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概念学習における探索性能向上に関する研究

1 9 9 7年 11月

斉藤和己



序文

概念学習は人工知能研究における最重要研究課題の lつであり，様々な学習アルゴリズムが提案され

ている しかるに，大規模でノイズや不完全情報のある現実問題においても高い汎化能力を有する効率

の良い学習アルゴリズムを構築すること 2および，複数モデルの出力の統合法や多様な学習戦略の選択

法を適切に学習するメタレベル学習機構を構築することが課題として挙げられる本論文は，これらの

課題解決に向けて著者が行なってきた研究について述べたもので，そこでの基本方針は 2従来法よりも

アルゴリズムを精綴にし，探索性能を向上させることにより，優れた概念学習アJレゴリズムの権築を自

指すことである

全文は次の8章から構成される

第1章は序論であり 3本研究の歴史的背景および目的について概説するとともに従来の諸研究との

関連について述べる

第2章から第4章では，記号ベース概念学習(ルール抽出)法について述べる 第2章では，命題論

理で記述される概念を対象に，ノイズを含まない事例からのJレール抽出アルゴリズム RF2について述

べる 第3章では， 1レール集合選択の新評価尺度を提案l，第2章で提案したアルゴリズムを用いた，

ノイズを含む事例からのJレール抽出アルゴリズム RF3について述べるー第4章では，集約関数を含む

1階述語論理で記述される概念を対象にa学習戦略を変更するメタレベル学習機構の構築に向けて，過

去の問題解決の経験から自ら適応して概念学習効率を改善する適応学習アルゴリズム RF4について

述べる

第5重苦から第 7撃では，ニューラルネットを用いた数値ベーλ概念学習法について述べる.第5章

では，i'世ニュートン法に基づくニューラJレネット高速学習アルゴリズム BPQについて述べる第6章

では，データに内在する数法則の発見をニューラルネットの学習問題として定式化し，第5牽で提案し

た71レゴリズムと情報量基準 MDLを用いた，法則発見アルゴリズム RF5について述べる 第7輩で

はE複数モデルの出力を統合するメタレベル学習機構を有する専門家の階層混合モデル HMEにおい

て，第5章で提案したアルゴリズムに基づく構成的学習アルゴリズムについて述べる

第8章は結論であり 2本研究で得られた成果をまとめ，今後の課題について述べる.
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8 結論 99 序論

1.1 研究の背景および目的

知能を定義付けるものとして，学習能力が挙げられる ゆえに，徐被学習は人工知能研究における長

大の関心事の1つである 一般に.学習とは，与えちれた事例や教師の指示などに基づいて，自らの内

部状態を自動的に変化させ，その性能(正答率や処理効率など)を改善できることと定義される 工学

的な学習の有用性について言えば，学習機能のあるシステムでl:t， 十分に学習を行うことにより，未知

の環境や新たな事例に対処することも可能となるが，一方，学習機能のないシステムでは，設計者が意

図しない状況において一般に緩めて脆くなることが避けられない

近年の計算機処理能力の向上によりョ大量デ-:$'から複雑な知識を学習可能な状況にあり s特に?本

論文で対象とする事例に基づく教師あり概念学習アルゴリズムは広く研究されている概念学習とは，

与えられた事例を適切に認識するための認識器を形成することであるが，いわゆるパタン認識との相

違点を強調して定義すれば:学習という手段を用いて認識苦手を形成し，認識苦手の記述を概念として同定

することである概念学習は論理結合を陽に用いて述語の組合せとして概念を表現する記号ベース概

念学習と?数値ノぐラメータで定義される関数を用いて概念を表現する数値ベース概念学習に分類でき

る 両者を探索アルゴリズムの観点で比較すれば，前者が離散空間の組合わせ探索を行うのに対して，

後者では，勾配ベク トJレなどを利用して連続空間の探索を行う 以下では，それぞれの歴史的背祭につ

いて概説する

記号ベース概念学習であるルール納出の先駆的研究は Winstonによる z・アーチ"の学習 [14叫であ

り，さらに，質量分光器の予想Jレールを学習する Buchananらの META-DENDRALシステム [12J，

大豆の病名診断ルールを学習する Michalskiらの AQllシステム [60]，また，決定木を学習する汎

用学習7Jレゴリズムである Quinlanの ID3[83Jなどが提案され， )レール抽出の有効性が実証された

これらの研究では，主として，命題論理で記述されるルーJレの学習を対象としたが，一階述語論理で記

述されるJレールを学習する汎用7Jレゴリズムとして， MichalskiのINDUCE[58J， QuinlaJJの FQIL
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[86J. Muggletonらの GOLEM[75Jなどが提案されている これら代表的なJレール納出アルゴリズム

の探索には，正答率や簡潔性などに基づく様々なヒューリステイアデ評価関数が提案されている しか

し，与えられた問題に対して，予めどのような評価関数を用いるべきかは分らず.望ましいJレール集合

を学習できないケースもある また，現実問題においては，事例がノイズを含むことを想定しなければ

ならないのでs全ての訓練事例を正しく分類するJレー1レ集合がベストとは限らない，よって，訓練事例

に対する誤り許容率を適切に決定し，高い信頼性で良い精度を保証するルール抽出アルゴリズムが重

要になる

記号ベース学習では，学習により探索効率を改善する適応(高速化)学習アルゴリズムの研究も行わ

れている その先駆的研究は Samuelによる checkerプログラム [124Jであるが，この技術は『 主と

して，ゲーム探索の分野だけで利用されてきた.汎用アルゴリズムとしては 1問題解決に有効なJレール

の組合せであるマクロオベレータ(チヤンク)を学習する EBL(Explanation-B硝 edLearning)アプ

ローチ [68，15Jが広く研究され1その代表的システムとしては.Mitchellらの LEX[69]， Lairdらの

SOARμ7J，また， .Mintonらの PRODIGY[66Jなどが提案されている しかし， 1つの事例から作成

したマクロオベレータの一般的な有用性に関する utility問題 165Jが課題として指摘されている

ニューラJレネァトを用いた概念学習は数値ベース符念学習の典型であり，その先駆的研究は Rosen-

blattのパーセプトロン [92Jである.パーセプトロンで対象とする単庖ネットワークの学習能力の限

界は， 11.むnskyらにより s敬学的に明らかにきれた [64J しかるに、RUOlelhartら [93Jにより，多層

ネγトワークの学習アルゴリズムである BP(Back Propagaもion)が提案されると， BPは$英単語の

発音問題 [127]，ソナーデータの識別問題 [33]，また，医療診断問題 [941などの多様な現実問題に適用

され，その有効性が実証されている しかし，収束までには一般に多くの計算蓋が必要となり，さらに，

性能に直結する学習定数などのパラメータの決定も課題となる

記号ペース学習とニューラJレネット学習を比較すれば，記号概念などの高次のレベルにおいて，簡潔

なルーJレ集合を生成するのに前者が適しているのに対し1{走者では，信号情報などの低次のレベJレで，

キ殿陸な写像を形成するのに適していると考えられる なおs両者を統合するための試みも，多戦略学習

法 [5句やハイブリツドシステム [31Jなどとして研究されている一方，両者の代表的アルゴリズムを

直接実験により比較した研究 [73，1381では，ニューラルネット学習は，テスト事例に対する汎化能力

の点では僅かに優るものの，学習完了までに多くの計算量を必要とすることが指摘されたただし，こ

れはニューラルネァト学習の限界を示すものではなく，そこで採用された BPアルゴリズムの効率が

惑いことを指摘しているのに他ならない.

今後の展望も含めて，既存の概念学習アルゴリズムの謀題を考察すれば以下となる 第1に，幅広い

現実問題への適用を可能にすることであるすなわち，ノイズを含む不完全な情報の事例しか得られな

いケースや，大量の背景知識などを含む大規模な問題でも適用可能にする ことである また，概念記述

1.2.論文の構成 3 

の表現能力を向上させること，および，学習に重要な影響を及13.'すにも拘らず?問題に依存してT ユー

ザが試行錯誤で設定していた学習パラメータなどをできる限り自動設定可能にすることも重要である

第2に，複数モデルの出力の統合法や多様な学習戦略の選択法を学習するメタレベル学習後僚を傍築

することである 具体的には，理論と実験の両面から，既存モデルやアルゴリズムの長所と短所を明確

にすることを始めとし，それを踏まえて 2記号ベースや数値ベースに基づく複数モデルの出力や学習結

果を適切に統合する学習機構や，予め与えられたヒューリスティ ック評価関数だけを用いるのではな

く，多様な学習戦略を問題に応じて適切に使い分けるための学習機構を構築することである さらなる

目標としては，現実環境との多様なインタラクシヨンを可能にし，現実環境での学習を可能にすること

である.インタラクシヨンには，音声や画像なとeの，Jレチメディア情報を直接認識できることやp学習

の重要なポイントをユーザが直接教示できることなどが挙げられる

これらの状況を踏まえればまず，大規模でノイズや不完全情報のある現実問題においても高い汎

化能力を有する効率の良い学習アルゴリズムを構築することが基本課題として挙げられる.これに対

して本論文では，従来法よりもアルゴリズムを精綴にし，続念学習における探索性能を向上させること

で解決を試みる. また?複数モデルの出力の統合法や多様な学習戦略の選択t去を適切に学習するメタ

レベル学習機構を情築することも課題となる 一方3記号ベースと数値ベースの概念学習は，それぞれ

互いを補完する形で，今後の概念学習アルゴリズムの重要な要素技術になると考えられる よって，本

論文では:それぞれのパラダイムで，大規模な問題でも高品質な学習結果をもたらす基本学習アルゴリ

ズム，ノイズを含む事例からでも汎化精度の高い学習結果を得るための評価尺度を導入した学習アル

ゴリズム，および3メタレベJレ学習機構の悌築に向けた試みとして開発した学習7Jレゴリズムについて

述べる すなわち，記号ベース概念学習では，厳密解を保証する IDA準法 I44Jを利用した基本学習ア

ルゴリズム RF2，訓練誤り率の許容限界を適切に決定するための新評価尺度 MEFをRF2に導入し

た学習アJレゴリズム RF3，さらに，学習戦略を変更するメタレベル学習機構の機築に向けて，過去の問

題解決の経験から自ら適応して概念学習効率を改善する適応学習アルゴリズム RF4を提案する 一

方，数値ベース概念学習では，準ニュートン法 [29Jに基づくごユーラルネッ ト高速学習アルゴリズム

BPQ，ニューラ Jレネ γ トの学習問題として定式化した数法則発見において BPQと情報量基準加IDL

を用いる学習アルゴリズム RF5をさらに，複数モデルの出力を統合するメタ レベル学習機構を有する

専門家の階層混合モデル Hl¥llEの構成的学習アルゴリズムを錠案する.

1.2 論文の偶成

本論文は，序害者と結論を含めて全体を8章で構成している.第1章の序論に続いて， まず，第2章か

ら第4輩では，記号ベース概念学習 (1レーJレ抽出)法について述べる次に，第5輩から第7章では，数

値ベース概念学習法として，ニューラJレネ '1トを用いた学習アルゴリズムについて述べる
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第2章では，少ない事例からでも，簡潔で十分に汎化した分類lレールを抽出可能とする RF2を提案

する.RF2はJレーJレ候補の生成と精鋭の 27ェーズからなり，正の事例の記述を逐次一般化すること

によ句 Jレール候補を生成し，IDA*と呼ばれる探索手法を用いてそれらを最適なJレーJレの集合に精錬

する.人工問題への適用ではz最新のJレー1レ抽出法でも抽出できなかったルールを， RF2は少ない事例

からでも抽出できたことを示すi また，医療診断問題への適用では，未知の事例に対する正答率が医者

の知識を用いて作成したエキスパートシステムのものと匹敵したことを示す.

第3.では?ノイズを含む事例からでも，高い信頼性で良い正答率を保証する分類ルーJレを州出可能
とする RF3を提案する RF3の特長は， )レール集合選択のための新評価尺度 lvlEFの導入にある.

:tvlEF尺度li，任意の汎化誤り率の許容限界に対し，摘出したJレ」ル集合の汎化誤り率が許容限界より

懇くなり 3抽出失敗となる確率の期待値の最小化を怠図するものである また，MEF尺度は，抽出した

Jレール集合の緩雑さと例外事例の個数の和を最ノj、化する尺度としても解釈可能であることを示す 実

験の範凶では， RF3のJレール抽出において，訓練誤り率の許容限界を服次変化させ， MEF尺度と別途

推定した汎化誤り率を比較したところ 2両曲線が極めて類似したことを示す

第4輩では，集約関数を含む l階述語論理で記述される概念を対象に、適応学習する RF4を提案す

る RF4 li，望ましくない概念を枝刈りする学習バイアス，および，存在限量子や集約関数を用いた統

念を生成する核合化ルールを用いて，事例の総別続念を深さ優先で探索する また，論理式の探索順序

は，過去に解いた問題を基に，それが識別概念の構成要素となる確率を推定することにより，動的に決

定される KRKチェス終盤戦問題ではsランダムに選んだ事例群の学習を数回繰り返せば， RF4の探

索効率が改善されただけでなく，未知の事例に対する正答率も向上したことを示す図形の多彩な識別

慨念を求めるポンガJレド問題では，問題を解くにつれて，推定確率の信頼性が高くなるので，ポンガル

ド問題を解くための平均時間が次第に短縮されたことを示す 適応学習の基本となるタスク順序付け

問題では2ベイズ推定を用いる方法が，最尤推定してタスク列を求める方法と比較して，/&小コストに

速く近付くことを示す

第5章では， 3層ネ yトワークにおける 2次の高速学習アJレゴリズム BPQを提案する.BPQは準

ニュートン法をベースとし，探索方向を小記憶 BFGS法で計算し，最適探索帽を 2次近似の最小点と

して効率良く計算することを特徴とする.また， BPQの1反復の計算時間については，一般的な状況

で，標準的な BPとほぼ等しいことを示す 人工問題，パリティ問題，および音声合成問題を用いた

実験では，他の代表的な学習アルゴリズムと比較して， BPQは効率良く誤差を滅少できたことを示す

さらに，この探索開計算法は準ニュートン法の収束性に重要な役割果たし，一方，小記憶 BFGS法は

収束性を変えずに記憶容量を大幅に滅少できたことを示す

第6章では?数値データに内在する未知の法買Ijを発見する7)レゴリズムとして3ニューラJレネットを

用いた法則発見法 RF5を提案する RF5では，法員Ijの発見問題がニューラルネットの学習問題とし

1.2.論文の構成 5 

て定式化され，第5章で提案した BPQアJレゴリズムを利用して複数の法則候補を作り出l..，その中か

らMDL基準を利用して最良のものを法則として特定する 実験では，ある程度のノイズを含むデー

タからでも， RF51i指数の値が整数に制限されない法目IJを効率良〈発見できることを示す

第7章では3複数ニューラJレネットの出カの組合せを自己組織的に学習する専門家の階層混合モデ

ルHMEの構成的学習アルゴリズムを提案する この7)レゴリズムの特徴は可鞍点に摘、らわれること

を防ぐための結合重み初期化法，第5章で提案した BPQ7)レゴリズムを利用したネットワーク学習

法，および， "divide-and-conquer" アプローチに基づくネ ットワーク拡張法を有することである パ

リテイ問題と関数近似問題を用いた実験では，従来法では困難であるが，提案法を用いれば，最小規模

のHMEでも望ましい結果が得られることを示す

第8章でI;J:，結論として以上についての成果のまとめを行う
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第 2章

事例からのルール抽出法:RF2 

2.1 序言

知識獲得はエキスパートシステム構築の最重要課題である.エキスパートからの知識(ルーlレ)抽出

は困難で，可能な限りの自動化が強〈望まれている

事例からのルーJレ抽出は，事f1JJを用いて新らたな知識の生成を行う記号表現による概念学習であり，

機微学習の分野では，近年最も活発に研究が行われている [131J.これらの手法の共通点の1つは，可

能な限り簡潔な知識の生成を目標とすることである [61]簡潔な結果は，人間にと っても理解が容易で

あり，知識獲得に望ましい性質である [61J

記号表現による概念学習の代表的なアJレゴリズムには， ID3 [84]， AQ [57J等があり，現実問題等に

も適用されy広〈研究されている また 3 これらの手法をベースに機能拡張や改良を加えた7Jレゴリズ

ムの提案もある [14，77J.しかしながら，可能な限り簡潔な知識を生成すること，すなわち，生成する

1レール(条件)の数を最少にすることは NP-困難な問題であり s一般に，結果の良さと計算量のトレー

ドオフが重要になるエキスパ トシステム構築の知識獲得という観点からは，ある程度の計算量を必

要としても，より良いJレールの抽出が望まれる本章では，比較的規模の大きな問題(例えば‘80属性，

4000事例)でも?ワークステーションを用いて妥当な計算時間(数十分)で抽出が完了することを条件

とし3より良いルールの抽出を可能とするアJレゴリズムについて論じる

従来の代表的なアルゴリズムの共通点はs属性を逐次選択しながらJレールを生成することにある，し

かし，この属性選択方式ではT一般に，正確にルーJレ抽出できない問題か存在する例えば，不要な属性

を持つパリティー問題である.理論的には，任意の lつの属性での値(オン/オフ)に着目しでも，そ

れぞれ，パリティー条件を満たす事例とそうでない事例は同数である.したがって，属性選択方式では，

一般にR終了条件が成立するまで，ランダムな属性の選択を繰り返さねばならない

概念学習の結泉 (Jレール)の信頼性評価には，一般に，さらに進んで未知の事例に対する正答率を調

べる実験が必要である.しかし，一定の確率分布に従って毎回独立に事例が現われ，学習する概念の属

7 



第 2章事例からのJレーJレ抽出法・ RF2 2.3. 従来法とその問題点

するクラスが予め分かっていれば， PAC (Probably Approximately Correct)ー学習の理論 [134，9]を

用いて，確率的に汎化能力を保証することができる すなわち，学習する知識の複雑さから，学習結果

を保証するのに必要な事例数が分る 現実の問題では，前もって知識の複総きが分からず，適用できな

いことが多いが，人工問題を用いれば，アルゴリズム評価のための重要な指標を得られる.

本意では、応用の広い分類問題を対象に‘少ない事例からでも簡潔で汎1とされた分類ルーJレを抽出す

るR.F2[106Jについて述べる まず 1レーJレ抽出の枠組みについて説明しR次に，従来手法の問題点に

ついて述べる次いで， R.F2アルゴリズムの特徴とその詳細について述べる 最後に 3人工問題，およ

び現実問題への R.F2の適用結果について述べる.
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2.2 フレームワーク
図2.1:アルゴリズムの系譜

分類jレールの抽出を行う枠組みについて説明する.概念 (concept)は，既に学習した他の慨念また

はその概念の基本構成要素である属性 (attribu志田)によって表現される.例えば司病名という概念は

{体7;，J血圧，性別.• .}という属性によって表現できる.事例は分類したい概念に属す正の事例と属

さない負の事例からなる.例えば，正の事例はその病名の患者であり?負の事例は非患者である そし

て，各事例は属性空間内の点として位置付けられる

一般に，属性を用いて概念を表現する形式は論理式のずラスとして定式化される.ここではそのクラ

スとして，人間にとって直感的で理解しやすいと考えられる選言標準形 (DNF:Disjunc七iveNormal 

Foτm)を扱う DNFはターム (term)の論理和として表現されTタームはリテラル (lit町al)の論理積

として表現される 各リテラルは対応する lつの属性にのみ関係し，その属性の値によって，リテラJレ

の値は其または偽となる.本論文では，タームを 1つのJレーJレ， DNFをルールの集合とみなす考え方

をとる なお，本章では.ノイズを考慮しない範図でのJレール抽出について論じ，ノイズを含む事例か

らの抽出については，次章で述べる

[104.95Jの改良アルゴリズムである

第1の手法は事例から決定木 (decisiolltr田)を情築する方法であり ，回3[84]が代表的71レゴリズ

ムである ID3はd 事例集合の分割を再帰的に実行し，すべての分割された事例集合が正または負の事

例だけになるようにする (divideand conquer).ここで3事例集合の分割には，情報量の期待値に基づ

いて選択された属性の値が用いられる決定木学習の問題点は，決定木そのものの表現能力カマZ十分な

ことである 例え11，和総合した概念 XjX2V X3X4 V XSX6を簡潔な決定木として学習できない。なぜ

なら， Xlで最初の分割が行われた場合， 2つの分割された事例集合のそれぞれが X3X4V XSX6を分類

しなければならない.さらに，それぞれの部分集合で X3が選択された場合には 1XSX6を分類する部分

木は全体で 4つ必要になる したがって XS.li6を満たす事例も適当に 4つに分割され，特に，元の事

例数が少ない場合には，決定木の細部まで完全に学習することは極めて厨錐になる [77J

第2の手法は， AQシステム [62]，概念クラスタリング [63]の基本アルゴリズムとして用いられる

AQ [57]である. AQの考え方に基づいたJレール抽出アルゴリズム AQR[14]について説明する

AQRでは，すべての正の事例が少なくとも 1つのJレール(スター)にカバーされるまで， Jレールの生

成を繰り返す.)レールの生成ではsまず.どの1レー Jレにもカバーされていない正の事例を seedとして

ランダムに選択する.次に，ヒューリステイク評価関数に基づき， seedをカバーして，すべての負の事

例が排除できるルーJレを Beamサーチにより生成する ヒューリステイクスでは，より多くの正の事

例をカバーして，より多くの負の事例を排除できる属性の組み合わせを優先して探索する

AQRアルゴリズムを一部修正して，すべての正の事例を seedとしてルール生成を行うとすれば，結

果はかなり冗長なルール集合になってしまう 冗長なJレーJレを消去することは，後述するように， )レー

Jレを集合，それに含まれる正の事例を集合の要紫と考えることにより， SC問題 (set∞V町泊g)[42]と
して定式化できる ところが， AQRのようにランダムに Seedを選択することは， SC問題において，

すべての要素をカバーするまで，ランダムに集合 (JレーJレ)の選択を繰り返すことに他ならない ょっ

2.3 従来法とその問題点

従来法とその問題点について述べる 生成するJレール(条件)の数を最少にするという尺度の下で，

厳密解を求めるアルゴリズムの計算量は莫大となり s到底実行することはできないと考えられる な

ぜなら，単純に計算すれば，属性数が Nのとき，各属性毎に 3通り(肯定的，否定的，無関係)の条件

の現われ方があるので，可能なルーJレ候補の個数は 3Nとなるーさらにs求めたJレーJレ候補の集合には

一般に冗長性が存在するので，その中から適当な組み合わせを選択する必要がある.したがって，効率

的なルール抽出にはヒューリステイクスを用いたアプローチが必然になる.以下に，代表的な3種の

概念学習71レゴリズムを概説し，それらの問題点を指摘する 図2.1には，ここで取り上げるアルゴリ

ズムの系譜を示ナなお，本論文で提案する RF2(Rule口traction介omFacts version 2)は， 町

9 



10 第 2章事例からのJレール抽出法 RF2

て， SC問題の解法を追及することにより，より良いlレール集合の抽出が可能になると考える

第3の手法は決定リスト (decisionlist) [91]と呼ばれる if-then-else形式のJレールリストを構築

する方法であり ，CN2 [14]， GREEDY3 [77]などのアルゴリズムが提案さている 2つの方法では，

すべての正の事例が消去されるまで， )レーJレの生成とそこでカバーされた正の事例の消去を繰り返す

(separa.te a.nd conquer) ルールの生成では，ヒューリスティク評価関数に基づき，より多くの正の事

例をカバーできる属性の組み合わせを逐次選択する なお， CN2では.AQと同様に Bea.mサーチが

用いられる ヒューリステイクスは， CN2では情報量の期待値が用いられるのに対し， GREEDY3で

はベイズ規則により評価される.つまり 1抽出JレーJレの表現形式を決定木から決定リストに変えること

により 3第1の手法と比較して，表現能力を向上させ， SC問題として定式化できるJレール集合の精練

を欲張り法 (greedyalgorithm) [42]に基づいて笑行することにより，第2の手法と比較して 1その押j

練能力を向上させた.ここで，欲張り法とは3すべての点(事例):が消去されるまで，最も多くの点をカ

バーする集合 (1レ-1レ)の選択とその集合にカバーされた点の消去を繰り返す方法である.

