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要 旨

本論文 は,問 題 解決 にお いて戦略知識 を機械学 習 に よ り獲得 す る方 法論

につ いて書 かれ た もので あ る.こ の研究 はPiLプ ロ ジェク トと呼 ばれ,主

に説明 に基 づ く一 般化:EBGと マ クロオ ペ レー タの選 択 的学習 を基盤 に

して理論 的展開 がな され,そ の実 験的検 証の ための フ レー ム ワー ク と して

PiL,PiL2と い う2つ の学習 システムが構築 され た.PiLプ ロジ ェク トに

おいて提 案 され た機械学 習 に関す る これ まで にない新 しい手法 は,以 下の

2点 に集約 され る.

1)操 作可能 な解 決可能 概 念(SOLVABLE概 念)を 定義 し,そ れを用 い

る こ とに よ ってEBGの 過 小一 般化(under-generalization)を 改

善 す る 「直接解決 可 能性 に基 づ く一般 化:DSBG」.

2)完 全 因果 性 とい う新 しい ヒュー リス テ ィ ックに基 づ き,多 数 あ る候補

か ら有効 な マ ク ロオ ペ レー タだ けを選択 的 に学 習す る手 法.

以下,簡 略 に上記2点 につ いて説 明 して い く.

1)解 決可能 概念 とは,最 終 的 に解決 でき る問題状 態 の集 合で あ る.こ れ は

Mitchellら によ って最 初 に提 案 された が,あ る問題状 態 が解決 可能 概念

に含 まれ るか どうか の検 証 が実際 に問題 を解 いて い くの と等価 で あ った

た めに操作可 能(operational)な 概念記述 ではなか った.そ の後,Keller

によ って解決可 能概 念 の操作 可能化 が成 されたが,そ の手法 は非常 に単純

で厳密 な概 念記 述 は得 られなか った.そ こで,本 論文 で は完全 因果性 によ

って得 られ る ワ ンステ ップで問題 解決 可能 な マ ク ロオペ レー タを用 いて,

操作可能 な解決 可能概 念を よ り正 確 に定 義 した.そ の解 決可 能概念 を用 い

てマ クロオ ペ レータの説 明木を構成 す る ことによ り,こ れ まで よ りもEBG



の説明木の深さが減 り,よ り十分な一般化が可能 になる.そ の結果,PiLに

与える必要のある訓練例の数が大幅に減少し,学 習効率が向上す ることが,

各種方程式において実験的に検証された.

2)マ クロオペ レータとは,入 力 として与え られた複数のオペレータで構

成されるオペレータシーケンスを一つのオペレータに合成 したものであ

る.こ のマクロオペ レータの適用により,複 数ステ ップの適用がワンステ

ップで行なわれ,問 題解決の効率が向上す る.し か し,一 般に過去の解法

過程か ら考え られ るマクロオペ レータの候補は非常にたくさんあり,そ の

中か ら選択的に学習 しないとかえって学習な しシステムよりも問題解決

の効率が低下 して しまう.こ のマクロの選択についていままでいくつかの

手法が提案 されてきたが,そ のいずれに も問題点 があった.本 論文 では,

完全因果性 とい う問題領域か ら独立なマクロ選択のヒューリスティック

を用いて,有 効かつ少数のマ クロオペ レータだけを生成する手法を提案 し,

各種方程式及 びロボ ッ トの行動計画の分野でその有効性を確認 した.

以上の2点 はいずれ も単な るアプ リケーションではなく,機 械学習の方

法論における根本的提案であり,そ れぞれ実験的に可能な範囲で検証され

たと考える.
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第1章 序論

機械学習(MachineLearning)は 人工知能(ArtificialIntelligence)

における本質的課題である.知 能あるいは知性の定義付けには,必 ず 「自

ら学習す る能力を もっていること」という条件が付随するといって過言

ではない.つ まり,学 習能力のない システムは,本 質的には人工知能 シ

ステムとは言えないのである.こ のような観点か ら,長 年 にわた り機械

学習に関する研究が続けられてきた.こ れまでの機械学習の研究 は,非

常 に多数の訓練例を与え られ,そ れ らの共通要素を抽 出することにより

一般化 し,学 習す る 「帰納的学習」がその主流を占めていた.

しか し,2章 で詳述するように,こ れまでの帰納的学習は訓練例をどの

概念にまで一般化するかという一般化のレベルの設定や訓練例の共通部

分検出のヒューリスティックの根拠が明確に示 されておらず,学 習 シス

テムとして不透明な印象を受ける.こ れは帰納的学習が論理的に説明不

可能な知識を対象 としている場合が多々あるために不可避的なことなの

ではあるが,説 明可能 な知識を対象 としてい る場合は学習の方法論 とし

て明確さに欠ける.こ れ に対 して,訓 練例がなぜ学習すべ き概念に含ま

れるのかを領域固有の知識を用いて明確に説明 し,そ の説明が成 り立つ

範囲で一般化を行なう「説明に基づく学習:EBL(Explanation-Based

Learning)」 が提案 された.EBLに おいては,論 理的に説明できる知識

しか学習できないが,入 力と して与え られ るべき知識 と学習により得 ら

れる知識が一般性をもって明確に定義されている.そ のため,説 明可能

な知識の学習には帰納的学習よりも見通 しがよい.さ らに一つの訓練例

か らで もそれを説明することにより一般化可能なので学習効率 もよく工

1



第1章 序論

学 的価 値 が高 い.

一 方
,入 力 と して与 え られた オペ レー タの特定 の シーケ ンスを一 つ に

合成 した マ ク ロオペ レー タを学習 し,効 率 を向上 させ るマ クロオペ レー

タの研 究 もSTRIPS[Fikes72]以 来 行 なわれ てきた.マ ク ロオペ レー タ

の研 究 が始 ま った 当初 は,考 え られ るす べて の マ ク ロを とにか く蓄 積 し

て行 き,そ こか ら随 時必 要 な ものを抽 出 す る ことに重点 が置 か た[Fikes

72].し か し,そ の後過去 の解 法過 程 をすべ てマ クロオ ペ レー タ と して残

して お けば蓄 積 され るマ ク ロは爆 発 的 に増 加 し,そ の 中か らいま必 要 な

マ ク ロを選 択 す る のに非 常 に コス トがか か る ことがわ か って きた.さ ら

にその結果,有 限個 の それ もか な り少数 の問題 を学 習 させ た場合 で も,マ

クロの急増 に よ りマ ク ロ学習 システ ムの問題 解 決 の効率 が学 習無 し シス

テム よ りも低下 して しま うとい う興味 深 い現象 が報告 されて いる[Minton

85].よ って,現 在 で はマ クロオ ペ レー タ学 習 の研究 の最 大課 題 は数 多 く

あ るマ クロオ ペ レー タの候補 か ら,ど の よ うに役 に立つ 少数 のマ ク ロを

選 択 的 に学 習 す るか とい うこ とにな って い る.

