題に点か区間で確率を割り付けその計算方式を議論しているものである。

とれらは古典論理を拡張して確率を論理の枠内で扱おうとするものだが、命
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題と事象を同一視し、命題(閉論理式)I'C確率を割りつけるというととをして

いる。即ち確率と論理を同一範時のものとして扱っている。とれは確率を従来

の論理的枠組の中で扱おうとする論理一元論である。

ととろで確率論理の命題の確率はどのように与えるのであろうか。確率論理

はとのような問題Kは答えていない。命題に確率を付与する方法を諮らずして

計算方式だけ詳細K議論しでも片手落ちであろう。現実の問題を考えれば命題

K確率が付与される前にそれに関連のある何らかの事象上の確率が観察される

はずである。したがって現実的な問題設定は命題から出発するのではなく、 事

象から出発すべきであり、命題の確率の計算方式と同時に命題の確率を得る方

法も議論すべきである。との議論は頻度確率から主観確率を求める問題であり

[2]、デフォルトルーノレを求める帰納推論の問題である。即ち一種の演縛推論で

ある命題の確率の計算方式と同時にその命題の確率を計算する帰納推論も議論

すべきである。確率論理で帰納推論が軽視されてきたが、その背最には帰納推

論を扱えない構文論ー意味論という枠組を前提にしてきたからだと言える。望ま

しい理論は演緯推論と同時に帰納推論も扱えるものと言える。

以上の簡単な議論をまとめると、従来の常識推論の論理主義的な理論である

非単調論理の本質的部分は確率的に解釈されるのが妥当であるが、それを基礎

づける確率論理にはいくつかの間題があるというととになり、との問題の背景ー

には構文論ー意味論の枠組や論理一元論があると言うととになる。そして望まし

い枠組は演鐸推論と同時に帰納推論も扱えるものであるが、その枠組を求める

前K、次項で構文論ー意味論の枠組と論理一元論が数学には合うが、常識推論に

は合わないζ とを述べる。

2.5.3 数学と常識推論の違い

本項では数学と常識推論の進いを、対象、正しさ、正しさの検証方法、枠組、

推論、命題の 6項目に関して述べる。
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数学的対象と常識推論の対象

数学の対象は点とか直線とかであるが、それらは我々人聞は見るととも触

るとともできないので我々人間の感覚の対象ではなく、人間の直観の対象であ

る。との数学的対象の身分はギリ シャ哲学以来常に議論の対象となってきたが、

現涯にいたっても結論はでていない。数学的対象は存在すると言う者もいるし、

それは単に規約にすぎないという者もいる。しかし多くの数学者は数学的対象

の存在を認めている。数学的対象は我々の感覚の対象でないのであるから、存

在するとしてもそれはとの世界、我々が生きているとの物理的世界ではない。

それでは何処に存在するのであろうか。との答のーっとしては Platoの答、イデ

ア界、が侵も有名であろう。そして数学に携わる多くの者は自身が意識してい

るかどうかは}jIJtc.して実質的にはプラトニストであろう。即ち数学的対象を理

念的存在として認め、その理念的存在物が存在する理念的世界を認めていると

いえよう。とれに対して、常識推論は、人間の日常的な推論を模倣しようとす

るのであるから数学的対象みたい念理念的存在物を扱うというよりは、我々が

生きているとの物理的世界を扱うのである。従って常識推論の対象は数学の対

象とは違い、理念的ではなく、現実的なのである。内包、外廷と言う観点から

みると数学的対象は内包だけで外廷を持たないのに対し、通常の対象は内包と

外延の両方を持つと言える。

数学的正しさと常識推論的正しさ

数学ではある命題が正しいか否かはたとえ途中で実験等Kよって正否の見

当をつけるにしても最終的には証明で決着がつく 。それは数学的対象が理念的

存在であるからである。とれに対し常識推論の対象は理念的でなく現実的であ

るから、常識推論の命題は、なかには証明で決着がつく命題があるかも知れな

いが、多くはその命題が指し示す事態を観察するととによって正否を決定して

いるといえよう 。ととろで観察によって完全に正しさが検証できるととはない。

なぜたらばいかなる観察と言えども、将来その観察と矛盾する事実が発生した
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いととは保証でき念いからである。従って常識推論の命題が観祭によ って検証

されるのは 「正しい」ではなく 「ほぼ正しい」になる。上記の簡単な議論より、

数学の主要な問題は 「正しい」と 「証明できる」であるのに対し常識推論の主

要な問題は 「正しい」ではなく 「ほぼ正しい」であり、また 「証明できる」では

念く「観察、実験等によって検証できる」であろう。

「正しい」と 「証明できる」は数学の二つの独立した特徴ではなく 一つの

特徴の二つの側面である。即ち、数学的行為とは 「正しさを証明する」と表現

でき、その行為の目的語が 「正しさ」であり、その行為の動詞が 「証明する」

と言える。従って「正しさ」は「正しさを証明する」という数学的行為の目的

的側面であり、 「証明する」はその行為の動詞的側商である。そして基本的に

は「正しい」のみが証明されるのであって、 「ほぼ正しい」は証明されないし、

もしくは証明できないのである。(確率論的定理にしてもその定理の「正しさ」

自体は確率的ではない。)証明されるのは 「正しさ」だけであって「蓋然的な

正しさ」は決して証明と言う行為の対象ではないし対象になり得ないのである。

とれに対し常識推論は先ほど確認したように 「ほぽ正しい」と「観察実験等

で検証できる」が特徴である。とのこつの特徴も各々独立した特徴ではなく、

常識推論の特徴の二つの側面である。常識推論の特徴は数学的行為と対比させ

て言えば 「観察実験等によって蓋然的正しさを検証する。」と言えよう。蓋然

的正しさはとの行為の目的語であり、観察実験等はとの行為の動詞的側面であ

る。 rほぼ正しい」ー「観察実験等で検証する」は常識推論の不可分の概念の組

み合わせである。 r蓋然的正しさ」は基本的には証明されないし、 「観祭実験

等で検証できる」のは 「叢然的正しさ」だけであり、 「正しさ」ではない。

常識推論的正しさは蓋然的であるのに対し、数学の正しさは非蓋然的であり、

その検証手段が常識推論では観察実験であるのに対し、数学では証明であると

いうととである。
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構文論ー意味論

とのように 「正しい」ー 「証明できる」は数学的行為を特徴づける不可分

の概念の組み合わせである。正しさは意味論的概念であり、証明できるは構文

論的な概念である。さて周知のように、古来より漠然と信じてとられた「正し

いζ とは証明できるJがK.Godelによ ってl階述語論理では成立しでも自然数

論まで拡張すると成立しないととが示された。とれは証明が正しさを確かめる

手段として完全では老いととを意味するのであるが、 「正しい」と 「証明でき

る」の関係が数学において重要て・あるととを物語るものである。言い替えれば、

機文論と意味論の関係が数学においては重要であり、またとういう枠組みが数

学に適していると言うことでもある。

とれに対し常識推論の「ほぼ正しい」は意味論的概念であるが、 「観察実験

等によって検証できる」は意味論的概念、であろうか。現在の構文論ー意味論の枠

組みで言えばとれは明らかに権文論的概念でないから意味論的概念として整理

されるであろうが、との分類には無理があり、構文論ー意味論は常識推論の論理

学の枠組みとしては適切でなく、 「観察実験等で検証できる」が属すべき**

論が必要となってくる。

とれは従来の意味論に**論を追加するともいえるが、従来の意味論を二つ

に分けたとも言える。そしてとの 2分割は内包と外延の区5JIJK対応するもので

ある。従来の意味論は内包と外延の両方を扱おうとしていたが、モデル論的意

味論等は実質的には内包しか扱つてなかったと言える。(もっともモデル論的

意味論のモデルは外廷であるとの見解もある。)内包が意味K対応して意味論

で鍛われるのであるから、外廷は**論で扱われることになる。

数学では構文論と意味論の関係が重要であったのに対し、常識推論では**

輪 ー意味論の関係が重要であると言えよう。とれは構文論ー意味論と言う枠組が

外延を持たない内包だけの対象を扱う数学には適しているが外延を持つ対象を

扱う常識推論には適していず、新しい**論が必要であることである。その*

*輸はどのようなものなのであろうか。とれを構文論の類似で考えてみよう。
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構文論は命題の意味を捨象して絵図の部分だけを扱うと言って良加。 とれと同

様に考えれば**論は観祭実験データの意味を捨象した部分だけを扱うととに

なる。

演鐸推論ー帰納推論

以上の議論を推論と言う観点から見る。証明とは公震から定理を君事出する

ととであり、演鐸推論である。従って、構文論ー意味論または 「正しい」ー 「証

明できる」と言う枠組みは演緑推論を念頭においていると言える。そしてとの

枠組は帰納推論を念頭においていないのである。すなわち瀦線推論しか念頭に

おいていないのである。 1寅鐸推論が証明の手段であるのに対し帰納推論は常識

推論での観察実験による検証の手段である。以上のように考えてくると常識推

論で重要な働きをする帰納推論が、演鐸推論しか考慮せずに自IJられた構文論意

味論と言う枠組みでは処理できないと言うととである。とれが新しい**論を

必要とする事につながるのである。ととろでその帰納推論とは何であろうか。

ととで簡単に帰納推論を概観しておとう。

帰納推論の定義は種々あるが、帰紺佐論を 「観要望された個々の事例を総括し、

それらの事例が導出されうる一般的命題を確立する推論」として良いであろう。

帰納推論の有効性はギリシャ時代から Arisiotle等によって指摘されており、ま

たノレネッサンス時代KF. Ba∞nもその著作「新機関J (Novum Organum)で

帰納推論の有効性を指摘している。しかし帰納推論を科学の有効な研究法とし

て確立したのは J.S.Millである。帰納推論は発見の方法としては有効であって

も、演線推論的に見れば特殊から一般を推論するととは誤謬であり、とれを許

す根拠として彼は 「自然の斉一性」と言う原理を提出した。その原理により帰

納推論を正当化し、自然の斉一性の原理を因果の法則の持つ普通性に読みかえ、

帰納推論とは現象の中にある原因ー結果の発見を目的とするものとした。しかし

その後との自然の斉一位を支持する者はほとんどいない。自然の斉一性のよう

な原理によって帰納推論の演緑化が無理とすれば帰納推論によ って得られた命

題の確からしさを数盆的に測る方法が考えられる。とのような考えのもとで R

43 



Carnapは帰納確率論 [6][7]を提案した。 R.Carnapは確率の解釈として最も一

般的であった頻度概念に対して論理概念を主張し、命題に確率を付与した。と

れにより帰納推論によって得られた命題の確からしさを扱かうととによって帰

納推論の正当化を考えた。 R.Carnapの試みは現在でも続けられているが [72]、

それほど成功しているとは言い草草い。

以上、見てきたように帰納推論は演緑化でき念いのであり、とのととからも

帰納推論K基づく常識推論は構文論ー意味論の枠組では処理できないのである。

その帰納推論は観察実験データから一般的な命題を推論するのであるが、とれ

は一種のデータの整理であると考えられる。命題の意味が意味論K属すのであ

るから、その命題の怠味を捨象した部分は**論に属すととになる。公理から

演緑推論で定理を導出するととを問題とする数学の命題の意味を捨象した部分

を構文論で扱うのに対し、観察事例から帰納推論で一般的念命題を導出すると

とを問題とする常識推論の命題の意味を捨象した部分を**論で扱うと言える。

先験的ー経験的、分析的ー総合的

また上記の議論を、先験的経験的、分析的ー総合的と言う観点から述べて

みよう。先験的とはある事柄が経験に先立って知られるというととであり、雑

な言い方をすれば先天的とほぼ同じである。経験的とは先験的の反対の概念で

あり、経験によって知られるというととである。先験的、経験的の概念は認識

論的概念、である。総合的とは大ざっぱな言い方をすれば同語反復(トートロジ)

ではないと言うととであり、分析的とは同諮反復(トートロジ)と言うととで

ある。総合的、分析的の概念は意味論的概念である。

数学的命題は先験的分析的とみなされている。それは数学的概念が経験によっ

ては知り得ないから先験的であれまた数学の定理が公理から演鰐されると言

う点で問諮反復であるから分析的であると言うととである。そして常識推論の

命題は経験的総合的である。それは人間が経験しなければ獲得できないと言う

点で経験的であり、その命題が同諮反復的でないと言う点で総合的であると言

うととである。しかしJ.Kant等は数学の命題を先験的総合的とみなしたし [17]、
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更に W.V.O.Quineの総合的ー分析的と言う区分は絶対的でないと言う議論も

あるので [30]、とのような分類はいまだ議論の余地があるだろうが、と ζではい

ちばん無難である、数学的命題は先験的分析的、通常の常識推論の命題は経験

的総合的という分類に従っておく。今までの論理学は主に数学を対象としてき

た。即ち先験的分析的命題を対象としてきた。先験的と言うととが数学的対象

が理念的であるととに対応し、分析的であるととが数学では溺線推論がそして

証明が重要であるととに対応する。それに対し常識推論で扱う命題は経験的総

合的命題である。即ち現実的で、経験的に即ち帰納的に獲得される命題であり、

それ故演鰐推論や証明で正しさが検証されるよう念分析的命題ではなく実験観

察等によって正しさが蓋然的にしか検証されない総合的命題である。本項を要

約すれば、表 2.2の様になる。

表 2止比較表

2.5.4 常識推論のための論理的枠組

前項で常識推論のための枠組が数学の枠組とは違うととを確認し、構文論一

意味論の枠組が常識推論には適さないことを見た。木項では新しい枠組につい

て述べる。

事象論

前項までの議論より常識推論の論理的枠組への要件は蓋然的正しさの観察実

験等による検証であり、とれより意味論と **論という枠組みが必要であると

言うととである。 **論を以後事象論と呼ぶととにする。倦文論と合わせると

新しい論理の枠組みは構文論ー事象論ー意味論となる。とれは従来の意味論を意
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味論と事象論の二つに分けたととに相当する。二つに分けたととにより従来の

意味論よりは精綴な議論を展開するととができる。なお機文論は常識推論でも

必要である。それは帰納推論で求めた命題から演鐸を行なうととがあるからで

ある。事象論ー意味宮古と言う枠組みは内容的には特に一新しいと言うわけではなく

過去何人かの学者によって指摘されてきたものであるが、ととでは G.Fregeと

しWittgensteinの例を挙げる。

G.FregeはSinnとBedeutungを区別した [12JoSi丁目は内包、 Bedeutungは

外延に相当する。とのような区別は他の学者も指摘していると ζ ろであり、そ

の必要性に関しては議論の余地がないと思われる。内包は意味、外延は事象と

対応していると言えるので、内包しか持たない数学的対象が意味論でうまく処

理できるのに対し内包と外延の両方を持つ通常の対象が意味論だけでは数学的

対象ほどうまく処理できないのである。

また L.Wittgenstein (前期)および論理実証主義は事態と命題の対応をその

理論の基本に据えた。例えば「命題は現実の像である。 J[44J。哲学の運動とし

ては論理実証主義は挫折したが、その基本的なテーゼは科学としては有効であ

ろう。事態、事実、現実と類似の語がいくつかあるが、とれらは事象と読み直

せるので、ととでは事象という語を用いる。事象という語を用いれば上記のテー

ゼは「命題は事象の像である。」と言う命題と事象の関係への言及となり、事

象論ー意味論と言う枠組みと対応するととになる。

さてとの事象論は観察事例lから帰納推論で一般的な命題を導出する常識推論

の意味を捨象した部分を扱う。観殺事例と命題から意味を捨象すると何が残る

であろうか。純文論では命題から意味を捨象し絵を残した。とれは証明が絵の

変形規則lであるから、絵の段階まで捨象したと言える。同様に考え、観察事例

と命題から意味を捨象し「データ」を残すととにする。もちろん、さらに捨象

すれば絵になるが、帰納推論はデータの整理と見倣せ、観察事例と命題はとも

にデータであるので、そとまで捨象するのである。とのように考えてくると帰

納推論の問題とはデータの変形規則に関する問題になる。そとでデータとは何

であろうか。少なくとも絵K何らかの意味を付加したものである。との意味の
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付加の仕方によって種々の議論が可能となろう。 Eζでは次項で述べるように