しかし，欲張り法は近似解法であり，さらに SC問題の解法を追及する余地がある すなわち， CN2 

とGREEDY3により順番に生成される lレールが，一般に，最終的なJレーJレ集合として適切なものを生

成しているとは限らない例え11，初めに抽出したJレールがItまから抽出したルール集合の和で完全に

包含されるケースも考えられる したがって。 Jレール生成段階で， 1レール候補としてJレールを冗長に生

成し，次のフェーズとして，それらを簡潔なルール集合に精練することにより，より良いJレー1レ集合の

抽出品河T能になると考える.

さらに 3すでに指摘したように，以上説明した手法に基づいた 4種のアルゴリズムの共通点は，属性

を逐次選択しながらjレーJレ生成をすること，すなわち，属性選択方式を採用していることにある.した

がって，不要な属性を持つパリティー問題などでは，極めてJレーJレ摘出が困難となる一方， RP2では，

属性選択方式を採用せず，事例の記述を逐次一般化してルール抽出することにより，この問題点の克服

を試みている.

2.4 RF2アルコリズム

ここでは，まず RP2アルゴリズムの概略について説明し，続いてその詳細を述べるー

2.4.1 7'ルゴリズムの概略

RF2の1つの特長は，正の事例の記述を一般化することによりルール生成をすることである この

ため，属性選択方式では適当なヒユ リステイク評価尺度が得られない問題でも，類似した事例の記述

を逐次一般化することにより，良いJレールを得ることが期待できる しかし，一般に，この方法だけで

は，冗長なJレール集合が生じる場合も考えられる すなわち，あるルールが他のルールの和集合で包含

2.4. RF2アルゴリズム 11 

される場合である この問題に対処するため.RP2のもう 1つの特長として，1レール候補の集合を最

適なlレール集合に精練するフェーズを備えている さらに，このフェーズは， IDAネと呼ばれる探索手

法 [44]を用いることにより，効率良〈解を得ることができる.

2.4.2 )レール候補の生成

RF2によるルール候補生成の特徴は，各正の事例の記述を逐次一般化することにより， special-to-

generaJ 探索でJレール候補を生成することである.すなわち，正の事例を seedとして選択し、ヒューリ

ステイクスにより選択する正の事例を順次用いて， seedの記述の最小限の一般化を繰り返し， )レーJレ

を生成する.一方事前節で説明した従来の方法では，ヒューリスティク評価関数等を利用して属性を選

択することにより， generaJ-tcトspecial探索でルールを生成する.

seedの記述の一般化には，参照統合オベレータ (Ref-Unionoperator) [631を用いる今後，このオ

ベレータを RUと略記する RUでは，seedの記述，正の事例，および?すべての負の事例から?以下

の手続きにより，田町lの記述を出力する.

• RUオベレータ

1 事例の記述と正の事例の属性値の論理和を各属性毎にとり，中間記述を生成すふ

2.もし，中間記述が負の事例を 1つでもカバーすれば3元の記述を結果とする. さもなけれ

ば，中間記述を結果とする

例えば，D をseedの記述，P.を正の事例1njを負の事例とし，D= (I，O.OV 1)， Pl = (1，0，0)， 

P2 = (1，1，1)， P3 = (0，0，0)，π1 = (0，0，1)， n2 = (0，1，0)，とすれば，

が結果となる.

RU(D，Pl) = (1，0，OV1)， 

RU(D，p2) = (1，OV1，OVl)， 

RU(D，P3) = (1，0，OV1)， 

正の事例を選択するヒューリステイクスとして?以下の2つを考案した 第1に，既に得られている

ルール候補集合にカバーされた事例の優先度を低くする 第2に， seedとした事例との距離が小さい

事例の優先度を高くする.すなわち，前者は，類似したルーJレを繰り返し生成することを極力避けるた

めであり，後者は，類似する事例を同じルーJレにカバーさせるためのヒューリステイクスである.

Jレール候舗の生成71レゴリズムの詳細を以下に示す.ここで， seedの記述は Doから Dfへ一般化

される.ALPHAは最終的なJレーJレ候補の集合となり ，BETAはアルゴリズムを制御するためのJレー

ル候補の集合である また，ユーザの定義する MGは，一般化された seedの記述を何個Jレール候補と
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するかを制御するパラメータである ただし，以下での笑験では，MC=lとした最もシンプJレな場合

の結采である

• IレーJレ生成アルゴリズム

1.各正の事例を seedとして，以下のヒューリ λテイクスに基づき，各 seedの記述 Doを逐

次一般化する

2. BETAに含まれるルール候補集合にカパーされていない正の事例を対象に 3最も多くの司王

例をカバーする seedの記述 DfをBETAに加え、多くの事例をカバーする上位 .MC個

の seedの記述 DfをALPHAに加える

3すべての正の事例がBETAに含まれるルール候補でカバーされたならば処理を終了する

さもなければ，各 seedの記述 DfをDoに戻t...， 1 に戻って処理を繰り返す.

-ヒューリステイクス

1. BETAに含まれるルーJレ候補にカバーされる回数が少ない事例の優先度を高くする

2.前項が同じ事例に対しては， seedの記述 Doとの距離がノj、さい事例の優先度を高くする

2.4.3 Iレールの精錬

Jレールの精鋭には，冗長に生成したル Jレを除去するJレールレベル精錬と，各JレーJレに現われる冗長

なリテラJレを除去するリテラルレベル精鋭がある まず，sc問題とは，集合の族 P={51，・・，5n}
と各集合 5i={pil，"'，p山}が与えられたとき，

{P' c P: U 5 = U S} 
SεF' SミF

から IP'Iを最小にするものを求める問題である 2つのタイプの精錬は，次のように対応させればsc
問題として定式化できる JレールレベJレ精錬はルール候補を集合 S"それに含まれる正の事例 Pijを

要素と考える.また3 リテラルレベJレ精錬では3各lレーノレをそれぞれ独立に扱い，リテラ1レを集合 Si
1

それにより排除される負の事例 Pりを要素と考える.

しかし，sc問題は NP困簸な問題なので [27)，一般には，厳密解を求めることは大変難しく，近似
解を求めるアプローチが探用されている解法としては，綾も多くの点をカバーする集合の選択とその

集合にカバーされた点の消去を繰り返す欲張り法がよく用いられている この方法の特徴は高迷性と

解の高品質にある すなわち，解の最悪ケースが良い精度で保証され [42)，事例数を N，最適解の集合

の個数を K，欲張り法で求めた集合の個数を Sとすれば次式が成り立つ e

S ::; K + (logeN + 1) 

2.5 実験による評価 13 

ところが，欲猿り法の弱点は，例えば次のようなケースに現われる・ A= {1，2，3}， B = {2.3，4，5}， 

C = {4，5，6} すなわち.まず，Bが選fi'れ，続いて A とCがそれぞれ選ばれる このケースでは，

明らかに A とCの2つの集合で十分である RF2でのルーJレ候補の生成でも，多くの正の事例をカ

ノTーする seedの記述をルール候補とするため，まさにこのケースが起こると考えられる したがってz

この方法では高精度のJレーJレの精錬ができない

既述のように RF2では，第一フェーズにおいてJレーJレ候補を絞り込んで生成し，RUオベレータの

働きにより，各Jレール候補の不安なリテラJレを消去しているため，厳密解を求めるアプローチも現実的

である すなわち， A*法 [44)を用いた探索カ可T能である.まず，集合が選択されていない状態をJレー

トとする そして，次に展開するノード(選択する集合)は以下の目的関数 f(η)を最小にするもであ

る この野価尺度 f(n)は展開されたノードに対しても再帰的に用いられる最終的に，最初にすべて

の点をカバーしたノードをlレートまで手繰ることにより結果を得ることができる。

I(n) = g(n) + h(η)， 

g(n) = 親ノードまでの探索木の深さ，

九(n) = 1親ノード以前でカバーされていない点|

一|ノード(集合)がカパーする点1.

しかし， Aキ法は最良優先探索であり，現在の計算機アーキテクチャでは;メモリ容量の限界からす

ぐに計算カマZ可能となるそこで，RF2では.探索の閥値を更新しながら繰り返し深さ優先探索を行う

lDA*法 [44)を用いてJレールを精錬する.また，処理の効率化のため，任意の探索段階で一般に用いら

れる以下の規則を適用した

-他の集合の部分集合となる集合は選択しない

-点を固有にカバーする集合を優先して選択する

-パックトラックの結果2カバーできない点が現われた場合，さらにパックトラックする

なお， RF2で用いたヒューリステイク関数は最も単純なものである。 sc問題の効率的な解法を追及
した研究 [24，3]では，工夫を凝らしたヒューリステイデ関数が提案されgこれらの関数を導入するこ

とにより， RF2の効率をさらに改善することができると考える.

2.5 実験による評価

ここでは，ベンチマーク問題を用いた実験により， RF2の性能を評価する
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表2.1:目標綴念の要約

概念名 属性数 ターム数 平均リテラル数 学習事例数

dnfl 80 9 5.8 3，292 

dnロ 40 8 4.5 2，188 

dnf3 32 6 5.5 ]、650

dnf4 64 10 4.1 2.640 

mx6 16 4 3 720 

mxll 32 8 4 1，600 

P町4 16 8 4 1.280 

P町5 32 16 5 4，000 

2.5.1 目標銃念

RF2の汎化能力を評価するため 2以下に示す3タイプの目標概念を考える これらの概念の要約を

表 2.1に示すーなお，これらの目標概念は GREEDY3に対して行われた実験と同じものである [77J

ランダム DNF概念ランダムに生成した比較的ノj、規篠な DNFにより記述された続念である ただ

し，ターム数は予め指定され，各タームに現われるリテラル数は正規分布(平均と標準偏差を指

定)に従って決定された実験では4つのランダム DNFを扱う.その中で.2つの DNFはモ

ノトーン(負のリテラ Jレが現われない)である

MX  (multiplexor)概念 k十2k属性(ピ・ノト)の始めの k属性がアドレス，それに続く 2k属性が

データとなる概念である，笑験では， k = 2，3の場合を扱い，それぞれ 10，21個の不要な属性を

付加した

パリティ慨念 k属性だけに着目したとき，それが kピットの遇パリティとなる概念である.実験では3

4，5パリテイを扱い，それぞれ 12，27偲の不安な属性を付加した

2.5.2 事例数

事例の出現には，未知だが一定の分布があり，各事例がその分布に従って 2毎回独立に出現すると仮

定できるとき，目標概念の複雑さ (complexity):が分かっていれば， PAC-学習の理論を用いて3テスト

事例に対する正答率を保証するのに必要な抽出事例敬を計算できる.すなわちs概念記述に必要な属性

数を n，概念記述に現われるリテラ Jレ数を k，テスト事例を正答できない確率を εとすれば，抽出に必

2.5. 笑験による評価

ちも accuracy 

100 

90 

80 一

70 ー

60 ー

50 

点 ーモ 主
¥ 

¥ 

「、:

dnf1 dnf2 dnf3 dnf4 mx6 mx11 par4 par5 

target concept 

図2.2:R.F2法の学習結果

!}:Iな事例数 m は以下の式で近似できる [77J.

m 
k x logn 

ε 

15 

(2.1) 

本章の実験ではすべてzε=10%，テスト事例数を 2000とし2すべての事例の属性値にはE ランダムに

lまたは Oを与えた(一様分布)

2.5.3 実験結果

図2.2に RF2を用いて抽出したルールのテスト事例に対する正答率を示す.各目標概念における 4

つの棒グラフは，一番奥が (2.1)式で求めたイ直を抽出事例数とした結果であり，手前になるに従って抽

出事例数が半分となる すなわち，一番手前の棒グラ7は， (2.1)式の 8分の lの事例数で抽出した結

果である

図に示しである正答率は，ランダムに 10回抽出事例を生成して実験を行った結果の平均値である

抽出の条件 (ε=10%)より，テスト事例に対して 90%以上正答できていれば，捌出が成功したと言え

る，したがって，すべての目僚概念において， (2.1)式の 4分の 1の事例数で十分に抽出が成功したと

言える このことは，分布が一様という条件付ではあるが，RF2は少ない事例からでも汎化されたルー

Jレを抽出できることが実験的に明らかになった

3つの目標概念 (dnf1，dnロ，dnf3)では， (2.1)式の 4分の 1の事例数のとき，完全に正しいルーJレ

を抽出できなかった.その理由として，正の事例の全体の事例に対する割合が異なるからであると考え

る.すなわち， 3つの目標概念では，その割合が 15%~ 25%程度であるのに対し，それ以外の日原概



16 第 2章事j7JJからのルール抽出法:RF2 
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(a) 2械念の学習結果 (b) dnf4の学習結果

図 2.3:RF2対 GREEDY3

念での割合は 50%程度となっていた したがって，RF2法では?正の事例数の割合が 50%に近いほ

うが，側!出が容易になると予想される 従来の7;レゴリズムにおいてどのような性質があるかは3興味

深い問題である

2.5.4 汎化能力比較

図 2.3に RF2法と GREEDY3との汎化能力比較を示す 図 2.3(a)には‘ 2つの概念 (par5，

dnf4)において，(2.1)式で求めた値を抽出事例数とした結果を示すパリティ概念は， GREEDY3な

どの属性選択方式のアルゴリズムでは，抽出するのが一般に困綾な概念だと言われる [77J ところが，

RF2を用いれば，さらに少ない事例!数からでも完全なJレールの集合が抽出できた.ランダム DNF概

念では，十分な数の事例が与えられれば， GREEDY3でも完全なJレールの集合が抽出できる しかし，

図2.3(b)に示すように，事例数が少ない場合には， GREEDY3と比較して， RF2が常に高い汎化能力

を示している.なお， RF2を決定木による方法と比較すれば， RF2では決定木による方法の 4分の l

の事例数から抽出を行った場合でも，より高い汎化能力を示していることが分かる

2.6 医療診断問題への適用

現実問題での RF2の能力を評価するため，患者への問診から患者の病名を判定する医療診断問題

[56Jへ RF2を適用したただし2 この問題では患者の頭痛に関する症状と病名だけを扱っている 問

2.7. 結言 17 

診例は， rあなたの頭痛はいつから始まりましたかりという質問に対l，患者が「本日Jr3日前J
等の選択肢に応える形式である これらの選択肢の合計数l;t216 (各属性値は2値)となる本実験で

は3約 400人の患者データを利用し患者が筋収締役頭痛であるか判定する JレーJレの抽出を行った

抽出の結果，すべての患者データから， RF2を用いて 7つのjレールが抽出できた これらの jレーJレ

の条件(リテラル)の個数は，平均 22伺であり，人間にとっても理解容易なものであると考える抽出

したルールは，例えば， r頭痛の場所が一定で3痛みが4日以上前に始まっている 3 ・ eならば.筋収縮
性頭捕である」というものである

すべてのデータから，300事例をランダムに選択し，ルール抽出を行い，残りの約 100事例に対す

る正答率を調べた この笑験を 10回行った結来の平均正答率は 73%であり，この値は医者の知織を

用いて作成したエキスパートシステムの正答率と匹敵するものである.したがって， RF2法を用いれ

ば，簡潔で汎化したルールの抽出が可能であることを笑証できたと考える.さらに， :tJIJ出に要した時間

はワークステーシヨンを用いてわずか 2分程度であり、実用規模の問題に十分適用可能であることも

明らかとなった.

2.7 結言

本章では，知識獲得ボト Jレネック解決のための試みとして，少ない事例からでも簡潔で十分に汎化し

た分類Jレールを抽出する RF2を考案した RF2はルール候補の生成と精鋭の2フェーズからなり p

Eの司会例の記述を逐次一般化することにより Jレール候補を生成し， IDAキと呼ばれる探索手法を用い

てそれらを最適なJレールの集合に精練する RF2を人工問題へ適用した結果， PAC-学習で必要とさ

れる 4分の 1の数の事例から，十分に正確なルーJレを拍出できた. また，最新のJレール抽出法である

GREEDY3でも抽出できなかったJレールを少ない事例からでも抽出できた.RF2を医療診断問題へ

適用した結果，未知の事例に対する正答率が医者の知識を用いて作成したエキスパートシステムのも

のと匹敵した.抽出した7個のルールは，人間にとっても容易に理解できる程度に簡潔であった.さら

に，tuJ出に妥した時間はワーヲステーションを用いて 2分程度であり，実用規模の問題にも十分適用可

能であることが分かった
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第 3章

ノイズを含む事例からのルール抽出法:RF3 

3.1 序言

現実問題における lレーJレ嫡出では，事例がノイズを含むことを想定しなければならない したがっ

て，ノイズを許容しつつT高い信頼性で良い正答率を保証する抽出法が重要になる。

ノイズを含む事例からのルール抽出(仮説選択)の理論的な枠組みと しては，少なく とも，以下の3

径の概念学習へのアプローチが知られている

第 lに、 PAC(Probably Approximately Correct)学習に碁づく方法がある [134].PAC-学習で

は司事例が一定の確率分布に従って毎回独立に出現すること，及ひ:仮説の属する概念クラスが仮定さ

れる そして，汎化誤り率とアルゴリズムの失敗確率の各許容限界を設定すれば，仮定した慨念クラス

の複雑さと 2つの許容限界値から予学習結果を保証するのに必要な訓練事例数を求めることができる

しかし， PAC-学習の評価尺度は，最悪ケースの解析に基づいたものであり，現実的には，平均ケースの

解析の方がより適していると考える さらに、 一般に，ルール抽出では，与えられた訓練事例数に依存

した評価尺度が望まれるが， PAC-学習では，学習に必要な訓練事例数が得られるだけである [13]

第2に， MDL (Minimum D田criptionLength)基準に基づ〈方法がある [90].MDL基準の分類

問題への適用では，仮説の属する慨念クラスが仮定され，仮説と例外事例をコード化する方法が与えら

れる各コードに対しては，コード長が短くなるにつれ大きな確率を割り当てる そして3仮説とその

仮説の下での例外事例に割り当てた確率の和を求めzその値を最大にする仮説を探索し，最終結果とす

る なお，仮説と例外事例に割り当てる確率は，Bayesianの立場から 3事後確率を求めるための事前確

率と条件付き確率と解釈できる.ところが， MDL基準では，各コードへ様率を割り当てるのに必要な

パラメータの値を定めねばならない一般に，その値の決定は閣総な問題として残されている.

第3に3再サンプリング (r田ampling)法に基づく bootstrap，cross-validationなどの方法がある

[20) 訓練事例を 2つに分割(再サンプリング)して p一方を仮説の選択，他方を仮説の評価に用いれ

ば。すべての訓練事例を用いて選択する仮説の汎化誤り率を推定できる.しかし，1回の実験では，高い

19 
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信頼性で推定できないので?再サンプリングを繰り返して仮説選択を行なう ことにより，推定値の信頼

性を高めて行<.すなわち， 1つの仮説の評価に，数十から数百四の再サンプリングが必婆である [20]

最終的にルール抽出するには，仮説の生成だけでなく，複数の仮説からの仮説選択という負荷の重い処

理が必要になる.各仮説に対して2再サンプリングによる評価を行なえば，全体ではかなりの計算量が

必要である

これら 3つのアプローチに基づいて2 ノイズを含む事例からJレール抽出するいくつかのアルゴリズ

ムが提案されている 12，87， 85].いずれも，理論的な課題の解明，または，決定木 (decisiontrees)の

惰築に関するものである.決定木の構築では，ブルーニング (pruning)と呼ばれる幾つかの効率的な

71レゴリズムが提案されている 1851 しかし，決定木は，前意で述べたように，X[X2 V X3X4X5のよう

な和結合した概念の表現が困難であり，それ自身の表現能力が不十分である.したがってE より実用的

なルール抽出の枠組みを設定し2高い信頼性で良い正答率を保証する Jレー jレ抽出法の提案が望まれて

いる.

本章では，ノイズを含む事例から 2高い信頼性で良い正答率を保証する簡潔な分類YレーJレの抽出を自

様とする RF3[105]について述べる.まず，ノイズを含む事例からの分類Jレール抽出の枠組みについ

て説明する 次に，複数のルール集合から適当なルール集合を選択するための新評価尺度 MEFを提

案し，その位置付けについて述べる次いで， RF37Jレゴリズムの特徴とその詳細について述べる 最

後に， RF3の笑験結果について述べる

3.2 フレームワーク

本章でも，前章と同様に， 1レールを表現する論理式のクラスとして選言標準形を仮定する.続念クラ

スを仮定すれば3そのクラスに属す任意の概念は。属性を用いた論理式として表現できる したがって，

それら各論理式を予め仮説の集合{!J，'・，Jn}として生成することにより，概念学留は仮説の選択問

題として定式化できる.しかし，一般に，生成し得る仮説の個数は莫大であり，到底すべてを実際に数

え上げることはできない 以下では，各事例は任意の分布 PDに従って毎回独立に出現すると仮定す

る 事例 eiは (:X;，Yi)で表せる ここでJ Xiは属性値からなるベクトJレ，Yiは事例の正負を示すラ

ベルを表す事例の集合 {el，"'，em}を訓練事例と呼ぶ なお，ノイズを含む事例からのJレーJレの抽

出では，各事例の出現頻度が重要な意味を持ち，重複した事例の存在を許容しなければならない.した

がって，厳密には，訓練事例の集合は，重複を許した多重集合 (multi-set)として定義される.

3.3 新評価尺度:MEF 

ここでは，複数のルール集合から適当なYレーJレ集合を選択するための新評価尺度を提案L，その位置

付けについて述べる
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3.3.1 MEFの導出

以下の議論で用いるいくつかの表記法を導入する [20] まず2任意の事例 eiと仮説んに対して損

失関数 Lを以下のように定める.

1 0 Yi =ん(Xi)
L(ei，ん) = < 

I 1 otherwise. 

訓練事例 {e]，e2ド・，e"，}に対する仮説 fnの誤り率 errは以下のように表現できる

初({向hO::i$m，fn) =えま恥刈

今後，この値を訓練誤り率と呼ぶ 確率分布 PDに従って新たに出現する事例 eに対する仮説 fnの

平均誤り率 Errを以下とする

Err(ム) = E(L(e，Jn)) 

今後，この値を汎化誤り率と呼ぶ.

複数のJレール集合から適当なJレーJレ集合を選択するための MEF(Minimum Expected F.叫んre)尺

度を導 (.Jレール拍出では，高い信頼性で汎化誤り率をできる限り小さくすることが望まれる そこ

で2これらを定量的に表現するため，i凡化誤り率の許容限界を h実際の汎化誤りE容がε以上となり，ア

ルゴリズムが失敗となる確率を 6とする 望ましい評価尺度の lつは，任意の汎化誤り率の許容限界

εに対して，アルゴリズムの失敗確率 6の期待値を最小にすることである.この期待値を直接計算する

ことは国難であるが，期待値の良い近似としてその上限を次の命題より求めることができる.なお，こ

の結果は Devroyeが証明した定理 [17]のlつの系として示すことも可能である

定理 3.1hを仮説 {!.}I$i$hの偶数，711を訓練事例{匂h壬a主m の個数， fを選択した仮説の汎化誤

り率の許容限界， ε'を選択した仮説の訓練誤り率の許容限界とする 各事例が任意の分布 PDに従っ

て毎回独立に出現する場合，も L，選択した仮説 fE {/;}がy少なくとも， (1 ピ)m個の訓練事例を

正答すれIi"， fの汎化誤り撃が εより大となる71レゴリズムの失敗確率 6の上限は，

5 S hexp(-2m(ピーε)2)

となる.また，任意の汎化誤り$の許容限界 εに対する7Jレゴリズムの失敗確率 6の期待値のよ限はg

E(5)三ピ+庫両 (3.1) 

となる
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証明 汎化誤り率がεより大である仮説 j.が，少な〈とも， (1ーピ)m個の訓練事例を正答する確率

は，二項展開式の e'mまでの和でおさえられる

，'m ( ~ ¥ 
P(Err(λ) >ε)三次 |… Il(l-e)m-k 

同 ¥kノi

したがって，選択した任意の仮説 fに対する失敗確率 εの上限は， Hoeffdingの不等式 [36]を用いて

求められる

o = P(E，-r(f) >ε) 

三hg(:)J山 -k

三 hexp(-2m(ε'一ε?)