本論 文 は,問 題 解 決 にお け る探索 制御 の ヒュー リステ ィ ックとマ クロ

オペ レー タの学 習 を 目指 した研 究 であ る,PiLプ ロ ジェク トについ て述 べ

た もの であ る.PiLプ ロ ジェ ク トは,1)戦 略知識 学習 システ ム:PiL(本

論 文第3章),2)直 接解 決可 能性 に基 づ く一般 化:DSBG(第4章),完

全 因果性 によ るマ クロオペ レー タの選 択的学 習(第5章)と い う3つ の研

究 か ら成 る.1)のPiLシ ステ ムは方程 式 の分野 にお け るEBGの ア プ リ

ケ ー シ ョンとマ ク ロオ ペ レー タ学習 の新 しい方 法論 の提 案 で あ り,実 際

に各 種方程 式の解法学 習 においてそ の有効性 を確認 した.2)のDSBGは,

新 しい操作 可能 なSOLVABLE概 念 の定義付 けを提 案 し,そ れを用 いた

2一



一般 化手 法:DSBGをPiLシ ス テ ムに適 用 して
,従 来 の最 終状 態 か らの

EBGに よ る一般化 よ りもさ らに十分 な一般化 が可能 であ るこ とを示 す.さ

らに,1)で の方 程式 の分野 で,解 法 を教示 しな けれ ばな らな い訓練 例 が

DSBGに よ り大 幅 に減少 す る こ とを確認 す る.さ らに,3)で は1)で 提

案 され方 程式 の分 野 で有 効 であ った完全 因 果性 によ るマ ク ロオ ペ レー タ

の選 択 的学習 の手 法 が,STRIPSの ロボ ッ トの行動 計 画 にお いて も有効

で あ るこ とを,汎 用 マ クロオペ レー タ学 習 シス テム:PiL2を 用 いて検証

す る.
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第2章 これまでの機械学習研究

PiLプ ロ ジェク トの本論 にはい る前 に,本 章 では これ まで行な われ て き

た機 械 学 習 に関 す る研 究 を 傍 観 し,こ の 分 野 の 研 究 の流 れ を把 握 す る

[Watanabe88][Nurnao88].一 般的 に機 械学習 の研 究 は,1)帰 納 的学習,

2)演 繹 的学 習,3)発 見的 学習,4)類 推 に よ る学 習,に 分 類 され る.ま

ず,そ れぞ れ につ いて の概 略 を述 べ る.

一

帰納的学習は例題からの学習が一般的である.学 習すべき概念の要素で

ある訓練例を 「正の訓練例」,その概念の要素でない訓練例を 「負の訓練

例」と呼ぶ.帰 納的学習は最近では 「類似 に基づく学習(Similarity-Based

Learning)」 と呼ばれるように,正 の訓練例からその構文的(syntactic)

な共通部分を検出することにより一般化を行う[Michalski83].そ のとき,

どの概念 にまで一般化するかを決定するために事前に概念ハイアラーキ

が与えられることが多い.概 念ハイアラーキとは,い ま学習が行なわれ る

領域 における概念の一般/特 殊あるいは全体/部 分な どの包含関係を表

わ した階層である.帰 納 的学習 システムは明示 的(explicit),暗 示 的

(implicit)に 関わ らず この概念ハイアラーキを与えられている.し か し,

この概念ハイアラーキをどんな場合でも正 しい一般化を導 くように,事 前

に設計す ることは非常に困難なこと,ま た実際の学習過程 で状況に応 じて

概念ハイアラーキを動的に変化させることが難 しいこと,な どが帰納的学

習の問題点である.

また,記 号 レベルでの帰納的学習 とは異なった学習手法として,近 年再

一5一



第2章 これまでの機械学習研究

び活発 に研究 され始 めたニ ュー ラルネ ッ トワー クが ある.「 人間 は知 って

い る と思 って い る こ と以 上 を知 って い る」 と言 った の はM .ポ ラ ンニ ー

[Polanyi66]で あ るが,ニ ュー ラル ネ ッ トに よ る学習 は,人 問 の もって い

る知 識 の うち対 象化 で きな い知識 い わ ゆる無意 識 に用 い てい る知識 を学

習 しよ うとい う もので,記 号 レベ ルで の学 習 と同 じく訓練 例 に よ り学 習が

行 われ る.ニ ュー ラル ネ ッ トの最 も一般 的 なモ デル は,McCullochand

Pittsの 多入力1出 力のニ ュー ロンが数多 くリンクされたモデル[McCulloch

43]で あ る.ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの学習 は,こ のニ ュー ロ ン間 の リン

クの重 み を変 化 させ る ことによ って実 現 され る.教 師に よ り正 の訓 練例 と

負 の訓 練例 を与 え られ,そ れ らの例 に対 して正 しい結果 がでるよ うにニ ュー

ロ ン間 の リンクの 重 み を変化 させ る方 法(バ ックプ ロパ ゲ ー シ ョン法)

[Rumelhart86]や ホ ップ フ ィール ドモ デル[Hopfield85]な ど種 々の モ

デル,学 習方 式 が提 案 され て い る.

2)演 繹的学習

前述の帰納的学習 の問題を克服するものとして,こ こ数年機械学習の

分野での トピックスとなっている学習方式である.具 体的に現在行われて

い る演 繹 的 学 習の研究 のほ とん どは,「 説 明 に基 づ く学 習:EBL

(Explanation-BasedLearning)」 に関す るものである.EBLは 与え

られた訓練例が,な ぜ学習 されるべき目標概念に含まれるのかを領域知識

(DomainTheory)と 呼ばれる現在対象 としている問題分野に固有の知

識を用いて説明する.こ の説明の過程が 「説明木」 とよばれるもので,こ

の説明木を各領域知識を満たす範囲で一般化していく.こ のため帰納的一

般化 とは対照的に一つの訓練例か らでも一般化が可能であり,非 常に学習
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の効率がよい.ま た,帰 納的学習では一般化が静的な概念ハイアラーキに

よって誘導されるので,常 に根拠のある正 しい一般化がなされる保証はな

い.そ れに対 してEBLで は説明木が一般化の根拠を構成 しており,そ の一

般化の正当性 を保証 している.

一

これまで述べてきた学習方式は学習すべき概念の骨格となる記述を与

えられていた.発 見的学習 は与え られた 目標概念の記述だけでなく,そ こ

か ら派生する別の概念記述を発見的に学習していく.イ ンプ リメン トされ

た発見的学習 システムとしては,レ ナー トのAM,Eurisko[Lenat83]が

非常に有名である.AMは 最初に集合論 に関する人間の数学者の数学的美

意識や価値観(例 えば,「 定義域 と値域の一致する関数 はおもしろい」な

ど)を ヒュー リスティックとして与えられ,そ れに基づいて自然数,素 数

四則演算などの概念を 自動的に発見 していく.AMで 発見された概念の一

部は意味のある重要な概念であり,そ の中には人間の数学者 の見落 として

いた概念 も含まれていたといわれている.EuriskoはAMを さらに改良

したもので,ヒ ュー リスティック自身を ヒューリスティックから発見的に

学習 しようというものであった.こ の システムは戦艦ゲームやVLSI設 計

の分野において成果を上げた.