データは絵に確率事象の意味を付加したものと考える。

確率論的事象論

意味論にも何通りかの意味論があるのと同様に、事象論にも数種類の事象

論が有り得るであろう。今、データを絵に確率論で言う事象の意味を付加した

ものと見倣すとした。即ちデータを確率的に発生した絵とみなすのである。統

計データを想起するとととで言うデータの感じがわかると思う。 ζのよう念事

象論を確率論的事象論とよぷ。従って確率論的事象論の事象とは確率事象の ζ

とである。とれはモデル論的意味論の意味がモデルであるととに対応している。

はじめに構文論一意味論、論理一元論と言う枠組が常識推論には不適切であ

ると述べた。前項まで構文論ー意味論の枠組が不適切である ζ とは述べてきたが

論理一元論については言及しなかったので、 ζとで確率論的事象骨量の立場から

確率論を論理的に取り扱おうとしている [IJ論理一元論が常識推論に不適切であ

るととを述べる。それらは確率論を構文論ー意味論の枠の中で取扱い、古典論理

を拡張して確率論を論理に還元しようとする。との枠組の中で意味論に属する

真理値、命題と言う概念と事象論に属する確率、事象を同一視している。しか

し論理と確率では記号操作と対象の措定の仕方が違うのである。ととでは簡単

にその違いを見る。論理の記号操作の基本は下記の論理積、論理和、否定であ

る。但し F，Gは命題である。

I.F八G

2. FvG 

3. F 

とれに対して篠率論の記号操作の基本は下記の独立事象の積集合、和集合、補

集合の確率計算である。但し p()は確率、 F，Gは事象である。

1. p(F n G) = p(F)p(G) 

47 



2. p(F u G) = p(F) + p(G) -p(F)p(G) 

3. p(FC) = 1 -p(F) 

従来からとの二つの記号操作が良く似ているととは指摘されていたが、筆者は

とのこつの記号操作の逮いが独立変数に対する巾等律の有無であることを明ら

かにし、との有無の背景に存在する確率論と論理の立場の違いが確率論が対象

を不健実的に措定するのに対し論理は対象を確実的に措定するととである事を

示した [66]0従って記号操作と対象の措定において論理と確率は違うのであるか

らとのこつの範隠は同一視すべきではなく区別すべき念のである。

ととでは確率論的事象論の立場に立ち、機率論の諸概念を論理的に取り扱う

ととをせず、確率論を事象論として意味論に併置し対応づけながら議論する。

従って従来の人工知能の論理主義における確率論の取扱い方とは大き在違いが

ある。とのよう念確率論の扱い方は論理一元論ではなく論理確率二元論である。

との論理確率二元論の思想上の優位な点はよ記以外には確率概念の整理がで

きることである。確率には古典的確率、頻度確率、論理的確率 [18]、主観的確率

[72]と波数の概念がある。上記のような論理確率二元論の立場に立っととによ

り、事象論に属する確率は頻度確率であり、意味論K属する [0，1]tc拡張された

真理値が主観的確率であると整理できる。また古典的確率と論理的確率は無差

別原理として頻度確率から主観確率への変換の基礎として位置づけられる [66]0

2.5.5 確率論的事象論に基づく理論展開と応用

さで常識推論では或る命題が実験観察等を用いてほぼ正しいととを帰納推論

で確認する ζ とが重要な問題である。従って意味論ー事象論の課題の一つはとの

問題に答える ζ とであり、とれは頻度確率から主観確率または蓋然的な命題を

求める問題とも言える。 ζ のような問題設定は数学で言うと或る命題が証明を

用いて正しいととを演線推論で確認するととが重要な問題であり、その証明、

演線推論K関する議論が構文論ー意味論の主要な問題であるととに対応する。
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モデルに対する要件

とのような課題に答え得るにはデータを扱う確率論的事象論に対応した意味

論がまず必要になってくる。モデル論的意味論で言うと、とれは非独立の確率

事象に対応した非古典論理のモデんが必要であるととになる。とのモデルが備

えるべき要件は常識推論を扱えるととである。とれは蓋然的な命題を情報量の

観点から扱え、帰納推論が行なえるととである。

帰納推論で得られる命題が蓋然的であるとは近似的に正しいと言う ζ とであ

る。従って近似ができるように距離が導入されてなければならない。との距離

は、人工知能における従来の論理主義を含む記号主義の大きな欠点であるパタ ー

ンマッチングK基づく計算量の爆発を解決する手段ともなる。

また論理は情報を伝達する命題の形式に関するものである。従来の論理学に

欠けているのは情報という視点である [76]0我々は情報を伝えるのに命題を用い

るので命題に情報量が定義されているのが自然であるが、現在までのととろ定

義されていないのである。特に常識推論の蓋然的な命題を扱う場合には情報量

が基本的な役割を果たすのである。

従って構築すべきモデルは非独立の確率事象に対応していて、距離と情報量

が定義されている、非古典論理のモデルである。そしてデータから命題を(ま

たは頻度確率から主観確率を)帰納推論する具体的方法を提示しなければなら

ない。 ζζではとれらの課題に答えている。

常識推論の実現

上記の理論は非単調論理が扱う常識推論の問題を扱うととができ [58]、との

理論に基づいたツーノレを作成中である [55]。そのツールでは規則と事例をともに

上記のモデル内の論理ベクトんとして表現するととにより、規則と事例を統一

的に扱 うととを可能にしている。その際規則を公理としてではなく不確実なも

の(仮説)と して扱うととにより、常識推論の一面である推論の非単調性を実

現している。
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2.6 ユークリッド空間

数学的な議論κ入る前に、われわれの自然言語には命題聞の距離や命題の情

報量が存在するととを簡単に見る。まず、命題問の距離や、命題の情報量につ

いて例を挙げて見てみよう。例えば次の機な命題を考える。

l彼は老人かも知れない。

2.彼は老人でない。

3彼は老人である。

4 彼は老人であり、男性である。

上記命題問には自然な距離がある。例えば、 2よりは Iの方が 31'C近いと言え

るし、 2よりは 4の方が 31'C近いとも言える。との様に、命題に関して近加/速

いと言う議論ができると言う事は、自然言語の命題の間K自然な距隊(位相)

がある事を意味していると言えるだろう 。 命題の情報量に関しては、上記例で

言えば、 Iよりは 3の方が情報量が大きいし、 3よりは4の方が情報量が大きい

と言える。従って自然言語の命題に関して情報量の議論が可能である。との様

に自然言語の中には位相(幾何)的性質が存在するにもかかわらず、今までの

論理学は、とれらの性質を等関視してきた感じがある。ととで構築する論理関

数のユーク リッド空間は自然言語が有する上記の位相的、情報論的性格を形式

的に実現していると言える。

2.6.1 内積

内務 くJ，g>を次の様K定義する。

く J，g>=2nlベJg)dx

関数の定義域が {0，1}の場合は内積 くJ，g>を次の様K定義する。

くJ，g>=乞ァ(fg)
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但しとの和は定義域すべてに渡って行う。 例えば2変数の場合(RIlちJ=J(x，y)、

9 = g(x，y))はくJ，g>= (ァ(Jg))(1，1)+(ァ(Jg))(1， O)+(T(Jg))(O， 1 )+(T(J g))(O， 0) 

となる。乙とで (T(Jg))(1，1)はT(Jg)I'C x = 1， y = Iを代入した値である。 j9iJ

えぽJ(x，y)= g(x，y) = xyの時は く J，g>=< xY，xy >=乞 T(:ry. xy) = 

(T(XY . xy))(1， 1) + (T(XY . xy))(1， 0) + (T(XY . xy))(O， 1) + (T(XY . xy))(O， 0) = 

1・1+1.0+0，1+0・1= 1となる。

との内積の定義は以下の内積の性質を満たす。

1. く J，J>三0，く J，J>= 0特 J=O

2. <αf，g >=α< J，g > 

3.くJ+ g，h >=くJ，h>+くg，h>

2，3は明らかなので lの証明を行なう。 (証明は l変数で行なうが一般性を失わ

ない。) Jを

f = f1X +ん(1-x) 

とおく 。

又、

[0，1]の場合は以下の通り、

2
1 l T(J J)dx = 21 la¥足(1-x) +仰 z

f; + R:::: 0 

く J，J>= 0 H J; + J~ = 0・→f=O

最後の f~ + Jf = 0 H J = 0はJE L故に成立する。

{0，1}の場合は以下の通り。
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く 1，1> = 乞T(I!)

乞(斤X+ I~(l -X)2) 

I~ + I~ 三 0

また

く 1，1>= 0 H I~ + 1: = 0 H 1 = 0 

である。

2.6.2 ノルム

ノルムの定義を次の様に行う。

11/11=1<ォτ

上記ノルムが下記3条件を満たす事は簡単にわかる。

1. 11I11三0，111 11= 0特 1=0

2目 11α111=1α111/11 

3. 11 1 + 9 11三11111 + 11 9 11 

Lは上記の内積，ノルムK関し、有限な内積空間， ROちユークリッド空間になる。

とれは Lが多重線形多項式関数から構成される事から簡単にわかる。上記ノル

ムを Nγ(1)と書く。とれは、 トートロジー(即ち 1)であっても、そのノノレムが

空間の次元に依存する。即ち

N，(l) = 2n/2 
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となる。 ζのノルムは直交関数展開の時に便利である為務入したが、ノルムが

空間に依存する為相対的ノルムと呼ぶ。 N，(!)に対して、絶対的ノルムを

N(f) = ~N，(J) 

と定義する。とのノルムの論理的な意味を簡単に見ると次の機になる。簡単な

計算より、

(N(1W = 1， (N(X))2 = 0ム(N(xy))2= 0.25， (N(0))2 = 0 

となり、とれらの数値は、“命題の充足度"を表していると考えられる。例え

ばトートロジ (即ち 1)はどんな対象に対しでも真であるが、 zは半分の対象，

q は1/4の対象に対して真であり、矛盾(即ちのはどんな対象に対しでも真

とならないと言う様に解釈できる。とのノルムは、今後命題の情報量(論理エ

ント ロビー)の定義に使用する。

とのノルム以外にも関数の近さを評価する量は存在するであろう。関数解析

においてもヒルベルト空間、パナッハ空間等の関数空間があり、関数の近さを

評価する量はそれぞれ異なる。したがって 2乗ノんム(ユークリッドノルム)は

それらいくつか考えられる内の一つであるが、われわれの直観に最も近いので

最初にとりあげるにふさわしいノルムであると考える。他のノルムとの比較は

将来の課題としたい。

2.6.3 直交関数展開

プール代数の原子を拡張して直交関数を次の様に定義する。 (n変数とする。)

tPi = rr e(x]) (i = 1 ~ 2ヘj= 1 ~ n) 
]=1 

ととで e(Xj)= 1 -Xjまたは Xj

例えば、 1変数の場合の正規直交系は {x，l-x}となり、 2変数の場合の正規直

交系は {xy，x(l -y)，(l-x)y，(l-x)(l -y)}となる。上記の様に定義した仇

に対して、
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くゆi，rtJ> = O(iヂj)

l(i = j) 

J=L乙く J，rt・〉ム

となる事は容易に確められる。従って、以下が成立する

l全てのfεLは{供}により展開される

J=L乙くJ，仇〉世z

2全ての gでく f守仇 >=0念らぽ、 J=Oである。

以上の事より、 n変数よりなる命題(論理関数)は 2n 次元のベクトんとして

表現できる事がわかる。具体例として J= x + y -xyを挙げる。正規直交系は

xy = (l，O，O，O)，x(l-y) = (0，1，0，0)，(1-x)y = (0，0，1，0)，(1-x)(1 -y) = 

(0，0，0，1)であるから、直交展開した時の各係数は以下の様になる。以下の例は

{0，1}の場合であるが、 [O，IJの場合も同様である。

< J，xy>=乞ァ((x+y-xy)xy)=1

く J，x(1 -y) >= Lr((x + y -xy)x(1 -y)) = 1 

く J，(1 -x)y >= Lr((x + y -xy)(l -x)y) = 1 

く J，(1 -x)(l -y) >= Lr((x + y -xy)(l -x)(ト y))= 0 

従って、

J = 1 . xy + 1 . x(l -y) + 1 . (1 -x)y + 0・(1-x)(1 -y)x 

となり、ベクトノレ表示で (1，1，1，0)となる。とれは、プール代数での原子による

表現に対応するものになっている。即ちとの直交関数展開は、プーノレ代数の原

子による展開を拡張したものと言える。
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2.6.4 その他の正規直交系

正規直交系はプール代数の原子を拡録した {x，l-x}等以外にも無数にある。

それらは直交性と単位性を満たしてさえいれば良いからである。ととでは、古

典論理が有している諸性質をなるべく保存して、モデんを拡張する方針を取っ

ているのであるから、当然の事ながらプール代数の原子を拡張した正規直交系

による議論を今後も展開する、尚、ノルムは定義よりわかると思うが、使用す

る正規直交系には依存しない。

2.6.5 ベクトルによる論理計算

独立事象の場合、ベクトんでの論理計算は以下のようになる。

(f = (ふ)，g= (gi)) 

l.F八G(r(Jg))は，各座標の直交性から f0 g = (Jigi)となる。 (0は各要素

の積を意味する。)

2. FVG(r(J+g-Jg))も同様に f+g-fog=(五+gi-J，小)となる。

3. F(r(1 -J))は1-f = (1-J;)となる。

非独立事象の場合にはとれに rl'C対応するベクトル r= (η)が加わるととにな

る。

2.7 情報量Hの導入

確率分布には情報量が定義されているが、命題には現在までのととろ情報量

が定義されていない。しかし命題が情報を伝達するものであるととを考えれば

命題に情報量が定義されているべきものと恩われる [76Joととでは従来の確率分

布の情報量と整合的な情報量を導入する。
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2.7.1 情報量の定義

前出の Lを以後論理空間と呼び、その要素を論理関数と呼ぶ。下式の Hを

情報量として定義する。

H(J) = -1092(N(J))2 (2.5) 

但しととでfは論理関数である。 ζのHは命題の持つ情報量を意味すると考え

られる。具体例は以下の通りである。

]. H(1) = 0一一 トートロジは情報量がOピy ト。乙れは、 トートロジが恒

等的に正しい為、現実世界に関する具体的情報を含んでい念い事K対応す

る。

2. H(x) = 1 - x即ち rAである」は情報量が lピット。とれは、 rAで

ある」と言う命題が同時に rAでは念い」を陰に否定しており、 { r Aで

ある」、 rAでないJ}から rAである」をその他の条件(発生頻度elc. ) 

を考慮せずに指示している事に対応する。

3. H(xy) = 2 - xy即ち iAかつ Bである」は情報が2ピット。とれも同

上の解釈が可能であり、{ r Aであるかつ Bである」、 rAであるかつ B

でない」、 iAでないかつ Bである」、 rAでないかっ Bである}から

rAである Bである」を指示している事に対応する。

4. H(O) =∞ 一ー 矛盾は情報量が無限大。命題が多くなり、それらを連言し

て行けば、情報量が多くなるが、一方徐々に命題問で矛盾が発生する可能

性が高くなる。その極限状態として、情報量=無限大が矛盾と対応すると

解釈できる。

上記例よりもわかる通り、との情報量の定義は妥当と思われる。通常の情報

量は事象に定義されているが、との情報量は命題に定義されているので、論理

エントロピと命名する。 H(x)= 1だが、 xl'C対応する命題 Aを「さいとろの
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目が 3である。」とすると、通常のエントロピは 10926となるが、論理エントロ

ピは 10922となり、その値が異る。通常のエントロピはさいとろの商が 6個ある

事を知ったよで算出するが、論理エントロピはその様な情報が与えられていな

いとして算出するから、値が異なるのである。さいとろの而数に関する情報を

命題Kして付加すれば、論理エY トロピを 10926とする事は可能である。即ち論

理空間の変数を「さいとろの目が Iである。 J~ rさいとろの日が 6である。」

の6変数にすれば良いのである。(但し、有り得ない状態を除かねばないらない

が)別の言い方をすれば、最初の場合は「さいとろの目は 3である。」と「さい

とろの目は 3以外である。」を同等に扱っているのである。論理的推論と言う

ものは与えられた命題のみを考慮すると言う性質を有するものであり、論理エ

ント ロピはそ ういう性質を浮彫りにしているとも言える。又ノルムが増加すれ

ばする程エントロピーは小さくなるから、原点から速い命題ほど情報量が少い

とも言えるし、その逆に原点に近い命題ほど情報盈が多いとも言える。

2.7.2 情報量H と確率の情報量Iは古典論理では一致する

以下にその証明を示す。m 個の要素が 1である ような論理ベクトル fの場合、

論理エントロピは以下のようになる。以下の計算は {0，1}の場合であるが、 [0，1]