失敗確率6の期待値は司 εで定積分することにより求められる

印)= lp阿わt凶
したがって，上記の結果と Gordollの不等式 [32)を用いれば以下の結果を得る.

ここでg

印) 三 fp(伊Er円川吋州Tベ附叩(υωf刀)>t刈tの)dt+100州州tピιμ川'-刈一→寸tのげ的)戸内2り)
く u+‘ 一一一一一一- . V 8肩dogh

包=ピ+1要
口

(3.1) 式で，第 2~買に対する第 3 項の比を計算すれば 1/21oghとなる.ここで、h= 100としても，

1/21og hく 0.11なので，現実的なJレール抽出では，安全に第3項を無視できる.したがって，本稿で

級う MEF尺度としては以下を用いる

MEF笹山痔 (3.2) 

l¥illF尺度が過剰評価となる可能性について考察する I 例えば，

ピ十j亨 《 j 
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の場合， Hoe百dingの不等式は ε<1/4の範闘で.Cherno圧の不等式に置き換えることがより厳密な

評価となる [26) また，も L，

ε， ~ 1穿
である場合には， 0から

t一層
までの積分値を考慮すべきである.しかし p現実には，仮説の数に比して十分に訓練事例が得られない

ことが一般的であり，実用的にはこれらのケースを安全に無視できる

3.3.2 勘iEFの位置づけ

MEF尺度の仮定の lつは，機械学習の分野では標準と見なされてきた PAC-学習と同じである.す

なわち g 各事例が任意の一定の分布に従って毎回独立に出現することを仮定している (distribution-

仕eelearning).ここで3既に指摘したように， PAC-学習の問題点の lつは?その評価が最悪ケースの

解析に基づくものであり，十分な数の訓練事例を得られず適用困難な場合が起こることであった 一

方， MEF尺度では1任意の汎化誤り率の許容限界に対して，抽出7)レゴリズムが失敗する確率の期待

値を最少にすることを試みている したがって 3より現実の問題に適した評価尺度を構築していると考

λるφ

W氾F尺度は，例外事例の個童文とルール集合の複雑さの和を最小化する MDL基準から見るとr次の

ように解釈できる.訓練事例数 m が決まれば，その値を (3.2)式に乗ずることにより，

mx旧 F=川手 (3.3) 

を得る.ここで，第 l項は例外事例の偶数の上限に他ならず2第2項はルール集合の複雑さに関する項

となる.なぜなら，第2項の変数は九だけであり，仮説の個数が多いということは，必然的に複雑な

Jレール集合を仮定していることになる

言 I'~畳の観点から h佃F 尺度を考えると， 1つの仮説の評価には， (3.3)式の計算だけで十分である

したがって，再サンプリング法と比較すればs各仮説の評価に必要な計算はかなり効率的なものであ

る

3.4 RF37'ルゴリズム

ここでは， RF371レゴリズムの説明のための準備をし，続いてその詳細について述べる.
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3.4.1 訓練誤リ

ノイズを含む事例からルーJレ抽出を行なう場合，一般に，すべての訓練事例を正答させることにはあ

まり意味がない抽出アルゴリズムが例外事例をも説明することを試みて、必要以上に複雑なJレーJレ集

合を生成してしまうからである‘そこで.抽出アルゴリズムに対して，訓練誤りを許容するため，訓練

誤り率の許容限界 (MPE:M制田山 Penn.issableError)を導入する必要がある

訓練誤りは， FP (false-positive)誤りと FN(fals辛口ega旬、'e)誤りに分類できる [133J.ここで，FP 

誤り率とは，訓練に用いたすべての負の事例のうち，少なくとも 1つ以上のJレールにカバーされてしま

う負の事例の割合である 一方， FN誤り率とは，訓練に用いたすべての正の事例のうち，と・のルール

にもカバーされない正の事例の割合である 一般に， )レーJレ集合の複雑さを一定にして，訓練誤り率を

最少にすることを試みれば，このH重の誤りはトレードオフの関係にある

この2径の誤りに対しでも 3 それぞれ， FP許容限界と FN許容限界が準入できる ところが， FP 

許容限界では，最終的に摘出されるルーJレがすべて確定するまで，笑際の FP誤りを計算できないの

で， RF3にとっては扱いにくいものとなる そこで，各Jレール毎にカバーする負の事f列の割合を RFP

(rule false-posi七i、吋誤り率として定義し，これに対して RFP許容限界を導入する なお， RFP誤り

率の逆数はJレールの確信皮と考えることもできる

3.4.2 ルール集合の複錐さ

JレーJレの集合として DNFを仮定した しかし.DNFで表現可能なJレーJレ集合の個数は莫大であ

り，その数を仮説の偶数として採用することは現実的でない.そこで，抽出を試みる任意の仮説の複雑

さは.抽出したJレール集合のものと同程度以下であると仮定1...，アルゴリズムにより油出したルール集

合の複雑さから仮説の偶数を推定することを考える まず，nを属性数とし，kをJレー Jレ集合に現わ

れる粂件(リテラ Jレ)の総数とする.すると，そのJレール集合を表現するのに必要なピット数の近似は

klog2nとなる [77J.したがって，新評価尺度を求めるのに使われる仮説の個数 hl土

logh = klog2叫

として求めることができる.

3.4.3 RF37'ルゴリズムの詳細

RF3は.訓練誤り率の許容限界 MPEを順次変化させ， }レール集合を抽出し，その中で MEF尺度

を最小にするJレーJレ集合を最終結果とする ル」ル集合の抽出には，核アルゴリズムとして，前君主で述

べた RF2を用いるすなわち 3正の事例の記述を逐次一般化することによりJレール候補の集合を生成

3.4. RF3 7)レゴリズム 25 

し，IDA本と呼ばれる探索手法 [44Jを用いてそれらを最適なルーJレ集合に精練する 図3.1には， RF3 

のフローチャートを示す.

訓練事例からのルール候補の生成

第1フェーズでは，すべての訓練事例と RFP許容限界が入力され，ルール候補の集合が出力され

る，まず，正の事例を順番に seedとして選択する.次に，ヒューリステイクスを用いて正の事例を順

次選択することにより， seedの記述を最小限に一般化する すなわち，選択した正の事例をカパーし.

カバーしてしまう負の事例の割合がRFP許容限界以下となるよう一般化する ただし?条件を満たす

一般化が存在しない場合には， seedの記述はそのままとなる

ルール候補の最適ルールへの精練

第2フェーズでは，第 lフェーズで生成したルーJレ候補の集合と FN許容限界が入力され，最適に

精練されたルール集合が出力される.第 17エーズ完了後，一般に，)レール候補の集合には冗長なター

ムやリテラルが存在する それらを除去することは，カバーしない正の事例の割合を FN許容限界以

下にする SC(set covering)問題として定式化できる

/てラメ一歩

RF3を附いてJレーJレ抽出するには?ユーザに入力させる 3種のパラメータが必要である まず，訓練

誤りの許容限界MPEは，0を初期値とし，一定の値を加えることにより変化させる。なぜなら， MPE

を入力， MEFを出力と考えれば， RF3は， 一次元区間を定義域とするシステムの最小値探索となる

したがって，システムの特別な性質が明らかでないので，ユーザの指定した一定の探索胞で入カサンプ

ル点を選び，システムの出力を調べればよいと考える.一般に，この探索幅がシステムの性能と効率の

トレ ドオフになると考える

次に， MPEの RFP許容限界と FN許容限界への分配比である一般に， RFP誤りと FN誤りの

深刻度は適用問題に依存して異なっている例えば，医療診断問題ではs初期診断で哀の患者を病気で

ないと誤る FN誤りは， RFP誤りよりも深刻な問題になると思われる.したがって，この分配比の決

定もユ ずに任せることが望ましい

最後に， MPEを変化させる区間の上限である 一般に，上限の設定は正負の事例の割合と関係があ

る すなわち，この割合が偏っている場合，新たに出現する事例に対してs事例の多い方のクラスを常

にその分類結果とすれば，一般に，ある程度の正答率を得ることができる.ここで，抽出したルールの

正答率がそれ以下では意味がない したがって，正負の事例の割合から，訓練誤りの許容限界MPEを

変化させる区間の上限の目安を得ることができると考える噂例え11，正負の事例の割合が 1:2の場合
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訓練事例， MPEの採索
中富@)， MPEのRFP許容
限界tFN許容限界へ
の分配比， MPEの上限
(U)を入力する.
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表 3.1::実験設定の要約

事例を発生させる分布 一線分布

各属性へのノイズの与え方 5%の割合で属性値を反転

目標概念 mx6続念 Ipar4概念|白州念

訓練事例数 640 

テスト事例数 5，000 

MPEを変化させる区間 。%~49%

MPEを変化させる定数 1% 

RFP許容限界と FN許容限界 1:1の分配比

には，上限の目安は 66%となる.

3.5 実験による評価

ここでは， MEF尺度を導入した RF3の能力を検証するための実験とその結果について述べる

3.5.1 実験の設定
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表 3.1に，以下で説明する実験設定の要約を示す

実験では，前章の実験で用いた概念より mx6，par4， dnf4を採用した.図 3.2には， 3つの概念の属

性量生と完全な DNF記述を示す事例は，一様分布に器づき毎回独立に生成した.すなわちτ各事例の

属性値には，ランダムに0または lを与え，そして，その属性値ベクトルがそれぞれのJレーJレ(DNF記

述)を満足するか否かにより 3正または負のラベルを与えた.ただし，ラベlレの付与された各事例に対

しては，各属性毎に')'%の確率でその他を反転させることにより，ノイズを与えた したがって，矛盾

する事例が出現する可能性もある ノイズがあまりに大きいとアルゴリズムの優位性が分らなくなる

ので，ベンチマークの LED(LED display) [11]等と比較して，')'を半分の 5%に設定した.

各概念における訓練事例数は， PAC-学習の計算式 ((2.1)式)に基づいて求めた ここでは， PAC-

学習は最悪ケースの解析がベースであることを考慮し，同じ概念に対して行なわれた実験 [77Jと比較

して，半分の訓練事例からでも有効なJレール抽出ができることを確認するため‘ εを2倍の 20%に設

定した

汎化誤り率の捻定には，訓練事例とは独立にランダムに生成した 5000のテスト事例を用いた.但

し，テスト事例に対しでもノイズを与えた RF3のパラメータに関しては， RFP許容限界と FN許容

図 3.1:RF3法のフローチャート
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mx6 (16・attribute)

円売X3 V X，X2X4 V x，xzxs V X1X2X6 

par4 (16-a杭ribute)

x1x，ろX4 V x，x，x，x4 V x，x1有X4 V x，X2X)X4 V 
x，x通巧X4 V X，有x，x. V x，X2Xyt. V x，X1X)X4 

dnf4 (64-attribute) 

XJX.;X13XS7XS9 V XIgX22X24 V X30X46X暗主58 V X9XI2X'3SXS5 V 毛巧.9..¥'''8 V 

X23巧)X咽 XS2 V X4為6X3SXS2 V X6X11X:珂X5J V I6X9XlOX39X46 V X3X4ろ，X，7XS5

図 3.2 目標概念の記述

表 3.2・JレーJレ集合の比較

続念名 元のjレール集合 抽出したルール集合

汎化誤り(%) リテラル数 汎化誤り(%) リテラル主主

皿x6 9.9 12 9.9 12 

par4 16.6 32 18.5 33 

dnf4 11.6 41 15.9 30 

限界の分配比を等し くし，訓練誤りの許容限界MPEを0%から 49% まで 1%刻みで変化させた な

お，実験に用いた概念でli，正負の事例の割合がほぼ等しいので， MPEの上限を 50%とした

3.5.2 実験結果

表 3.2には， 3つの概念に対して T元のルーJレ集合と RF3が摘出したルーJレ集合における汎化誤り

率とJレーJレ集合のサイズの比較を示すここで，元のJレーJレ集合とはs図3.2に示した元々の DNF記

述のことである RF3が抽出したルール集合は，かfEF尺度を最少にするものであり，表からも分るよ

うに，最適なJレーJレ集合とほぼ同等なものと考える

図3.3から図 3.5には，訓練誤り率の許容限界 MPE(x軸)を順次変化させ， MEF尺度 (MEF)，汎

化誤り率 (Err)がそれぞれどのように変化したかを示すなお， y軸には， 7)レゴリズムの失敗確率の

期待値 (MEF尺度)と汎化誤り率の2つの意味が当てられている

3.5 実験による評価 29 

MEF: MEF criter旧n(X100)， Err: generalization Error(%) 
65.00 
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40.00 
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20∞ 
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MPE: Maximum Permissable Error(%) 

図 3.3:mx6槻念に対する MEF曲線と Err曲線
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MEF: MEF criterion (X100)， Err: generalizat旧nError(%) 

O.∞ 10∞ 20.00 30.00 40.00 50∞ 
MPE: Maximum Permissable Error(%) 

図 3.4:par4統念に対する h届 F曲線とErr曲線
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MEF: MEF criterion (X100)， Err: generalizat旧nError(%) 
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図 3.5:dぱ4概念に対する MEF曲線と Err曲線
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mx6概念

図3.3には，360事例から mx6概念のルールを抽出したときの曲線を示す.この慨念でli，RF3は

元のJレール集合を完全に復元したノイズを含む事例治、らの抽出であることを考えると?このことは注

目できる結果である.さらに，汎化誤り率が最少になる部分は， MEF尺度が簸少になる場所と幅広く

一致し，その範囲でl:t，すべて元のJレーJレ集合を完全に復元していた ここで， I可程度の複雑さを持つ

他の概念 (ルーJレ集合)と比較して， mx6概念には，抽出が容易にできる特別な理由はないと考える.

むしろ 2多くの属性選択方式の71レゴリズムを用いた場合には3有効にヒューリスティ yク評価関数が

働かずE拍出が困難となる [77J したがって， RF3を用いれば， mx6慨念と向程度の複雑さを持つシ

ンプJレなJレーJレの場合には，ノイズを含む事例からでもかなり良いJレールの抽出が期待できる.

par4概念

図 3.4には， 640事例から par4概念のJレーJレを抽出したときの曲維を示す.この概念では 1つの

タームに 1つの余計なリテラルが現われたことを除き，元のルール集合を復元できた.そして3汎化誤

り率が最少になる点はaまさに， MEF尺度が最少になる点と一致した なおsパリテイ概念に関して

も、多くの属性選択法のアJレゴリズムによる抽出が困難であることを考えると.RF3の能力は注目に

値する.

dnf4概念

図 3.5には， 1320事例から dnf4概念のルールを摘出したときの曲線を示す この概念では，元の

Jレール集合より，かなりシンプJレなルール集合を抽出した図 3.6には1実際に抽出したルール集合を

示す元のJレーJレ集合と比較すれば， 5つのリテラルからなるターム(ルーJレ)を摘出できなかった.す

なわち， 2つのタームは完全に無視され3 もう lつのタームでは，1つのリテラ jレが欠落してしまった.

ここで?実験では，事例を一様分布に基づいて生成しているので，一般に，リテラ Jレがlつ増えればカ

バーする事例は半分となるーしたがって，カバーする事例数が少ないターム (smalldisjuncts)を抽出

できなかったことになる ところが， smalJ disjunctsは，一般に汎化誤りを大きくする問題の 1っとし

て指摘されている [38J したがって，元のルールを完全に泊出できない場合には， small disjunctsを扱

視することは有効な lつの戦略なので， MEF尺度は望ましい性質を備えていると考えるーまた，也lf4

概念でも， /，凡化誤り率と MEF尺度が最少になる点は 5ほ1;1:一致した

3.6 結言

ノイズを含む事例から，高い信頼性で良い正答率を保証する簡潔な分類JレーJレの抽出を目標とする

RF3の提案を行った.RF3の特長は，1レーJレ集合選択のための新評価尺皮 MEFの導入にある MEF
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図3、6:dnf4概念に対して抽出したルール集合

尺JJtでは，任意の汎化誤り率の許容限界に対し，アルゴリズムの失敗確率の期待値が近似的に最小化さ

れる また.~ν'ÍEF 尺度は ， 抽出した Jレール集合の複雑さと例外事例の個数の和を最小化する尺度とし

ても解釈できた笑験の範囲では，RF3を用いてz元のJレール集合とほぼ同等なJレール集合を抽出でき

た また，訓練誤り許容限界を変化させ，MEF尺度と汎化誤り率を比較したところ1両者の傾向が目告

似することが分かった したがって， MEF尺度を用いることにより，高い信頼性で汎化誤り率を最小

にするJレーJレ集合の選択が可能になると期待できる
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第 4章

適応概念学習法:RF4 

4.1 序言

知能の基本的な特徴の 1つは，与えられた事例(問題)集合から，実質的に新たな知識を学習(発見)

できることである その知般には，新たな事例を適切に識別するための概念やy問題を高速に解決する

ための手続きなどがある

概念学習は与えられた論理空間において，適切な論理(識別)式を探索する問題として定式化で

きる [6η.代表的な概念学習アルゴリズム [58，86， 75Jでは，正答率や簡潔性などに基づいた lつの

ヒューリスティ γク評価関数に基づいて，評価値の高い論理式を選択し，それらの組合せにより概念を

探索する しかし，この戦略では3効率は良いが，評価値が十分に寓くない論理式の級合せからな識別

概念を見逃す危険がある 一般に，このような状況は少なからず起こるので，ある論理式を枝刈る積極

的な根拠がなければ，その論理式を概念の探索に用いるべきである よって，多数の枝刈り尺度を保用

した深さ優先探索は$概念学習において有望なアプローチであると考える

多くの概念学習アルゴリズムでは，同じ問題が繰り返して与えられでも 3常に同じ処理ステップを実

行し，過去の問題解決の経験に基づいて，奴念学習効率を改善することはない問題解決(概念学習)の

高速化には?問題解決に有効なJレールの組合せであるマクロオベレータ(チャンク)を学習する EBL

[68， 47J 7プローチが広〈研究されているが， 1つの事例から作成したマクロオベレーすの一般的な

有用性に関する utiuty問題 [65Jが談題として指摘されている ここでは，問題集合からヒューリス

ティック評価関数を学習するアプローチ [124Jを採用する一この技術は，主として2ゲーム探察の分野

だけで利用されているので，より広い応用においての検討が望まれる

本章では，過去に解いた問題を用いて適応的に探索効率を改善する概念学習法 RF4[107， 97， 96， 

113Jについて述べる.まず2概念が一回述語論理で記述されるときの学習の枠組みについて説明する

次に， RF471レゴリズムの詳細について述べる 震後に，チェスの終懲戦問題pおよび，ボンガJレド問

題を用いて， RF4の能力を評価する.
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4.2 フレームワーク

事例を識別する概念は，論唆式で表現されるとする.各事例は，未知の槻念(論理式)によりクラス 1

(正の事例)かクラス 2(負の事例)に分類されているとする.概念学習とはT分類された事例集合から，

その識別概念を求める問題であるー

論理式の表現には，記述カと理解容易性を考慮して，集約関数 (aggregatefunction)を含む一階述諮

論理(自国ーorderpredicate calculus)を採用する.以下，論理式の再帰的な定義を示すターム (term)

は，定数/変数であるか，またはs論理式に集約関数 (count，sum， average， max，即n)を施したもの

である原子式 (atomicformula)は，2つのタームに比較演算子(>，三，<，引を施したものである

論理式は，原子式であるか，または，論理式に論理結合(^， v)や限量子(¥1，ヨ)を施したものである

4.3 RF4アルコリズム

RF4 (Rule extraction戸別nFacls version 4)は，望ましくない論理式を伎刈りする学習バイアス，

および，存在限景子や集約関数を含む論理式を生成する複合化Jレールを用いて，事例の識別概念を深さ

優先で探察する 論理式の探索願序は，過去の経験に基づいて，原始式が識別概念の構成要素となる硲

率を推定することにより，動的に決定される.

4.3.1 核機能

基本フロー

図 4.1に，R.F4のフローチャー トを示す基本フロー11，以下の処理ーを繰り返す.まず，入力記述よ

り基本識別式を生成する.もし，その識別式がゴール条件を満たさず，学習バイアスにより伎刈られる

ならば，別の基本識別式を生成する さもなければ1 その識別式を格納するとともに，既に格納されて

いる識別式を用いて複合識別式を生成する.ここで，新たに生成された識別式が優先して処理される.

もし，生成した識別式がゴーJレ条件を満たさず，学習バイアスにより枝刈られるならば，別の複合識別

式を生成する.もし，新たな複合識別式を生成できなければ，別の基本総別式を生成する.また，新た

な基本識別式も生成できなければ，解答不能として7Jレゴリズムが終了する.ここで，カパー率 c(i，a)

は，クラス 1で論理式白にカバーされる事例数とクラス iの事例数の比である.

基本識別式の生成

前項で述べたように，事例から直接生成される最も単純な識別式として， 4種の基本識自IJ式を生成す

る.図 4.1-[1)に，各識別式の例を示す名義属性からは，属性とその他のベアより，名義選択式を生成

する.数値属性に対しては，簡単なテラスタリングを施すすなわち，まず，数値をソー トして昇順に配

4.3. RF4アルゴリズム

[1J基本識別式の生成
名義選択式(e.g.¥lX，type(X)=A). 
数値選択式(e.g.¥lX，age(X)~18) 
名義結合式(e.g.¥lX1，¥lX2. type(X1 )=type(X2)) 
数値結合式(e.g.¥lX1 ，¥lX2， lage(X1 )-age(X2)1豆5).

/一一、 Yes 
(End)‘一一一人 ゴ一川c(i，a)=lO川，吋=()(iヰ)

‘ 

[2J学習バイアス .
簡潔性: n~α) <N(e . g. N=6) 
有用性:c(i，α)>K(e.g.K=30)， i=1v2 
改善性 ‘= 1̂c(i，α)>cu，α)→c(i，日)主c(i，α1)八c(j， α)豆c(j，α1)
自明性:c(i， (¥IX.φ(X)));<100， i=1v2 
妓小性.ーヨω，\lX~α(X)=α1(X) )川(日)>n(a1) .

主
主基本音量別式が枝刈られたワ竺〈

問複合識別式の生成ルール・

積結合 :α1=(，ω1)，臼2=(0，φ'2):c(i， (0，'似)同，k=1~， i=1̂2→Qφ1̂<I>2. 
和総合 :α1=(0，φ1)，α2=(0，φ'2):c(i，(0，併<))= 0， k=1̂2， i=1v2→0，φ1vφ，2. 
存在 .α=(¥lXル，):→ヨX，州X)
比較・ α1=(¥IX，φ1)，a2=(¥IX，φ2)， att， 9:-3X，φ1(X持φ2(X)，
c(i，但X，制<))= 100， k=1̂2， i=1八2→ヨX1，3X2，φ1(X1)八φ2(X2)ハatt(X1)9att(X2) 
カウント:a1 =(¥IX，<t1)， a2=(¥IX，<I>2)， 9: -ヨX，申1(X持φ2(X)，
c(i， (3X。制<))> T(e.g.T =60)， k=1̂2， i=1八2ー訓count((XIφ1(X))狗count({XIφ2(X)}).