4)類 推による学習

「類推」 とは二つの対象をある抽象 レベルで対応付けることである.類

推 による学習 とは過去 に得 られた問題解決過程などを新 しい対象に対応

付けることにより利用 しようというもので,そ の先駆的研究 は,Winston
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第2章 これまでの機械学習研究

に よ るマ クベ スの プ ロ ッ トの類 推学 習[Winston80,83]で あ る.こ れ は

シ ェー クス ピアの マ クベ ス にお け る各登 場 人物 の性 格 や人 間関 係か らど

の よ うな事件 が起 こ ったかを一 般化 して記憶 し,次 に よ く似 た物語 が与 え

られ た とき に起 こ り得 る事件 を想 定 す る ことが可 能 で あ る.な お,類 推 に

関 して は最 近,原 口 ら[Haraguchi86]に よ って1階 述語 論理(ホ ー ン節)

の範 囲 で定 式化 が されて い る.

以上,機 械学習 の各分野 について概観 してきた.次 節以降では本研究 と

関連 のある分野について学習 システムの解説を中心にさらに詳 しく述べ

ていくことにする.具 体的には,PiLプ ロジェク トのテーマである問題解

決 における効率の向上を目指 した学習に関連 した研究について触れてい

く.

2.1類 似 に基 づ く学 習(Similarity-BasedLearning)

一LEXシ ス テ ム を 中 心 に 一

帰納的学 習 あるいは類似 に基づ く学習全般 について は[Michalski83]等

を参考 に して もら うと して,こ こで は問題 解決 の分野 で帰納 的学習 によ り

探索 制御 ヒs一 リステ ィ ックを獲 得す る シス テム と して高名 なMitchel1

らのLEXシ ス テ ム[Mitchell81,83a]に つ いて詳 述 して い く.

2.1.1LEXシ ステムの概要

LEXは 不定積分 の分野において入力 として与えられる基本オペ レータ

をどのように適用すれば効率よく問題が解けるかという問題解決の制御
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2.1類 似 に 基づ く学 習(Similarity-BasedLearning:)

用 ヒュー リステ ィックを学習 す る システ ムで あ る.LEXは,初 期 状態 と し

て不 定積分 のオペ レータを もち,ヒ ュー リス テ ィ ックを ま った くもって い

な い状 態 か ら初 めて,徐 々にそのオペ レー タを適 用すべ き状況 を学習 して

い く.こ のオペ レー タが適 用 され るべ き状況(問 題 状態)が,LEXが 学 習

す る 目標概 念 で あ る.そ れぞ れの オペ レー タの前提条 件 は,最 初与 え られ

た ときは最 も一般 的 な もの なの で非常 に数 多 くの無 駄 な適 用 がな され る

が,そ れ が学習 によ って よ り限 定 された適用 範 囲 に洗 練 されて い く.そ の

結 果,無 駄 な適 用 がな くな り問題 解決 の効率 が 向上 す る.こ の 洗練 され た

適用範 囲 がLEXが 学 習す べ き概念記 述 であ り,条 件部 が洗 練 され たオペ

レータが制御 用 ヒュー リステ ィックで あ る.こ こで は,練 習 問題 を解 く過

程 か ら得 られ たオ ペ レー タの適 用例(こ れ が正 の訓練 例)を 一 般 化 す る

ことに よ り条件 部 の洗練 が 行 われ る.

Fig.2.1にLEXに 与 え られ るオペ レータを表 わす.ま た,下 に学 習 され

る ヒュー リステ ィックの具 体例 を示 す.

∫f(x)transc(x)dx→ApplyOP2(部 分 積 分)

[u=f(x),dv=transc(x)dx]

これ は,「 も し問題 中 にxとxの 超 越関数 の積 の積 分 があれ ば,uとdv

OPl

OP2

OP3

0P4

0P5

0P6

0P?

∫㎡(x)dx→r∫f(x)dx

fudv→uv-fvdu(部 分 積 分)

(内 部 で は ∫f1(x)f2(x)dxと 表 現 され て い る

fl(x)=u,f2(x)dx=v)

lf(x)→f(x)

∫{fl(x)十f2(x)}dx→ ∫f1(x)dx+Ff2(x)dx

∫sin(x)dx→ 一cos(x)+C

∫cos(x)dx→sin(x)+C

∫x「dx→x「+1/(r+1)+C

Fig.2.1LEXの 積 分 オ ペ レー タの例
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第2章 これまでの機械学習研究

を[]内 のよ うにお いて,部 分積 分を試 み よ」 とい うヒュー リステ ィ ック

であ る.こ の ヒュー リステ ィ ックはFig.2.1のOP2を 洗練 した もので あ る

が,Fig.2.1で は条 件部 のf2(x)が 任 意 の関数 で あ るの に対 し,上 記 の

ヒュー リステ ィ ックで はf2(x)はtransc(x)に 特殊化 され,洗 練 され

た のが わか る.

2.1.2LEXの 学 習方 式

LEXはFig.2.2に 示す よ うな4つ のモ ジ ュールか ら構成 され てい る.こ

の図 を も とにLEXの 学 習を説 明 して い く.ま ず,問 題生 成部 が現在獲得 さ

れて い る ヒュー リス テ ィ ックを よ り正 確 な もの にす るた め に有 効 と考 え

られ る練 習問 題:∫3xcons(x)dxを 生 成 し,問 題解 決部 へ 渡 す.た だ

し,Fig.2.2の 場合 はOP2に つ いての ヒュー リステ ィックはま った く無 い

f3xcos(x)dx

問題生成部

問題解決部

..

3xsin(x)

OP1

3xsin(x)一3fsin(x)dx

OP5

3xsin(x)+3cos(x)+C

f3xcos(x)dx

OP2withu=3x,

。..dv=cos(x)dx

3xsin(x)一J3sin(x)dx

＼

提 起 され た ヒ ュー リス テ ィ ック のバ ー

ジ ョン空 間:

S=∫3xcos(x)dx→ApplyOP2

withu=3x,

dv=cos(x)dx

G:∫f1(x)f2(x)dx→ApplyOP2

withu=fl(x),dv=f2

一般化部

正 の訓 練 例 の一 例

∫3xcos(x)dx→ApplyOP2

withu=3x,

dv=cos(x)dx

評価部

Fig.2.2LEXの 学 習 サ イ クル
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2.1類 似 に基 づ く学習(Similarity-BasedLearning)

状態 とす る.