の場合も同様である。

H(f) = ー 1092(N(J))2

-1092(2-n/2 Nr(J))2 

-1092(rn
乞1'(J2))

n -1092('L_f) 

n -1092m 

確率の情報量(1)はある事象がわかった時に得られる情報量であり、以下のよう
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になる (35)。

1 = n -H. 

nー(-L:"Pilo9市)

n+zfpslo仰

n + m x (1/mlo92(1/m)) 

n -I092m 

但し、 H.は通常のエントロピであり、 Piは確率であり、 nは独立変数の数で

ある。上記の式の変形で3段目から 4段目への変形では無差別原理 [18Jを使用

している。即ち m 個の各々の事象が発生する確率は、特に情報がないので等確

率とし、 Pi= 1/m としている。したがって、古典論理の範囲で無差別原理を使

用すれば H = 1となる。とれを以降では非古典論理の命題にも拡張して適用す

る。

2.8 不確実な命題の表現

2.8.1 情報量に基づく議論

l変数の場合には論理関数は一般に αx+b(l-x)となる o Xと1-xは直交す

るので、横車Ihをzとし、縦軸を 1-xとすると、情報量=1の曲線は半径=1の

円弧になる(図 2.6参照)。従って同狐上の点は情報量的に完全である、即ちあ

る明確な事実と対応づけられるが、 (1，0)(=x) K対応する命題と (0，1)(= 1 -

x) K対応する命題の中間的な命題を意味すると解釈できる。Oilえば (1，0)に対

応する命題を 「その木は高い。」とすれば (0、1)は 「その木は低い。」と念り、

同弧上の点に対応する命題はその中間的な 「その木は低くも高くもない。」 と

か 「その木はやや高い。」と言うような命題になる。

点 (1，b)(Oく bく 1)K対応する命題は、情報量が (1，0)K対応する命題 「そ

の木は高い。」と点 (1，1)に対応する情報量の無い命題 「その木は高いかも知れ

ないし、高くないかも知れない。」の中間にあるため、 「その木はどちらかと
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言うと高いであろう。」 と言う情報の欠如した命題であると解釈できる。同様

に(α，1)は 「その木は低いかも知れない。」と言う情報の欠如した命題を意味す

ると解釈できる。

極座標 (r，O)を用いれば、 T成分が情報の不完全性を表現し、 0成分が述語

の不確定性を表現するととになる。図2.6の情報量=1の曲線は事実を完全に指

示する命題に対応するのでζ の曲線より原点側の点、即ち情報量がl以上の点

は我々の自然言語では表現できないような 「命題」に対応する。自然言語で表

現できないような 「命題」は命題とは言えないので、との様な点は命題と対応

でき念いととに念る。一般的に言えぽn変数の時には情報量が nピット以上の

命題は存在しないと言うととになる。

以上の議論より分かるように、本モデルでは不確実性を述語の不確定性 (0

成分)と情報の不完全性 (r成分)の二つに分けて議論できる。暖昧さを表現す

る言葉は 「不確実J r不完全J rファジィ」といろいろあり、その用法も人によ っ

て異なるのでととで筆者の用法について簡単に述べておく。 r不確実」は最も

一般的な概念として使い、 「不完全」は情報が欠けている時に使い、 「不確定」

は述語が明確でない時に使う。 Eの「不確定」は「ファジィ」とほぼ同じであろ

う。

2.8.2 命題の不確実性の評価量

本論文では論理縫率二元論に立脚し、確率は事象の付値であり、命題の付値

ではないと言う立場に立っていて、命題の確率と言う概念を認めない。その代

わりに情報の不完全性と述語の不確定性と言う量で不確実性を評価する。情報

の不完全性を罰叩Eする盈は情報量であり、とれは式 2.5より計算できる。述語の

不完全性はその様な評価量がないので、ととで次のように定義する。評価の対

象になる論理ベクトル(例えば確率ベクトルより得られた論理ベクトル)を fと

し、評価の基準になる論理ベクトル(例えばある述語を表現する古典論理ベク

トノレであり、との基準になるベクトルは古典論理ベクトルの数だけあるととに

なる。)を gとする。との時、 gK対する述語確定度は fのgへの射影と定義
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するのが自然であろう。即ち次式で定義される丞が gK対する述語確定度と考

えて良いであろう。分母は正規化のためである。

く f，g > / 11 f 1111 g 11 

以上の議論より、命題の不確実性を表す量は情報量と述諮確定度と言うととに

在った。

2.9 おわりに

本章では 2節でまず古典論理の代数モデルであるプール代数を初等代数で書

き換えた。そして 3節でそのモデルの定義竣を [0，1]K拡強し、連続値論理を得

た。との連続値論理は古典論理の全公震を満たした。ファジー論理との比較を

行なった。 4節では古典論理の論理計算と独立事象の確率計算の関係、を調べ、

その差異が古典論理には独立変数に対する巾等律があるのに対し独立事象の確

率計算には独立変数に対する巾等律がないととであるととを明らかにした。そ

してとの独立事象の確率計算と古典論理計算の対応関係を非独立事象の縫率計

算に拡張する ζ とによって、非独立事象の確率に対応した非古典論理のモデル、

多重線形関数空間を得た。なお独立事象の確率計算から非独立事象の確率計算

への拡張は干渉項を付加するととによっておとなった。とのような論理と確率

を対置する考え方は論理確率二元論であり、従来の論理一元論とは異なるので、

その辺りの議論を 5節で簡単に行なった。

そして 6節で非独立事象の確率に対応する非古典論理の関数空間である多重

線形関数の空間を内積の導入によりユークリ ッド空間とし、論理命題がベクト

ル(論理ベクトル)して表現されるととを述べた。とのととは定義域が {O，l}で

も[0，1]でも同じであった。そして 7節でζ の関数空間に情報量を定義した。と

の情報量は無差別原理を仮定すると通常の確率分布K定義された情報量と一致

するととを証明した。最後に 8節でとの情報量を用いて命題の不確実性が情報

量と述語確定度の二つの量で評価されるととを見た。

、‘，/

唱

aA
ハU

/
a

・1、

(a， 1) 、、，
/

唱
E
A

，
 

噌
E

i

〆

'E
、、

Arc whos 
、‘，，
ノ

h
U
 

4
E
E
A
 

J
'
E

‘、

、‘.，rnu 
nu 
〆，.、
、

、}
ノハU1

i
 

〆
's
・・、
、

図 2.6:非古典論理のベクトノレ(1変数)
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第 3章

定性的命題獲得のアルゴリズム

3.1 はじめに

本章では多重線形関数をプール関数で近似するととを考える。多重線形関数

空間は関数の定義域が {O，1}でも [0，1]でも同様に扱え、かつ連続値論理関数が

古典論理の公理を全て満たすので、定義域が [0，1]の連続値論理関数も、以降プー

ノレ関数と呼ぶととにする。多重線形関数空間はユークリッド空間であるから、

関数の近似が可能である。任意の多重線形関数はそれにもっとも近いプール関

数で近似するととができる。との近似は情報量を用いると無差別原理の仮定の

もとで滋最尤法であることが証明できる。しかしとの近似法の計算量は指数オー

ダーであるため、変数の数が多くなると実際的でない。そとで回帰関数が線形

である場合の効率的左近似アルゴリズムを提示する。とのアルゴリズムでは関

数(項)を低次からある次数まで生成する。ある次数で生成が終了すれば計算

量は多項式オーダーになる。近似誤差に関する議論は [22]の結果を用いて行な

う。とのアノレゴリズムは閥筒論理での関値論理関数をプール関数で近似するア

ルゴリズムの鉱張になっている。 2節では近似の一般的議論を行なう。3節で

はとの近似法が準最尤法であるととを証明するために必要左準備を行なう。4節

では 3節で得られた変換式を用いた帰納推論について述べる。 5節では準最尤

法の証明を行なう。6節では効率的なアノレゴリズムについて述べる。

なお以下で使う記号は次のとおり 。 j，9..ー 論理関数，f， g ー 論理ベクト

ノレ， p，q..ー 確率ベクトル
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3.2 近似の一般的議論

多重線形関数空間はユークリ ッド空間になるため多重線形関数はユークリ y

V空間内のベクトんで表現される。との論理ベクトノレを fとし古典論理ベク ト

ルを gとすると多重線形関数をプール関数で近似する とと はfをgで近似する

事になる。即ち flC最も近い古典論理ベクトルgを主主すのである。 f(=(λ))と

し、 g(=(9.))とすると、最小にしたい量は L，(f.-9.?となる。各項 (J.-9.)2 

財虫立なので各項を最ノj、にするととが2二(五-9.?を最小にする とと と同じにな

る。 9.は1，0のいずれかなので、 (J.-9.)2を最小にする 9.はJ.と0.5ならば

9. = 1その他で9.= 0となる。従って以下の通りとなる。

J.三0.5の時は9.= 1，その他は9.= 0 

初l

z = 0.6x -l.ly + 0.3 

としよう。とれを直交展開すると、

z = -0.2xy + 0.9x(1 -y) -0.8(1 -x)y + 0.3(1 -x)(1 -y) 

となり、プール関数で近似すると

x(1 -y)，RIJちX^Y

となる。

3.3 確率と論理の対応と変換式

3.3.1 論理ベクトルと確率ベクトルの基本的対応

情報量Oの命題はトートロジである。例えばxvX。との情報量とは式2.5で

定義した情報量である。 XvXのベクトル表示は (1，1)である。一方、情報量O

の確率分布は (1/2，1/2)である。との情報量とは Iである。 ととで、命題で最
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も情報量の小さいものと事象で最も情報量の小さいものを対応させると、論理

ベクトルの (1，1)と確率ベクトルの (1/2，1/2)が対応することになる。との考え

は無差別原理と同等のものである [18]。同様に考えると 2変数では論理ベクトノレ

(1，1，1，1)と確率ベクトル (1/4，1/4，1/4，1/4)が対応するととになる。そして一

般に n変数のトートロジの場合には以下の対応が存在する事になる。

2 変数 (1，1，1，1)特 (1/4，1/4，1/4，1/4)

n 変数 (1，…，1)特 (1/(2n)，...， 1/(2n)) 

同様Kして以下の対応が得られる。

x 1変数 (1，0)特 (1，0)

x 2変数 (1，1，0，0)特 (0.5，0.5，0，0)

ととで、 m 個の要素が lであるような論理ベクトノレ f= (五)(i= 1 ~ n)と

それに対応する確率ベクトル p= (p.)(i = 1 ~ n)考える。との場合上記の議論

に従えば以下の対応が成立する ζ とにさkる。

ふが lならば P.はl/m

J;が0ならば P.はO

具体例は以下の通りである。但し左が論理ベク トんで右が確率ベクトんである。

(1，1，1，0) 特 (1/3，1/3，1/3，0)

(0，0，1，1) 特 (0，0，1/2，1/2)

(1，0，0，0) 特 (1，0，0，0)

とれは fはpと方向が同じだがノルムが違うベクトノレであるととを意味する。

以降との関係を非古典論理にも拡張して使用する。

3.3.2 変換式

前~の情報量の議論と 、 前項の議論をまとめると以下の二つになる。

1. fとpのベクトノレの情報量は同じである。

64 

2. fとpのペクトノレの向きは同じである。

上記の 1より、 H=Jとなり、 ζれより、

N
r 
= 2H./2 

となる。なぜなら

H = J 

→H = n-He 

→ -log2(2-
n/2 Nr)2 = n -He 

→2-n/2 Nr = 2fん/2-n/2

→Nr = 2fん/2

だからである。又、 2よりベクトルの向きが同じなため、変換式は以下のよう

になる。

ととで、

f = (2H./
2/lpl)p 

He =一乞了(p.log出)

Ipl = ( ~二了 p?)1/2

p = (Pl，…，P2n) 

(3.1 ) 

である。との変換式を用いて確率ベクトんから論理ベクトルに変換できる。 周]

ち頻度等の確率データから論理命題を得るととが出来るわけである。

3.4 確率分布から得られる命題について

上記の変換式を用いるととによって確率分布(ベクトル)から論理命題(ベ

クトノレ)を得ることができる。

65 



3.4.1 例

表 3.1は天気に関する観測例である。初lえば Elは雨で曇っていた日が 23日あっ

たと言うととを意味する。との例における確率ベクトルpは(0.23，0.02，0.3，0.45) 

である。但し、第 l成分は xyf'C.対応する事象 Elの確率、 第2成分は xy'f'C.対

応する事象 E2の確率、第3成分は勾に対応する事象 E3の確率、第4成分は

吉宮に対応する事象 E4の確率である。(吉Jは1-x， 1 -yの略記。)とれを式

3.1で論理ベクトルfに変換すると (0.69，0.09，0.99，1.35)となる。との論理ベク

トノレの情報量は 0.32であまり情報がないととがわかる。また述語確定度は基準

ベクトんを (1，0，1，1)=吉Vy(=x→ y)とすると 0.97と念り、との論理ベク

トルが「雨ならば曇っている。」という命題で良く近似されるととを示してい

る。従って古典論理に近似する前の論理ベクトル (0.69，0.09，0.99，1.35)は近似

すると「雨ならば曇っている。」に近似されるような命題を意味する。

3.4.2 各種確率概念との関係

確率の概念は積々あるが [72]、本論文の確率ベクトんは頻度確率に当たり、

論理ベクトルの述語確定度は主観確率に相当する。従って式 3.1は頻度s確率から

主観確率を求める式とみなすζ とが出来、更に無差別原理がその変換式の基礎

であるといえる。また述語確定JJtは信念の度合 [1]f'C.相当し、式3.1は頻度確率

から信念の度合を求める変換式であるともいえる [2]0
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3.4.3 論理ベクト JI，..の真理値について

前項での簡単な例では、論理ベクトルfが(0.69，0.09、0.99，1.35)となった。

とζで4番目の真理値が 1を越えている ζ とが問題であるが、以下ではとれに

ついて説明する。いま実際には 2変数で記述されるべき事実があったとしよう。

すなわちその独立変数を x，yとすると J(x，y)と記述されるべきであると言うと

とである。そしてたとえば確率ベクトルが (1/3，1/3，1/3，0)であったとしよう。

とれを論理ベクトルに変換すると (1，1，1，0)となり、 XvYと言う命題が得られ

る。しかしこれを zのみで表現すると確率ベクトんは (2/3，1/3)と念り、 ζれを

論理ベクトルK変換すると (1.23，0.61)となり、その真理値が lを越えるととに

なる。

乙の例からも分かるように対象を表現するのに適切な変数の組を選べば古典

論理で表現される場合でもそれよりも小さい規模の変数の組合せを選べば古典

論理で表現されないと同時に真理値が Iを越えるととになるのである。従って

真理値が lを越えると言う現象は適切な変数を選んでいないと言うととに起因

すると言える。現実の問題を考えるならば、人聞は対象を支配している独立変

数をすべて枚挙するととは通常は不可能である。従ってその対象を説明するた

めに全独立変数の内から懇意的にいくつか選び、対象を記述せざるを得ない。

それゆえ上記のように、通常は真理値が lを越えるととになるのである。即ち

存在の構造と認識の構造が一致した時に完全な記述が可能となり、それ以外の

時は不完全な記述になると言うと とである。

3.4.4 確率データからの帰納推論アルゴリズム

アルゴリズムは以下の通りである。

1.確率データを確率ベクトんに変換する。

確率データが (向)の時は確率ベクトルは (Pi)(pi =向/乞向)となる。

2.確率ベクトんを論理ベクトルに変換する。

式 3.1f= (2H
./

2/lpl)pを使う。
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3.論理ベクトルを古典論理ベクトルで近似する。