No Yes 
複合識別式が生成された?

注)変数Xはすべて¥lFefacts， Xe Fで規定;自:比較演算子 ;
F，X:変数 ;0:限量子.φ:条件 ;α:論理式;n~日) ・原子式数 ; c(i，α:) : 
カパ-$; c(i，k)， k=1ハ2，i=1v2=(C(1 ，1)ハc(1，2))v(c(引いc(2，2)). 

図 4.1:R.F4の基本フロー
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置し，隣合う値のギヤ Yプが最大となる箇所で“以上"“以下"の2つの識別式を生成する 例えば，属

性値が αtt(X)= {8， 9， 10，12，14，18，19，21，23， 25}であるとき 2結果の2つの条件は αtt(X)~ 16， 

att(X) > 16となる ま t~ ， この手続きは y さらに別の条件を得るため，分割した催の集合に対して再

帰的に適用できる RF4では，綾も大きい 2つのギャ γプを選択し，条件を生成する.

複数のオブジェクトがあるときには， 2つのオブジェクトの属性値を比較するケースが考えられる

名義属性からは，存在限量子を用いて 3名義結合式を生成する.数値属性に対しでは， 2つの値の差に

クラスタリングを施して 3数値結合式を生成する.

学習バイアス

新たに生成される識別式に対して， 5種の学習バイアス(簡潔性胃有用性，改善性，自明性z般小性)を

用いて，不要な識別式を枝刈りする.図 4.1-[2]'こ3各バイアスの定義を示すこれらは2複合式に含ま

れる原子式数が一定値 (e.g.N = 5)を越えないこと，識別式のカパ-;:容が一定値 (e.g.[( = 30%)を

匙えること 3複合化前の識別式より複合化後の識別式のカバー率が改善されること 3識別式が全てのオ

ブジェクトをカバーしないこと，および，同じ内容を複雑な識別式で表現しないことを要求する なお，

パラメータ値の設定については?ユーザが許容する識別概念の複雑さを N とし，N備の原子式から成

る識別式を考慮して， 1個あたり少なくとも K田 100/Nを目安とする また，一般に，Nが大きく K

が小さければ，複雑な識別式の生成も可能になるが，多くの学習時聞が必要になる

複合識別式の生成

図 4.1-[3]に，各複合化JレーJレの定義を示す識別式が2つのクラスのオブジェクトをカバーすると

きには，論理積結合を用いて3識別式を特殊化する.逆に，識別式が特殊すぎるときには，論理和結合

を用いて，識別式を一般化する また，全称、限量子を存在限量子に置き換えて，識別式の条件を弱める

Jレールもある.図形オブジェクトが複数ある場合2適当な条件の下で， 2つのオブジェクトの属性を比

較できる.さらに，集約関数の導入により 3数に関してより豊富な識別概念が生成可能となる.RF4で

は， countだけを扱うが，他の関数の実現は簡単な拡張で行なえる.

4.3.2 適応様能

識別概念は原始式の組合わせであり，探索の効率の点では，どのような順番で原始式の組合わせを探

索するかが，非常に重要な問題となる.その順脅は問題ごとに異なると考え，問題の特徴を表現する問

題特徴 fを導入する.また，そのl順番はこれまでの探索でどの原始式を使って来たかにも依存するの

で，それを探索状態 rとして管理する詳細には， fの各要素は，その問題において，予め定義したある

論理式が良となるかどうかを示すプール値であり，一方， rの各要素は， 1対1でlつの原始式に対応

4.3. RF4 7)レゴリズム 39 

し，現時点での探索に利用されているかどうかを示すブール俄である 以下では.fの要素と rの要素

をそのまま並べた lつのベクトルを考え，状態ベクトル sと呼ぶ.

ある状況 sにおいて，現時点の探索で利用されていない各原始式が識別凝念の権威要素となる条件

付き確率が分るならば，その確率が最大となる原始式を次に用いて探索を実行することを繰返すこと

により，探索の期待コストを設小にすることができる RF4では以下で述べるよ うに，過去の問題解

決の経験に基づいて，その近似確率を推定する

P(s)の2次近似

s= (51，・ ，5d)を状況ベクト Jレ，確率 P(s)を状況ベクトル sの生起確率とする まず， Bahadur-

Lazarsfeld展開 [18]の l次項だけでP(s)を近似すれば，

d+t 

P1(s) = I1 p子(1_])，)1-"'， (4.1) 

となる.ただし，Pi = P(S， = 1)である.この近似は Siの値カず互いに独立に定まるときに他ならない

次に， 2次項まで用いて P(s)を近似すれば，

防)=町十 (4.2) 

となる ただし，]).j= P(S. = 1， 5j = 1)， y， = (5i -Pi)!(Pi(1 -]).))である。 P(s)をk次項まで展

関すれば，推定すべき縫率の量生は O(πk)となり一般には多くの事例を得られないので2それらを高い

信頼性で推定できなくなる 一方.1次近似を採用すれば，出現した事例の確率を十分に反映できない

場合がある 例えば，表 4.1に示すように， 2つの3次元ベクトJレが現れた後.1次近似を採用すれば，

すべてのベクトJレは同じ確率で出現すると推定されるが， 2次近似を採用すれば，出現した 2つのベク

トJレは他よりも高い確率で出現すると推定されるつまり，RF4では，推定硲懇の大きいj阪に探察が行

われるので， 1次近似を採用すれば，その採索はランダムになるが， 2次近似を係用すれば，確率の大き

いものから探索できる よって，RF4では 2次近似を採用する

Pi， PI] の推定

2次近似の要素確率Pi，Pリの値は，最尤推定 [181に基づき， 1つの問題解決ごとに再推定される.つ

まり，これらの値は，状況ベクト Jレ5= (f， r)要素の{直が真となる問題数とこれまでに解いた問題数と

の比である.ここで，問題特徴 fの各要素が真となるのは，対応する論理式が少なくとも一方のクラス

の会事例をカバーするときとし，さもなければ，偽とする.一方，探索状態 rの各要素が真となるのはT

対応する原始式が識lliJ概念の構成要素となるときとし，さもなければz偽とする
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表 4.1観測事例と推定確率

観測事例 推定確率

(SI，52，53) (5J，52・53) PI(S) P2(S) (5J ，52，53) PI(S) 乃(S)

(0，0，0) 1/8 。(0， 1，0) 1/8 1/2 
(1，0， 1) (0，0，1) 。(0， 1， 1) 1/8 。
(0，1，0) (1，0，0) 1/8 。(1， 1， 0) 1/8 。

(1. 0， 1) I 1/8 (1， 1. 1) 1/8 。

確率推定

現時点で，探索に利用していない原始式に対応する探索状態要素を 5kとすれば，il直が既知の状況ベ

?トル要素群 {5J，，，.，8h}に対して，Skが其となる(識別概念の権成要素となる)条件付き確率は

となるただし，

向 (h)

P2(5k = 1 I 51，' . . ，5h) = Pk +壬ー
円Vり

h 

白.(h) = 乞(Pik一仰k)Yi，
t=l 

h 1-1 

s(h) = 1 +乞乞(pij-PiP，)抑 j
戸 2j=1

(4.3) 

(4.4) 

(4.5) 

である以下 (4.3)式の導出について述べる.近似確率の定義 (4.1)式と (4.2)式，および，s(h)の定

義 (4.5)式を考慮すれば2

P2(51，"'，5h) = Pj(SI""，Sh)s(") 

であることを確認する ここで，

乃(8川 ，グA川S句叫hρ) = P庁?れ(川l 叫叫州州叫叩)P1刷川川R町帥附(い仇s町l
匂叫ペ叶)ぺ(ト
βが凶(伊吋h

であり ，5匂k= 1のとき，Y以k= l/Pkとなるので，
h 

F古川 =1，51."'， 5，，) = PkPj(51，"'，5h)β(h)+P1(九・・ 2飢)乞(Pkj-PkPj )Yj 
，~1 

である したがって，白仰の定義 (4め式を考E宣すれば，

P?(5. = 1. 51..... 5n) 
P2(5k = 1 151，・・ 2Sh) = A K 3 1， ， nJ 

P2(5j， • • . ，8h) 

4.4. チェス終盤戦への適用

z7~I(p何 -Pkめ )Yi
= Pk十 A

月(h)

白(h)

= Pk+一一ーβ(h) 

41 

となり ，(4.3)式が導出できる RF4では，この条件付き確率を最大にする原始式を次に用いて探索を

実行する なお，(4.3)式の右辺は，Sk ，こ対応する原始式が翻概念の構成要素となる頻度 Pkと2次
近似に基づく補正値白(1りβ(h)を加えた値と解釈できる

RF4では，探索の過程で問題特徴婆素の真理値を求める.すなわち，探策を開始する前にはを問題

特徴要素は未知であり 2探索が進むにつれてzそれらの値を次第に明らかにする また，探索状態要素

の値も探潔の過程で変化するので，RF4では，条件付き確率を再帰的に求める計1i法を採用する すな

わち3状況ベクトル要素群 {Sl，" • I Sトt}の値を既知とし 3さらなる探索での状況ベクトJレ要素 Shの

値が確定したとすれば，0'(11)，s(h)の値は，次の漸化式を用いて効率良く計算できる

白(h) _ ~(h-I ) .J._ r 、
=白 +(Ph(d+l) -PhPd+l)Yh， 

β(九) =β(h-I) +町(h-l)Yh・

ただし，初期値は。(0)= 0，β(0) = 1である

4.4 チェス終盤戦への適用

K則〈問題 [74Jと呼ばれるチェス終盤戦の慨念学習問題を用いて， RF4の性能を評価した.KRK問

題とは，白の KingとRook対祭の Kingの戦いであり，与えられた局面において?黒の Kingが自の

どちらかの駒で直接攻獲されるか判定する概念を求める問題である.可能な駒の配置は， 64x 63 x 62 

であり，このうち約 1/3がこの概念を満たす配置となる 実験での問題表現には，行/列について 3各

駒のペアの位置が等しい/隣接/小さいかを示す6述語を利用したただし， KRK問題には 1つの概

念しか現れないので，問題特徴 fは考えなかった.

実験では，ランダムに 50事例を選択し2その識別概念を学習することにより，確率 Pi，Pりを推定し

た.また，この学習を続けて 15回繰り返すことにより B各段階において，探索した論理式数，および，

訓練事例とは独立な 500事例に対する正答率を評価した図 4.2に、これらの一連の試行を 100回繰

り返した平均値を示す RF4を用いて学習を繰り返せばa探索効率が改善されるだけでなく z未知の事

例に対する正答率も向上する傾向にあることが， KRK問題において確認できた

4.5 ボンガルド問題への適用

ここでは，ボンガルド問題を用いて， RF4の性能を評価する
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search cost (number 01 lormulae) accuracy (%) 
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図 4.2:KRK問題での学習曲線

4.5.1 ボンガルド問題

ポンガJレド問題 [10，37Jとは， M.Bongardが考案した図形に関する多彩な識別概念を如何に発見す

るかという問題である そこには，さまさ'まな識別問題の型が存在し，識別の図書監さも多様なレベJレで

現われる [61J したがって p機械学習の研究において，興味深く有用なテストケースであると考えられ

る しかし，その解決に向けた試みはほとんどなされていない ボンガルド問題の例を図 4.3に示す

各問題は，図形オブジェクトカ守描かれた 12簡のボックス(事例)からなり，左側の6個のポ γクスはク

ラス lに属し，右側の6個はクラス 2に属すとする 問題はクラス 1とクラス 2の識別概念を見つけ

ることである I なお，ポンガJレド問題は，例えlZ，概念学習アルゴリズムの評価に広〈利用されている

“東行き/西行き列車の識別問題"と基本構造が同じであり，同様な現笑問題は少なくないと考える.

入力イ ンヲフェース

各問題は，図形オブジェクトの作図過程から得られる情報を利用して表現する例として，黒い楕円

を描〈場合を考える。まず，アイテム“ovalll を図形オブジェクトの“shapc"メニューから選択し，次

に，楕円の左上と右下の座標を7 ウλで指定し，そして，値“black"を“texture"メニューから選択す

る このように設定された値を用いれば3簡潔な記述が得られる.ここでは，オリジナル属性 (shape

na皿e，texture n副ne，shade direction， rotation angle， line width)の値はユーザが直接設定し，派生

属性 (size，convexity， relation， number of angles， roundness，出pectratio， gravity)の値はオリジ

ナJレ属性値から計算される

4.5 ポンガJレド問題への適用

YB Ebox田， YXεBno_angles(X)=3 => cJassl YB Eboxes，ヨXIヨX2E B .shape(X 1 )=polygon 

ŝhape(X2)=oval八si田 (X1) > size(X2)=> cJass I 

YB Eboxes，ヨXE B，texru問(X)=black YB Eboxes， coum({XεB: rel出on(X)=inner1) 

八shape(X)=polygon=> classl >count({X EB: relation(X)=isol剖ed1 )=> cJass I 

図 4.3 ポンガルド問題の伊j

43 
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表 4.2:各アルゴリズムの主な特徴

I GOLEM 
口町DUCE
図FOIL
園RF4

手法 探索法 枝刈り尺度 生成概念の特徴

ロすDUCE ピーム 正答率&簡潔性 count(limi同d)

GOLEM ランダム determinaもeliter叫s 再帰

FOIL 欲張り 情報量の期待値 再帰

RF4 採さ優先 5{重の学習バイアス 比較&count 

n
u
n
u
n
u
n
u
 

a
U
A
q

内

ζ

Single ' Existence' Comparison' Counting 

図4.4:問題タイプ別の正答率

4.5.2 核織能の評価

RF4の結果

意の解の形式は，dα881(B)ーωη旬in(B，X)，...と表現される しかし，2つ以上の図形オブ

ジェクトがある場合、変数 Bのイ直を与えても，変数 X の値は一意には決定されない.

パソコン上にCで実現した RF4のプログラムは， 100のポンガJレド問題のうち 41悶に対して，

各々数秒で正答できたも正答できた問題のタイプは，概念の生成に必要な操作で分類できる.すなわ

ちs単一の図形オブヅェクトの条件に関する問題 (Single)，ある条件を満たす図形オブジェクトの存在

に関する問題 (E担stance)~ 図形オブジェクト問の属性比較をする問題 (Comparison) ， 図形オブジエ

クトを数える問題 (Counting)である 図4.3に，各問題タイプの典型例と RF4の出力結果を示す.

• FOILは比較型をほとんど正答できず，INDUCEはこの型の半分以上の問題を正答できなかっ

た なぜなら，両者はヒューリステイアク探索(前者は欲張り探索， i;走者はピーム探索)を行

なうためである 例として，FOILによる，図 4.3に示したBP38の問題解決について考え

る.正答の概念は，cla.ssl(B) :ー∞九talη(B，X1)，contαin(B，X2)， polygon(XI)， oval(X2)， 

gtsize(Xj， X2)と表現できる FOILでは，事例jのクラス分布に関する情報量を評価尺度とする

ので polygon(X1)はすべての事例に現れるため，情報量はo(分類に関する情報量は士宮えない)
となり，それを探索に用いることができないなお，探索法を変えても， FOILの評価尺度に基づ

けば3情報量は Oなので，識別概念を求めるには，ほとんど会探索をすることになり?現実的で

はない

既存法との比較

町 4の能力を評価するため，代表的な概念学習アルゴリズムである GOLEM[75]，町DUCE同]，

FOIL [86Jによる，ポンガルド問題解決を試みた ここでき実験に用いたプログラムのパージョンは，

“Golem alpha version" ， “ind uce 3 -version田 offeb 10 1984"， ''FOIL.2''である.なお，今回の実

験では，各プログラムにはその初期設定のパラメータを用いた表 4.2に，各アJレゴリズムの主な特徴

を示す，

各71レゴリズムを同一条件で比較するため，既存法には， RF4が生成する基本織別式を問題表現と

して与えた例えtf，RF4と同じクラスタ 1)ング手法を用いて， 2つの図形オブジェクトのサイズがほ

とんど等しいときには，eqsize(X1， X2)のような述誇を与えた.

実験では，既存法が正答できた問題は，いずれも RF4で正答していた.図 4.4Iこs問題タイプ別の各

71レゴリズムの正答率を示す.以下に，既存法が正答できなかった主な理由を考察する

• count型では，GOLEMとFOILはどの問題も正答できず， INDUCEは一部の問題しか正答で

きなかった なぜなら、 FOILとGOLEMにはオブジェクトのcount機能がなく，一方，IN-

DUCEはcountできるがIcountした値を比較する機能がないためである ここで，他のアルゴ

リズムに対して，単純に count後能を追加しても，組合せの数が極端に増大し，妥当な時間で問

題を解くことができなくなると考えられる

4.5.3 適応機能の評価

-各ポァクスに2つ以上の図形オブジエクトがある場合， GOLEMはどの問題も正答できなかっ

た. なぜなら，GOLEMにおいて本質である "determinateliteral"と呼ばれるヒューリス

ティ ックス(新リテラJレの変数の億は，ホーン節で既に出現した変数の値を与えることにより 3

一意に決定されねばならない)を採用しているためである.すなわち，ポンガルド問題では，任

RF4の結果

RF4の適応機能がどれだけ概念学習効率を改善したかを評価するため，原子式の利用頻度だけに基

づいて探索順序を決定する方法との比較を行なったここで，問題特徴 fは，名義属性からなる原子式

に存在限量子を施した論理式の集合とした実験では，訓練問題は，RF4が解決した 41のボンガルド
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average problem-solving time (msec.) 
こでは，X2_検定を用いて，一部の顕著な知識(予め定義した状況ベクト Jレと識別慨念の因果関係)の

抽出を試みる.

状況ベクトルのある要素が真となる事象を el，ある属性が識別概念の構成要素となる事象を e2・2

つの事象 el，e2が向特に起こる事象を e12とする.また，推定に利用した事例数を m.3つの事象 eb

e21 e12が起こる確率の推定値をそれぞれ 1I!， P2， pj2とする もし， 2つの事象el1e2が独立ならばs

y2 = 宵人， (pb二平良子 、
Pl (1 -PI)P2(1 -p2) 

は自由度 lの X2_分布に従う もL，X2のf直がある値より大きければ，指定した信頼率で， 2つの事象

elJ e2が独立であるという仮説を棄却できる 実験では，信頼率 95%(X2 ~ 3.84)で棄却できる仮説

を求めた.

得られた結果を JレーJレ形式で表せば r四 αlが存在するならば?図形オブジェクトの内部/外部
の関係を調べろ(~ = 5.45)J， r polygoη が存在するならIf，図形オブジエクトの角数を荊べろ
(χ2 = 4.97)J および， r rectangleが存在するならば3図形オブジェクトの内部/外部の関係を調べ
る (X2= 4.14)J である 第2のルーJレについては，図形オブジエクトが polygonであれば，その角

数を比較するという，人間の直感的な知識と符合するー一方，第1と第3のJレールについては，oualや

rectαngleは，他の図形オブジェクトの内部に錨かれる小さな図形オブジェクトとして，しばしば利用

されることに符合する.よって1 ポンガJレド問題において，問題解決の高速化に寄与した知識を抽出で

きたと考える.なお，著者らは第1と第3のJレールについては，全く気付いていなかった.

600 

500 

400 

300 

10 20 41 30 

number of problems 

図4.5:ポンガルド問題での学習曲線

問題からランダムに選択し1テスト問題には， 41間会てをテスト問題とするタイプ(1<田tA)，および，

訓練に利用しなかった残りの問題をテスト問題とするクイプ (TestB)を用いた.また，訓練問題数は

10単位で冷やし，これらの試行をそれぞれ 40回繰り返して評価した

図4.5に，テストl問題を解くのに要した平均 CPU時間]を示す.ただし， 2つの方法には， I司じ順香で

訓練問題を与えた以下に?実験結果を考察する

• RF4では， 41の訓練問題を解いた後，同じ訓練問題を解くのに要した平均時間は 1/3に減少し

た また， 30の訓練問題を解いた後a残りのテスト問題を解くのに要した平均時間は 2/3に減

少したゆえに， RF4の適応援能はうまく働いたと考える

4.6 タスク順序付け問題への適用

4.6.1 51スク順序付け問題

-訓練問題数が少い段階では，頻度に基づく方法の問題解決効率はRF4の効率よりも優れていた

その理由は， RF4には，確率計算と原子式選択の2つの付加タスクが必要であり，もし，推定確

率の信頼性があまり高くなければ， これらのタスクがRF4への単なるオーバーヘッドになるた

めと考える

確率推定しながら問題解決する基本的なやり方の 1つに，タスク順序付け (tasksequencing)問

題 [281がある タスク集合を {T1，...，Tn}，タスク Tiの実行コス トをC;，任意のタスク列を σ=

(九(1)司・・ ，T，σ(n))とする また，各事例に対しては， T"'(l)から順に，どれかのタスクが成功するまで，

処理が試みられるとする.タスク公が成功する事象を 8i，失敗する事象を --'Siとすれば，タスク T.，.(i)

が実行されるのは，それ以前に実行したタスクが全て失敬したときであり s事例lの処理由主完了するまで

の期待コスト E(σ)は
-訓練問題盟主が土唱えても，頻度に基づく方法の問題解決効率は，早い段階で改善されなかった そ

の理由は，頻度に基づく方法が， RF4と比較して，かなり速い段階でその限界に達したためと考

える. E(σ) =乞qσ(i)C.，.(i)

知識の検証

RF4の適応機能が探索効率を改善したのは，推定確率を利用したからであるが，確率は多数の数値

集合により表現されるので2実際に獲得した知識が何を意味するかを明確に知るこ とは困難である こ

で定義できる ここで，確率 qσ(i)は

1
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で定義され，タスク T"(i)1;<実行される確率である タスク順序付け問題とは，期待コスト E(σ)を綾

小にするタス7711σ を求める問題である.

確率 qσ(i)を求めるには，一般に，任意のタスクに関する条件付き確率を考慮しなければならないが3

多くの場合，現実的な仮定を導入できる.すなわち，各タスクの成功事象は，互いに排反(exc1usive)で

あるか，または2互いに独立 (independent)であると仮定する.ここで，事象 el，'"，eπが排反とは，

P(e) V..・Ve，，) = P(er) +... + P(en) 

であり，事象 el，'匂が独立とは.

P(e) t十・ ên) = P(el) x・xP(e，，) 

である 独立ケースについては3 従来より広〈研究され，さまざまな応用が知られている [130，28， 

129J.一方，排反ケースについては，あまり研究されていないが，この例には，多重放隊確率が極めて

小さい故障診断問題があり，応用分野の広い重要なケースである 以下では，タスク Tiの成功確率を

P(Si) =P.とする

タスクの成功事象が互いに排反であり p金成功確率の和が1であるときには，確率 qσ(i)は

も (i) = 1-2:二P"(j)=乞Pσ(j)

となふしたがって，期待コスト E(σ)は

E(り=乞(乞P，，(j))C"(i)

となる 一方，タスクの成功率象が互いに独立であるときにはvその否定も互いに独立となるので，

i> 1ならば，篠率qσ(i)は

q"(i) = IT(l-P，，(j)) 
;=1 

となる.したがって，期待コスト E(σ)は

E(σ) =乞(IT(1-P"U)))cσ(i) 
t=1 j=o 

となる但し，P，，(O) = po = 0とする.