それ を問題 解決 部 が解 く.こ こで の探索戦 略 は,前 方 探索 で 問題 に適用

でき る ヒュー リステ ィックが あれば優先 的 に適用 す るが,無 けれ ば適 用 で

き るオ ペ レー タを逐 次適 用 して い く.そ して,一 定 の演 算時 間 とメモ リ容

量 の制 限内 で解 けれ ばその解 決過程 が批評 部 にわ た され る.も し,制 限 内

に解 けな い場 合 は,そ の問 題 は捨 て られ て次 の 問題 に移 る.こ の場 合 は

{OP2,0P1,0P5}と い うオペ レー タ シー ケ ンスの適用 で解 決 され,そ

の解 決過 程 が評価 部 へ渡 され る.

解決 過程 を受 け取 った評価部 は,そ こで のオペ レー タの個 々の適 用例 が

正 の訓練 例 で あ るの か,負 の訓 練 例 で あ るのか を評 価 す る.具 体 的 に は,

最 適パ ス{OP2,0Pl,OP5}上 の適用 例 は,正 の訓 練例 と し,そ のパ ス

か ら外 れて行 くよ うな適用例 は負 の訓練 例 とす る.し か し,こ の評価 が常

に正 し く行 なわれ る保証 はな い.今 の場合 は,Fig.2.2のOP2の 適用例 は

最 適パ ス上 にあ るので 正 の訓練 例 にな る.

一 般化 部 は批 評部 か ら渡 され た訓練 例 を もとに ヒ
ュー リステ ィ ックを

生 成 す る.洗 練 途 中 の ヒs一 リステ ィ ッ クの条 件 部 は,バ ー ジ ョン空 間

[Mitchell78]で 表 現 され る.バ ー ジ ョン空 間 とは正 の訓練 例 をす べて含

み,負 の訓練 例 を1つ も含 まな い概 念記 述 のすべ て の集 合 で ある.原 理 的

には,こ の ヒュー リステ ィックのバ ー ジョン空間 は,外 延(extension)的

に表現 可能 で あ るが,要 素 の数 が無数 にあ るので現 実 的 に は無 理 で あ る.

そ こで,現 在 の正 の訓練例 だけをすべて含 む最 も特殊 な要 素の集合:S(こ

れ は多 くの場合 正 の訓 練例 そ の もの)と,最 も一般 的 な要 素 の集合:Gだ

けを記憶 して お き,バ ー ジ ョン空間 はそ の2つ の集合 に挟 まれ た部分 と し

て表わす.Fig.2.2の 場合,最 も一般 的な ヒュー リステ ィ ックは もとのOP2
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の条件 部 なので,そ れ がGと して設定 され る.次 に,Sに は正 の訓練例:∫

3xcos(x)dxが 設定 され る.つ ま り,SとGは 記 述言 語 で表現 可能 な訓

練例 と矛盾 しな い ヒュー リステ ィ ックのすべ て の集 合 の範囲 の 区切 りで

ある.よ って,さ らに正 の訓練例 が与え られれ ば,Sは それ らを含 む よ うに

一般化 され る し
,負 の訓練例 が与 え られ ればGは それ らを含 まな い よ うに

特殊 化 され て い く.そ して,SとGが 徐 々に接 近 して い き,ヒ ュー リステ

ィ ックが よ り明確 に な って い く.「

Fig.2.3は 前 述 の訓 練例 を解 いた後のOP2に 対 す るバ ー ジ ョン空 間 を表

わ してい る.こ のOP2の バ ー ジ ョン空 間 は,次 の新 たな練習 問題(例 え ば,

∫3xsin(x)dx)を 解 くことに よ って更新 され る.Fig.2.4は この新 た

な練 習 問題 に よ りバ ー ジ ョン空 間が どの よ うに更 新 され るか を示 して い

る.更 新 の際 に行 われ る一 般化/特 殊化 は,Fig.2.5に 示す 概念記 述 言語

のハ イ ア ラーキ に誘 導 されて成 され る.こ こで は,Sのcos(x)は 新 たに

S:∫3xcos(x)dx→ApplyOP2

∫kxcos(x)dx→ApplyOP2∫3xtrig(x)dx→ApplyOP2

/¥/¥
∫rxcos(x)dx→ApplyOP2∫kxtrig(x)dx・ →ApplyOP2● ● 。

/¥/¥
..

■ ● ● ● ● ● ● ● ●o● ●

¥/¥/
∫poly(x)f(x)dx→ApplyOP2∫f(x)transc(x)dx→ApplyOP2

G∫fi(x)f2(x)dx→ApplyOP2

Fig.2.3バ ー ジ ョ ン空 間
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2.1類 似 に基 づ く学 習(Similarity-BasedLearning)

sin(x)が 正 の訓練 例 と して得 られ た ことによ り,Fig.2.5に お いて それ

らを枝 と して もつ上位 概念 で あ るtrig(x)(三 角関 数)に 一般 化 され て

い る.ま た,Gで は負 の訓練 例 を含 まない よ うにg1とg2に 特殊 化 され る.

このFig.2.5の 概 念ハ イア ラーキが帰納学 習 にお けるバ イ アス(先 験 的偏

向:一 般化 のた めの意 図 的な仕 掛)と な って い る.

2.1.3LEXの 限界(帰 納 的学 習 の限界)

LEXが 正 し く学習 を行 い,有 用な ヒュー リステ ィ ックを得 るには,一 般

ヒュ ー リス テ ィ ッ クの バ ー ジ ョ ン空 間:

S:∫3xcos(x)dx・ →・ApplyOP2withu=3x,dv=cos(x)dx

G:∫fl(x)f2(x)dx→ApplyOP2withu=fl(x),

新 しい訓練 例:

正 の訓 練例

∫3xsin(x)dxゆApplyOP2withu=3x,dv=sin(x)dx

負 の訓練例

f3Xsin(x)dx-ApplyOP2withu=sin(x),dv=3xdx

更 新 され た バ ー ジ ョ ン空 間:

S:∫3xtrig(x)dx→ApplyOP2withu=3x,dv=trigdx

G.

g1:∫poly(x)f2(x)dx→ApplyOP2withu=poly(x),

dv=f2(x)

g2:∫f1(x)transc(x)dx→ApplyOP2withu=fl(x),

dv=transc(x)

Fig.2.4ヒ ュー リス テ ィ ック空 間 の更 新
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expr一
r(opexprexpr)(farg)(ff(farg))

、 《/＼ 肋ff)へ嵐,

卜＼＼
...一1.5-102.5567transcpolyop

//7「 ＼ ＼
trigexplogmonom(十monompoly)

///
sincastanInexpdrCidk)(*rid)(*rCidK))

Fig.2.5.LEXで の概念記述言語の文法

的で正 確 な静 的概 念ハ イ ア ラーキが与 え られ るこ とが前 提 とな って い る.