との変換式で得られた論理ベクトルfを古典論理ベクトノレgで近似する

λ~ 0.5の時は gi= 1，その他は gi= 0 

4 古典論理ベクトルを古典論理命題に変換する。

5.ζの論理命題を簡単化する。

との段階ではクワインーマクラスキー法等を使用するととになる。尚，今

までは 2値の場合で議論してきたが、 1から 3のステップは 2値、多値に

かかわらず同様の処理であり、 4，5では多値用のクワインーマクラスキー

法を開発したので、多値でもこのアルゴリズムは使用できる。

論理ベクトルを古典論理ベクトノレで近似するととによって小さい頻度は捨て

られる。とれは真理値K対して 0.5のしきい値を用いているのと同じである。真

理値での 0.5IC対応する値を確率側で求めるのは非常に困難である。との困難さ

は確率ベクトんから論理ベクトんへの変換式 f= (2H
./
2/lpl)pをみれば容易に

わかるであろう。又との近似は確率側で言えぽ適当なしきい値でそれより小さ

い値を切り捨てて例外扱いにしているととになる。

なお多値の場合でも lまたは 0を要素とする論理ベクトノレを古典論理ベクト

ノレと呼ぶととにする。

3.4.5 例

とのアルゴリズムを表 3.1の例で説明する。但し確率データを (250，20，400，330)

とすると、確率ベクトんは最初の手順で (0.25，0.02， 0.4， 0.33)となる。論理ベ

クトんは式3.1より (0.774，0.062，1.239， 1.022)となり、 ζれに最も近い古典論

理ベクトんは(1.0， 1， 1)となる。とれを命題に変換すると XYvXYvXγと

なり、簡単化すると支Vy(=X→ Y)となる。

得られた結果は「雨ならば曇っている」と言う命題になる。天気雨の日数が

他K比べて少ない為、とれを例外として処理し、残った部分を命題にしている。
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その確率は 0.98(=250+400+330 /250+ 20+400+330)となり、妥当な結果である。

人聞はとの様な確率データから蓋然的な命題(規則)を帰納的に導いているが、

それと同様のととをしていると言える。データが変われば当然結果も変わり、

例えば、天気雨の日数が増えて、他と同じくらいになれば、 「雨ならば曇って

いる。」と言う命題が得られなくなるがとれは晴れていても雨が降るのである

から当然と言える。得られた命題より弱い命題も成立するため一個の確率デー

タから一般には複数の命題が得られるととになる。例えば Yであると言う結果

が得られたとする。即ち「曇っている」と言う結果が得られたとする。との場

合K言えるととはとれだけではなく、図1.2よりわかるように Yより弱い命題

XVY，XVYも言えるのであり、とれらの命題をどう使うかは問題毎に違うと

思われる。尚、 AならばBの様な規則に変形する方法も何通りもあり、どの様

に変形するかは利用方法に依存する。なおとのアノレゴリズムはノイズに強いア

ルゴリズムであるととが確認されている [37][77][78)0

3.5 準最尤法

本節では 3.2節の近似法が無差別原理を仮定すれば滋最尤法であるととを示

す。

いま論理ベクトルfと古典論理ベクトル gが十分近いと仮定する。即ち

fi乞 gi，(i= 1，…、n)

とする。との時 3.2節の近似は

f -g→mzn 

であり、今 fi~ gi， (i = 1，・，n)であるから上式は

IIfI一Igll→min

となる。 Ifl，lglを前節までの議論に基づいて 2H./2，2H:/
2，とおくとよ式は
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12H./2 _ 2H:/21→mm  

となり、

IH，-H;I一→ mzn

となる。H;> Heの場合を考えると

H; -H， → mm 

となり、 He= -I:; (PiI092P小H;= -I:i"(Qi1092Qi)とおけば、

乞(P;!092Pi)-IJQi1092Qi)→mm 

Ji::e 9i，(i = l，...，n)を仮定しているから Pi~ qi，i = 1，...，nであり、対数関数

が定義域 [O，1Jで急降下関数であるととを考えると式は

乞(Pilo92Pi)-IJPi1092Qi)→mzn 

と変形できる。ζれは K-L情報量であり、との近似法は最尤法となる [54J。従っ

て Ji::e .9i， (i = 1，...，n)を仮定すれば最尤法になるので、 3.2節の近似法は準最

尤法と言える。

3.6 効率的なアルゴリ ズム

前節までの議論では、特に論理式の制約はなく、回帰式も多重線形関数であっ

た。しかしその近似方法の計算長は指数オーダーであり、変数の数が多い場合

は笑際的とは言えない。本節では回帰式訪:線形の場合には言十算量が多項式オー

ダーの効率的なアノレゴリズムが存在するととを述べる [65J[79J。表現形としては

DNF(Disjunctive Normal Form)式を考える。なお定義域が [0，1Jの場合も DNF

式と言 う表現を使う 。なおとのアノレゴリズムは鴎値論理で提示 された関値論理

関数から論理式を求めるアノレゴリズムの拡張にな っている [43Jo

3.6.1 回帰式と直交表現の係数の関係式

ととで重回婦の回帰式である線形関数を

P1Xl +…+ PnXn 

とし、それの直交関数による展開式を

αlXl・・Xn+ ". +α2n(1 -Xl)・・(1-Xn) 

とすると、

P1Xl + ... + PnXn =αlXl・・Xn+ ... +α川1-Xl)・・(1-Xn) 

となる。 α，は次の通りである。

α1 = Pl +…+ Pn， 

α2 = Pl + ... + Pn-l， 

α2n-1 = Pl， 

α2n-l+1 = P2 + P3 + ...十 Pn-l+ P削

α2"-1 = Pnl 

α2n = 0 

各係数αgはそれに対応する直交関数の値のみ 1I"C.し、他の直交関数の{直を 0に

するような変数の値の組合わせを代入するととによって簡単に求められる。t7il

えばα1ならばとれに対応する直交関数Xl・ Xnの値を 1I"C.する変数の値の組合

わせは Xl= X2 = -Xn = 1である。とれを代入すると右辺は α1となり、左

辺は Pl+ ... + Pn となり、 α1=Pl +…十九が得られる。同様I"C.Xl = X2 =ー=

Xn_l - l，xn = 0を代入すると α2= Pl +…+ Pn-lとなる。他の aiも同様にし

て計算できる。



3.6.2 近似後のブール関数に Xi等が存在する条件

ととで x，K注目する。プール関数に近似された後で X，が存在するととは

X)X2・'Xn1 

X，X2・・(1-Xn)， 

X，(1 -X2)・(1-Xn). 

の全ての直交関数が存在するととである。即ち各直交関数の係数， αhα2，ー・1a2n-1 

が全て 0.5以上のととである。即ち min{a;}三0.5(i= 1 ~ i三2n
-') (以下

mznaiと臨書記)である。

ととろで向(1~ i三2n-')は

α， = p， + ... + Pn， 

α2 = p， +…+ Pn-'， 

α2"-1 = Pl， 

であり、町(1~ i三2n
-')は全て Plを含んでいる。従ってもし Piが全て非負な

らば a2n-1= Plが最小になる。なぜならばその他の引は他の p‘を含んでいるか

らα2"-1 = Plより大きくをるからである。一般には Piは全て非負では念い。そ

の場合には負である Piを全て含んて'いる引が最小になる。即ち mznαi= p， + 

L'壬i'5n，i#l，町壬oPjとなる。そしてとのような引は必ず向(1~ iざア ')の中K

存在する。なぜならば向(1三i~ 2n-')はp，+ (pj(2 ~ j ~ n)の任意の組合せ)

であるからである。以上の議論より

minai = p， + I: P1 

1壬3壬n，i#l，p，SO

となる。従って、近似後のプール関数Kx，が存在する条件は

p， + 乞め ど0.5
1主i.$n，J#I，p，壬0

となる。回帰式 P，X，+ ... + PnXnはXiK関して対称であるから以上の議論は他

の Xiについても成立する。即ち
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Pi+ 乞 月三0.5
l:Si主n，i#=i，p)壬0

ならば Xiが近似後のプール関数に存在する。同様に考えると言，が近似後のプー

ル関数に存在する条件は

I: Pj三0.5
1壬3壬n，1ヲ!i，PJ壬0

となる [56]。今までの議論は最も低次の項 (Xi，弓)についての議論であったが

同様の議論が高次の項 (XiXj等)の存在についても可能であり、その結果一般

に Xi). 'Xik古川+，・号tが近似後のプール関数に存在する条件は

I:PiJ + 乞 町三 0.5
t} l$.j壬n，1ヲeit，..，i!，PJ壬0

になる。

3.6.3 DNF式の生成

上記の判定条件を用いて低次の項から生成して行き、その項(プール関数)

を論理和で接続して最終的なプール関数を得る。低次の項で存在が確認された

変数K関してはその項より高次の項での存在の判定の必要がない。 簡単な~Jで

言えばzが存在するととが分かれば xy，xz等は存在する (X= X V xy V xz) 

ので xy，xzの存在の判定は必要ないのである。従って ζのアルゴリズムは簡単

化を同時に行なっている。とのプーノレ関数同定アルゴリズムの伊jを以下に挙げ

る。 ν= 0.65x， + 0.23x2 + 0.15x3 + 0.20x， + 0.02X5を重回帰分析の回帰式

とする。まず XiK関しては X，の存在条件P'のみが 0.5以上なので引が存在す

るととになる。つぎに引を除外した XiXjK関してはどの p，とめの和も 0.5を

越えないので XiXjと言う項は存在しないととになる。そして次に 引を除外した

XiXjXk K関してはわX3X4の存在条件p，+P2+ぬが 0.5ιL上なので X2X3X4が存

在するととになる。 Xl，X2， X3， X4を除外すると X5が残るが、とれ一つでは更に

高次の項は作れないのでととでアルゴリズムは終了する。従って存在するのは

X，とれX3X4と念り、その論理和 X，V X2X3X'が求めるプール関数となる。
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3.6.4 計算量と誤差評価

まず重回帰分析の計算量は回帰関数の変数(=項)の多項式である。とれは

プール関数の変数の数 η の多項式である。従って重回帰分析の計算量はプール

関数の変数の数 η の多項式であると言える。重回帰式からプーノレ関数を求める

アルゴリズムの計算量は簡単な計算より多項式であるととが分かる。但し高次

の項まで同定しようとすると計算量が増加して行き最高次まで同定するとその

計算量は指数関数になる。従って計算量を多項式にするには項の生成をある次

数で止めねばならない。ある次数までの論理式で近似する場合の誤差評価に関

して [22Jの結果が有効である。 Linialは一様分布の仮定のもとで以下の式を提

示した。

L I(S)2三2MTkl12/20

ISI>k 

ただし fはプール関数である。 Sは項(もしくは項の集合)、 ISIは項(もし

くは項の集合)の次数であり、 kは整数、 f(S)はfの S次フ-9エ変換であ

り、 M は回路のサイズである。

上式は高次の項は非常に少ないパワーしかなく、低次の項に情報が集中して

いるととを意味している。即ちある次数までの項の近似で十分良い近似になっ

ているととになる。即ち若干の誤差を付加するだけで計算量を多項式に落せる

ととを意味する。 更に詳細念誤差解析は今後の課題である。

3.7 おわりに

本章では多重線形関数をプール関数で近似するととを考えた。との近似は情

報量を用いると無差別原理の仮定のもとで準最尤法であることが証明できた。

しかし ζ の近似法の計算量は指数オーダーであるため、変数の数が多くなると

笑際的でない。そ ζで回帰関数が線形である場合の効率的左近似アルコ・リズム

を提示した。近似誤差K関する議論は [22Jの結果を用いて行なった。 2節では

近似の一般的議論を行なった。 3節ではとの近似法が準最尤法であるととを証
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明するために必要な準備を行なった。 4節では 3節で得られた変換式を用いた

帰納推論について述べた。 5節では滋最尤法の証明を行なった。 6節では効率

的なアルゴリズムKついて述べた。

75 



第 4章

応用

4.1 はじめに

前'1;i.の近似手法を具体的な 3種類の問題に適用する。最初の 2種類の問題は

以下の通りである。

l帰納学習 [40][79]

多重線形関数空間は {O，l}データと [0，1]データを扱えるが、更にダミー変

数を導入するととによって離散データを {O，l}データに還元するととによ っ

て帰納学習で通常扱うデータを扱えるようにする。 ζのようにして重回帰

分析を行ない多重線形関数を得る。との関数をプーノレ関数で近似するとと

によ って論理命題を得る。回帰関数が線形の場合に前章の効率的在アノレゴ

リズムを使用し、 C4.5と比較実験を行念う。誤差解析は [15]と[22]の結

果・を用いて行なう。

2 数値データ [38][67]

数値データを重回帰分析して多重線形関数を求め、その関数をプーノレ関数

で近似するとと Kよって論理命題を求める。

上記の問題のアルゴリズムの一般形は以下の通りである。

1 データを I次多重線形関数(=線形関数)で重回帰分析して回帰関数を得る。

残差誤差が一定値以下Kなるまで高次の項を追加して重回帰分析を行なう。

76 

.，.t-

2得られた回帰関数をプール関数で近似する。

回帰関数が線形関数て・も帰納学習の代表的なアルゴリズム C4.5より良い結果が

出るのを実問題で確認しているので本論文では回帰関数が線形関数の場合に議

論を限定している。

またもう一つの問題はニューラノレネ ットワークの構造分析である。 [68][71]

ニューラノレネットワークの各素子は線形関数と出力関数から構成されている。

との出力関数を線形関数で近似し、得られた線形関数を古典論理関数で近似す

るととによってニューラルネットワークの繕造分析を行なう。本論文では排他

的論理和(連続値も含めて)の例を示す。

4.2 帰納学習

本節では帰納学習へ前章のアルゴリズムを適用する。

4.2.1 人工知能における帰納学習関連の研究の概要

近年、人工知能の分野で帰納推論、帰納学習と呼ばれる研究が盛んに行なわ

れている。人工知能では 「帰納推論」は主に形式言語、オートマトン、帰納関

数等を正負の事例jから求める推論の ζ とを意味するが [47]、とれは本論文とはあ

まり関係ないのでととでは省略する。とれに対し、 「帰納学習」は各種データ

から論E型式、決定木等を求める推論のととを意味する。即ち帰納学習とは、 記

号表現された概念、集合(例えば命題論理の命題のあるクラス)の中から与えら

れた事例(例えば表 3.1)を基にしである概念を得ることである似9]。

帰納学習は教師あり学習と教師なし学習に分類される。教師あり学習とは与

えられた事例がその概念を満足する正例かその概念を満足しない負例K分類さ

れている場合である。多変量解析で教師あり学習に相当するのは被説明変数の

ある重回帰分析、判別分析や、外的基準のある数量化 I類、 2類である。とれ

に対して教師なし学習とは正例、負例K分類されてなく、存在する事例から適

当な概念を学習する(見つける)場合である。多変量解析で教師なし学習K相

当するのは被説明変数の念い主成分分析や外的基準のない数是化 3類である。
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表 4.1・OiJ
事例 A B C クラス

E1 α1 1.1 ? 