各タスクの成功確率 Piを既知とすればg最適タスク列は容易に得られる.すなわち，タスクの成功

事象が排反か独立であるとき Pi既知の場合は，タスクを p;/c.;の大きい順に並べれば，期待コストが

最小となる [112].ただし，タスクの成功事象が互いに排反，または，独立であると仮定しでも，震適タ
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スク列を生成する評価尺度は同じものとなるが，期待コストの差に関しては
p異なる性質を持つ.すな

わち 2前者の場合には，期待コストの差は，入れ換える 2つのタスクの成功確率とコストだけに依存す

る一方，後者の場合には，k ?_ 2で{J:1期待コストの差はき入れ換える 2つのすスクの成功確率とコス

トだけでなく ，k以前に現れるタスクの成功確率にも依存する なお，後者の結果は，多くの研究者に

より，独立に発見きれている [130，28， 129J 

4.6.2 最尤推定法とベイズ推定法

一般に，タスク成功確率 p，は未知なので，事例より推定しなければならない 代表的な確率舷定法

には，最尤推定とベイズ推定がある 以下では3それぞれの方法について述べる

まず，タスクの成功事象が互いに排反であるときには，タスクの成功は多項分布に従うので，総事例

数を 171.1デスク T.が成功した事例数をm，とすれば，タス?成功確率は

a 打~.
Pi = ー一
m 

(4.6) 

により段尤推定できる一方，タスクの成功事象が互いに独立であるときには，n個の二項分布の集ま

りとみなせるので，同様に.(4.6)式により，最尤推定できる したがってpタスクを m;jciの大きい臓

に並べればsタスク成功確率の最尤推定値{必}に対する期待コストが最小lこなる 以下では，この評

価尺度に基づいてタス:7列を生成する方法を最尤推定法と呼ぶ

大数の該自Ijより l非'高に多くの事例が与えられれば1Pi田 Piとなるので，最小に近い期待コストで

新たに現れる事例を処理できる しかし，医療などへの応用では，タスク実行コストが非常に高いケー

スが考えられ3利用できる事例が少ない段階でも，できるだけ期待コストカ刈、さいタスク列を生成する

方法が望まれる.しかるに s 最尤推定法は少い事例に対して優れたタスク ~11 を与える保証はない.

事例が少いときにも有効な推定法として3事前確率に関する知識がなければ一様分布を仮定するラ

プラスの記長則 (Laplace'slaw)に基づいたベイズ推定法が捉ー案されている [30J.ラプラスの法則とは，

タスク成功硲率に関する事前知識がなければg それらに一様分布を仮定することである.次の定理よ

り，ラプラスの法則に基づくベイズ推定(以下では，単にベイズ推定と呼ぶ)には，望ましい性質を示す

ことができるすなわち，ベイズ推定に基づいて，タスクを (rni十 1)/<:;の大きい版に並べれば，生成し

たタスク列の平均期待コストが最小になる [112J 以下では，この評価尺度に基づいてタスク列を生成

する方法をベイズ推定法と呼ぶ

最尤推定法の評価尺度 m，/c.の代わりに 3ベイズ推定法では(m;+ 1)/c.;を用いることの妥当性に

ついて考察する タスクの成功事象が互いに排反の場合にはrベイズ推定に基づけば，タスク成功確率

は

P. 
m.+1 

m+π 
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により推定されることになる.まず，初期タスク列に関しては，m=m.i=Oなので，iJ，= l/nとな

り1等確率になる 一方，最尤推定法では確率が定まらない.タスク成功確率が未知のときにはうそれ

らをすべて等しいと仮定するのは極めて自然であり 3ベイズ推定法により合理的な推定値が得られる.

次にt事例が少い段階では，最尤推定法では，望ましくないタスクのベアの入れ換えが起こり得るこ

とを示す いま，p;/c， > Pj/ciであり，c;は Cjより十分小さいが，Pjは Piより若干大きいとする

まず，初期タスク列をめ=吟として定めると 2それは望ましい順番となっている その後.m， =0， 

m， = 1となる確率は)mi = 1， mJ =0が起こる確率よりも大きいm;= O. m.， = 1が起こると，最
尤推定法では，望ましくないタスクのベアの入れ換えが起こる従って，c，が CJより十分小さし事例

が少いときは，タスクの入れ換えを行なうべきではない この問題に対処するには、コストだけに基づ

いた尺度 (l/c，)， 及び，推定君主率とコストを用いた尺度 (m;/c;)の聞でのトレードオフを考えなけれ

ばならないベイズ推定法では3両者の単純な和を尺度にすべきことを示している.

最後に3事例が十分に多い段階になれば，最尤推定値の信頼性は高くなる一方，一般にm;と m の

値は 11こ比較して十分大きな値となる したがって，この段階では， 1を加えることが無視できるよう

になり，殻尤推定法とベイズ推定法は， I.;{ぼ同じタスク亨IJを生成することになる

一方，タスクの成功事象が互いに独立の場合には，n個の二項分布の集まりなので，ベイズ推定に基

づけば，タスク成功篠率は

mi+ 1 
p，石+2

により推定されることになる.そして，このときにも上記と同じ議論が成り立つ

4.6.3 事例実験

最尤推定法とベイズ推定法を比較するため， 10個のタスクから成る問題を作って実験を行なった

タスクの成功事象が互いに排反の場合には，ランダムな成功確率(和は 1)とOから 100までのラン

ダムなコストを与えた(表 4.3) タスクの成功事象が互いに独立の場合には，0.5以下のランダムな成

功確率と表1と同じコストを与えた(表 4.4).ここで，1:走者の確率を 0.5以下に制限したのは，成功確

率の高いタスクが先頭に存在し，容易に最適に近いタスク列が生成されるのを避けるためである 笑

験では， 4種の方法を比較した.~n ち，ランダムなタスク列を用いる方法，ランダムに初期タスク列を

設定した最尤推定法，等確率を仮定してコストの小さいIIIliに初期タスク列を設定した最尤推定法，およ

び，ベイズ推定法である.真の成功確率(表 4.3または 4.4の億)に基づいてランダムに 50偶までの

事例を生成して，それぞれの方法によりタスク列を逐次更新し，期待コストを計算した

図 4.6に，タスクの成功事象が互いに排反のケース，図 4.7に，タスクの成功事象が互いに独立の

ケースの学習曲線を示す.ただし，結果は，試行を 100回繰り返した平均値である実験結果より，ベ

イズ推定法を用いれば，ランダムなタスク列や最尤推定法と比較して，任意の事例数の段階において，

4.6. l'スク順序付け問題への適用

タスク

成功確率 p，

コストc，

タスク

成功様率 Pi

コストc，

p;/c; X 104 

23 

表 4.3:成功確率とコスト(排反ケース)

表 4.4・成功確率とコスト(独立ケース)

「 MinimalCQst 
130-4 

163 

o 10 20 30 40 50 
Number of examples 

図4.6:学習幽線(排反ケース)

51 
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19 

13 

11 

。 10 20 30 40 50 

Number of examples 

図 4.7 学習曲線(独立ケース)

期待コストが最も小さいタ;J..ク列を生成できた また.最小コストにも速く近付くことが分かった最

尤推定法では，初期タスク列をコストの小さい順に設定しても，初期タスク9i)をランダムに設定したと

きの曲線へ急速に近付くことが分かったつまり，事例が少ない段階では，期待コストを改悪するので

ある その理由は，既に指摘したように，事例が少い段階では，最尤推定値の信頼性は低<，望ましくな

いタスクのベアの入れ換えが起こるためと考えられる

4.7 一般化タスク順序付け問題への適用

4.7.1 問題と解法の般化

タスデ順序付け問題の主たる応用は， μー式 (μーform叫ae)[80Jに属す論理式の真偽値を高速に判定

する問題として一般化できる ここで，片式とはB プール木 (Bo01eantre田)とも呼ばれ，各原子

式 (atomicfo田叫a)が式に高々 1回しか現れない論理式のクラスである μー式には，任意の論理積

/和結合が言キされるので，多くの自然な論理式をこのクラスで表現することができる なお，これまで

に述べたオリジナJレなタスク順序づけ問題は3任意の原子式が論理和結合する特殊な場合に対応する

図 4ぶこ，オリジナルと一般化したタスク順序づけ問題の AND/OR木の例を示す また，木が片式

で表現できるので，ゲームの悶NlMAX探索への応用も可能である [7斗

一般化した問題の解法を説明するーここでz原子式的の真偽{直を判定するためのコストを Ci，Xiが

真となる確率を Piとする ここでは，各原子式が真となる事象は互いに独立であると仮定する.まず，

/=XlV.，.VXnならば，少くとも lつの Xiが真となる成功確率Pf'および，原子王切1)σ(i)の順番で

4.7. 一般化タスク順序付け問題への適用 53 

'1 VX2 VX3 V'4 

'4 
XI X4 

(alオリジナlレなタスク順序付け問題 (b)一般化したタスク順序付け問題

図 4.8:タスク順序付け問題の一般化

式を評価したときの判定に要する期待コスト Cfは

n n 1;-1 、
Pf = 1-II(l-p.)， cf = CU(ll +乞III (1 -PU(j)) I川)

となる.一方，/= X1八・ X̂nならば2すべての X，が真となる成功確率町、および，その判定に要す
る期待コスト Cfは

n 11 li-l ¥ 

Pf = IIpi cf = CU(I) +乞III Pu(jl I C.州)
，=1 i=2 ¥j=1 / 

となる したがって，任意のμー式に対して，驚から様に向けてこれらを再帰的に適用す札(;i，成功確率

とコストが順番に定義できるので， μー式の真偽値を高迷に判定する問題は，タスク順序付け問題によ

り解決することができる なお?論理積結合した式については，速い段階で偽となる式を見つければ，

後の処理を実行する必要がなくなるので，論理和結合の場合とは逆に 2タスクを確率とコストの比の小

さい順に並べれば，期待コストが最小になる

4.7.2 事例実験

以下に，笑験で用いる μー式fを示す

/ = ((X1VX2VX3)八(X.V Xo V X6 V X7)) V ((X8 V Xg V XlO VX11) ^ (X12 V X13 V XI4)) 

ここで，/の真偽値を判定する問題は， 7個のタスク順序付け問題に分解できる.すなわち，まず3原子

式古守古理荊I結合した4つの式の評価g次のレベルで論理積結合した 2つの式の評価z及ぴ3 トップレベ
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表 4.5:原子式の催率とコスト

Xl4 

20 30 40 50 
Number of examples 

図 4.9論理式に対する学習曲線

ルで論理和結合した式の評価で，合計7備である笑験では， 3種の方法を比較した.すなわち，ランダ

ムなタスク列に基づく方法，最尤推定法，および，ベイズ推定法である なお，実験の枠組は2前回と同

じ設定を用いた表4.5に，実験で用いた成功確率とコスト，図 4.9に，結来の学習曲線を示すベイズ

推定法を用いれば，ランダムなタスク列や般尤推定法と比較して，任意の事例数の段階において3最も

期待コス l'が小さくなった.また，事例が増えても最尤推定法との差は明らかであり，その理由は p複

数のタスク列最適化問題の効果が相乗しているためと考えられる したがって，問題の規模が大きく複

雑になれば3ベイズ推定法を用いるメリァトは3さらに大きくなると期待される‘

4.8 結言

過去に解いた問題を用いて，自ら適応して探索効率を改善する概念学習法RF4を開発した すなわ

ち，複数の枝刈り尺度と概念の複合化ルールを利用した深さ優先探索において，状況ベ7トルから，原

子式が識別概念の権成要繁となる確率を計算することにより，適応して探索を高速化する。KRK問題

では， RF4の探索効率が改善されるだけでなく ，未知の事例に対する正答率も向上することを確認し

4.8. 結言
"" 

たポンガルド問題では， 100のポンガJレド問題に対して， R.F4は41問を正答できた また， RF4J肝

心聞を解答した後でii，その問題解決時間は平均して 1/3に短縮され3問題解決を高速化する知識の

一部も抽出できた さらに，タスク順序付け|問題，および，この問題を一般化した論理式の真偽値判定

問題では，ベイズ推定を用いる方法が1ランダムなタスク列や最尤推定してタスク列を求める方法と比

較して，任意の事例数において，期待コストが最小のタスク列を生成し.最小コストにも速く近付くこ

とを確認した，
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第 5章

ニューラルネ ットの高速学習法:BPQ 

5.1 序言

多層ニューラJレネァト仰]はさまざまな分野に適用され，その有効性が実証されている 1127，94J 

しかし，その代表的学習法の BP(Back Propagation)アルゴリズムでは3たとえ慣性項 (momentum

ter田)を導入しでも収束までには一般に多くの反復が必要となり，さらにE性能に直結する学習定数

(learning叫 e)なと'のパラメータは，ユーザが試行錯誤により決定しなければならないーこれらの課

題の解決に向けて，学習定数最大化法 152]，特定数適合化規則 140，128J， QuickProp [21Jや貯ROP

189Jなどの工夫を施したアルゴリズムsおよびr非線型最適化手法 129Jに基づく 2次学習7)レゴリズ

ム 1137，4，6，71Jなと'カ匂EE駐され，それぞれはある程度の成功を収めている しかるに，これらのアプ

ローチの中では，理論的に優れた収束性が保証されるので 2次学習アルゴリズムについて，さらに進

んで研究すべきと考える しかし，現時点では，解決すべき以下の 2つの謀題がある

第 lは大規模問題への適用性である.すなわち， Levenberg-Marquardt法や準ニュートン (qu酪 i-

Newton)法ではz問題規模が大きくなれば適用が困難になる Levenberg-Marquardt法に基づくア

ルゴリズムは，各反復において探索方向を求めるのに O(N2m)の計算量が必要となるので，数百の結

合重みからなるネァトワークでも，一般に，収束までには多くの計算量が必要となる.ただし，N は結

合重みの総数， m は事例数を表す 標準的な準ニュートン法に基づく 7)レゴリズム 1137，4Jは，探索

方向を求めるのに N2の記憶容量が必要となるので，Nが数千以上のネ y トワークでは実用的でない

この問題に対処するため， OSSアルゴリズム 15]では，記憶なし更新法 12則を探用しているが，探索

方向を近似計算するので，優れた性能を示す保証はない

第 2は最適探索中冨計算の処理負荷である 適切な探索帽 (step-length)を求める直線探索 (line

;carch)は，準ニュートン法や共役勾配 (conjugategradient)法にままづく学習アルゴリズムにおい

て不可欠であり，不正確な直線探索では望ましい性能を得られないので，ある程度正確な直線探索を実

行しなければならず3結果として多くの計算量が必要となる なお，厳密な直線探索には，最小値を求

57 
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めるために多くの反復が必要となり，この反復処理が計算量を機大させる ところが，共役勾配法に基

づくアルゴリズムで優れた収束性を実現するには，かなり正確な直線探索が必要であり 3 よって 3 この

獲の71レゴリズムの効率を改善するのは困難であると考える しかるに， SCG71レゴリズムでは[1lJ，

差分近似に基づく効率の良い直線探索法が提案されている一方，準ニュートン法に基づくアルゴリズ

ムでは直線探索が厳密でなくても，適当な条件が満たされれば，理論的にその収束が保証される [82J

ただし，このときに収束効率が良いとは限らない.よって，最適探察幅を妥当な精度で効率良〈求める

ことができれば，準ニュートン法に基づくアルゴリズムは収束性と効率の筒函で優れた方法になる

多くの類似した事例を含む大規模問題では，各事例毎に結合重みの更新を行うオンライン (on-line)

法に基づくアルゴリズム [52]は，オフライン(off-line)法に基づくアルゴリズムと比較してz一般に効

率よく働くと考えられるすなわち， 2次学習アJレゴリズムはオフライン更新するのが前提であるが， 1

回の更新を行うのに類似した多数の事例の情報を用いるので，効率的とは言えないこの問題に対処す

るため、 2次学習アルゴリズムにおいて，事例集合の部分集合に対して更新を行う疑似オンライン法の

研究が行われている [72，45J よって，優れた2次学習7)レゴリズムを開発できれば，それを用いた疑

似オンライン法の効率も改善できる.

本章では，ニューラルネットの高速学習71レゴリズム BPQ[108， 99Jを提案する.まず，ニューラJレ

ネットの学習問題について説明する 次に，探索方向を小記憶 BFGS法で計算しE 最適探索帽を 2次

近似の最小点として計算する 2次学習アルゴリズム BPQについて述べ，続いて， BPQと既存法の計

算量について考察する最後に，既存アルゴリズムとの比較実験により， BPQの性能を評価する

5.2 フレームワーク

{(X1，Yl)γ ，(Xm，Ym)}を訓練事例集合とする.ただし， X，は η次元入力ベクト Jレ，仇は Xtに対

する目標出力イ直である 3層ニューラJレオ、ッ トワークにおいて，hを中間ユニット数， Wj(i=1，'''，h) 

を全入力ユニットと中間ユニット z問の結合重み， Wo= (切∞切ohfを全中間ユニットと出力ユ

ニット間の結合重みとする.ただし)WiOはバイアス項を表し，XtOをlに設定する 以下では，全ての

結合重みからなる 1つのベクト Jレを 争=(wJ，.. ， w~ )T で表し，その次元を N= πh 十 2h+ 1 と

する よって， 3層ニューラルネットの学習問題は以下の目的関量生を最小にする @ を求める問題とし

て定式化される.

f(昏)=;乏 (仇 -z，)2 
-<=1 

(5.1) 

ただし，Zt= Z(Xt; 争)=世間+I:~=1 印刷σ(W[Xt) であり， σ(u) はシグモイド関数 σ(u)= 1/(l+e-U) 
を表す.なお，出力ユニットに非線形がないモデルを扱うのは，それが関数近似の観点で本質ではない

からである
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5.3 BPQアルゴリ ズム

5.3.1 準ニュートン法

f(et + det)の ゐφでの 2次Talor展開式は f(et)+ (¥1 f(曇Wd争+Hdet)Tマ2f(et)dφであ

り，へス行列 ¥12f(争)が正定値ならば?この式の最小値は det=一(¥12f(et))-I¥1f(争)で与えられ

る.ニュートン法では?各反復でこの修正ベクトル detを求めることにより，目的関数 f(et)を最小

化する [2到 しかし， (マ2f(φ))-1を求めるには O(N3)の計算還が必要であり，ニュートン法を大規

模問題へ適用することは図重主である一方，準ニュートン法 [29J'え探索の過程で反復により，へス逆

行列 (¥12f(et))ーlの近似行列 (H)を各ステァプで求めることを特徴とする 基本アJレゴリズムは以

下である

step 1: et 1を初期化L，H1 =1， k = 1とする.

step 2・探索方向を求める:detk = -Hk¥1 f(itk) 

step 3・停止条件を満たせizs反復を終了させる

step 4: f(etk +λムetk)を最小にする λkを求める.

step 5結合重みを修正する・ itk+l= etk + Akd<l>k 

step 6: k三o(mod N)ならば.Hk+l = 1とし，さもなければ， Hk刊を更新する
step 7: k = k + 1とし.step 2に戻る

5.3.2 探索方向の既存計算法

準ニュートン法において 1近似行:91JH の計算法にはさまざまな提案があるが， Broydon-Fletcher-

Goldfarb-Shanno (BFGS)法同Jli，理論と数値実験の両面で鍍も優れた方法とである. ここで，

Pk =λkd<l>k， qk = gk+l -gkとおけば，BFGS法による更新公式は

Hk+l = Hk _ PkqIRkfH山 P:r+ (1 +盛手引堅E
Pk ~ ¥ Pk ~) p!:qk 

(5.2) 

となる しかし，数千以上の結合重みのあるネットワークでは，N2の記憶容量が必要となるので
3近

似行列 H を保持することは実用的ではない この問題に対処するため，OSS (OneトStepSec阻む)ア

ルゴリズム [5]では官記憶なし BFGS法 [29]を採用しているすなわち，前回の近似行列 Hkを常に

単位行91Jとし (Hk= 1)， Step 2で計算する探索方向を

A幼φ糾州I = 一gk品伽k峠州+刊1+附 [gk品恥k峠州+刊1t W 
p凡ゐq弘k ¥ p臥i.:q似k} P円I.q批h 

で求める.明らかに， (5.3)式は O(N)の計管量と O(N)の記憶容量で計算できる しかし，探索方向

をこのような近似で計算するので， OSSが優れた性能を示す保証はない.我々の実験ではs記憶なし

BFGS 法は3次に示す小記憶 BFGS法と比較して，低い性能であった
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5.3.3 探索方向の新計算法

ここでは，記憶容量が 2Ns(s<< N)となる小記憶BFGS法を提案する その探索方向は，始めの

s + 1反復において3オリジナル BFGS法と完全に一致し， sは以下で述べる履歴の長さを表す局部性

(partiality)パラメータである rk= Hk<lkとおけば3

Pk 
Hkgk+1 = Hk<lk + Hk.gk = rkーでー

"k 

である よって， (5.2)式を用いて計算する探索方向は

{l.4.>k+l = -Hk+lgk+1 

Pk ，Pkrkgk+l+rkPkgk+l (" ci[rk ¥ PkPkg峠
= -rk +ァ+ ァ ー ll+?ー l~主与笠+1 (5刈

k̂ Pk<lk ¥ Pkqk) PI:<lk 

となる rkが求まれli，記憶なし BFGS法と同様に， (5.4)式は O(N)の計算量と O(N)の記憶容量

で計算できる そこで，rkがO(Ns)の計算量と 2Nsの記憶容量で計算できることを以下に示す.

まず，k S; sを仮定する.k=1のとき， f[ (= Hjql = g2-gJ) li引き算だけで計算できる k>l

のとき1Tl，"'，rk-lの各要素は既に計算されているとする e ここでパく kでは1

aa=J一組d 政=向(1+白iqTrl) 
Pi q; 、，

は各反復で既に計算されていることを確言Eする よって， (5.2)式を再帰的に適用すれば1rkは以下の

ように O(Ns)の計算量と 2Nsの記憶容量で計算できる，

rk = Hkqk 

= Hk均 一白k-IPk-lrk_l<lk-ak-lrk-1Pf_lQk+sk_1Pk_1Pk_lqk 
k-l 

= Qk+芸(-oiP1rT qk -Q1r1山け siP;P[似) (5.5) 

次に，k= 5十 1のとき， 2つの更新法が考えられる すなわち，これまでに蓄えた探索情報ベクトル

(p， r)をすべて消去して更新を再開する方法，または，最新の探索情報ベクトルで更新を続ける方法で

ある どちらの場合も， (5.5)式は O(Ns)の計算量と 2Nsの記憶容量で計算できる したがって，

(5.4)式は O(Ns)の計算量と 2Nsの記憶容量で計算できることが示された我々の実験では，sが

小さいとき，後者の更新法は効率良〈働かなかったので， llir者の更新法が採用された.

ノl、記憶BFGS法のアイデアについては，既に知られている [54].しかし，厳密に言えば，それはここ

での方法とは異なるものである.つまり，初期の提案では，ベクトル Pi，qjを保持することが意図され

たがz本論文での提案法はベクトル Pi，引を保持する オリジナJレBFGS法に対する小記憶 BFGS

法の直接の利点は，大規篠問題にも適用可能なことにある すなわち，たとえ N が非常に大きくても 2
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システムの記憶容量を考慮して sを適切に設定すれば，小記憶BFGS法を適用することができる.一

方z記憶なLBFGS法に対する利点は，優れた収束性が期待できることにある もちろん，この点につ

いては，幅広い問題で実証すべきである.なお，s= 0ならば，小記憶BFGS法は常に勾配方向を計算

し，S= 1のときは，記憶なし BFGS法と対応する

5.3.4 探索幅の既存計算法

Step 4では，入が f(-)の唯一の変数なので，f(争+入A争)を c(λ)で表す C(入)を最小にする入

をもとめる処理は直線探索と呼ばれる.以下ではさまざまな直線探索法の中で事典型と考えられる 3

つの方法について考えるすなわち.速いか不正確な方法，妥当な精度の方法，および，厳密だが遅い方

法である

まず，速いヵCf'正確な方法について説明する.2次繍完法 [29，5]を用いれば， C(入)く ((0)だけを保

証する効率の良い方法を導ける λoを探索中Eの初期値とする もし ((λ0)く((0)ならば， λ。を結泉

の探索中富とする さもなければ，条件九(0)= ((0)， h(λ0) = ((λ。)， h'(O) = C'(O)を満たす次の2次

近似式 h(λ)を考える.