しか し,事 前 に この よ うな概念ハ イ アラーキを設計 す る事 は非 常 に難 しく,

極言 す る と十分 に一般 的 で正 確 な概念 ハ イ ア ラーキ が存 在す るのか とい

う疑 問 もあ る.実 際LEXシ ステ ムで与 え られ たFig.2.5の 概 念ハ イアラー

キで一 般化 を行 う と,間 違 った一般 化 が行われ る場合 が ある こ とが報告 さ

れ てい る[Mitchell81].そ の一 つの原 因 は,Fig.2.5の 概 念ハ イ ア ラーキ

は,い わ ゆ る数学 分野 の 一般 的な 分類 で,不 定積 分 にお け るオ ペ レー タ に

よ って各 関数 が どの よ うに変形 され るのか とい うことを考 慮 した もので

はな いか らで あ る.そ の よ うな対 象領域 に依存 しない概 念ハ イ ア ラーキで

は ま った く根 拠 の無 い一 般化:帰 納 的飛躍(inductiveleap)が 必ず 起

こる.ま た,い ま対 象 と して い る問題 領域 において必 要 な概念 をす べ て含

む概 念ハ イ ア ラーキを設計 す ると,オ ペ レー タ個 々の ヒュー リステ ィ ック
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2.2説 明 に基 づ く学 習(Explanation-BasedLearning

生成 に本 当に必 要 な概 念 にた ど り着 くまでに,そ のオペ レー タに とって は

関係 のな い概念 を た どって い くことが必要 にな り,学 習の効率 が低 下す る

こ とも考 え られ る.

以上 の概念ハ イアラーキに関す る問題を克服す るために,概 念ハ イアラー

キの動 的更新 を 目指 したLEXの サ ブ システ ム:STABB[Utgoff86]に

おいて2つ の手法 が用 い られ た.ヒ ュー リステ ィックによ って概 念ハ イ ア

ラ ーキの ノー ドを 自動生 成 す る方法 と解 決過 程 で適用 され たオペ レー タ

の条件 部 を後方 連鎖 させ る こ とによ って新 しい概 念記 述 を生成 す る方 法

であ る.前 者 の手 法 はか な り難解 な ヒュー リステ ィ ックに よ って,概 念 ハ

イア ラーキ を修正 す る ことが可能 であ るが,若 干ad-hocな 印象 を受 ける.

それ に対 して後者 は後 方 連鎖 によ り一 つ の訓練 例 か ら根 拠 の あ る概 念記

述 を生 成可 能で,こ の手 法 を用 いたバ ー ジ ョンはLEX2[Mitchell86]と

呼 ばれて い る.こ の後方連 鎖 に よ り一般化 手法 が,後 に 「説 明 に基 づ く一

般 化 」 と呼 ばれ るよ うにな る.

2.2説 明 に 基 づ く学 習(Explanation-BasedLearning)

本 節 で は こ こ数 年 演 繹 的 学 習 の 代 名 詞 と化 して い る 「説 明 に 基 づ く学

習:EBL」 につ い て 説 明 して い く.EBLに 関 す る研 究 は,初 期 の 個 々 の

分 野 に お け る もの[Minton84][DeJong82][Mahadevan85][Mooney

86]か ら,最 近 の よ り統 一 的 な もの[Mitchell86][DeJong86]へ と変 遷

して き た.こ こで は まず,そ の 背 景 に つ い て 述 べ,さ ら に 具 体 例 と して

Mitchellら の 「説 明 に 基 づ く一 般 化:EBG(Explanation-Based

Generalization)」 につ い て 詳 述 して い く.

15一



第2章 これまでの機械学習研究

2.2.1背 景

学 習 システ ムの最 も本 質的 な能 力 は,一 般化 であ る.前 述 のLEXの よ う

に類似 に基 づ く学 習:SBLを 行 うシステムで は,類 似 に基づ く一般化:SBG

(Similarity-BasedGeneralization)が 成 され る.こ のSBGは 前節 で

も述 べ た よ うな概 念ハ イ ア ラーキ に誘導 され て一 般化 が行 われが,正 確 な

ハ イア ラー キを設計 す る ことは困難 で あ り,そ こで根 拠 の無 い一般 化 が生

じて しま う.例 え ば,正 の訓 練例 と して{1,2,3}が 与 え られ た と しよ う.

この訓 練 例 をす べ て含 む概念 は,素 数,自 然数,整 数,正 の整数,小 数,正

の小数,正 の有理数,有 理数,実 数,正 の実 数,4以 下 の素数,3以 下 の 自然

数1以 上3以 下の整 数 な ど数多 く存在 す る.通 常 は,こ れ らの概 念 をすべ

てハ イア ラーキ の ノー ドとす る こ とはな く,今 対象 と して いる問題領域 で

必 要 と思 われ る もの だけを選 択す る.ま た,概 念間 の リン クの張 り方 も事

前 に設定 され る.こ のよ うに概念 ハ イ アラーキ は どの よ うな概 念を システ

ムが学 習す べ きか を システ ム設 計者 が事前 に想 定 した結 果で あ るので,バ

イ アス(先 験 的 偏 見)と 呼 ば れ る こ ともあ る[Utgoff86].し か し,概 念

ハイ ア ラーキ は偏 見 を含ん でい るので,常 に正 しい一般 化 を導 くとは限 ら

な い し,す べて の場合 を考慮 した正 確なハ イ アラー キを事前 に設計 す る こ

とは非 常 に困難 で あ る.例 え ば,{1,2,3}は 本 当は正 の整数 に一般 化 さ

れ るべ きなの に,概 念ハ イア ラーキに正 の整 数 の概 念 が見落 とされ て設定

され て お らず,整 数 とい う概念 だ けが あ る場 合 は,こ の訓練 例 は任意 の整

数 に一般 化 され て しま う.こ の よ うな無 根 拠 な一般 化 を克 服 す るた め に,

提案 され たの が 「説 明 に基づ く一 般化:EBG」 で あ る.

EBGで はなぜ根 拠 の あ る一 般化 が可能 な のか とい う理 由を簡 潔 に言 う

16



2.2説 明 に基 づ く学 習(Explanation-BasedLear血g

と,EBGは その名 の通 り訓練 例 がなぜ 目標 概念 の正 の訓練 例 で あ るのか

を説 明 し,そ の説 明が成 り立つ 範 囲で一般 化 を行 うか らで あ る.こ の説 明

がEBGの 一 般化 の正 当性 を保証 す る.言 い換え る と,EBGは 説明 に よ り,

個 々の訓練 例 につ いて正 しい一般 化 の誘導 を与 え るわけで あ る.そ の結果,

EBGで は一 つ の訓 練例 か らで も説 明 をつ け るこ とに よ り一 般 化可能 で あ

る.以 降,Mitchellら のEBGに つ いて説 明 して い く.