E2 αl ? C， 2 
E3 α， 2.3 C1 1 

E4 al 1.0 C1 l 

E5 α3 1.2 c， 2 
E6 α， 0.0 C1 2 
E7 a3 2.2 c， l 

教師なし学習は概念を事例から形成するので概念、形成とも呼ばれる。従って本

論文が扱う問題は人工知能での帰納さ詳習の教師あり学習に相当する。

4.2.2 学習アルゴリズム

ととでは、命題獲得と予測のアルゴリズムについて述べる。 ζ のアノレゴリズ

ムの概要を以下に示す。

l 事例表現ー 欠鍋値補壌、連続属性と離散属性の表現、変数の削減を行な

う

2.重回帰分析一 重回帰分析を行なう

3予測ー テスト事例を回帰式に代入して予測を行なう

4 命題生成一 回帰式から論理ベクトノレを得、命題を生成する

ζ とでは例として表 4.1を用いて説明していく。とのデータは、属性として

{A， B， C}の3つがあり、Aは {αhα"α3}の 3値をとる離散属性、 Bは連続

属性、 Cは{C"c，}をとる 2値の離散属性である。クラスは {1，2}の2値であ

る。また、 r? Jは属性値が不明である欠損値を表している。

i8 

t -

欠損値補填

実問題の中には、さまざまな理由によりある属性の値が不明である事例が存

在する。との不明である値を欠損値 (missingvalue ， unknown altribulc ¥'aluc) 

と呼ぶ。欠損!直を含む場合には、欠損値を含む属性や事例を使用しないという

方法も考えられるが、欠損値の多いデータでは多くの情報を切捨ててしまうと

とになるので、適当な値を補模して使用する ζ ととした。欠損!直の補娯は次の

ように行なう。

まず、欠慣1直を持つ事例のクラスと同じクラスである事例の集合を作り、欠

損している属性の{直に注目する。とのとき、

厳散属性 : クラスが同じ事例の集合の中で最頻の値

連続属性 . クラスが同じ事例の集合の中の平均値

によって欠慎値を補填するとととする。表 4.1のデータでは、 81のクラスが I

なので、同じクラスである {E3，E4， E7}という部分集合を考え、その部分集合

の中で属性 CI'C.注目すると Clが2事例、 C，がl事例なので、 Cl を Elの属

性 Cの値とする。 E2の属性 Bは連続値をとるので、クラス 2である部分集合

{E5， E6}の属性 Bの値の平均値をとり、 0.6をE2の属性 Bの値とする。

欠損1直の繍撲の方法としては、とのほかにも全事例中最頻の値を用いる、 「欠

損値」という属性値を考える、類似の事例の!直を用いる、欠損値をクラスとし

て推定する、等が考えられる [32]。どのような方法が最適であるかは今後調べる

必要がある。

連続属性の表現

連続値をとる属性に対しては、属性値の [0，1]への正規化を行なう。とれは、

その属性がクラスの決定に与える影響の相対的な度合いを取り出すためである。

ζの相対的な影響度は、後に命題を生成する際に重要となる。正規化は次のよ

うに行なう。

今、ある連続属性の最小値を rnin、媛大値を maxとすると、値 zは

zπun 

rna.x-πlln 
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によって、変換される。表 4.1の属性 Bについては、

( 1.1， 0.6， 2.3， 1.0， 1.2， 0.0， 2.2 ) 

↓ 
( 0.478， 0.261， 1.000，。品5，0.522， 0.000， 0.957) 

となる。

離散属性の表現

離散値をとる属性に対しては、ダミー変数によって {O，1}の 2値で表現す

る。ダミー変数とは質的データを数値的に表現するための変数で、事s'iJI'(対し

て次のように値を定める。

表 4.2欠損値、離散値、連続値、処理済み

表4.2・a:クラス 1tc:対して

1
i
n
u
 

r--《
1
1

、
一一3

 
z
 

属性 2について値Jを持っとき

その他のとき

A B C 
事例 α， a2 α3 C， c2 クラス l
El 。。0.478 。 1 
E2 1 。。0.261 。l 。
E3 。l 。1.000 。 i 

E4 I 。。0.435 1 。
E5 。。 0.522 。I 。
E6 。 。0.000 。。
E7 。。 0.957 。

例えば、属性 Aの属性値が {α1，a2，α3}のとき、属性値 「α2Jは 10，1， OJ と表

される。 とのとき、各属性の属性値の数をそれぞれmとすると、ダミー変数の

数は I:n.になる。また、クラスに対しでもダミー変数による表現を用いて、ク

ラス毎に事例集合を生成する。表 4.1の例ではクラスは {1，2}なので事例集合

が2つ生成される。表 4.11'(対して、以上の欠損値繍模、離散属性、連続属性の

表現を施した結果を表 4.2に示す。

表 4.2-b クラス 2tc:対して

変数削減

A B C 
事例 α1α2α3 c， C2 クラス 2
E1 。。0.478 。。
E2 。。0.261 。1 
E3 。 。1.000 l 。。
E4 。。0.435 l 。。
E5 。。l 0.522 。] 

E6 。l 。0.000 。
E7 。。I 0.957 。I 。

ダミー変数によって表現されたデータに対し、変数の削減を行なう。とれは

ダミー変数の君事入による線形従属性(s'iJえは'α，+α2+α3- 1である。)を消

去するためである。ととでは、各離散属性に対応するダミー変数の組(属性値K

相当する)から一つずつ変数を削除する。削除される変数はクラスとの負の相関

が段も高いものである。s'iJとして表 4.2-aにおける属性 AI'(注目してみる。属

性 Aの3つのダミー変数の値とクラスの値を比較して一致する数を求める。と

の場合は、 αlに対しては 4事例、α21'(対しては 3事例、 α31'(対しては 2事例l

である。従って、最も負の相関が高い α3を削除するとととする。同様に属性 C

K対しては、 C2が削除される。また、表 4.2・b1'(対しでも同様であるが、クラ
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スの値が異なるので表 4.2-aと表 4.2-bとでは異なる変数が削除されるととに注

意されたい。以上の事例表現の全ての処理を施した結果を、表 4.3にまとめてお

く。

表 4.3 事例表現の全ての処理を終了

表4.3-a:クラス 1K対して

A B C 

事例 α1α2 C1 クラス l

E1 。0.478 l 

E2 l 。0.261 。。
E3 。l 1.000 l l 

E4 l 。0.435 1 1 

E5 。。0.522 。。
E6 。l 0.000 。
E7 。。0.957 。

表 4.3-b:クラス 2tc対して

A B C 

事例 α1 a2 C1 クラス 1

E1 。。0.478 。。
E2 。。0.261 l I 

E3 I 。1.000 。。
E4 。。0.435 。。
E5 。 0.522 I 1 

E6 。0.000 。
I E7 。l 0.957 I 。

重回帰分析

欠領値補填、連続値の正規化、ダミー変数表現、変数の削減、の処理を終え

たデータに対して重回帰分析を行ない、回帰式を求める。とのとき、データは

クラス毎K生成されているので、重回帰分析もクラス毎に行ない、回帰式を得

る。表 4.1K表されるデータはすでに述べたように表 4.3K変換されている。

表 4.3-aと表 4.3-bK対して得られる回帰式はそれぞれ次のようになる。
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0.0765x1十(-0.4759x2)+ 1.2048x3 + 0.7645x4 -0.3909 (4.1) 

0.5524x1十0.0765x2+ (-1.2048x3) + (-0.7645x4) + 0.5500 (4.2) 

論理命題獲得

前章の効率的なアノレゴリズムを式 4.1と式 4.2K適用すると、それぞれ

X2X3 V X3X4 (4.3) 

X3X4 (4.4) 

が得られる。但し、ととで引はダミー変数表現、変数の削減を行念った後の変

数を表している。すなわち表 4.3に表されている変数をI1原f'C.Xl1 X2， ・・とし

た。これは、元のデータに合わせると、

a2BV BC1→クラス l

Be2→クラス 2

となる。ととで、連続属性である Bは、否定の場合は値が小さいとと、そうで

ない場合は[直が大きいととを表していると考えられる。

4.2.3 予測

まず予測をする事例(テスト事例と呼ぶ)を訓練事例の表現と合わせる必要

がある。す念わち、欠損値、連続値正規化、ダミー変数、変数削減等の処理で

ある。

訓練事例に対する処理と同様に、連続属性は [O，lJK正規化し、離散属性は

ダミー変数を用いて表す。但し、欠損値に関しては補棋はせずに、該当する簡

を 0とおく。すなわち、欠損値を持つ属性が連続属性である場合にはそれを O

とし、離散属性である場合Kはダミー変数に展開した後その属性に関するダミー

変数(3値なら 3変数)の値を全て日とする。これにより、値が欠領している

属性に関する情報は使わないととに在る。変数の削減に関しては、訓練事例で

削除したのと同じ変数を削除する。
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回帰式による予測

表現し直したテスト事例を回帰式に代入し、値を求める。回帰式はクラスど

とに得られているので、クラスどとに代入値が求まる。得られた値のうち最大

値に対応するクラスが、とのテスト事例に対して予測されるクラスである。な

ぜなら、重回帰分析を行なう前に、クラスを {O，1}としてクラスどとに事例の

集合を生成しているため、新事例のクラスは最大値のクラスである可能性が最

も高いと考えられる。

表 4.1の例で、例えば (α3，2.2， C2)というテスト事例 (E7と同じ事例であ

る)に対しては、表現し直した値 (0，0， 0.957， 0)を式4.1tc、 (0，1， 0.957， 1) 

を式4.2tc代入すると

0.0765・0-0.4759・0+1.2048 . 0.957 + 0.7645・0-0.3909 = 0.7621 

0.5524・0+0.0765 . 1ー1.2048.0.957-0.7645・1+ 0.5500 = -1.2910 

となり、クラス 1tc対応する式4.1のほうが大きいのでとの事例のクラスは flJ

であると予測される。

命題による予測j

回帰式による予測と同様に、クラス毎の命題に事例の値を代入したときの最

大値に対応するクラスが予測されるクラスである。前に述べた例では、回帰式

の直交関数展開が、

z=O目84xy+ 0.26x(1 -y) + 0.61(1 -x)y + 0.03(1 -x)(l-y) 

であり、各項の係数を {0，1}に近似すると

z = 1 xy + 0 x(l -y) + 1 (1 -x)y + 0 (1 -x)(l _ y) 

であった。とれは計算すると z= xy + (1 -x)y = yである。従って、 「命題に

事例の値を代入する」とはとの普通合変数Uの値そのものに念るわけである。
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ところで、実際には直交関数展開は行なわず、前章の効率的念アルゴリズム

を使用している。 ζ の場合には第2主主で述べた通り、プール代数を初等代数で

書き換え、事例の値を代入すれば良いo OiJえぽ、 XYvZ という命題は書き換

えにより、 xy+ z -xyzになる。とれにより、各クラスに対して値が求まり、

そのうちの最大値比対応するクラスが予測されるクラスとなる。

表 4.1の例て考える。 (α1，1.1， cI)というテスト事例に対して、表現し直し

た値 (0，0， 0.957， 0)を式 4.3tc代入すると

式4.3 = T((1 -X2)X3 + X3X.一(1-X2)X3X3X.) 

(1 -X2)X3 + X3X， -(1 -X2)X3X.) 

(1 -0)・0.957+ 0.957 . 0 

0.957 

となる。同様にしてクラス 2tc対して (0，1， 0.957， 1)とを式 4.4tc代入すると

式4.4 =ァ((1-x3)(1 -x.)) 

(1 -x3)(1 -x.) 

(1 -0.957)(1 -1) 

クラス 1の方が値が大きいのでクラス lと予測される。

4.2.4 実験

ととでは、とのアルゴリズムで獲得された命題と予測の正解率の実験につい

て述べる。実験の方法は次の返りである。

1 データより訓練事例をラシダムに選択

2 訓練事例により学習(回帰式獲得)

3.訓練事例とは別にテスト事例を選択
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4.命題、命題による予測の正解率、回帰式による予測の正解率を求める

また、比較のために機械学習アルゴリズムの一つである C4.5[33]によっても

同一のデータの学習を符なった。 C4.5は決定木学習アノレゴリズムとして有名な

103 [31]の拡張である。決定木の各節点には属性が対応しており、属性値どと

に校に分かれている。また、先端の繋にはクラスが対応している。まず、司1I~

事例を用いて決定木を生成する。とのとき、各節点では最も良くクラスを!j'-IJ別

するような属性が選択される。その基準には情報量を用いている。テスト事例

の予測の際には、決定木の根から順にその事例を表す属性値の技をたどり、最

後にたどりついた葉のクラスが予測されるクラスである。また、決定木より複

数個のんーんを生成するととができ、そのんーんを用いた予測も可能である。

実験K用いたデータは UCI(The University of California at Irvine)の Ma-

chine Learning databaseから入手したものである。以下に、各データの説明と

得られたんーんを示す。予測の正解率については最後に表4.4にまとめた。

mushroom 

rnushroomが食べられる (edible)か食べられないか (poisonous)をクラスと

している。属性は mushroomの形状(例えば cap-shapeが bellあるいは flat、

など)K関して 22個あり、全て離散値である。事例は全部で 8124事例、欠損!直

も存症する。得られたんーノレの例を次K示す。

(odo仁creosole)(gill-color:gr田 n)or (odor:creosote)(stalk-root:rooted 

でない)or 

(odor:creosote)(山 11←su由時bclow刊 19:scaly)or (odor日shy)(gill-

color:gr田 n)0了

(odor:Jishy) (stal k -root :rootedでない)or (odor:Jishy)(stalk叩 rfa田-

below-ring:scaly) or 

(odor:foul )(gill-color:green) or (odor:foul)( stalk-root:rootedでない)

or 

(odor: fou 1)( slalk-surface-below-ring:scaly) or (odor:pungent )(gill-color:green) 
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or 

(odor平ungent)(stalk-root:rootedでない)or (odor:pu時間t)(stall←

surface-below-ring:scaly) or 

(odor:sp町 )(gillー∞lor:gr回目)or (odor:sp叫!)(stalk-root:rootedでな

い)or 

(odor:sp町 )(sta比一surface-below-ring:scaly)or (gill-∞lor:gr田 n)(s凶 k-

root:rootedでない)or 

(gill-∞lor:green )(山lk-surface-below-ring:scaly)or (stalk-root:rooted 

でない)(stalk-surface-below-ring・scaly)

一参 pOJsonous

( odor:almond)(gill-∞lor:gr田nでない)(stall←root:rooted)or 

( odor:almond)(gill-color:greenでない)(s talk-surface-below-ring:scaly) 

or 

(odor:almo吋)(stalk-root:rooted) (stalk -surf ac仔 below-ring田scaly)or 

( odor:anise)(gill-∞lor:gr田口でない)(stalk-root:rooted)or 

(odor:叩 ise)(gill-color:greenでない)(stalk-surface-below-ring:scaly) 

or 

(いodωor:a剖叩ani吋(μstal比kιE←円-ro∞oω此t:ゴr。∞。t旬edの州)(いstalk←刊-s叩urfac印e-b恥凶elow一nn時1

(いodor仁:n叩o目eめ)(匂gi山ll-c∞olor仁:gre伺e口でない叫)(s叫la凶a叫Ik-ro∞。t:ro。∞。叫ted)0町r 

(odor:none )(gil1-∞lor:gr田 nで念い)(stal k-surf ace-below-ring:scaly) 

or 

( odor:none)( stalk-root:rooted) (stalk-surface-below-ri珂 :scaly)or 

(gill-color:greenでない)(stalk-root:rooted)( stalk-surface-below-ring:scaly ) 

→ edible 

[C4.5] 
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(odor:foul) or (odor:spicy) or (odor:fishy) or (odor:pungent) or (odor:creosote) 

→ pOlsonous 

(odor:none) or (odor:almond) or (odor:anise) 

→ ed】ble

本論文のアルゴリズムで得られたノレーんは C4.5に比べ複雑なノレーんに見え

るが、 C4.5よりもクラスの判定のための条件が多いだけで、基本的な内容は同

じである。予測の正解率は C4.5よりも良い(表 4.4)。

voting-records 

1984年の米国議会議員の記録である。属性と属性値はいくつかの政策に関

する議員の賛否であり、クラスは議員の所属する政党で democratと republi-

canのどちらかである。事例数は 435、欠損値は存在する。得られたノレールの例

は次の通り。

(wateトproject-cost寸即時y)(physician-f.骨 freeze刈(el-salvador-aid:y) 

or 

(adop tion -of-t he-bu dget-resolu tion:y )(physician-f，町一[reeze:n)(el-salvador-

aidヲ)or 

(adoption -of-the-budget-resol u tion:y) (physicianーf田ーfr田 ze:n)(anti-sate1Jite-

test-ban:n) or 

(adoption-ofーもhe-budget-re叫 utlOnヴ)(physician-fee-freeze:n)(mx-missile:y) 

or 

(adop tion -of-the-budget-resol山 on:y)(phy日 ian-fee-fr町田 n)(superfund-

right-to引 le:n)or 

(ωph旬ySl凶cia叩n必e争e-fイfre町ezお拡eι;汀羽刈n)(作何el-s拍alva吋do町Tト-也引&剖1凶dつマ叫Fう)(作何&白I山

(ωph旬y戸阿s幻i凶cα1叩-イf田-イfr閏 z悶e:n吋)(い似elト-s凶a叫Ivado町了ト-也a副1凶d亨叫)(mx巾 s臼s日ile:ヲ叫yけ)0町T 