((λ0) -((0) -('(0)λ0，2 
((λ) 白 h(λ)= ((0) +('(0)入+、2。

((λ。)~ ((0)かつ ('(0)< 0より ;九(λ)の最小点は

λ-~-'(0)入3
- 2(((λ0) -((0) -('(0)入。)

(5.6) 

で与えられる.このとき， (5.6)式では Oくλくんが保証される よって，この処理を ((λ)く((0)と

なるまで繰り返せli，((λ) < ((0)となる入を常に求めることができる ここで， H が (¥72f(φ))一I

を十分に良〈近似していれば，綾適探索闘はほぼ lなので， '>'0の初期値を lに設定する 以下では?

オリジナJレBFGS法に，速いが不正確な直線探索法を組み込んだ準ニュートン絵のアルゴリズムを

BFGSlと呼ぶ

2次外f帯法 [25]を用いれば， ('(λν) > ""'11('(λト1)と((ん)< ((入ν1)を保証する，妥当な精度の直

線探索法が導かれる ただし，""'11は適当な定数である (e.g.0.1).つまり，んが終了条件を満足しな

いとき，もし ((λν)~ ((λトJ)ならば， (5.6)式で λν+1を計算し，さもなければB傾き ('(λト1)と

C'(λν)の外挿近似式を考え，この近似式を最小にするん刊を以下の式で計算する

λν一λνーl
=λv - C'(λ) rrf， ~ ~;，~' ¥ (5.7) 

ν('(入ν)-('(λト tl

しかし，もしぐ(λν)三('(λ←1)ならば，ん+lが存在しないので， λ叶 lをんー1+ ""'I2(λν んーtlと

するただし，恒は適当な定数である (e.g.9) この方法では， λ。を OとL，

λ1 = min(1，-2('(0)-1(f(舎四円ent)一f(争F四{加.)))
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に設定する.なお，速いが不正確な方法では，外挿手段がないため，入1の値が非常'に小さいときに不都

合が起こるので， このんの推定法を適用すべきではない以下では，オリジナル BFGS法に，妥当な

精度の直線探索法を組み込んだ準ニュートン法の71レゴリズムを BFGS2と呼ぶ

厳密だが遅い直線探索法は，上述の妥当な精度の探索法を厳密な終了条件が満たされるまで繰り返

し適用することにより構築できる なお，終了条件には 11('(λ)11く 10-8を用いた以下では.オリジ

ナル BFGSi去に，厳密だが遅い直線探索法を組み込んだ捜ニュートン法のアルゴリズムを BFGS3と

呼ぶ!

5.3.5 探索幅の新計算法

ここでは， Step4で段通探索中富 λを求める新計算法を提案する

基本計算法

((λ)の2次 Taylor展開式は

の)田 ((0)十('(0)λ+廿(0川
である.('(0)く Oかつ ("(0)> 0のとき，この近似式の最小点は

λ=  旦旦(=一('ilf(φw帥 1
("(0) ¥ (t.iJ?JT'il2 f(争)t.φj

で与えられる.他のケースについては後述する

(5.8) 

(5.1)式で定義した3層ニューラルネットでは， ('(0)と("(0)が以下のように効率良〈計算できる.

((入)を微分して入に Oを代入すれば，

('(0) =一乞(仇 z，)4， ("(0) =乞((z;f-(yι-z，)イ)
t=l t=l 

となる ここで)Zt = z(Xt，;笹)の微分は -!_z(x，;ef> +入A争)1λ=0で定義され，

h h 

z~ =ムω∞+乞(t.旭日aσit+官。バル イ=乞(2t.山Oja~L+町σi;)
i=l 1.=1 

であるただし，O'it= σ(wTx， )， σ;a=σ“ (1 ー σit)(t.Wi)TX" σ;;=σ~， (1- 2σit)(ムwifx，であり，

t.Wijは Step2で計算される Wi;の修正量を表す.

ここで， (5.8)式を用いた最適探索幅計算の計算量について考察する。明らかに，中間ユニット zと

入カベクト JレXtの各ペアに対して， (t.wifx，を計算しなければならないので1中間ユニット数が h

で入力事例数が m であることより，まず nhm回の乗算が必要となる残りの計算は O(hm)回の乗

算で完了し，N=nh十2h+1より 3全体の計算査は Nm+O(hm)となる
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この最適探索備計算法は， cross-entropy関数を目的関数とする分類問題にも同様に適用可能であ

り，笑験により有効であることを示している [121].さらに，微分可能な異なる活性化関散を有する多

層ネットワークへ一般化することができ，完全相互結合するリカレントネットの学習やガウス混合分

布の推定にも適用することができる [109，110， 120) 以下，計算法の一般化について説明する T を

出力局に直接結合する中間ユニットとし，その出力値は v=α(WTu)で定義されるとする ただし u

はユニット T へ結合するユニットの出力値， W はその結合における結合室み， α(・)は適当な活性化関

数を表すこのとき，.>.に対する υの1次と 2次の微分は

υ， =仰TU)(ムWTu十 wTu')， 

v" = ピ(WTu)(t.WTu+ wTU'f +仰Tu) (2t.wT u' + wT U，，) 

で計算できる.よって 2この式を順次後ろ向きに適用することにより，任意の多層ネットワークで最適

探索帽を計算できる なお， U，が入力ユニットの出力値ならば u~=u~=o である

望ましくないケースへの対処

上述のケースでは，ぐ(0)く Oを仮定した く'(0)> 0のとき，その探索方向で目的関数の値を

減少できないので，企ef>k= -'ilf(争k)とし?これまでに蓄えた探索情報ベクト Jレ(p，r)をすべて

消去する すなわち，これ以降p 各反復での探索方向を勾配方向から再開する. このとき，g'(O) = 

('il f(ef>k))7ムef>k=ー11¥7f(φk)lfくOより，g'(O)くOが保証される.

('(0)くOかつ ("(0)s 0のとき， (5.8)式の値は負または無限大となるので可ガウスーニュートン法
を用いて，このケースに対処する z(x，;ef>+λ企争)の 1次近似liz，+ z;λとなるので， ((入)の近似は

〈川 勾 i 2(ω官仇t-一ベ(勾計川+吋吋州4が制刺λ刈川)日)

であり，この式の右辺の最小値は

= ((0) + ('(0)入+i2Mm

入 g'(O)
一一- 2:;;':， (z[)2 

で与えられる明らかに， ('(0)くOのとき， (5め式の値は正となる

(5.9) 

多くの場合，各反復で ef>の修正量の上限を設定することは有効である [29) よって， 11入t.ef>II>1.0 

ならば， λを1.0/11t.φ11とする

入は近似に基づき計算されるので3目的関数 ((λ)の値が常に減少するとは限らないー ((λ)三((0)

のときは， (5.6)式を用いて λを縮小する
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探索幅計算法のまとめ

上述の探索幅計算法をまとめれば，基本アルゴリズムの Step4は以下となる.

Step 4-1 もし ('(0)> 0ならば，6<Pk = -¥7 f(<Pk)， k = 1とする.

Step 4-2:もし C"(O)> 0ならば、 (5.8)式，さもなければ，(5.9)式で λを計算する

Step 4-3 もし 11λA争kll> 1.0ならば，入=116争kII一lとする

Step 4-4 もし C(入)> C(O)ならば，C(入)< ((0)となるまで (5.6)式で λを計算する.

以下でl;t，小記憶 BFGS法に基づく準ニュートン法において?提案した辰適隠計算法を採用する 2次

学習アルゴリズムを BPQ(BP bαsed on Quasi-Newton)と呼ぶ.なお，記憶なし BFGS法と提案し

た最適路計算法を組み合わせて改良した OSS7)レゴリズムを OSS2と呼ぴ， OSS2は良いアルゴリ

ズムとなる可能性があるので，笑験で評価する

5.4 計算量の考察

BPQと既存学習法に関して，全ての訓練事例をそれぞれ1図利用する l反復の計算量を考察する

まず，オフライン BPでの計算量(乗算の回数)はー目的関量生の値を求めるのに nhm+O(hm)， 勾配

ベクト 1レでは nhm+O(hm)が必要となる.よって，N=nh+h+1より，オフライン BPの全体

の計算量は 2Nm+O(hm)である

上述に加え， BPQでは，高々 s反復の履歴を持つ小記憶 BFGSで探索方向を計算し，さらにg最

適探索闘を計算する既に述べたように.前者の計算量は O(Ns)，後者は Nm+O(hm)である し

かるに， BPQで目的関数の健を求める計算量は Nm+O(hm)から O(hm)に減少する なぜなら，

各中間ユニァトの出力健は σ(wTXt+λ(6W，)TX，)であるが，直前の反復での最適探索憾計算におい

て，(6Wi)Tx，は既に計算されているからである よって， DPQの全体の計算量は 2Nm+O(Ns)+
O(hm)である未知の事例に対する汎化誤差を小さくするには，一般に，mはN と比較して，ある程

度大きくなければならない PAC-学習理論 [134]に基づけば，汎化誤差の上限を ε以下とするのに必

要な事例数は，概算で c1N以上である [7J よって，sはNより小さいことより，計算量 O(Ns)は，

2Nmと比較して，かなり小さくなるので， BPQの計算量のオーダは BPとほぼ等価になる.

¥72 f(<p)6<pを求めた後，内積により (5.8)式の分母を計算する一般的な方法は既に提案されている

け9，70] 数値結果は，提案した最適探索傾計算法と同じになるが，少なくとも 3層ネットワークにお

いては，既存法は，徒案法と比較して，多くの計算量が必要となる以下にその理由を示す

九 φ{f(<p)} = !， f(φ+λ企曇)1
δλt  
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で定義される Pearlmutterのオベレータ [79]を用いれば， !Rdφ{¥7 f(争)}=マ2f(吾)e.<Pより 3

!RM{蒜f(争)}は ¥72f(曇)油 の婆素であることが分る ここで，出力ユニットと中間ユニパ
i ，切の結合重み WOiに関して計算すれば，

!Rd<T {去f(曇)}=吋-2(一川
2二(沢ω {zt}山 一 (Yt-Zt)!Rdφ{σu} ) 

となるただし

九

!Rdφ{勾}=6w∞+乞(ω 'Oiσ，t+日'Oi!Rdφ{σit})， !Rdφ{σiI} =σi，(1一向)(e.w，)TXt 

である.明らかに，提案法と同様に.中間ユニット zと入力ベ7ト1レX，の各ベアに対して， (ムW，)TXt

を計算しなければならないので，少なくとも nhm回の鱒が必要となる.さらに， !Rd<T{蒜f(φ)}

を計算するのに，少なくとも O(m)の計算量が必要である したがって，同様な議論が他の結合重みに

対しでも適用され，結合重みの総数は Nであることより，既存法の計算量は nhm+O(Nm)となる

これに対して，提案法の計算登は nhm+O(hm)であり，N=nh+2h+ 1なので，より効率的であ

ることが分る.

SCG (Scaled Conjugate Gradient)アルゴリズム [71Jでは，差分近似により探索隔を求める方法

が徒案されているすなわち， (5.8)式で定義される最適探索隠は

¥72附 油 田 ¥7f('い ?-vm
を用いて近似される.ただし， 8は8= o'OII6φII-Jで定義され，8'0は小さな定数である.明らかに，勾

配ベクトルマf(cp+MCP)を各反復で計算するので， SCGの計算量はおよそ BPの2倍となる.も

し，パラメータ 6がほぼ最適探索幅 λに等しければ，本論文の提案法と比較して， SCGの方法がより

正確な探索帽を与える.しかし，ここでの目的は最適探索幅 λを求めることであり，そのような 6を

予め知ることはできない，

5.5 実験による評価

ここでは， 3種の問題を用いた実験により， BPQの性能を他の代表的な学習アルゴリズムと比較し

て評価する.

5.5.1 人工問題

学習効率を視覚的に評価するため， 2つの結合室みだけからなるネ γ トワークの学習問題を設計し

た 図 5.1に問題を示す すなわち，その3層ネットワークでは，各層がlつのユニットで権成され，



66 第 5章ニューラJレネットの高速学習法 BPQ 5.5 実験による評価

恨
の
r

R
e
M
W
 

Q
恥

O
れ

O

Input value (Xt) Target ValUB (Yt) 

Xl = 1 Yl = 0.73 

X2 = 2 Y2 = 0.88 

X3 = 3 Y3 = 0.95 

"4 = 4 Y4 = 0.98 

"s = 5 YS = 0.99 

図 5.1:2-結合重み問題
on-line momentum BP 

(11=0.05，α=0.9) 

0.6 number of iterations = 100 
elapsed time = 1.7 sec. 

中間ー出力ユニット悶の結合重みが 1に国定される この問題では，入力ー中間ユニットIOlの結合重

みを山lと表記し，出力ユニァトのパイアス重みを叩zと表記する 図 5.1に示した自襟出力値は，

(山J，叫2)= (1，0)と設定して入力値から計算したものであるーよって，この結合重みを用いれば，学習

の目的関数は最小となる

この実験では， BPQを8穫の学習アルゴリズム(オンライン慣性項付き BP，オフライン BP，慣性

項付き BP.適応BP[12司，SCG [71]， BFGS1. BFGS2， BFGS3)と比較する.なお，N=2のときに

は，小記憶 BFGSはオリジナJレBFGSと等価になるー各アルゴリズムのバラメータは，提案者の推奨

する値 [128，71]または試行錯誤に基づき決定したすなわち，オンライン慣性項付き BPでは，学習

定数と慣性項の係数を，それぞれ， η=1.0と白=0.9に設定し.オフライン BPでは，学習定委主ηを

0.25に設定した.慣性項付き BPで(i，学習定数と慣性項の係慾を，それぞれη=0.025と白=0.9 

に設定した適応 BPでは，増加係数 (jncre幽 efactor)と減少係数 (decreasefactor)をu= 1.1と

d = u-1に設定し，初期更新値怖を 0.01に設定した SCGでは?定数 60を10-4に設定し，初期ス

ケーリング値 (scalingYalue)λlを10-6に設定した

却1と凹2に対する誤差曲面上で，(山1，W2)=(-0ム0.0)を初期値とし，俵大で 100反復させた各

学習7)レゴリズムの学習軌跡を図 5.2と5.3に示すただし， MSEは以下で定義される平均自乗誤差

を表す
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図 5.2:1次学習アルゴリズムの学習軌跡

weight 1 

図 5.2に示すように， 1次学習アルゴリズムの探索は，誤差曲面の谷底で非常に効率悪くなるり， 100 

反復まででは，どの7)レゴリズムでも最小点に到達することができなかった これは，谷底近くで，連

続する 2つの勾配ベクトルの方向がほぼ逆向きになるためであり， 1次学習7;レゴリズムの本質的な

問題点である また，迷続する 2つの勾配ベクト Jレの符合に基づく学習定数の適合化では，学習効率を

改善できなかったことが分る.なお，オンライン BPの llR復は，全ての事例を用いた m 回の結合重

みの更新であり ，また，学習定数 ηを大きくすれば， BPの学習軌跡は大きく振動する.
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これに対し， 図5.3に示すように， SCG，BFGSl， BFGS2， BFGS3，および，BPQは 100反復以内

で最小点に到達した.BPQと比較すれば，最小点に到達するまでに， SCGは多〈の反復回数を必要と

した.BFGSlでは 1最も多くの反復回数が必要となり，この問題を解くのに探索幅計算が重要である

ことを示している.BFGS2はBPQと同様に効率良〈疲小点到達した BFGS3の反復回盟主は BPQ

より僅かに少なかったが，BFGS3は厳密に探索幅を計算するので，全体の計算蚤は多くなった これ

らの実験結果より?幽がった谷底を形成する誤差曲面においても，2次の学習アルゴリズムを採用すれ

ば，効率良〈誤差を滅少できることが期待される
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5.5.2 パリティ問題

学習アルゴリズム評価のベンチマークとしてパリティ問題は広〈採用されているので，8-ピットの

パリテイ問題を用いて BPQを7種の7)レゴリズム(オンライン慣性項fすき BP，適応 BP，SCG， 

OSS2， BFGS1， BFGS2， BFGS3)と比較した なお，この問題規模は比較的小さいので， BPQで

はオリジナル BFGS法を採用した 実験には，中間ユニァト数 8のネットワークを用い (h= 8， 

N =82)，可能な全ての入力パタンを訓練事例として用いた (m= 256).なお，目標出カイ直は 1また

はOに設定した.各アルゴリズムのパラメータについては，オフライン慣性項付き BPの学習定数 '7

を0.1に設定したことを除き.前回の実験と全て同じ伎に設定した また，全てのアルゴリズムの結合

重みの初期値を，[-1， lJの範囲の一様分布に基づいて生成した実験では，最大 CPU処漫時間を 100

秒に設定したただし，![マf(w)[¥く 10-8のときには、反復を終了させた

図5.4(a)では， 1∞ 試行の平均邸!lSE(平均自乗誤差の平方綴.j2J(古刀両を矧いて， BPQと1

次学習アルゴリズムの収束性を評価する.これらのアルゴリズムの中で，BPQが最も速く収束し，反

復を初期の段階で停止できることが分る.図 5.4(b)では， BPQと2次学習アルゴリズムの収束性を

評価する.BPQと比較して，他のアルゴリズムの収束は遅かった.これは，準ニュートン法において，

最適探索幅計算が重要な役割を果たしていることを示している
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5.5.3 音声合成問題

大規模問題での BPQの有効性を評価するため，parrot-like speakingデータ [76Jを用いた音声

合成問題での実験を行った この問題は，与えられた状況に依存して，現在までの音声波形より 1それ

に続く音声波形を適切に求める自己回帰問題であり，詳細には，入力情報は 8ユニァトの状況ベクト

ルと 10ユニットの音性波形からなり，入力した音性波形の次の要素の値を出力ユニットの自標出力

値とする すなわち，入力ユニット数の合計は 18(η=  18)である. 実験では，中間ユニット数を

36 (h = 36)，訓練事例数を 12，800(m = 12，800)に設定した.すなわち，結合重みの総数は 721

(N = 721)である.実験でli，BPQを8穫のアルゴリズム(オンライン BP，オンライン慣性項イすき

。
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図5.3・2次学習アルゴリズムの学習軌跡
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BP，適応 BP，SCG， OSS2， BFGS1， BFGS2， BFGS3)と比較した.各アルゴリズムの初期結合重

みの設定法については，まずs入力ユニットと中間ユニット悶の結合重みを [-1，1]の範閣のランダム

なイ直に設定し g一方，中間ユニァトと出力ユニット聞の結合重みを全て Oに設定した ただし 出力ユ

ニットのバイアス項の倦は，全訓練事例の目標出力f直の平均値に設定した.アルゴリズムの終了判定に

ついては，最大反復回数に上限を設け，その数を 100に設定した

0.4 adaptive BP 

図 5.5(a)では， BPQとl次学習アJレゴリズムを，各アルゴリズムの 10回の試行の平均R.lvlSEと

照準偏差を用いて比較した.なお，適応 BPの標準偏差は，常にほぼ Oだったのでs図示していない

オンライン BPでは，学習定数ηを 1.0に設定したとき，笑験では最も誤差を減少できたが，学習曲線

は大きく振動した慣性項の係数 αを0.9に設定したオンライン慣性項付き BPでは2学習定数 ηを

1.0に設定したとき，実験では最も誤差を滅少でき，学習曲線は大きくJ量動しなかったが3オンライン

BPとほぼ同等の収束性であった適応 BPでは，学習定数 ηを0.1または 1.0に設定したが，いず
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図 5.5(b)では， 2次学習アルゴリズムの収束性を 10回の試行の平均値で比較する.BPQとの比較

では， BFGSlはあまり誤差を減少できず， BFGS3では， BPQの最良レベルまでR.MSEを減少させ

るのに3多くの計算時間を必要とした 一方， BFGS2の収束性は， BFGSlや BFGS3に優り， BPQ 

に近いものであった これらの結果より，準ニュートン法において収束性を向上させるのに，探索幅計

算が重姿であることが分る
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図 5.5(c)では，全てのアルゴリズムの 1反復の平均処理時間を比較する BPQと0882の1反復

時間は適応 BPとほぼ等価であった オンライン BPは，各事例に対して給合重みを修正するので約

1.3 j音退くなりすオンライン俄性項イ寸き BPでは，さらに慣性項係数の乗算が五、要となるため，約 2傍

遅くなった.BFGSlでは，探索幅を絡めるために数回の目的関数の評価が必要な場合があり，約 1.5

f音i亙くなった BFGS2ではT終了条件を満たすための付加的な直線探索計算が必要なため，約 4倍と

なり， BFGS3では，厳密直線探索のため，約 7倍もの計算時間を必要とした SCGでは， 1反復で2

皮勾配ベクト Jレを計算するので，約 2倍の計算時間を必要とした
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(b) BPQ VS. second-order algorithms 

図 5.4:パリティ問題での収束性

図 5.6では， 4穫の直線探索法について，それぞれの収束性に対する局部性パラメータ sの影響を比

較する ただし，図の曲線は 10回の試行の平均 R.M8Eである.一般に，II[線探索法の遠いに対して，

局部性パラメータの値の影響は小さかった.BPQでは， 5= 5と5= 50でほぼ同等の収束性を示し

たが，5= 2では， s ?: 5のときよりも収束性が悪かった.結論として，探索幅計算法は準ニュートン法

の収束性に重要な役割j来たすが，一方s小記憶 BFG8法は，適切な sを用いれば，収束性を変えずに記

憶容量を大幅に減少できることが示された
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5.6 結言

本章では， 3}，霞ネットワークに対する 2次の学習71レゴリズム BPQを提案した BPQは準ニュー

トン法をベースとし3探索方向を小記憶 BFGSで計算し，般適探索中高:を 2次近似の最小点として効率

良〈計算することを特徴とする.人工問題，パリテイ問題.および?音声合成問題を用いた笑駿では予

他の代表的な学習アルゴリズムより BPQが効率良〈働くことを示した さらに，探索嶋計算法は準

ニュートン法の収束性に重要な役割果た L，一方，小記憶 BFGS法は収束性を変えずに記憶容量を大

幅に減少できることを示した

なお，収束性能だけでなく 3汎化性能はニューラルネット学習における重要な評価尺度である。がL化

性能を向上させるアプローチの一つには2ニューラルネットの学習目的関数に，訓練事例に関する誤差

項だけでなく，結合重みの値が大きくなることを抑制する正員1)化(ペナJレティ)羽を付加する方法があ

る.正員1)化項にはさまざまな提案 [35，81， 8， 34， 39， 55， 139]があるものの3自乗値正則化項は BPQ

と組合せることにより，適切な正則化率において，高い汎化性能を示すとともに 2他の組合せと比較し

て最も高速に収束することを示した [117，118， 102， 119J しかし，そこでは適切な正則化率を予め設

定することが問題となる これに対して，MDL原理 [90Jに基づく新正則化法を考案し，実験により考

案法の有効性を示している [101，12司

第 6章

ニューラルネ ットを用いた法則発見法:RF5 

6.1 序言

科学的発見を支援するシステムにおいて;データからの数法則 (numericlaw)の発見は中心的な課

題である.このようなシステムではB例えば，金属の竜気伝導度 σ，入射光の周波数 ν，および1金属の

光の反射率 Rから，ハーゲンール一ペンスの法目JjR= 1-2(σ/ν)1/2を発見できる.