2.2.2Mitchellら のEBG[Mitche1186]

Mitchellら はEBGの 統 一 的枠組 み を定義 した.EBGは 以 下 の4要 素

を入力 として,目 標概念 の操作可能な記述を出力 する.具 体例 と して,Table

2.1に カ ップ の例[Mitche1186]を 示 し,そ れを参 考 に説 明 して い く.こ

の例 で は,視 覚 システ ムを もつ ロボ ッ トがカ ップの概念 を学 習 す る とい う

状況 を設 定 してい る.

Given

・目 標 概 念:CUP(x)HLIFTABLE(x)〈STABLE(X)〈OPEN-VESSEL(x)

・訓 練 例:OWNER(OBJ1
,EDGER),PART-OF(OBJ1,CONCAVITY1),.

IS(OBJI,LIGHT),

・領 域 知 識:

IS(x,LIGHT)〈PART-OF(x,y)〈ISA(y,HANDLE)→L】FTABLE(x)

PART-OF(x,y)nISA(y,BOTTOM)nIS(y,FLAT)一STABLE(x)

PART-OF(x,y)nISA(y,CONCAVITY)

〈IS(y,UPWARD-POINTING)→OPEN-VESSEL(x)

●o●

・操作性基準:

概念記述は,訓 練例を記述するのに用いられる構造的特性を表わす述語

(LIGHT,㎜LE,FLATな ど)で 言己述 されなければな らない.

Table2.1CUPの 一 般 化 の例
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第2章 これまでの機械学習研究

・目標概 念(GoalConcept):学 習 され るべ き概 念 の記 述 .

Table2.1で は カ ップ(CUP)が 目標 概念 で,そ の記 述 は持 ち上 げ ら

れて(LIFTABLE),安 定 していて(STABLE),上 方 が開 いている(OPEN

-VESSEL)も ので あ る.重 要 な点 は この 目標概 念 を記述 す る述 語 と訓練

例 を記 述 す る述語 は性質 が異 な るとい うことで あ る.目 標概念 の方 は主 に

機能 的(functional)な 性質 を表 わす述 語 で記述 され るが,訓 練 例 は構

造 的(structural)な 性質 を表 わす 述語 で記 述 され る とい うよ うに,述

語 の抽 象度 レベ ルが 違 う.こ れ はカ ップを認 識す る際 に,視 覚 システ ムが

直接 的 に認識 で きる情 報 が構造 的で あ り,そ の情 報 か ら推論 され た結果 が

機 能 的で あ るこ とに対応 して い る.

・訓 練例(TrainingExample):目 標概 念 に含 ま れ る正 の訓 練 例.

EBGは 正 の訓 練例 だ けか ら一 般 化 を行 う.Table2.1で はカ ップ で あ

るOBJ1の 構 造 的 な性 質 を表 わす述 語 で記 述 され て い る.

・領域知 識(DomainTheory):訓 練例 がなぜ 目標 概念 の正 の訓練 例 で

あ るの か を説 明す るた めの知 識

具体 的 にはル ール や フ ァク トで記 述 されて い る.前 述 の よ うに,訓 練例

を記述 す る述語 と 目標 概念 を記述 す る述語 は異 な るので,領 域 知識 を用 い

て定理 証明 に よ り結 びつ け られ る.こ の証明 が 「説 明(explanation)」 で

あ り,そ の トレー スを 「説 明木(explanationtree)」 とい う.Table2.

1で はLIFTABLE,STABLE,OPEN-VESSELの 定義 な どがが領 域知

識 とな って いる.例 え ば,あ る物体が軽 くて(LIGHT),そ の一部(PART
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一〇F)に 取 っ手(HANDLE)が あ れ ば
,そ れ は 持 ち 上 げ られ る

(LIFTABLE)と い うよ うに,LIFTABLEを 定義 してい る.こ のよ うに,

領域 知識 は 目標概 念 の記 述述 語 と訓練 例 のそ れ とを関連 付 け る役割 が あ

る.

・操 作可 能性 の基準(OperationalityCriterion)

EBGの 出力で あ る概 念記述 は操作可能 な述語 で記 述 され な けれ ばな らな

い とい う規 定 であ る.操 作可能 とはパ フォーマ ンス システ ムに と って容易

に認 識可能 で あ るとい う意 味 で,カ ップの例 では視覚 シス テムが容易 に認

識 でき る述語,つ ま り訓練 例を記述 して いる述語 が操作可能 な述語 にな る.

よ って,目 標 概念 は訓練例 を記述 して い る述語 で記 述 されな け らばな らな

い.こ の操作 可能性 の基準 は,説 明過程 において は説明木 を どこまで展 開

す るか とい う基準 にな る.

この操作 可能 性 の基準 は重要 で あ る.も しこれが な い と極端 な場合,入

力 された 目標 概念 の記述 が その ままEBGの 出力 にな って しま う こと も起

こ り得 る.こ の意 味 か らEBGは 操作 可 能 でな い概 念 記 述 を 操作 可能 化

(operationalization)す る,つ ま り一種 の知識 の変換 を行 う ものだ とも

いえ る[Keller87b].

次 に,ど の よ うに して上記4つ の入力か ら操作可能 な概念 記述 が得 られ

るか を説 明 してい く.EBGは 「説 明」 と 「一般 化」 の2ス テ ップか らな

る.

1)説 明:訓 練 例 が 目標概念 の記述 を どの よ うに満 たすか を領域知 識 を用

い て証 明 す る こ とに よ り,説 明木 を構 成 す る.操 作可 能 性 の基 準 によ り,

この説 明 木 の リー フは操 作可 能 な述語 で な けれ ばな らな い.
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Table2.1の 例 に対 して 構 成 され た 説 明 木 をFig.2.6(a)に 示 す.ま た,

Fig.2.6(b)は 訓 練例 の記述 を表 わ してい るが,そ の うち囲 まれ て い る領

域がカップという目標概念を記述するために必要な述語である.こ の述語

は説明木 の リーフに対応する.こ のように訓練例の記述の内,概 念記述 に

関係の無い述語 を根拠をもって排除できるところが,EBGの 一つの特長

とな って い る.