(作ph旬1マy戸戸s幻i凶cαla町r叫 e田e守e-f:イf仕re閏e芭r拡 n吋)(い似el-s叫a叫lv四ado町r-a剖id:宇叫y吋刈)(e“du山caω山tio凹n-spe町町n吋ldi】lTI略昨l唱g芯:n吋)or 

(J向引cian-fee-freeze:n)(el-sa 
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or 

(physici叩ーf田ーfr回目沼)(el-salvador-aidヴ)(crime:n)

→ democrats 

(adoption-of-the-budget-resol u tion:n )(physician-fee-fr田 ze:y)(el-salvador-

aid目n)

→ republican 

[C4.5] 

(physici田 トfee-freeze:n)or (adoption-of-the-budget-resol山 on:y)(synfuels-

corporation-cu t back:y) 

→ democrats 

(adoption -of-the-budget-re叫 ution:n) (physician-fee-freezeヴ)or 

(physician-fee-freezeマ)(synfuels-corporation-cut back:n) 

→ republican 

mushroomと同様クラス判定のための条件が厳しいが、基本的には同じルー

んが得られた。正解率は C4.5よりも良い。

zoo 

生物の分類をする問題で、クラスは 「ホニュウ類、鳥類、魚類、ハチュウ

類、昆虫、両性類、甲穀類」の 7値。属性はその生物の特徴として hairの有無、

eggsかどうか等全て離散属性で 16個ある。 101事例あり、欠損値は存在しな

ν、。

(milk : yes)→ホニュウ類

(feathers : yes)→鳥類

(feathers: no)(toothed : no)(backbone : yes)→ハチュウ類

(hair: y田 )(eggs:no)(miJk : no)(toothed : yes)(breathes : no)→ 

魚類
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(eggs: yes)(milk : yes)(bacbone : no)(legs : 6)→昆虫

(eggs : no)(m山 no)(backbone:no)(legs : 6でない)((toothed: 

no )or(breathes : no )or( venomous : no )or(日ns:no))→その他

[C4.5] 

(milk : yes)→ホニュウ類

(feathers : yes)→鳥類

(milk・no)(fins: yes)→魚類

(feathers: no)(milk : T叫(airborne: yes)→両性類

(airborne: no)(backbone : no)→その他

両アノレゴリズムとも、あるクラスについてはノレーんが得られていない。とれ

は事例の数K偏りがあるため、事例の数が少ないのクラスについて良く学習で

きなかったと考えられる。全部で 101の事例のうち 41が「ホニュウ類」に属し

ている。また、最も事例が少ないクラスは「両性類」で4事例しか念い。との

他にも「ノ、チュウ類」が5事例であるなど事例の数に偏りが大きく、そのため

事例の少ないクラスについては命題を生成できなかったと恩われる。またその

影響を受けて命題による予測の正解率は他に比べて低くなっている。

主主主呈

iris(あやめ)の種類分けする問題で、クラスは rSetosa，Versicolour、Vir-

ginicaJの3値。属性はがく片の長さ ・幅、花弁の長さ ・幅、の連続属性が4個

である。事例数は 150で欠損値は存在しない。

(petal length小)→ Setosa

(petal length:大)(petaJwidth:小)

(sepal w凶 h:小)(petallength:大)

(sepal width:小)(petalwidth)→ Versicolour 

(petal width :大)→ Virginica

[C4.5] 
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(petal length三1.9)→ Setosa

(petallength > 1.9)(petalle時 th::; 5.3)(petal width ::; 1.7)→ Ver-

sicolour 

(petal width > 1.7) 

(petal length > 4固め→ Virginica 

1MSの属性は全て連続値のデータであるが、とのアルゴリズムは連続!直で中

間の値をとるクラスについては命題の学習が難しい。とのととが IMSの結果K

現れている。すなわち、ある属性に関して値が大きいクラスはほとんと， 100%の

正解率で学習しているが、中間の値をとるクラスの正解率が表 4.4K示すように

全体の正解率を下げている。

表 4.4:実験結果
本アノレゴリズム C4.5 

データ名 回帰式 命題 決定木 ノレーーノレ

mushrooms 99.3% 99.3% 98.7% 98.7% 

voting-records 97.0% 97.0% 93.0% 93.5% 
zoo 93.1% 84.9% 90.0% 90.0% I 
1MS 84.7% 92.0% 98.7% 川 %1

4.2.5 znsについて

前述の IMSの実験結果について若干詳細に述べる。との IMSのデータでは、

がく片の長さ (=α と表すととにする)、がく片の幅(=bとする)、花弁の長さ

(= cとする)、花弁の幅(=dとする)、という 4つの属性で事例を表し、クラ

スは iris(あやめ)の種類で、 setosa，versicolour.、制rglnlcaの 3個である。た

とえば、事例は以下のように表されている。とのような事例の集合より、表 4目5

のような命題が得られた。

α b c d I クラス

7.0 3.2 4.7 1.4 I versicolour 
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属性は全て連続値をとるので、否定はその震性の値が小さい ζ とを表している

と考えられる。すなわち、 setosaI'C関しては属性 c(花弁の長さ)が小さいと

読むととができる。とのととを確認するために、とのデータの各事例の分布を

図 4.1に示した。図 4.1は、 X車由に I1'lS の事例をクラスどとにまとめて配置

し、 Y車由K各属性の値をとったグラフである。とれにより、実際 setosαの属性

cが他の2つのクラスの属性値に比べて小さいととが分かる。次に、これらの命

題がどの町長'あてはまっているかを次のような方法で調べた。

(1)あるクラスK属する事例と属さない事例を選択

(2)事例の属性値を比較

(3) (2)の結果はそのクラスに関する命題を満たしているか

例えば、 setosαである事例 e，= (5.1，3.5，1.4，0.2)と、 setosaでない事例 e2= 

(7.0，3.2，4.7，1.4)を比較すると、属性cの値は e，のほうが小さいので setosaに

関する命題 Eは満たされている。とのような笑験を行なった結果は表4.5の通り

である。

versic% U7'の正しさが低いとと については、 図よりわかるように他のクラスの

属性値と比較して 町rsic%町の属性値が中程度であるため、 プール関数で表

現する ζ とが難しいと考えられる。とれについては今後の謀題であるが、現在

真理fili関数に正規分布を仮定して、最尤推定て'多次元正規分布を求め、それを

l次元正規分布の論理関数で近似する ζ とを考えている。との際正規分布問の距

離が必要であり、それは甘手Ijの情報幾何学 [46]が有効であると考えている。
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図 4.1:irisデータの分布
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次ぎに近似後の関数を用いた予測について述べる。 irisのデータの重回帰分

析の結果得られた回帰式は以下の通りである。

setosa 

versicolol!r 

vlrglnlca 

0.236α+ 0.582 b -1.314 c -0.152 d + 0.661 

-0.078α ー 1.058b + 1.289 c -1.160 d + 0.759 

-0.159α+ 0.476 b + 0.025 c + 1.311 d -0.420 

とれをプール関数で近似すると

setosa 1 -c 一→ c

U附e引"，巾'

Vlr明g仰g叩叩mc叩α d → d 

となる。 ζれでご'f測を行ない、回帰式をそのまま用いた予測の正解率との比較

表を表 4.6に示す。

近似後の方が上がっているととがわかる。とれは、もともと植物の分類という

データでは定性的な構造があり、命題の形で表現しやすいのではないかという

とと、あるいは重回帰分析のままでは過学習が行なわれてしまったのではない

かというととが考えられる。とれについては、さらに他のデータに対して調べ

る予定である。以上のあやめの伊lは、多重線形関数空間が数値データ(非記号、

パターン)から定性的な命題を生成するのに有効であるととを示している。ま

たζれは同時に記号学習がパターン学習の近似であることを意味している。
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4.2.6 連続属性の離散化

今までは連続属性をそのまま扱っていたが、ととでは連続属性を離散化して

扱う [70]。遼続属性の雌散化は C4.5のアルゴリズムを流用した。とれはアルゴ

リズムの性能を C4.5と比較するため、 (非本質的な)連続属性の(離散化)で

の性能を同じにするためである。実験結果は表4.7IC示す。表より分かる通り本

アノレゴリズムの方が C4.5より良い。 C4.5はさまざまな改良工夫がなされてい

るのに本アルゴリズムはそのような改良工夫(例えば変数選択)がなされてい

ないのでさらに良くなると思われる。なお表中の (2，m，c-2)は属性が 2値、多

値、連続でクラスが 2値であるととを意味する。

表 4.7・実験結果

本アルゴリズム C4.5 

データ名 回帰式 命題 決定木 ノレーノレ

m 品 rooms(2，m-2) 99.3% 99.3% 98.7% 98.7% 
voting-records(2-2) 97.0% 97.0% 93.0% 93.5% 
zoo(2，m-m) 93.1% 84.9% 86.9% 87.8% 
iris(c-m) 94.1% 94.1% 93.6% 93.6% 
heart-disease(2，m，c-2) 77.1% 70.2% 66.9% 71.6% 

4.2.7 誤差解析

データを離散に限定すれば誤差の理論的解析が可能にをる。とのアルゴリズ

ムのサンプル計算量を簡単に説明する。ととで k次の項とは k個の変数を含ん

でいるものを言う。例えば xyzは3次である。また k次までの項を含んでいる

項を k多重線形関数と呼ぶ。仮説空間を k-多重線形関数空間にした場合の正解

と経験的な仮説問の誤差は経験的な仮説と最適な仮説の誤差と是適な仮説と正

解の問の誤差の和となる。

まず経験的な仮説と最適な仮説の誤差は疑似次元 (pseudodimension[15]) 

で評価されることを述べる。乙の疑似次元は VC次元を拡張したものである。
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vc次元は値域が {0，1}の関数空聞に対して定義されている [4]0 Hausslerはvc

次元を、値域が笑数の関数空間に拡張して、疑似次元を定義した。 Hausslerの

定理は次の通りである [15]。

dを仮説空間の疑似次元とする。んとんを各々最適な仮説と経験的な仮説

とする。 m をサンプル数とする。|・|をノルムとする。 εと6を実数とする。

もし重回帰に使われる多重線形関数の値域が [0，1]ならば，任意の確率分布に対

して以下の式が成立する。

Probability(lt -hl三ε)$ O ifm 三合(2dlog2~ + IOg2~) ， 

但し α，b， cは係数である。

n変数の場合、 k-多重線形関数空間の疑似次元は nの多項式である [8]。 それ

ゆえ、サン7・ル計算量は n，~ and lの多項式になる。

次に正解と最適な仮説との誤差は [22]によって評価される。

fをプール関数とする。一様分布の場合、 11f -9 11くとを満たすb多重線

形関数9が存在する。但し kは高々 O(log(n/f)りである。

との式はプール関数が低次元の多重線形関数で良〈近似されるととを示してい

る。誤差解析に関して簡単に述べたが、さらに詳細を解析は将来の課題である。

4.2.8 おわりに

木節では、多重線形関数のプーノレ関数による近似に基づいたアルゴリズムを

提示し、実験によってその有効性を確認した。今後の謀題としては、回帰式か

らDNF'式を求めるとき k次までで止めた場合の誤差の解析がある。また精度を

向よさせるために、変数選択や重回帰分析の回帰式に高次の項を追加する(l9iJえ

ば、 2変数では αx+ by IC. xyを追加して αx+by + cxyとする)ととを検討する

必要がある。
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4.3 数値データから論理命題を見つける

4.3.1 はじめに

発見に関する研究はいくつかあるが [21]、数値データから論理命題をシステ

マティック K発見すると言うものはほとんど見当たらない。一方数値データを

取り扱ってきたのは主に統計学であるが、そとでは数式による近似であるとか

分類等であり論理命題を導くという研究はほとんど念い。本節では数値データ

から論理命題を発見する手法を提示する。ととで取り扱う数値データは重回帰

分析が取り扱う数値データと同じである。

歴史上、特に科学において、人間は数値データを検討するととによってその

データに伏在する様々念関係式を発見してきた。多くの科学的発見には必ずと

いって良いほどとのよう念データからの関係式の発見と言う作業が伴っている。

その隠係式は簡単な比例式から複雑な微分方程式までいろいろあるが、その様

念式を導く各段階で、何を変数に選ぶとか、どのような定性的念関係がその変

数問に成立しているとかの仮説を作る作業が必要に在る。筆者はその定性的な

関係の発見を自動的に行う手法の研究を行っているが、ととでは是も基本的な

定性的関係である論理的関係を表現する論理命題を自動的に発見する手法につ

いて述べる。 BACON[21]も数値データをとり扱っているがそとでは簡単な関係

式をヒューリスティックスを用いて再発見している。 ζ とでは論理命題をヒュー

リスティックスを用いずに発見する。

アルゴリズムの概略は以下の通りである。

1.データの [0，1]への正規化

2.重回帰分析

3直交関数展開

4 プーノレ関数による近似

5.命題化
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6簡単化

またとの論理関数列が直交している ζ とからとの手法はフーリエ解析の論理

版ともみなせる。渡辺 [41]は論理スベクトんと言う概念を導入しているが、本

論文ではその論理スベクトノレを数値データから実際に求めていると言える。と

の重回帰分析の結果得られた論理関数は一般には非古典論理の命題に対応する

が、乙とではとれを古典論理の命題で近似し2 簡単な例で妥当な結果を得るとと

を縫認する。さらにとの手法によって得られる命題が他の手法では必ずしも得

られないととを述べる。とのアノレゴリズムにより数値データから論理命題を発

見できるととを実験で確認するが、時には適切な論理命題を発見できない場合

もあり、そのような場合には直接、直交関数による重回帰分析が有効であると

とを述べる。とのような手法により数値データから論理命題を自動的に発見す

るととが可能になり、定性的な関係を発見すると言う作業を支援できるものと

考える [63][67]0

4.3.2 重回帰分析によって得られる関数より論理命題を求める

重回帰分析によって得られる関数より論理命題を求める方法について

通常の重回帰分析の関数は定義主主も値域も Rである。今まで述べてきた拡張

モデノレの関数は定義主主は [0，1]で値域は Rである。従って通常の重回帰分析の関

数の定義駿を適当な方法で [0，1]にするととができれば、今までの説明により、

通常の重回帰分析によって得られる関数が本論文て'の拡強モデル LI'C属すこと

に念り、何らかの命題を表現していると解釈できるわけである。

木節では重回帰分析て・得られた関数をそれに最も近いプーノレ関数で近似して

命題を得るととを考える。最も近いというのは2章で導入したノノレムに関して

である。ζのノルム以外にも関数の近さを評価する量は存在するであろう。関

数解析においてもヒルベルト空間、パナッハ空間等の関数空間があり、関数の

近さを評価する盈はそれぞれ異なる。したがって2宣告で導入したノルムはそれ

らいく つか考えられる内の一つであるが、 2乗ノルム(ユークリ ッドノルム)
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はわれわれの直観に最も近いので最初にとりあげるにふさわしいノ ルムである

と考える。他のノルムとの比較は将来の課題としたい。

重回帰分析で得られた関数 (1)に最も近いプール関数 (g)、即ち 11J -9 11を

長小にする g，を求める。結果は J;~ 0目5ならば gi= 1その他でg，= 0とな

る。

手順

前項議論より、手順は以下の通りである。

1 データの [0，1]への正規化

2.重回帰分析

3.直交関数展開

4.プール関数による近似

5 命題化

6.簡単化

(1)データの [0，1]への正規化

重回帰分析の結果である関数を Lに属させるために行う。正規化するに当た

り以下の 3つの場合が考えられる。

1 上限、下限が存在する場合

上限下限が存在する場合とは例えば 100点満点の試験の場合である。との

場合の上限は 100であり、下限は Oである。とう言う場合にはその上限、

下限で正規化出来る。

2.上限、下限は存在し念いが、データの発生源の確率分布が分かっている時

との場合はその既知の確率分布 (例えば正規分布等)を当てはめて上限下限

を求めるととができる。f?lJえば上方 100白% 点を上限、下方 100白%点を

下限とする方法も考えられる。
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3 上限、下限が存在せず、データの発生源の確率分布も分からない時