BACONシステム [48，4司での先駆的な研究の後gいくつかの方法 [50，23，51司 126，132Jが提案

されている ただし 2これらの基本的な探索戦略はほとんど同じであるすなわち，乗算，除算，または，

予め定義した関数を用いて， 2つの既存変数を組み合わせ1新たな変数を再帰的に生成する BACON 

とFAHRENHEIT[50Jは trenddetectorと呼ばれる尺度で変数を組み合わせ，ヒューリスティック

スを加えた限慨深索を行なう ABACUS[2司は proportionalgraphを生成し，ビーム探索を行

なう lDS [51Jでは，相関分析が適用され，ビーム探察を行なう V アルゴリズム [126Jは2変数の

法目1)のみを対象とする.また， Sutton-Matheus 71レゴリズム [132Jは回婦を行ない，自乗誤差と変数

値の自発についての相関 [125Jを用いて変数を組み合わせる

これらの既存法に対して，以下の課題が指摘できる 第1に， 2つの変数を順番に組み合わせて新た

な変数を作るので，多くの変数からなるデータにおいて干邸症な法則を探索すれば3容易に組合せ爆発が

起き，また，探索パラメータが適切でなければ，望ましい法目1)を発見できないことが予想される 第2

に，法則に現れる指数の伎が蛙数ではないとき，適当な関ゑ (e.gσ1/2)を予め定義しなければ，法則

の発見は困難になる しかし，多くの場合，事前知識はない 第3に，現笑の観iJli)データは縫実にノイ

ズを含むが，既存法は比較的ノイズに弱いことが指摘されている [51，126J 

ニューラルネットを用いるアプローチは上記の課題解決に有望であると考える 指数の値が獲数に

制限されない一般化した多項式の各項を直接学習するには，入力値の重み付け和の代りに，入力値を結

合重みで累乗した値の積を計算する product叩比 と呼ばれる計算ユニットが提案されている [1司 し

かし，標準的な BPアルゴリズム [93Jでは，このタイプのユニットを含むネットワークの学習は極め

75 
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て困難であることが報告されている [53J これに対して，いくつかの学習アルゴリズムを組み合わせる

方法 [53Jなどが提案されているが.BPと比較して，それらの有効性はあまり顕著ではない.また，こ

れらの初期の研究では， 2j直データのみを扱い，数法則の発見問題を対象としていない

本Eきでは，数法則をニューラJレネットを用いて発見する方法 R.F5[103、116，115， 100Jを提案する

まず.数法目Ijの発見問題をニューラルネ ットの学習問題として定式化する 次に，BPQを学溜アルゴ

リズムと L，複数の学習結果から適切なものを選択する評価尺度を備えた RF57Jレゴリズムについて

述べる最後に，人工問題と現実問題による実験を行ない， R.F5の有効性を評価する

6.2 ニューラルネ ッ トを用いた法則の発見

数I:UUの発見をニューラルネット [19Jを用いて定式化する

{(Xl，Yl)，"'， (x""Ym))を事例集合，Xt， をn次元入力ベクトJレ，y，をx，に対する目標出力値とす

るここでは，

h 

y， = 匂+乞 CïX~d ・ -zr (6.1) 
i=l 

で表される数法則のクラスについて考える.ここで，各パラメータCi， Wijは未知の実数，hは未知の隻

数である なお，対象とする法員1Iが周期関数や不連続関数からなる場合.(6.1)式では厳密には対処で

きない.しかし，このような関数でも，入力ベクトル xのレンジが限られている場合にはも有限項数の

多項式を用いて，ある程度の精度で近似可能であり ，さらに，実数指数の多項式なら1;[，各項の表現能

力が向上するので3少ない項数での近似が期待できる 一方，(6.1)式でcoを除いた定数演なしモデJレ

も考えられるが，ここでの議論を簡潔にするため (6.1)式のみを対象にする 以下では，(co，"'， Ch)T， 

(叫1，・ ・，Win)Tをそれぞれ C，Wiと表記する.ただし，aTはaの転置を意味する また，全てのパラ
メータからなる 1つのベクト Jレ(cT，wJ.. " wh)Tを争で表し，N(=η九+h+l)を争 の次元(パ

ラメータ数)とする.

必要ならば適当な値を各入力ベクトルの要素に加えることにより，Xti> 0を仮定できる よって，

(6.1)式 は

y， = 匂+2qe勾(会切りln(Xり)) (6.2) 

と等価である. (6.2)式は各中間ユニァトの活性化関数が exp(s)=ぷである 3層ニューラルネッ

トとみなすことができる つまり 1h，w
'1
および，cはそれぞれ中間ユニッ ト数，全入力ユニッ トと

中間ユニット iとの結合重み，および，全中間ユニットと出力ユニッ トとの結合重みである.以下で

は，中間ユニツト tの出力伎を U戸町(Xt;Wi)=岬 (2:1=1wijln(Xiみ

6.3. RF5アルゴリズム 77 

Zl = Z(Xi;φ) = <:0+ 2:?=1 c.;Vj(xl; W.)で表すなお，このタイプの中間ユニットは productunit [19J 

と呼ばれる.よって， (6.1)式を対象とする数法Jlljの発見問題は

f(到 = iE(Ut一肌 (6.3) 

を最小化する φを求めるニューラルネ γトの学習問題として定式化できる.

6.3 RF5アルゴリズム

RF5は，中間ユニ γト数の異なるネットワークを学習して法則候補を作り出 L，その中から適切な

ものを法則として特定する以下では Tネットワーク学習法と法則特定法の詳細について述べる

6.3.1 ネyトワーク学習法

初期の研究 [53Jで報告されたように，我々の笑験でも 2標準的な BPによる (6.3)式の最小化は極

めて困難であった.そこで，常に効率良〈望ましい結果を得るため， (6.3)式の最小化には，前章で提案

した2次の学習アルゴリズム BPQを採用する.すなわち，BPQは探索方向を小記憶BFGS法で計

算しz最適ステ ァプ幅を 2次近似の最小点として計算する

前章と同様に，J(if?+入ムif?)を ((λ)で表せば， ((λ)の2次近似式の最小値は

λ=  -('(旦
Cぺ0) (6.4) 

で与えられる以下では，(6.3)式で定義したニューラJレネットでも， ('(0)と("(0)を効率良〈計算で

きることを示す ((λ)を微分し，λにOを代入すれば，

，η 
('(0) = -L:(y，ー勾)z;， ("(0) =乞((Z;j2-(約一ψn
'=1 ，=1 

となる.ここで)Zt =z(Xt;曇)の微分は (tI;Z(Xt;争+入ムif?))(λ=0)で定義され，

h h 

z;=何+乞 (sc.;1J，;+叫)， z~' =乞 (2sc.;v;，+叫i)
i=1 

となふここで，v~官 = Vii X 2:1=1 swりln(xtj).V;: = v;; X 2:;=1 sWij ln(Xり)であり， ムc"sWりは
小記憶BFGS法で計算される C.パUijの変化歪である

6.3.2 法則特定法

一般に，与えられたデ-7集合に対して，最適な中間ユニット教を予め知ることはできない また，

データは普通ノイズを含むので， (6.3)式を最小にする法買1I候補がベストとは限らない よって，中間
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ユニット数を変えて発見した法則候補を適切に評価するための尺度が必要である.ここでは，ノイズを

想定して，目標出力値とニューラルネフトの出力伎の差 y-zが正規分布に従うと仮定する すなわ

ちその対数尤J支を

6.4.1 人工デ-51

Sutton-Matheusの問題 [132Jとその修正問題を用いて，数法則発見71レゴリズム町5を評価し

たオリジナル問題は

10帥 ，y;<P，σ) = -logO"一歩(y-z(け ))2+r (6.5) 
y = 2 + 3x] X2 + 4X3X4XS (6.9) 

で定義する ただし，σは標準偏差を表し，正規化定数 T はー(1/2)log(2π)である.よって，最適

な中間ユニ γト数を求めることは2最尤推定におけるモデル選択問題となるので，その評価尺度として

MDL基準同lを採用する

訓練事例に対する負の対数尤度は

を復元する問題である.事例については1Xl，'" ，xsの各変数に [O，IJの範囲でランダムな値を与え，

対応する y の値を (6.9) 式より計算するただし， 変数の総数は 9(n=9) であり，不要変数 X6γ ・ •，Xg 

にも [0，11の範囲でランダムな値を与え，合計 200(m = 200)事例を生成した実験では，各結合重み

の初期値を 3平均 0，分散 0.1の正規分布に基づいて独立に生成し， MSE健が十分ノl、さいとき，

-Zlogp(M ，σ) = mlogσ+会2ω川 ))2-mr (6.6) 
LE(vt-z(xt;@))2 〈 l伊
t=l 

である.ただし， m は事例数である (6.6)式の最小化を考えれば，<Pについては，(6.3)式の最小化

と等価であり，ニューラJレネットの学習で最尤推定量 φ を得ることができる 一方， σについては，

(6.6)式を σで微分して Oとおけばz

勾配ベクトルの大きさが十分小さいとき，

占II¥7f(争)112 < 1代

き-占企(百-z(x;争))2 = 0 
- 1.=1 

または，CPU処理時間が 100秒を遊えたときに 2アルゴリズムの反復を終了させた.

であり.よって，分散の最尤捻定量 u2は オリ ジナル問題

σ2 =去を(y-z(x;φ)f (6.7) 実験では，中間ユニ Yト数を lから 3まで変化させ (h=1，2，3)，それぞれ 100回の試行を行なっ

た.実験結果の MSEfi直，l'vLDL他，反復回数，および，処理時間 (秒)に関する基本統計量を表 6.1に

示す.表より，h=2で l'vlDL値が最小になり，正しい中間ユニγト数を発見できたことが分かる.ま

たsこのとき 100回全ての試行が最適解に収束した発見した法則は

となるーなお，この O"2の値は平均自乗誤差 (MSE)に他ならない.(6.7)式を (6.6)式に代入すれば，

(6.6)式の第2項はパラメータ数とは独立の値 (m/2)となり ，第2項と第3項は各モデルで共通なの

で，ここでは，次の MDL値を評価尺度として採用する，
y = 2.000 + 3. 000xl鵬x~ 剛 + 4.000x~.OOOx~ . O∞X~脚

MDL = 0.5mlog(MSE) +0.5Nlog(m) (6.8) 
である ただし，各値を小数点第4位で四捨五入した図よりRF5は元の法則を完全に復元できたこ

とが分かる ここで，各試行の平均反復回数は 93.7回，平均処理時間は 0.878秒であり，この実験に

要した全処理時間は4.4分であった

ただし，N は <Pの総パラメータ数である

以下では，(6.3)式を目的関数とし，BPQアJレゴリズムと MDL尺度を用いた数後日Ij発見法を RF5

(Rule erlraction from Flαcお切T邸onめと呼ぶ

修正問題

6.4 実験による評価 指数の値が実数の場合での 町 5の有効性を評価するため， (6.9)式の代わりに，

人工問題と現実問題を用いて， RF5の性能を評価する Y 2 + 3xï]x~ + 4X3X!/2xO1/3 )
 
nu
 

唱

i
nh
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表 6.1:オリジナル問題

ユニ γト数 MSE1i宣 h四Lii車 反復回数 処理時間

b田も avg. s.d. b田t avg. s.d avg. s.d. avg. s.d 

1 0.126 0.13 0.0 -177.9 -178 0.0 71 1.0 0.32 0.01 

2 0.000 0.0 0.0 -1786.4 -1786 0.0 81 8.4 0.68 0.07 

3 0.000 0.0 。。 -1759.9 -1717 64 130 29 1.65 0.36 

表 6.2:修正問題

ユニ y ト数 MSE 1車 MDL他 反復回数 処理時間

best avg. s.d. best avg s.d avg. s.d. avg. s.d 

1 1.317 1.32 0.00 56.7 57 0.0 70 5 0.32 0.02 

2 0.000 0.03 0.17 ー1786.4 -1731 314 116 27 0.97 0.23 

3 0.000 0.00 0.00 ー1760.0 -1727 47 240 104 3.02 1.31 

を用いて笑験を行なった ただし，実験の条件はオ リジナJレ問題のときと全て同じとした。 結果を

表 6.2に示す この実験でも正しい中間ユニット数を発見できた しかし噌h=2のとき，数回の試行

は望ましくない局所最適解に収束した発見した法則は

y = 2.000 + 3.∞Oxï 1 醐x~側+ 4.000xã刷X~.5∞zEO知

である.これは (6.10)式と等価である.既存法では，適切な関数を用意しなければ，このような法員Ijを

発見できないので，既存法と比べて， RF5には重要な長所があることが示された.

ノイズ許容性

町 5のノイズ許容性を評価するため， (6.9)式，または， (6.10)式で計算する各uの値に，平均 0，分

散0.1の正規分布に基づく独立なノイズを与えて実験を行なったただし，これ以外の実験の条件は，

以前のものと全て同じとした結果を表 6.3と6.4に示す最良の MSE値は h=3のときであるが，

最良の MDL値は h=2のときであり，いずれの問題でも，正しい中間ユニァト数を発見できた.オ

リジナルと修正問題で RF5が発見した法目IJは

y = 1.968 + 3.028x[.0∞X~.969X40.∞7Z50 曲7xg 剛d∞840∞7400\

+3.880xiO.027 XïO.014Xã・0おX~.99Sxà.04BX60白叩B x7" O.020xg.010XgO.014

6.4.実験による評価

表6.3:ノイズありオリジナル問題

ユニァト数 MSE値 MDLii直 反復回数 処理時間

b田t avg. s.d. best avg. s.d avg. s.d. avg. s.d 

l 0.160 0.16 0.0 ー154.0 -154 0.0 68 4 0.31 0.02 

2 0.009 0.01 0.0 416.0 -416 0.0 93 9 0.i7 0.07 

3 0.008 0.01 0.0 -405.5 -405 0.8 784 81 9.80 1.02 

表 6.4:ノイズあり修正問題

ユニット数 MSE{!直 MDL値 反復回数 処理時間

best a.vg s.dω best avg. s.d avg. s.d avg. s.d 

1 2.326 2.33 0.0 113.6 114 0.0 90 12 0.41 0.05 

2 0.010 0.03 0.21 -403.9 -399 53 228 134 1.90 1.11 

3 0.009 0.01 0.0 -388.9 -385 1.2 753 127 9.41 1.58 

y = 2.012 + 3 . 004xï1 醐x~ 田lzEO 凹lX~ 叩1

+3.983x?002Xï0 OO3Xã・022X~・500X50.33:iX;O ∞5x7"0.002xg.00句。∞7

である。各値を小数点第2位で四鎗五入した結果は

y = 2.0 + 3.0xt.oxio + 3.9xã.ox~ .oxA・0

y = 2.0 + 3.0xï l.Ox~. 0 + 4.0xã.ox~・5"'50.3

となる いくつかの値はわずかに異なるが，元の法則とほぼ等価な‘去貝Ijを発見できた. このことは，

RF5は頑強で，ある程度のノイズを許容できることを示している

6.4.2 学習効率の評価

ここでは，法日IJ発見問題における学習アルゴリズム BPQの効率を評価する.

BPとの比較

学習効率をグラフイカルに評価するため， 2変数からなる人工問題を作成した法日IJの一般形を

y = xW
' 
+W2 (6.11) 
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図 6.1・学習軌跡

6.4 笑験による言干価 3 

とし， (山1，山2)= (0.4，0.2)で兵の法則を与えるとする.入力事例 XtIま{O.l.0.2‘0.3，0.4，0斗の各

要素とし，目標出力値 Ytは (6.11)式に真のパラメータを代入して各ぬから計算した.すなわち、最

小値は真のパラメータの値で与えられる.実験では，オフライン BP，オンライン BP、慣性項付き BP、

および， BPQを比較した誤差副首上において，(山t，叩2)= (0.0，0.0)を初期値とし，最大で 100反

復させた学習軌跡を図 6.1に示す。ただし$図の学習定数や慣性項の係数は試行錯誤で決定した.図

より，オフライン BP，オンライン BP，および，慣性項付き BPでは初期値を比較的最小値の近〈に

設定したにもかかわらず， 1∞ 反復では最小値に到達できなかった この理由は，前章でも述べたよう

に，谷底近くでは，連続する 2つの勾配ベクト Jレの方向がほぼ逆向きになるためであり .これは 1次の

学習法の本質的な問題点である 一方， BPQでは，十数反復で効率良〈最小値に到達できた.さ らに，

BPQには試行錯誤で決定するパラメータがないので，一般の問題への適用が容易となる.

適応 BPとの比駿

ノイズありの Sutton-MatheusのオリジナJレと修正問題を用いて， BPQの効率を評価したこの実

験では，標準的な BPでli，すべての試行が収束しなかったので，Silva-Almeidaの学習定数適応規則

[128Jを用いたアルゴリズム(適応 BP)と比較した.なお，適応 BPでは.各結合霊み <T， に対する学

習定数 q は

ポ=Jηf-h44ho， 
|η?-I×f13。山rWlse

で調教される ここで，kは反復回数を表し 3パラメータ uは提案者が推奨するように1.1に設定し

た [128J ただし，目的関数の値が減少しないときには，全ての学留定数の値はその半分の値に設定さ

れる.

実験結果を図 6.2に示すただし，図の{直は 100回の試行の平均である 図 6.2(a)では，ノイズあ

りオリジナルi問題において，1反復の処理時間と収束までに要した反復回数の関係を示す 図より，適

応 BPの1反復の処理時間は BPQより僅かに少ないが，適応 BPの反復回数は BPQの 16.1であ

り，全体では，BPQは適応 BPより 11.4倍速いことが分かる.図 6.2(b)では，ノイズありオリジナ

Jレ問題において， MDL値による収束性を比較する.明らかに， BPQの収束性は適応 BPより優れて

いる図 6.2(c)では，ノイズあり修正問題において， MDL値による収束性を比較するこの問題では，

適応 BPの全ての試行が収束しなかった

適応 BPがノイズあり修正問題をうまく学習できなかった理由については，目標値 Ytに関する基本

統計量がヒントを与えるー今回の実験ではTノイズあり オリジナル問題での平均と標準偏差は 3.33と

090 (値のレンジは [1ム6.司)であったが，ノイズあり修正問題では， 19.40と 60.95(値のレンジは

[2.1，555.9])であった これはz結合重みベク トルが変化すると，オリジナJレ問題と比較して，修正問題
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表 6.5現実データによる評価

参照法則 発見した法111) データ数

R = 1 -2 (~) i R = 1.00 -2.08vO.57σ-0訂 9 

T=041Ti T = 0.41r!.50 + 0.19 5 

V = 29.30/p V = 29.05p-!.08 -0.61 19 

での勾配ベクトルがより急激に変化することを意味する これが適応 BPでは学習できなかった理由

であると考える

6.4.3 現実デ-11

現実デ タとして， Hagen-Rubensの法則， J<eplerの第3法則および， Boyleの法則に従うデータ

を用いた実験を行なった.ここで， Hagen-Rubensの法則は金属の電気伝導度 σ，入射光の周波数 v，

および金属の光の反射率 R の関係， I<eplerの法則は太陽との距離 Tと惑星の公転周期 T の関係2

Boyleの法則は気体の圧力 pと体積 Vの関係である この笑験では，各データの事例数は少ないのでs

中間ユニット数は 1に固定した.なおsこの場合でもョ定数項 Co を考慮するので，この学習は単純な

回帰問題に帰着されないI

表 6.5に2参照法則t発見した法則および発見に用いたデータ数を示す ただし，結果は 10回の

試行で MDL値を最小にしたものであり.各値は小数点第3位で四捨五入した.Hagen-Rubensの法

目1)では，参照法則lからかなり外れたデータも含まれるが，参照法則と類似した法則を発見できたー一方，

Keplerの第3法則と Boyleの法則では，望ましくない定数項が現れたが，参照法則と類似した法則を

発見できた また，これらの結果からは，定数項の値が比較的小さいので，それを Oに固定したモデル

での試行が示唆される

6.5 結言

数値データから未知の法則を発見するため，コネクショニストアプローチに恭づく方法 RF5を提案

した RF5では，数法則の発見問題がニューラルネットの学習問題として定式化され， 2次学習アJレゴ

リズム BPQでネットワークを学習して法則候補を作り出しEその数法則候補から適切なものを MDL

基準を用いて選択する笑験では，ある程度のノイズを含むデータからでも， RF5は指数の値が整数に

制限きれない法制を効率良〈発見することができた.



86 第 6章ニューラルネットを用いた法目IJ発見法:RF5 

第 7章

HMEの構成的学習法

7.1 序言

Hierarchical Mixtur問。fExperts (HME)は複数のネ γトの調整を自己組織的に学習するモデル
であり，その有効性は分類問題やl羽数近似問題にて示されている [41，43， 135J.しかし?既存の学習法

では3学習に先立ち予め適切な構造を与える必要があり，結果の性能はその構造に依存する また，適

切な構造を与えでも，期待した通りに学習が進む保証がない

この課題の解決には，枝刈り (pruning)アルゴリズム [88Jと構成的 (constructive)71レゴリズム

[46Jによる 2つのアプローチが考えられる校刈りアルゴリズムは，特に，不要な入力変数を多く含む

問題において，ネットワークの汎化能力を向上させるのに重要な役割を来たすと期待できる しかし，

初期ネットワータは最適なものを含まねばならず，その学習には一般に多くの計算量が必要となり，ま

た3どのような初期ネットワークを設定すべきかについての事前知識も一般に得られない.枝刈り 71レ

ゴリズムと比較して，構成的71レゴリズムは上記の課題解決に有望であると考えられる.

多層ネットワ-7 (feed-forward networks)や分類木(cJassificationtr田 s)においては，多くの織

成的アルゴリズム (e.g.[22.11日が提案されている 一方， HMEに閲しては，最近研究が始められた

段階であり， 2つのアルゴリズムが提案されている [98，136J.すなわち， 1つの構造の Hl¥1Eにおいて，

そのネットワークが収束してから拡張する著者らの方法 [9司と学習の過程で拡張する Wat町houseら

の方法 [136Jである 両者を比較すれば，後者の問題点は，ネァトワークの拡張i時点を定めるヒューリ

スティックユが必要ーになること，および，単純に拡張するだけでは望ましい解に収束しないことが挙げ

られる笑際，後者の方法では，枝刈りアルゴリズムとの併用が必要となる

本章では， HMEの構成的学習アルゴリズムを提案する [111，114， 98， 122J まず2結合重みの初期

化法，ネットワークの学習法，および，ネットワークの拡張法からなる提案71レゴリズムについて述る.