2)一 般化 説明木のルー トか ら各領域知識の条件部を満たす範囲でノー

(a)説 明木 CUP(OBJI)

▲

il
OPEN-VESSEL(OBJI)STABLE(OBJI)

1
PART-OF(OBJI,CONCAVITYI)
ISA(CONCAVITYI,CONCAVITY)
IS(CONCAVITYI,PO-NT-NG)

LIFTABLE(OOBJI)

1
1S(OBJl,LIGHT)

PART-OF(OBJI,HANDLED
ISA(HANDLEI,HANDLE)

PART-OF(OBJI,BOTTOMi)
ISA(BOTTOMI,BOTTOM)

IS(BOTTOMI,FLAT)

(b)訓 練例

CONCAVITY

ISA

CONCAVITY1-OBJ1

LIGHT

り4_。

ISABOTTOM

BOTTOMFLAT

IS
PART-OF

ISA

BODYBODY

IS

BODY

IS
COLOR

UPWARD-PO-NT-NG

RED

OWNER
EDGAR

PART-OF

ISAHANDLEIHANDLE

LENGTb

SMALL

Fig.2.6CUPの 説明木 と訓練例
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2.2説 明 に 基 づ く学 習(Explanation-BasedLearning

ドの 引数 を 変 数 に換 え て 行 くこ と に よ り一 般 化 を 行 う.こ の例 で は最 初 に

説 明 木 の ル ー トで あ るCUP(X)が ル ー ル:LIFTABLE(OBJI)〈

STABLE(OBJI)〈OPEN-VESSEL(OBJ1)→CUP(OBJ1)上 で 後 方 連 鎖 され

る.そ の 結 果,LIFTABLE(x)〈STABLE(x)〈OPEN-VESSEL(x)はCUP

(x)を 推 論 す る た め の 十 分 条 件 で あ る と決 め られ る.後 も 同様 に,後 方 連

鎖 が 行 わ れ,以 下 の よ うな 操 作 可 能 性 の基 準 を満 た す 目標 概 念 記 述 が 出 力

と して 得 られ る.

(PART-OF(x,xc)nISA(xc,CONCAVITY)nIS(xc,UPWARD-POINT-NG)

nPART-OF(x,xb)nISA(xb,BOTTOM)nIS(xb,FLAT)

〈PART-OF(x,xh)〈ISA(xh,HANDLE)〈IS(x,LIGHT))→CUP(x)

説明 に基づ く学習 の もう一 つの大 きな流 れ と して,説 明 に基づ いて特殊

化 も行 うDeJongら のEBL[DeJong86]が あ るが,PiLプ ロジ ェク トと

の関連 があ ま り無 い ので こ こで は割 愛 す る.

EBGに おける最大の問題点は,EBGは 完全かつ十分な領域知識の存在

を前提にしていることである.こ の前提が成 り立たないとき,EBGは 正確

な一般化あるいは一般化 自体を行うことが不可能になる.こ の領域知識が

不完全な場合は以下のように分類される[Mitchell86].

・不十分な領域知識 の問題(TheIncompleteTheoryProblem)

前述のカ ップの概念のように非常に単純な例において十分な知識を与

えることは比較的容易であるが,株 式市場や天候の予測な どの複雑な問題

では十分な知識を与えることはまずできない.そ れは現象間の因果関係が

明確でないことに由来する.
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・処 理 しに くい知識 の問題(TheIntractableTheoryProblem)

十 分 な知識 が与 え られ た場合 で も,そ の知識 の抽象 レベ ルが適切 で な い

と計算機 上 で は扱 い に くい場 合 があ る.例 え ば,あ る物体 が他 の もの を安

定 して のせ るこ とがで き る とい う概念:SAFE-TO-STACKを 説 明 す る

の に量 子力 学 に関 す る領 域知 識 は明 らか に十分 な知識 で あ るが,SAFE-

TO-STACKの 説 明 に は抽象 度の レベル が適 していな いので,量 子力学 に

よ る説 明 は厳密 す ぎて無意 味 な部 分 が多 くな る.こ の よ うに 目標 概念 に対

応 した抽象 レベ ル の知識 が与 え られ る必 要 が あ る.

・一 貫性 のな い知識 の問題(TheInconsistentTheoryProblem)

これ は領域 知 識 が競合 す る場 合 の問題 で あ る.も し,同 一 の概念 を説 明

す る複数 の知識 が あれ ば,複 数 の説明 木 が得 られ,そ の結 果複 数 の 目標 概

念 記述 が得 られ て しま う.こ の とき,ど の 目標概 念 を選択す るか が問題 に

な る.こ の よ うな状 況 は,デ フ ォー ル ト値 の知識 と厳 密 に計算 を行 う知 識

の双 方 が領域 知 識 と して存在 す る場 合 を考 えれ ば,容 易 に想像 で き る.こ

の問題 につ いて は さきの処 理 しに くい知 識 を もか らめて,対 処法 が い くつ

か 提案 され てい る[Braverman88][Ellman88][Bennett87].

また,EBLの 新 しい方 向 と して,SBLと の融合 が考 え られ る.こ の研

究 に は,EBLで 得 られ た複 数 の概 念記 述 をSBLで 統 合 す る方 法[Kedar

-Cabelli87]や
,逆 にSBLで 得 られ た結果をEBLで 検証す る方法[Lebowitz

85][Numao86]な どが あ る.

2.2.3KellerのoperationalityとMETA-LEX

KellerはMitchellら に よ る従 来 の 操 作 可 能 性 の 定 義 を 以 下 の よ う に よ

り厳 密 に再 定 義 した[Keller87a].こ こ で は 学 習 シ ス テ ム と 問 題 解 決 を 行
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うパ フ ォーマ ンス シス テ ムを仮定 して い る.

[従 来 の操 作可 能性 の定 義]:概 念記 述 があ る概 念 に含 まれ るイ ンス タ ン

ス を認識 す るた め に効 率 的 に使用 で きれ ばそ の記述 は操 作 可能 で あ る.

[Kellerの 操作 可能性 の定 義]:概 念記 述 が以下 の2つ の条 件 を満 たす と

き,そ の記述 は操作 可能 で あ る.

1)使 用可 能性(usability):そ の概 念記述 がパ フ ォー マ ンス システ ム

に と って使 用 で き る.

2)有 効 性(utility):そ の 概念記 述 がパ フ ォー マ ンス システ ム に よ っ

て使 われ た とき,明 記 された 目的を満足 す るよ うにパ フ ォーマ ンスが改善

され る.

この二つ の定義 は重 な り合 う部 分 も多 いが,従 来 の定 義 は 「パ フ ォーマ

　 　 　 　

ンスシステムにとって使用可能な概念記述は,必 ずパ フォーマ ンス改善

　 　

に有 効 な概 念 記述 で あ る」 とい う暗黙 の前 提 が あ るのに対 し,Kellerの

定義 は使 用可 能性 と有 効 性 を独立 した もの と して考 え それ ぞれ を評 価 す

る ところ と,有 効性 を 「目的」 に依存 す る もの と して捉 えて い る ところが

決 定 的 に異な る.

上 記 の操作 可能 性 の定義 に基 づ いて,LEXが 対 象 と した不定積 分 の分

野 でオペ レー タ適用 の ヒュー リステ ィ ックを学 習 す る システ ムがMETA

-LEX[Keller87b]で あ る.META-LEXの 入 出力 を以 下 に示 す.