との場合でももっともあ り得そうな確率分布を当てはめて上限下限を求め

るζ ともできるが、与えられたデータの最大値、最小値をそれぞれ上限下

限とする方法もある。ととでは最後の与えられたデータの最大値を上限に、

最小値を下限にするとととする。データ (x)の最大値、最小値をそれぞれ

α，bとすると正規化されたデータは y= (x -b)/(α b)となる。

(2)重回帰分析

との処理は通常の重回帰分析である。

(3)直交関数展開

2章参照

(4)プール関数による近似

3牽参照

(5)命題化

得られた古典論理ベクトんを命題に直す。

(6)簡単化

得られた命題を簡単化する ζ とであり、クワイシーマクラスキ法等様々な手

法が提案されている。

簡単な例による説明

以下の例を考える。 ζれは文献 [48Jより引用した。表4.8は金属のある性質

(配向度)が時間と画変によりどう変化するかという表である。

(1 )データの [0，1Jへの正規化

表4.8のデータを正規化すると表4.9となる。

(2)重回帰分析

とれを重回帰分析すると

z = 0.46x -0.41y + 0.38 

100 

試料番号

1 

2 

3 

4 

5 

6 

試料番号

l 

2 

3 

4 

5 

6 

表 4.8:ある金属の配向度

温度 ('C) (X) 時間(分) (Y) 配向度(%) (Z) 

1700 30 36 

1800 25 39 

1800 20 44 

1850 30 44 

1900 10 59 

1930 10 51 

表 4.9目ある金属の配向度(正規化後)

温度 ('C) (X) 時間(分) (Y) 配向度 (96) (Z) 

0.000 1.00 0.000 

0.435 0.75 0.130 

0.435 0.50 0.348 
0.652 1.00 0.348 
0.87 0.00 1.000 

1.000 0.00 0.652 
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となる。

(3)直交関数展開

直交関数展開すると

z = 0.43xy + 0.84x(1 -y) -0.03(1 -x)y + 0.38(1 -x)(1 -y) 

になる。

(4)プール関数による近似

とれをプール関数で近似すると

z = Oxy + lx(1 -y) + 0(1 -x)y + 0(1 -x)(1 -y) = x(1 -y) 

となる。

(5)命題化

命題では X八Yとなる。

(6)簡単化

簡単化しでもとのままである。とれを普通の表現を用いると 「温度が高く時

聞が短ければ配合度が高い」となる。とのようにして数値データから命題を得

るととができる。

通常の重回帰分析との比較

ととでは、通常の重回帰分析とはデータを [0，1]K正規化しない重回帰分析

のととを指す。とれに対しデータを [0，1]K正規化した意図帰分析を正規化した

霊回帰分析と呼ぶ。本論文のアルゴリズムで得られた命題と通常の重回帰分析

の結果とを比較する。通常の重回帰分析では

z = 0.04573x -0.469y -28.4 

が得られる。ζの式は配合度が温度に比例し、時間K反比例しているととを示

して刷る。従って本論文のアルゴリズムの結果である「温度が高く 1時間が短け

れば配合度が高い」と同じ ζ とを意味している。との事から通常の重回帰分析
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で得られる関数の各係数の符号の組合せから本論文のアルゴリズムで求めたの

と同じ命題を得るととができると恩われるかも知れないが、必ずしもそうとは

限らない。との場合は簡単化が実質的になされていないから通常の重回帰分析

からでも命題が得られるのである。簡単化をして得られる命題は通常の重回帰

分析で得られる関数の各係数の符号の組合せからは得られない。係数の符号の

組合せはとの例で言えば++，十一，一+，一一(++は αx+by+cにおいて α三O，b三

Oを意味する。)であり、命題で言えばXY，xY，X'Y，XYのプール代数の原子

に相当する命題だけであり、+と ーが簡単化できないため Xのような簡単化

がなされたような命題は得られ念い。OiJえば正規化したデータによる重回帰分

析で

z = 0.5x -0.2y + 0.3 

が得られたとしよう。とれを直交関数展開すると

z = 0.6xy + 0.8x(1 -y) + 0.1(1 -x)y + 0.3(1 -x)(1 -y) 

となり、プール関数で近似すると

xy + x(1 -y) = x 

となるが、これは通常の重回帰分析によって得られた関数の係数の符号の組み

合わせからは得られない。

それでは、符号のみでなく係数の数値自体にも注目すれば命題の簡単化に相

当する処理 (大きい係数の変数のみ残し、小さい係数の変数は落す等)が可能で

あると恩われるかも知れないが、それは各変数のレンジが同じでないので比較

できないから、無理である。次にデータを [0，1]K正規化した場合について述べ

る。
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正規化した重回帰分析について

との場合も得られた関数の係数の符号の組合せに関しては通常の重回帰分析

と同様に、得られた関数の係数の符号に注目してその符号の組合せから得られ

る命題はプーノレ代数の原子に相当する命題だけである。しかしデータを [0，IJ tc. 

正規化しているため、得られた回帰式の係数を Oかlで近似する ζ とによって

命題が得られると恩われるかも知れ念いが、以下のととより必ずしもうまく行

かt.r加。

(1 )得られた関数の係数を 0かlで近似して得られるのは説明変数の組合せに限

定される。OiJえば2変数で

z = 0.6x + 0.2y + 0.4 

が得られたとしよう。との場合近似をすれば

z=x 

となる。との様K説明変数とその選言で論理命題を表現をするととに在るが、

ζれではすべての論理命題を表現て・きない。 2変数の場合には X，Y.X，Yとそ

れの選言の命題しか表現できず、XyvxY等の命題は表現できない。

(2)またその様な近似は粗過ぎる。この近似で得られたプーノレ関数は zであり、

zと0.6x+0.2y+0.4との距離はJD.56となる。但し関数J，g問の距離 11J-g 11 

は2j容の定義より

11 J -9 11= V< J -g， J -9 > =ヴlT((J -g)(J -ω同

となり、 Eの場合

J = x， 9 = 0.6x + 0.2y + 0.4 

として計算する。一方

0.6x + 0.2y + 0.4 
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を直交関数展開すると

z = 1.2xy + 1.0x(1 -y) + 0.6(1 -x)y + 0.4(1 -x)(1 -y) 

となり、プール関数で近似すると

z = xy + x(l -y) + (1 -x)y 

となる。 ζの場合

0.6x + 0.2y + 0.4(= 1.2xy + 1.0x(l-y) + 0.6(1 -x)y + 0.4(1 -x)(1 -y)) 

と

xy + x(l -y) + (1 -x)y 

の距離は vの.36となる。したがって正規化した重回帰分析によ って得られた関

数の係数を 0か1で近似して得られる古典論理関数は必ずしも最も近い論理関

数とはならないのである。さらに表4.8の例では z= 0.46x -0目41y+ 0.38が得

られるが、との式の x，yの係数をそのまま 1，0で近似しでも得られるのは Oと

なり、近似の粗さが、明らかにおかしい結果を生ずるととになる。

即ち、表現力が限定されていることと近似が組い事により必ずしも妥当なプー

ル関数が得られないのである。以上により、正規化した重回帰分析により得た

関数に最も近いプール関数が通常の重回帰分析や正規化した重回帰分析の係数

からは必ずしも得られないととを述べた。

4.3.3 実験

表4.8の例の通常の重回帰分析の結果が z= 0.04573x -0.469y -28.4で

あり、 ζの式が、配合度が温度に比例し、時間K反比例しているととを示して

いるのは既に述べた。とれはプール関数による近似の結果である 「温度が高〈

時聞が短ければ配合度が高い」と同じととを意味している。従って本論文の古

典論震関数による近似が妥当である ζ とが分かる。結果の妥当性は (1)通常の重
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回帰分析と比較できる範囲で、結果が同じである。 (2)プール関数による近似が

ユークリ y ドノノレムに基づいているから理論的に妥当であろう。と言う 2点で

あるが、との項では本アノレゴリズムの性能に関する実験を行う。

実験 1

測定されるのは数値で、その背後K存在する法則、規則が論理的、定性的で

あるような例としては非線形索子で機成される神経団路、電子回絡が考えられ

る。とれらの非線形素子は種々の関数で近似できるがと ζでは鴎値関数を考え

る。そとで閥!直関数で論理的に結合されているような以下の関数を考える。

日 (x，y，z)= P((J(x) Vg(y))八九(z))

とζで、 J(x)，g(y)，h(z)は以下の通りである。

J(x) = l(x三0.5)，= O(xく 0.5)

g(y) = l(y三0.6)，= O(yく 0.6)

h(z) = l(zさ0.4)， = O(zく 0.4)

また P(t)はt= 1で 0.5とlの聞の数値を、 t= 0でOと0.5の聞の数値を、

縫率的に対応させる関数とする。但し、 o~ x，y，z，山S;1である。閥値は j，g，h

で各々 0.5，0.6， 0.4と異なる(1直にしてある。

そとで実験は x.Y，zrc.適当な数値(表4.10)を与え上記の関数に従って却を

生成しその数値から論理命題(との場合は w= (XvY)八Z)を求めるととに

なる。

とれを重回帰分析すると

w = 0.2x -0.2y + O.4z + 0.2 

となる。とれを直交展開すると
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0.6xyz + 0.2xy(1 -z) + 0.8x(1 -y)z + 0.4x(1 -y)(1 -z) + 0.4(1 -x)y:: + 

0.0(1 -x)y(l -z) + 0.6(1 -x)(l -y)z + 0.2(1 -x)(l -y)(1 -z) 

となり、プール関数で近似すると

1.0xyz + O.Oxy(l -z) + 1.0x(1 -y)z + O.Ox(1 -y)(l -z) + 0.0(1 -l')YZ + 

0.0(1 -x)y(1 -z) + 1.0(1 -x)(1 -y)z + 0.0(1 -x)(1 -y)(l -z) 

なり、命題にすると

XYZ v xYzv XYZ = (X vY)八Z

と去る。従って目的の論理関数が得られたととになる。とのような論理命題が

数値データの背後に存在する ζ とは重回帰分析の式を見てもわからない。しか

しこの方法で必ずしも正しい論理命題が求められるわけではない。次の笑験で

それを示す。

実験 2

実験2では求めるべき論理命題を XYvYzとしよう。そして表 4.11の数値

が与えられたとしよう。数値の発生の仕方は実験Iと同様である。特に 10番目

のデータは正解の命題の反例であり、一種の雑音といえる。

とれを重回帰分析すると

w = 0.28x -0.21y + 0.23z + 0.27 

となり、直交展開し古典論辺関数で近似して論理命題を求めると
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表 4.11・実験2

z U z w 

0.8 0.6 0.9 0.6 

0.7 1.0 0.2 0.7 

0.9 0.2 0.7 0.6 

0.8 0.1 0.3 0.3 

0.4 0.7 0.8 0.1 

0.2 0.8 0.3 0.1 

0.1 0.1 0.9 0.8 

0.3 0.2 0.2 0.2 

0.7 1.0 0.2 0.5 

0.7 1.0 0.2 0.4 

XyzvxYvXγz 

となり、 正しい論理命題が得られない。とのように本方式によ って必ずしも正

しい論理命題が得られるわけではない。正しい論理命題が得られるかどうかは

求める論理命題と与えられた数値データ K依存する。即ち線形関数による近似

は荒いので、論理命題が 「複雑」だと求められないし、 「複雑」でなくても与

えられた数値データが 「惑い」と間違った論理命題が求められるとと Kなる。

本手法の笑験的、理論的分析は今後の謀題としたい。ととでは本手法がうまく

機能しない場合にも、 直接、直交関数で重回帰分析するとうまくいくととを確

認する。直袋、 直交関数で重回帰分析するとは 3変数で言えば数値データを

αx+by+cz+d 

で近似するのではなく

αxyz + bxy(l -z) +α(1 -y)z + dx(1 -y)(1 -z) + e(1 -x)μ + f(1 

:r)y(l -z)十g(1-x)(1 -y)z十h(1-x)(1 -y)(1 -z) 

で近似すると とである。ζのためにまず xyzから (1-x)(1 -y)(l-z)の8個の

値を X，y，Zから計算して重回帰のための式を作成する。例えば]番めのデータ

からは
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0.432α + 0.048b十0.228c+ 0.032d + 0.108e + 0.012f + 0.072g + 0.008h 

が得られる。とのような処理をして重回帰分析を行なうと

山 =1.05xyz + 0.67xy(1 -z) + 0.76x(l-y)z + 0.05x(l-y)(1-zト 1.2(1-

x)yz + 0.34(1 -x)y(1 -z) + 0.94(1 -x)(l -y)z + 0.0(1 -x)(1 -y)(1 -z) 

が得られ、プール関数で近似して論理命題に直すと

XYvYz 

となり、正しい論理命題が得られる。とのような直交関数での近似は、線形関

数による近似よりきめが細かいので正しい論理命題が得られるが、説明変数が n

変数の時に重回帰式の項の数は?となるので、計算量の大きくなると言う問題

がある。とれは今後解決しなければ念らない問題である。

4.3.4 おわりに

表 4.8の例では配向度の説明変数として温度と時間を選んだ。その結果 (0.43，

0.84， -0.03， 0.38)と言うベクトんを得た。そしてとのベクトルを古典論理ベクト

んで近似して (0，1， 0， 0)を得た。との 2つのベクトル問の距離は約 0.63であ

る。との距艇は近似誤差と考えて良〈、との距離が小さいほど良い近似である

と言う ζ とになる。表 4.8の例で言えば、もしとの距離が極めて小さければ、配

向度は温度と時間で確定的に説明できるととを意味し、逆にとの距般が大きい

ならば配向度は温度と時間だけでは確定的に説明できず、他の説明変数(例え

ば圧力とか湿度)を必要とするか、もしくはとの説明変数の組合せが適当で念

いととを意味する。従ってf9jJえぽ温度と圧力を説明変数にした時の距艇が 0.2で

あるならば、温度と圧力の組合せの方が温度と時間の組合せより配向度を良く

説明する、即ちより強い因果関係があるととになる。とのようにとの距離は説

明変数の選択基盤になり得る。

本節で提案した手法はプール代数の原子に対応する論理関数が直交している

ためフーリエ解析の論理版と見なすとともできる。従って、各論理関数の係数

はいわば周波数成分であり、 一種のスペクトル分析をしているとも見なせる [41Jo
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とのような視点から直交関数展開の結果を見ると、得られたベクトノレは被説明

変数と説明変数間の因果関係の重みを意味しており、古典論理ベクトんに近似

して使用しなくともそのまま利用可能であると思われる。

本節では、データを [0，1J K正規化した重回帰分析により得られた関数があ

る非古典論理のモデルに属していると言う事実に基づき、その関数をプーノレ関

数で近似するととによって、数値データから論理命題を発見する手法を提示し

た。今後との手法を更に発展させるとともに、判別分析等の他の多変量解析に

も適用する予定であり、数値データと質的データが混在するようなデータペー

スから一般的規則を発見する手法を確立したいと考えている。 ζれにより数値

データから規則性や関係式を発見する作業の支援が可能となるであろう。なお

今後の課題としては (1)本手法の理論的、実験的分析 (2)ユークリッ ドノノレム以

外のノルムとユークリッドノルムの比較等がある。

4.4 ニューラルネットワークの構造分析

4.4.1 はじめに

人工知能、認知科学等Kおいていくつかのパラダイムが存在するが、記号主

義とコネクショニス.ムが二大潮流であるといえよう。記号主義は、記号の形式

的操作、関]ち計算によって知能を実現しようとする主義である。常識推論等を

古典論理を拡践するととによって実現しようとするいわゆる論理主義 [23Jはそ

の典型である。記号主義に対しては人工知能、認知科学、哲学等からさ まざま

な批判がなされている。その多くは記号主義が状況依存性、身体依存性、パター

ン等を扱えないととに関するものである。とれに対しコネクショニズム(とと

ではニューラルネットワー夕、 PDPのアフ・ローチと問義に用いる。) [74Jは主

に神経団路網をモデルにしたネットワークを用いて各種計算を実行するととに

よって知能を実現しようとする主義である。両者はそれぞれ長所短所があり、

その統合の必要性は多くの研究者によって指摘されてきたし、またいくつかの

試みもある [25][51Jo [51 Jは記号とパターンの統合を実現する柔らか念論理を目
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指しているが、ととで提示するパラダイムは基本的には柔らかな論理である。