次に，パリティ問題と関数近似問題を用いた実験により，提案法の有効性を評価する

87 
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7.3 矯成的学習アルゴリズム
91U1 + (1-91)勺

7.3.1 関係行列と目的関数

以下の説明のため，EN，と GNjの関係を表す行列 R を導入する 関係行列 R の要素 Tリは
{1，ー1，O}の 3fi直をとり 1Tij = 1ならば gj同を Tリ=ー1ならば (1ーの)均を1ri1 = 0なら

ば ENiと GNjは玄いに関係のないことを表す.例えば，(GN1，EN1. EN2)の関係行列 R(2)と

(GN1， EN1， (GN2， ENふEN3))の関係行列 R(3)は以下となる

(a)最も単純な HME
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図 1.1:HMEの例

以下では，ENの1回数が cである H!VfE(C)において，全ての結合重みからなるベクト Jレを φ(C)= 

(Vf，.. .、vLl，wT，・・ 川'[fで表すと， it(c)の総パラメタ数は N(C)= (2c -1)(η+ 1)となる し

たがって，関係行列 R(C)を用いれば，ENiに対する穣1買は

7.2 フレムワーク h" = h，(xt; it(c)) = rr 9りx II (1一向)
{j lr~J)= I } {jlr~J)=ー 1)

{(Xl，Y')，"'， (xm，Ym))を事例集合とするただし，Xtは η 次元入力ベクトル，YtIまX，に対する

目標出力値である.HMEは複数の ExpertNeもworks(ENs)とGatingNetworks (GNs)から構成

され，ENsを端点とし，GNsをその他のノ ードとする木として定義されるが， 2分木で多分木と同じ

動作をする Hl¥<但を構成できるので2本稿では2分木のみを考える 以下では，ENiの結合重みベク

トJレを w，=(切iO.・1山叩)Tで表し，学習過程では，その出カf直を

となるので， HME(o)の学習は

L(糾)=2吋会h (7.1) 

を最大化する it(C)を求める最適化問題として定義できる ここで，結合重み (Vj，Wi)に対する

(7.1)式の微分は、対数微分 (α'(x)=α(x)(Iog(α(x)))')を用いて，以下のように計算できる

¥1v，L(昏) = 子 f~{山=?h門(1 ー ω) I:{jEナーI内町川 Xt
~ l Lk=l日比む此 L.;k=l 'l-tkUtk J 

ιhiUi(Y -wT x，) 
¥1w.L(争)= )、

i;;;i I:Z=1 htk Utk 

Uti 同(Xt，Yt川 )=ペヤt-W;Xt)2) 

で定義する ただし， aT は a の転置を表す • GNiの結合重みベクト Jレを v.j= (ViO，・.，Vin)Tで表

し.多分木では soft-max関数であるが， 2分木では GNがシグモイド関数となるので，その出力値を 7.3.2 7'ルゴリズムの概要

g" = g，(Xt;Vi) = (1+抑 (-v;Xt))-1 提案アルゴリズムは， HME(c)の学習を行ない，学習後の ENi(i= 1，...，c)の中で誤差が最も大

きい ENbを選択し，ENb を (GNc • ENb. ENc+I)に置き換え，R品価(c+1)を構成する処理を繰り返

す.この基本的なアイデアは CART[11)などの既存法で採用されている“di叫de-and-conquer"アプ

ローチに基づくものである以下に提案する傍成的アルゴリズムの要点を示す
で定義する但し3叫 0，叫oはバイアス項であり，xw = 1とする いま，EN1， EN2および GN1か

らなる最も単純な HMEを (GN"EN1， EN2)で表L，その出力値を g)町+(1-gl)切とする ま

た3任意の HMEは，(GN1， EN1， (GN2， EN2， EN3))のようなリスト構造で表現でき，その出力値

をglUl+ (1-gJ)(g2u2 + (1-g2)句)のように再帰的に定義することができる(図 7.1)

Step 1: wl， w2， V ) を初期化し， R(2)=(1，ー1JT，c=2とする

Step 2・HME(c)の学習を実行する
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Step 3:終了条件を満たせば反復を停止する，

Step 4:拡張箇所となる ENbを選択する

Step 5: w叶 1，Vcを初期化し，R(c+l)を計算する.

Step 6: c = c + 1とし， Step 2へ戻る

7.3.3 初期化法 (Step1) 

第 7章 HMEの構成約学習法

パリティ問題を用いた予備実験では， <t(2)の初期値を O近くの小さな{直としてランダムに設定した

とき，多くの試行は る(2)(w] = w2 =命， Vl= 0)へ収束した.ただし， 命 は全事例に対する提小自

乗解，すなわち，

命= 山{~(y，-wT x，f } 

である さらに， 4?(2)に対して，各値が小さいランダムなベクトル 6<Tを加えて学習を再開すれば，

L(る+6φ)< L(る)

が多くの試行で成り立ち，それらの多くで 吾川は元の点 る(2)に収束した

以下ではsへス行列 (Hessianmat刈マ叱(叫，
2))を調べることにより こようなことが起こる理由

を耳切rする一般に，L:;:':'1xtxTは正定値 (pos比，jvedefinite)であると仮定できる また，

乞(Yt一命TXt)Xt = 0 

であることを確認する.

まず， 4?(2)が W1= W2 =合 かつ V]= 0のとき，

マL(る(2)) = 0 

となる.なぜなら， 4?(2)において 1Un = u口かつ ht]= ht2 = 9'1 = 0.5より，

マw，L(る(2))

'i7v，L(る(2))

となるからである.

ι1H向仰
-
wTxt) 

=土~ L:~=l htkUtk 
Xt 

• m 

~L(Yι 一命TXt)Xt
t=l 
日

ι 九hu叫I川川](οl一g仇似ωtl川lρ)一h旬t2仙2U切tロ29如t此1 
と白7 ε口:= l巾~
0 
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一方， 2次微分を計算すれば3目標出力値が[O，lJで正規化されているとき，ヘス行列マ2L(争(2))は

一般に半負定値 (semi-negativedefinite)となることが分る 実際に 2次微分を計算すれば，

'i7v，'i7v，L(る(2)) = 'i7vSw，L(る(2))= 0 
唱 m 吋 m

'i7w九引が2)) = ;E(ωU仇， -一命wTX，均刈tけ，?X，
• m 

マw，'i7w，L(る(2))=-j乞(y， 合TXt?XtX;
t=l 

となる.ここで， (π+1) x (n+l)行列 A，Bを

A=jzd 

B = iZ(1ー (Yt一命Txt)2) xtxT 
とおけばτ直行行91JPを用いて，'i72L(る(2))は

r 0 0 0 ¥ 

'i72L(岳(2)) = pT I 0 -A 0 I p 

¥ 0 0 -B J 

( 1 0 0 ¥ 

ただし P=IOlll

¥ 0 1 -1 J 

と表せる ここで， 1は(n+l)x (n+1)単位行列である 明らかに， Aは正定値であり，目標出力値

がP‘1]で正規化されているときに， Bは一般に正定値となる よって， る(2)は一般に局所的最適解
(weak local maximum)であることが分る

しかるに， 6<Tとして， ムW1= 6W2 = 0， 6v]をランダムな値とすれば，この局所的最適解から容

易に脱出することができる.ここで 9'1の値を 0.5の近くでランダムに設定するため，{Vl1，...，V]，，} 

の伎をト1，IJの範囲でランダムに設定し 1V1Qの値を

り10=ト(ト)
で設定する すなわち， VIは入力ベクトルの重心を含むランダムな起平面となり，この超平面により.

訓練事例はほぼ同数の2つのグJレープに分割されるつまり，この 6<Tを用いれば，

L(る) = L(争+6φ)
m 

'i7w，L(る十品) =乞ht](y -wT Xt)X， #-0 
t=l 

となるので，次の反復で目的関数の値を確実に増加させることができる.
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7.3.4 訓練法 (Step2) 

m侶における既存の学習アルゴリズム [43，135] はElvf(Expectation l'vlaximization)アルゴリ
ズム [16]に基づくものである. しかし，m犯への適用では， Mーステップにおいて ENsの結合重
みを更新するのに IRLS(Iterative Reweighted LeasむSquares)が必要となるが，この処理は鮫値的

に不安定になる傾向がある [135] 我々の予備実験でもこの点が問題となったので， HMEの学習には，

準ニュートン法 [29]をベースとする 2次学習アルゴリズム [108，99]を採用する I

このアルゴリズムは収束するまで次の処理を繰り返す まず，勾配ベクト 1レを求めた後，探索方向

(6争)を小記憶 BFGS(Broydon-Fletcher-Goldfarb-Sbanno)法に基づき計算する.次に，L(φ+ 

入M')を最大化する最適探索幅 λを2次近似の最大点として計算する 以下では， (7.1)式で定義し

たHME(C)ネッ トワークにおいて，最適探索幅を効率良〈計算できることを示す

λは L(.)の唯一の変数なので.L(<J? +λ6<J?)を単に ((λ)で表す， 2次近似の最大点lま

('(0) 
= 一一一 (7.2) 

で与えられる.c(λ)を微分して， λ=0とおけば，

ιロ~l(h;;'Uti + hti'U;i) ('(0) =、、
白 D=l仇i，Uti

("(0) 

♂(0) =ま~-(εf=1 (い+いし) )2 +口=I(h~IUti +叫U~i + htíu~l~ 
出 l¥. L~=l hu'Uu ) Lf=1 h""" J 

となり IhttとUHに対する微分は

h~l =仇， 2::ムVJx，-hti2:: 9り6v;xt
Vlr，J=J) Ulr"εο，-1)) 

ぬ = h;; 2:: 6 v; x， -h;i .2ご 9'J6vJx， -ht，乞 9り(1-9tj) (6vJ Xt)2 
(jlr，;=I) {jlγりε(1.-1)} (jJrリε{l，-J})

'U;i = 'U'i (y -w; xt)6 wT Xt 
U~i = U~i(Y -W'[' Xt)dw; x -uバ6，，::-x，)2 

となる ここで，d.wiと6v，は.それぞれWiとViに対する探索方向を表す

ここで， (7.2)式を用いた最適探索幅計算の計算量について考察する.明らかに，ENiとGNiのそれ

ぞれと各入力ベクトJレXtにおいて内殺を計算しなければならない，つまり， (6Wi)Tx，と(6Vi)TX，

を計算しなければならないので，EN数が c，GN数が c-1，事例数が m であることより，まず

(2c -l)nm回の乗算が必要となる 一方， 残りの計算は O(cm)回の乗算で完了するので，N = 

(2c-1)(n十 1)より，全体の計算量は Nm+O(cm)となる.つまり 9この計算量は L(争)の値を求

める計算量とほぼ等価である しかるに，次の反復での ENsとGNsの各値は

Uu =吋 j(Ut-wfxtー仰向2)

7.3. +再成的学習アルゴリズム 93 

9"， = (1 +州-v九一λ(的 )TXザ

で求められ，これらの式に現れる内積は既に計算されているので，次の反復でL(φ)の他ーを求める計算

量はO(cm.)となる したがった最適探索中高計算による処理負荷は殆んどないことが分る.

7.3.5 結合重みの縮小

一般に.HMEの構成が進むにつれて，GNsの結合重みの値は非常に大きくなる すると，GNsの

出力値は Oまたは lに近づきそこでの微係数はほとんどOとなる この状況では GNsの結合重み

はほとんど修正きれなくなるので3それらの結合重みの値を縮小すべきである.なお，結合意みの縮小

はsigmoid関数の非線塑性を減少させることと等価である

我々の予備実験において.全ての GNsの結合重みを同時に縮小したときには，僅かな縮小ではあま

り効果がなく r一方，大きく縮小すれば，これまでに T卦包 が学習したものを磁波してしまう傾向が

あった 予め適切な縮小係数を知ることは困難なのでtここでは，各 GN毎に結合重みを縮小する方

法を採期するすなわち守 mm(C)の学習後.

vl旬包凶) _ _...(old) k . =γvi. 

と設定し.HME(c)を再学習させた ただしーこの処理は k=lから k=cー1まで順番に繰り返す.

我々の笑験では、 7を0.1に設定した

7.3.6 終了判定条件 (Step3) 

終了条件には， AIC[1]やj¥IDL[90]を採用することができる評価尺度 Cr(C)は

Cr(C) =ーL(争(C))+ 0.5N(c) K， 

で与えられ，K については， AlCでは J(= 2， MDLでは J(= log(m)となるすなわち，

Cr(C) > Cr(c-J) 

で反復を終了させる

7.3.7 鉱張法 (Step4) 

HME(c)を拡張するには$次の Err(EN，)を最大にする ENiを選択する

m 

Err(EN，) = 2:: hti(Yt -w; x，)2 
t=1 
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表 7.1パリティ問題

ピγト数 4 5 6 7 8 

収束回数 100 100 100 100 99 

平均 EN数 3.07 3.85 4.01 4.20 5.23 

EN数の分散 0.26 0.43 0.10 0.47 0.75 

最小 EN数 3 3 4 4 5 

この式でJhtiは各事例が ENiに任される確率であり，自乗項はその事例の誤差である.よって，全体

の和は ENjに対するJ招待誤差となる以下では，ENbが選択されたとする

R(c+l)の備は次のように計算する まず，ENc+1は ENbの下に置かれるので胃1$j$c-1で

はら+l，j= rりのようにコピーする また，GNc1土ENbと EN.叶 1にだけ関係するのでIrsc = 1， 

九+l.c=ー1，そして it=sでは ric= 0とすれば，R(c+l)の全姿素が確定する
wc+l と Vcの初期値11，S七ep1の初期化法と同燥な方法で設定される つまり， Wc+l WU1 

{VCl1 ・3も'cn}の値を卜1，11の範囲でランダムに設定し，VcQの値を
n I打、、

切 = -2::>'四(I:htiXHI 
，=1 ¥t=1 I 

で設定する なお，Vjは入力ベクト Jレの ENbに対する重みf寸き重心を含むランダムな趨平面となる

7.4 実験による評価

7.4.1 パリティ問題

4から 8ピットのパ')ティ問題を用いて，提案法を評価した 実験では，目標出力値を 0と 1に設

定し，全ての入出力パターンを事例として学習させた.構成的学習法の EN数の上限は 8に設定し，

各段階でli，100反復以上して

巴坐
(c)
1Iく 10-8

N(c) 

ならば収束したとみなした.また，各事例の重み付き誤差が

2ごhti(Yt-wT Xt)2 く 0.1
i=-l 

となれば可望ましい解に収束したとして，アルゴリズムを終了させた

各ピ γト数での 100回の試行結果を表 7.1に示す.ここで，nピットパリテイ問題に対して，最小

EN数は Ln/2J+ 1で与えられる.表より，提案法を用いれば，最小に近い EN数でほぼ確実に学習

7.4.実験による評価

01 品 !¥(zi草川 x
/，\1iλ~. ， ~ ~，，;':_ . . :i刀¥-"4

ハ

EN3 EN，' EN7 ENa 
L ENS EN4 

J 
EN6 EN2 

(b)提案法の学習結果の例

図 7.2:関数近似問題(提案法)
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できたことが分かる.一方，既存法 [1351では，はるかに多くの ENがなければ，これらのパリティ問

題を解けなかった.例えli，8-ピγ トパリテイ問題のケースでは， 67% の事例を正しく学習するのに，

64個もの EN(6階層均等2分木)を必要とした

7.4.2 関数近似問題

zを入カ値，yを目標出力値と L，0:$ y三2の範闘で，(X，y)= (0，2)から (4，2)まで，傾きが -4
と4の直線を交互に繋いだ区分線形関数の学習(近似)問題での評価を行なった笑験では，X の値を
[0，41の範闘でヲンダムに設定し 2対応する Uの値を求め2各uには，平均 0，分散 0.1の正規分布に
基づく独立なノイズを与え，合計で 100事例を生成した パリティ問題と同じ終了条件で 10回の試
行を行なったところ，偶成的学習法では，全試行において，絞小の EN数でほぼ正確に学習できた学
習結果の一例は

(GN"EN，，(GN:ふ(GN"(GN， ， (GN" EN" EN.)， EN.)， (GN.，EN" (GN7， EN7， EN.)) ， EN，))) 

である(図 7.2)

一方， 3階層の均等2分木

(GN" (GN" (GN" EN" EN，)， (GN" EN3，EN，))， (GN3， (GN" EN，. EN.)可(GN7，EN7.EN.))) 

を予め設定した場合には(図 7判的)，どの試行でも適切に学習を行なえず，例えば，図 7.3(b)に示す

ような結果となった 3階層の均等2分木で正確に学習するには，まず，GN1は x=2で境界を形成
しなければならないが，実際に図 7.2(b)では，X旬1.5で GN1の境界が形成されたため，Xく1.5で
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(a) 3階層均等2分木

EN6 

図 7.3関数近似問題(従来法)

1;1冗長な ENが存在し，逆に， x> 1.5では ENが不足したすなわち，予め構造を固定すれば，いく

つかの GNの学習すべき境界などが予め規定されるので，学習が困難になったと考える 構成的学習l

7)レゴリズムの学習過程を図 7.4に示しす また，それぞれの段階でのH.MEの僻迭を図 7.5に示す

この試行では，最初に GN[は Z田 0.5となったが，新たな GNsにより適切な境界が順次作られたの

で，最終的に望ましい結果を得ることができた。

7.5 結言

本章では，結合重みの初期化法，ネ y トワークの学習法，および1 ネットワークの拡張法から成る

H.MEの構成的学習7)レゴリズムを提案したパリティ問題と関数近似問題を用いた笑験において，従

来法では図書量であったが，提案法を用いれば，最小規模の HMEでも望ましい結果が得られることを

確認した.

主5 結言

[指EN=2j

2 

EN2 

O 
Dι、.

EN; 

[#EN=3j 

2GN， GN2 
民 計 +++. ，J 司

E:2 ~スLJ主ナ ~'\Fr吃7l
内/!， .!、 m ・
νEN
3 
EN11 .:. J 崎

[#EN=4j 

2 

2 

図 7.4:提案法の学習過程
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[符EN:2J

6合通
[持EN:3J

[信EN:4J

図 7.5各段階で構成したm担

第 7章 HAIEの構成的学習法

第 8章

結論

本論文は 2 記号ベースと数値ベースの概念学習7Jレゴリズムに関して，著者がこれまでに行なってきた

研究成果をまとめたものである以下にその成果を要約し，最後に今後の課題を述べる

第1章では，ljl:例に基づく教師あり概念学習7Jレゴリズムに関する研究の背景について述べるとと

もにそれらの問題点を明らかにした.次いで，それらの問題点を解決するための基本方針を示し，本論

文の傍成について述べた

第2章では，エキスパートシステム構築における知識獲得ボトルネック解決のための試みとして，少

ない事例からでも簡潔で十分に汎化した分類ルーJレを抽出する R.F2を提案した RF2はルーJレ候補

の生成と精鋭の 2フェーズからなり、正の事例の記述を逐次一般化することにより Jレール候補を生成

し rDA*法を用いてそれらを最適ルーJレ集合に精練する RF2を人工問題へ適用した結果， PAC-学

習で必要とされる 4分の lの数の事例から，十分に正確なJレーJレを抽出できた また，最新のJレール

抽出法である GREEDY3でも抽出できなかったJレールを少ない事例からでも抽出できた。 RF2法を

医療診断問題へ適用した結果，未知の事例に対する正答率が医者の知識を用いて作成したエキスパー

トシステムのものと匹敵した

第3章では，第2章の成果を基にうノイズを含む事例からでも，高い信頼性で良い正答率を保証する

簡潔な分類Jレールの抽出を目標とする RF3を提案した RF3の特長は，JレーJレ集合選択のための新

詳細尺度 MEFの導入にある.MEF尺度では?任意の汎化誤り率の許容限界に対し，アルゴリズムの

失敗確率の期待値が近似的に最ノj、化される また， MEF尺度は， 抽出したJレーJレ集合の複雑さと例外

事例の個数の痢1を最小化する尺度としても解釈できた.実験の範囲では，RF3を用いて3元のJレーJレ集

合とほぼ同等なルーJレ集合を抽出できた またP訓練誤り許容限界を変化させ， MEF尺度と汎化譲り

卑を比較したところ，両者の傾向が酷似することが分かった

第4:1撃ではg過去に解いた問題を用いて，自ら適応して探索効率を改啓する概念学習法 RF4を提案

した.すなわち，複数の枝刈り尺度と慨念の複合化JレーJレを利用した深さ優先探索において，状況ベ

クトルから，原子式が識別概念の情成要素となる確率を計算することによりT適応して探索を高速化す
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る.KRK問題では、 RF4の探索効率が改善されるだけでなく ，未知の事例に対する正答率も向ょする

ことを確認した ボンガJレド問題では， 100のポンガルド問題に対して， RF4 Ci 41問を正答できた.

また， RF4が 41問を解答した後では，その問題解決時聞は平均して 1/3に短縮され3問題解決を高速

化する知識の一部も抽出できた.適応学習の基本となるタスク順序付け問題，および，この問題を一般

化した論理式の真偽値判定問題では，計算機実験で，ベイズ推定を用いる方法が，ランダムなタスク ~IJ

や最尤推定してタスク列を求める方法と比較して2任意の事例数において，期待コストが最小のタスク

~Jを生成し，最小コストにも速く近付くことを確認した

第5章では， 3層ネットワークにおける 2次の高速学習アルゴリズム BPQを提案した BPQは準

ニュートン法をベースとし，探索方向を小記憶 BFGS法で計算し，最適探索幅を 2次近似の段小点と

して効率良く計算することを特徴とする 計算量の考察により， BPQの l反復の計算時間は，一般的

な状況で，標準的な BPとほぼ等しいことを示した 人工問題，パリテイ問題，および音声合成問題を

用いた実験ではT 他の代表的な学習アルゴリズムと比較して， BPQは効率良〈誤差を減少できること

を磁雷、した さらに，この探索中富計算法は準ニュートン法の収束性に重要な役割果たし，一方，小記憶

BFGS法は収束性を変えずに記憶谷霊を大幅に減少できたことを示した.

第6章では2数値データに内在する未知の法則を発見する71レゴリズムとして.ニューラ1レネァトを

用いた法則発見法 RF5を提案した.RF5では，法則の発見問題がニューラルネ y トの学習問題とし

て定式化され，第5章で提案した BPQ71レゴリズムを利用して複数の法則候補を作り出し，その中か

らMDL基準を利用して最良のものを法則として特定する 実験では，ある程度のノイズを含むデー

タからでも， RF5は指訟の{直が整数に制限されない法則を効率良く発見できることを確認した。

第7章ではv複数ニューラJレネットの出力の組合せを自己組織的に学習する専門家の階層混合モデ

ルHMEの傍成的学習アルゴリズムを提案した.このアルゴリズムの特徴は，鞍点に捕らわれること

を防ぐための結合重み初期化法s第5章で提案した BPQアルゴリズムを利用したネ γ トワーク学習

法，および，“divide-叩d-conquer"アプローチに基づくヰ γ トワーク拡張法を有することである.パ

リテイ問題と関数近似問題を用いた実験では，従来法では困難であるが，提案法を用いれば?最小規模

の HMEでも望ましい結果が得られることを示した.

本論文では，記号ベースと数値ベースのそれぞれのパラダイムでY大規模な問題でも高品質な学習結

果をもたらす基本学習アルゴリズム，ノイズを含む事例からでも汎化精度の高い学習結果を得るため

の評価尺度を導入した学習アルゴリズム 3および1メタレベル学習機構の椛築に向けた試みとして開発

した学習アルゴリズムを提案した.これらを代表的既存法と比較すれば，アルゴリズムを精微にする

ことにより，慨念学習における探索性能を向上させることができた.つまり 3記号ベース学習では，幅

広い概念を妥当な計算量で探索できるようにし，数値ベ一見学習では， 2次微分情報を効率良〈利用し

て71レゴリズムの高速化を実現した しかるに，単純な構造の従来法と比較して，ある程度71レゴリズ
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ムが複雑になったことは，提案法の短所として指摘できる.また，本論文では従来法との比較実験等に

より提案法が優ることを示したが2さらに幅広い問題を用いて提案法を評価することも重要である 一

方，メタレベJレ学習機構の様築に向けた研究については，まだ入り口の段階であり，さらなる検討を行

わなければならない.本研究の次のステップをまとめれば，さらに幅広い問題を用いて提案したそれぞ

れのアルゴリズムの評価を行うこと，記号ベースや数値ベースに基づく複数モデルのI.I:l力や学習結果

を適切に統合する学習機構を傍築すること，多様な学習戦略を問題に応じて適切に使い分けるための

学習機械を十再築すること，さらに，.tl1.実環境との多i憾なインテラクションの可能な紙会学習71レゴリズ

ムを構築することなどが挙げられる 著者自身，今後これらの問題の解を見つけるべく，本研究をベー

スとしてさらなる検討を続けていきたい
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