記号主義とコネクショニズムの統合や対応の方式はいくつかあるが [74J，木

論文で提示した多重線形関数空間は記号主義の基本部分である古典論理とコネ

クショニズムの基本部分であるニューラルネットワークを統一的に表現できる

パラダイムである。多重線形関数空間を用いると種々の応用語;可能と思われる。

例えばニューラルネットワークをプーノレ関数で(近似)表現したり、その逆であ

るプーノレ関数をニューラルネットワークで表現したりするととが可能となる。

本節ではまず非線形関数である出力関数の(近似)表現について述べ、ニュー

ラルネットワークのプール関数による(近似)表現の具体的例として排他的論

理和を学習したニューラルネットワークの構造分析について述べる。念:l'3ニュー

ラルネットワークの構造分析に関しては [10J等いくつかの方法が提案されてい

るが本論文の方法はそれらとは異なる。

4.4.2 出力関数について

ニューラルネットワークは基本的には線形関数と出力関数で表現される。閥

値関数κはステップ関数、シグモイド関数等各種ある。との出力関数に関して

はととでは線形近似で対応し別の対応に関しては将来の課題とする。但し入力

が {0，1}のステップ関数の場合はプール関数近似がそのまま出力関数となる。

以下にそれを示す。ステップ関数 l(x)は以下の通りである。

l(x) = l(x > 0) 

O(x ~ 0) 

まず最初にステップ関数の出力を計算する。今ある素子の関数を

1(P1Xl十ぃ +Pnxn-h)

としよう。但し hはパイアスである。 PIXI+...十 PnXnの直交関数展開を

αIXl ・Xn+…十 α川1-x!)ー (1-Xn) 
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とすると、繁子の関数は

1 (α，X，..Xn+...+α2"(1 -X，)・(1-Xn) - h) 

となる。入力が {O，Wであるから、その数値が入力された時は、上式の αi(i= 

1， ..， 2n)のうちどれか唯一つの向が残る ζ とに念る。従ってよ式は 1(αi-h)と

なり，その出カは

αi> h→l 

αi ::; h→0 

となる。次にプーノレ関数近似の出力を計算する。但しプーノレ関数近似の際の閥

値を 0.5固定ではなく hとする。直交関数展開は以下の通りである。

α，X，. .Xn +…+α2"(1 -xt) . .(1 -Xπ) 

プーノレ関数近似は各αilC対して向 >hならば l、αi::;hならばOとするから、

{O， 1} nが入力された時はとの入力に対応した叫が向 > hならば出力はしそう

でなければ、即ち aj ::; hならば出力は Oとなる。これはステップ関数の出力と

同じである。従って入カが {0，1}の時のステップ関数はプーノレ関数近似と同じ

となる。以よの議論より入力が {0，1}の時、出力関数がステップ関数ならば出

力関数も多重線形関数空間の中で処理可能であるととがわかった。従って出力

関数がステップ関数もしくはそれに良く近似される関数である場合は、線形関

数をプール関数で近似する際の閥値は 0.5では念くよ記の hを用いて行なうとと

によって各索子を多重線形関数で表現できる。

4.4.3 排他的論理和の例

拶H也的論理和は xYvX"Yである。まず排他的論理和を学習するニューラル

ネットワークの織成について述べ、次に学習結果の分析について述べる。
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図 4.2 ニューラノレネットワーク
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ニューラルネットワークの横成

いま図4.2のようなニューラルネットワークの構成を考える。但し x，yは入

力で、 zは出力、んは中間出カである。山sは重み係数である。中間出力、出カ

はシグモイド関数 5(x)= 1/(1 + e-r
)，バイアスんを用いて以下のように計算さ

オもる。

t， = 5(w，x十四2Y+ h，)， 
t2 = 5(山 3X+凹'.y+ん)，

t3 = 5(山 SX十四'6Y+む)，

t. = 5(W7X十回'sY+ん)，

z = 5(町山+山山t2十四11t3十回1山 +hs) 

シグモイド関数 5(x)= 1/(1 + e-r
)は、学習の時はそのまま用いるが、学留結

果の分析の時は (0，5(0))，(1，5(1))で線形近似して 5(x)= 0.23x+0.5とする。

学習結果の分析

とのニューラルネ y トワークで排他的論理和を学習した結果は以下の通りで

ある。なお学習は、正伊114例を与え、パックプロパゲーション法で 1000回行なっ

た。

W] = 2.51， W2 = -4.80，山3= -4.90， 

山.， = 2.83， Ws = -4.43，山6= -4.32， 

山7= -0.70，山s= -0.62，山9= 5.22， 

WlO = 5.24，山11= -4.88，山口 =0目31

h， = -0.83， h2 =ー 1.12，h3 = 0.93， 

h. = -0.85， hs = -2.19 

t" t2， t3， t.は以下のようになる。

t] = 0.58x -l.ly + 0.31 

ら=ーl.lx+ O.60y + 0.25 

t3 = -l.Ox -O.99y + 0.70 
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ね=-0.16x -0.14y + 0.30 

ζれを直交展開すると各々以下のように在る。

t] = -0.22xy + 0.89x(l-y) -0.79(1 -x)y + 0.31(1 -x)(1 -y) 

ら=-0.28xy -0.88x(1 -y) + 0.85(1 -x)y + 0.25(1 -x)(1 -y) 

ら=-1.3xy -0.30x(1 -y) -0.29(1 -x)y + 0.70(1 -x)(1 -y) 

九=O.Oxy + 0.14x(1 -y) + 0.16(1 -x)y十日0(1-x)(l -y) 

そして ζれをプール関数で近似する(各係数が 0.5以上で 1、 0.5以下でOとする)

と各々以下のようになる。

t]=x(l-y) 

ら=(I-x)y

t3 = (1 -x)(1 -y) 

t. = 0 

従って t]はX八?を、らはx八Yを、 t3はx八Yを、んは 0を学習したと

とになる。次に zを計算すると次のようになる。

z = 1.2x(1 -y) + 1.2(1 -x)y -1.1(1 -x)(1 -y) + 0 

但し;第 1，2ふ4項はそれぞれ菜子 l、2、3、4の寄与分である。との式をプール

関数で近似すると

z = x(1 -y) + (1 -x)y 

となり、論理式で表現すると

XYVXY 

となり排他的論理和となる。また素子 1(t1)，素子 2(t2)を外すと図4.2のニュー

ラルネットワークは排他的論理和として機能しないが、素子3 (t3)、菜子4(t.)

は外しても図 4.2のニューラルネットワークは排他的論理和として機能する。従っ

て図4.2のニューラノレネットワークは 4個の素子の冗長性を活かした学習をして

いないととに在る。例えば素子3の学習結果の古典論理関数近似がら =x(l-y) 
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で索子4の学習結果のプール関数近似がね=(1 -x)yならば4個の素子の冗

長性を活かした学習と言えよう。以上のようにニューラルネットワークの構造

分析がプーノレ関数近似を用いてできるのである。上記の例はニューラルネット

ワークが学習した対象が論理関数であったが、一般には学習対象は論理関数で

はない。また入力、出カが {0，1}ではなく笑数である。その場合Kは入出カは

適当に正規化するととによって [0，1]とし、上記のような構造分析を行なう。そ

の結果得られるものは学習対象の定性的構造である。ととで言う定性的構造と

は例えば「温度が高い時は品質が惑い」等の命題である [67]0

4.4.4 学習の経過の分析

ととでは排他的論理和 xyV xyを図4.2のニューラルネットワークが学習す

る場合、各素子の学習した関数が学習回数とともにどう変わるかを見てみる。

実験結果を表4.12K示す。表より以下のととが分かる。

I学習回数 700回で正解である排他的論理和を学習している。

2. 200回、 300回で学習した関数宮古は、 100回で「学習した」関数Oより、

正解である根付也的論理和 zか/巧から遠い。従って 400回は「無駄な学習」

をしていると言える。

3. (表 4.12だけからでは分かりにくいが) 700回以降は冗長性がある。例え

ぽ索子3は冗長である。

4.4.5 連続関数の学習

ζ とでは [0，1]→Rの関数の学習例を簡単に述べる。関数はいままでと同様

の排他的論理和 xyV吉Uであるが、定義竣が [0，1]である。従って学習K使う例

は乱数で発生させた [0，1]内の実数とその関数の値である。またニューラルネッ

トワークも今までと同様の中間素子4伺のものとする。 30個の事例を 600回学

習させた結果、中間素子は
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表 4.12:学習した関数

|回数|素子 11素子21素子31素子41 全体 | 
100 。 xy 。 。 。
200 。 xy 。 。 。
300 。 xy 。 。 。
400 言'fj 言百 。 xy 。
500 xy U 

。 xy xy 

600 王宮 F 。 xy xy 

700 吉宮 言V'fj xy xy xyV苦U

800 官官 吉 V'fj 王U xy x'fjV吉U

900 xy xVy xy xy xyV吉U

1000 宮古 吉 Vy 吉y xy xyV吉U

王'fj， xy，王y，。
を学習し、全体としては

x'fjV吉U

を学習した。従ってニューラルネ ットワークの構造分析が笑数領域でも有効で

あるととを実験的に確認したととになる。

4.4.6 おわりに

本節では多重線形関数空聞が記号主義の基本部分である古典論理とコネクショ

ニズムの基本部分であるニューラノレネットワークを統一的に表現できると言う

事実に着目して、学習されたニューラルネットワークの構造分析が古典論理関

数で近似可能であるととを排他的論理和の例で示した。今後は出力関数の処理

等の改良を加え、大規模なニューラルネットワークの構造分析等の応用を行な

いたい。
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4.5 予測アルゴリズム 4.5.3 予測アルゴリズム

4.5.1 スベク トル ζ とでは [22]の予測アルゴリズムを簡単に説明し、そのアルゴリズムを [0，1]

k拡張する。確率分布 Drc対して、 あるアノレゴリズムが次の条件を満たせば、

そのアルゴリズムを (ε，8，D)予測アルゴリズムと呼ぶ。
本節では Linial[22]が提示した直交関数系とその [0，1]への拡張について述べ

る。スペクトル技術は信号処理を始めとする多くの理工学の分野で使われてい

る。しかし、論理回路の分野でもその技術は発展してきた [16]0Linial [22]は

そのスベクトノレ理論に基づく予測アルゴリズムを提示した。その際用いた直交

関数を簡単に紹介する。関数空間は本論文での多重線形関数空間であり、関数

はf:{O，W → Rである。内積、ノルムは重み係数を無視すれば同じである。

直交関数は次の通りである。

fが fと入力の ε部分以上で不一致に在る確率が 6以下である。但し fは

fの予測値である。

r +1 if L~s Xiが偶数
XS(Xl'・，Xn)= ~町3l -1 if LiES Xiが奇数

[22]は深さ dサイズ M の回路の (ε，6，U)学習アノレゴリズムを提示した。但し U

は一様分布である。ある drc対して以下のアルゴリズムはふ6，and M の準多

項式時間アルゴリズムである。

但し、 Sは変数の添字の部分集合である。なお n変数のプール関数の値域は{ー1，1} 

である。 r:{O，I}n→{ー1，1} 
学習段階

まず最初に直交関数 χsを本論文の初等代数モデルで書き換えると以下のよ

うに表現される。

アルゴリズムは fの値を m個のランダムなサンプノレ点 Xl，...， Xm で観察する。

但し m = 4(2nk/ε)log(2nk / 6)、 k= (201og(2m/ε))d。その FのS番めの係数

は

4.5.2 [0，1]への拡張
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χS = II(1-2Xi) 
iES である。但し 151>kを満たす全ての 5rc対して白S=Oである。

そしてとの直交関数系はそのまま [0，1]rc拡張できる。即ち次の直交関数は直交

性と単位性を満たす。

< Y;.Y. >= f的利)，)(;，)(， >= ~ 
J - l l(i = j)， 

但し内積は次のように定義される。

予測段階

fの予測値は以下の通りである。

f = sign(乞白SXs(x))

Z
 

Jα Q
d
 

r
J
 

T
 

f
'
tA
 

一一〉n
u
d
 

r
J
 

〈

既に述べた通り直交関数 Xsを本論文の初等代数モデノレで書き直すと

)(s = II(1 -2Xi) 
iES 
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となり、とれをとのまま [0，1]に拡張するととができる。従って [22]の予測アル

ゴリズムは [0，1]に拡張しでも有効であると言える。但しプール関数の表現が本

論文では J:{O，W→ {0，1}であるのに対し [22]では J:{0，1}n→ {-1，1}で

ある。それゆえそのまま使えるわけではなく、重み係数の調整が必要である。

当然の事ながら [0，1]tc拡張しでも (ε，8，U) algorithmであるかは保証されてい

念い。従ってその理論的検討は今後行なわねばならない。
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第 5章

結論

学習は大きく二つに分けると、一つは記号学習であり、もう一つはパターン学

習である。記号学習とは人工知能の帰納学習等の主に非数値的データから定性

的命題を獲得する学習である。バターン学習とは多変量解析やニューラノレネッ

トワーク等を用いて主に数値データを学習して予測するものである。記号学習

の欠点の一つはクラス(被説明変数)が連続値の場合には有効ではないと言う

ととであり、パターン学習の欠点、の一つは予測式のみを求めて定性的命題を求

めてないというととである。また記号学習とパターン学習は原理的にも異なる。

記号学習の原理は、もちろん種々あって一概に要約するのは難しいが、抽象化

が主であるのK対し、パターン学習の原理は基本的には誤差等の評価量を最小

にするととである。

本論文では上記の記号学習とパターン学習の欠点を解決するととを目指した。

即ちクラス(被説明変数)が連続値の場合にも有効であり、ニューラノレオ、ット

ワークからや回帰式から定性的命題を獲得できるアノレゴリズムを提示した。ま

た原理面に関して記号学習のアルゴリズムがパターン学習の原理で得られるこ

とを示した。即ちパターン学習の原理が記号学習でも有効であるととを述べた。

本論文の定性的命題獲得アノレゴリズムの基本は多重線形関数をプーノレ関数で

近似するととであった。そこで2牽でまず多重線形関数について説明した。そ

れは次の手順で行在った。

1.古典論理の初等代数モデルを提示した。
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2.とれを [0，1]tc:拡張するととによ って連続値論理を得た。

3.関数空間を拡張するととによって多重線形関数空間を得た。

4.乙の関数空間が非独立事象の確率関数の関数空聞に対応しているととを示

した。

5.との関数空間を内積の導入によりユークリッド空間にした。

6.情報量を君事入し、 ζのユークリアド空間内での論理命題の表現を調べた。

3宣言では多重線形関数のプール関数による近似手法について述べたが、最初

に基本的なアルゴリズムを提示してその手法が準最尤法になっている ζ とを説

明した。次に回帰関数が線形の場合の効率的なアノレゴリズムを提示した。多重

線形関数をデータから求める手法は種々存在するが、それを重回帰分析で求め

るとアノレゴリズムは以下のようになった。

1.データを重回帰分析して多重線形関数を得る。

2.多重線形関数をプール関数で近似する。

重回帰分析は辰小2乗法であり、多重線形関数のプーノレ関数近似は準最尤法て'

あるから、これらパターン学習の原理で記号学習のアルゴリズムが得られたと

とになる。

定性的命題獲得の研究としては人工知能の帰納学習があるが、それと比較し

て本アノレゴリズムの優位性は以下の通りであった。

l 性能が良い。

2 クラス(被説明変数)が連続値の時でも有効である。

1.項に関しては人工知能の帰納学習の代表的在アルゴリズムである C4.5と実問

題で比較実験して本アルゴリズムの方が優秀であるととを示した。 2項に関し

ては人工女崎Eの帰納学笥ではクラス(被説明変数)が連続値の時には有効では
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ないが、本アルゴリズムは有効であり、それを簡単な例で示した。また上記の

応用はプーノレ関数で近似する多重線形関数を重回帰分析で求めたのであるが、

多重線形関数をニューラルネットで求める ζ とも考えられる。との場合にはニュー

ラルネットワークの構造分析と言う応用になり、本アルゴリズムがニューラル

ネットワークの構造分析にも有効であるととを簡単な例で確認した。
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