<入 力>

1)操 作 可能でな い 目標概念 の記述(Non-operationalTargetConcept

Description):こ こで はLEXと 同様 に以下 に示 すUSEFULと い う,あ

るオ ペ レー タの適 用 が有 効 であ る問題状 態 を表 わ す概念 記 述 が与 え られ

る.
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USEFUL(move)⇔(WITH((succ(EXECUTEmove)))

(OR(SOLVEDsucc)

(SOLVABLEsucc

(DIFF&maxdepth(MOVEDEPTHmove)))))

こ の記 述 は,「 あ る オ ペ レー タを 適 用 した結 果(SUCC)が 解 決 され た状

態 で あ る か,ま た は あ る制 限 さ れ た 範 囲(ス テ ッ プ 数)内 で 解 決 可 能

(SOLVABLE)な 状 態 で あ れ ば,そ の 適 応 は有 効(USEFUL)で あ る」

と い う意 味 で あ る.ま た,moveは<operator,state,binding>と い

う リス トで 表 わ さ れ,bindingに 示 され て い る よ うにoperatorをstate

に適 用 す る こ とで 実 行(EXECUTE)さ れ る.こ の 記 述 は操 作 可 能 で は

な く こ れ を 操 作 可 能 な 記 述 に 変 換 す る,つ ま り,操 作 可 能 化

(operationalization)がMETA-LEXの タ ス クで あ る.

2)領 域 知 識(DomainTheory):目 標 概 念 を記 述 して い る操 作 可 能 で

な い 述 語(EXECUTE,SOLVED,SOLVABLEな ど)の 定 義.例 え ば,

"積 分 記 号 が 取 れ れ ばSOLVEDで あ る"
,"ワ ンス テ ップ で 解 け る か,書

き 換 え た 次 の 状 態 がSOLVABLEで あ る な らSOLVABLEで あ る".

3)パ フ ォー マ ンス シ ステ ムの記 述(PerformanceSystemDescription):

「META-LEXのproblemsolverで あ るSOLVERは 縦 型 前 向 き 探 索

でUSEFUUL概 念 に 含 ま れ る適 用 を 優 先 す る」 とい う記 述.

4)パ フ ォ ー マ ンス の 目 的(PerformanceObjectives):SOLVERが

達 成 す べ き 目標.具 体 的 に は,下 記 の2つ を満 足 す る こ と.

・効 率 レベ ル"t"(EfficiencyLevel"t"):与 え られ た す べ て の 訓 練

例 をcpuタ イ ム:t以 下 で 解 け る.

・有 効 比 率"p"(EffectivenessPersent"p"):与 え れ た 訓 練 例 のp
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2.2説 明 に 基 づ く学 習(Explanation-BasedLearning

%以 上 を解 け る.

5)パ フ オーマ ンスの環境記述(PerformanceEnviromentDescription):

SOLVERに 与 え られ た訓 練例 の集 合.

〈出力 〉

・操作可能な 目標概念記述(OperationalTargetConceptDescription):

与 え られ たパ フ ォー マ ンスの環境 記述 にお いてSOLVERの パ フ ォーマ ン

スの 目的 を満 たす こ とが で きる よ うな,つ ま り操作 可能 な概 念記 述.

META-LEXはUSEFULの 記述 を一般化/特 殊化 してい き,そ のあ と

実際 にSOLVERで 訓練 例 を解 き直 し,パ フ ォーマ ンスの 目的を満 た して

い るか検 証 す る とい う,生 成 一検 査 法(generate-and-tset)で 操 作可

能 なUSEFUL概 念記述 を探す.一 般化/特 殊化 はEBGを 用 い るので はな

く,TRUIFY,FALSIFYと い う2つ の変 形 だけで行 われ る.こ の変形 は

TRUIFYは 概 念記 述 を構成 して い る述語 をT(常 に真)に,FALSIFY

はF(常 に偽)に 置 き換 え るこ とで あ る.Fig.2.7に それ ぞれ の変 形 の例

を示 す.こ の例か らわか るよ うにTRUIFYは 一 般化 を,FAILSIFYは 特

殊化 を行 うこ とに対 応 す る.ま た,USEFULを 構 成 して い る述語 のす べ

USEFULO(MOVE)⇔(WITH((SUCC(EXECUTEMOVE)))

(OR(SOLVEDSUCC)

(SOLVABLESUCC

(DIFF$MAXDEPTH

(MOVEDEPTMOVE)))))

→FALS炉Y→USEFULl(MOVE)⇔(WITH((SUCC(EXECUTEMOVE)))

(OR(SOLVEDSUCC)

F))

→TRUlFY→USEFUL2(MOVE)⇔(WITH((SUCC(EXECUTEMOVE)))

T))

→FALSIFY→USEFUL3(MOVE)⇔F

Fig.2.7TRuIFY,FALslFYに よ る一 般 化
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てが このFALSIFY,TRUIFYの 対 象 にな る.こ の よ うな一 般化/特 殊 化

を した後,SOLVERで 訓 練例 を解 き直 す こ とによ りパ フ ォーマ ンスの 目

的が達 成 され た い るか ど うかを調 べ る.も し,達 成 され て いれ ば操 作可 能

な 目標 概念記 述 が得 られた ことにな り,達 成 され て いな けれ ば さ らに一般

化/特 殊 化,そ して実 際 の問題 解決 に よる検証 を続 け る.SOLVERの 問

題 解 決過 程 で,個 々のオペ レー タの適用 例 につ いて,cpuタ イ ム,適 用 回

数 成功 した適用 回数 な どが記 録 され,こ れが一般 化/特 殊化 の指標 とな

る.こ こで重 要 な こ とは,USEFULがTRUIFY/FALSIFYさ れ る こ と

によ り一般化/特 殊化 され る とT/Fに 置 き換 え られた述語 を調べ る必要

が な くな るので,そ の分効 率 が上 が るが,反 面必要 以上 に一 般化/特 殊化

され る危 険が あ る ことで あ る.特 に過度 に特殊化 された場合 は いまま で解

けてい た問題 が解 けな くな る ことが起 こる.そ の ためにパ フ ォーマ ンスの

目的 と して,効 率 と有効比 率 の両方 が与 え られ てい るので あ り,実 際 に問

題 解決 して 目的 を満 た して い るか否 か を調 べ る こ とによ り,過 度 の特 殊

化/一 般化 を防 いでいる.こ の よ うに,META-LEXに おける一般化 はEBG

で はな い.

いま,soLvERか らFig.2.8の ようなデー タが得 られた とす る.こ のデ ー

SUBEXPRESSION#118TYPE:EXISTENTIALSUPEREXPRPTR:7

TIME:40.6CPUSECEVALUATED:240TRUE:OFALSE:240

SUBEXPR:[EXISTSBIND-NGIN(BINDING'OP23STATE)

(WITH((SUCC(LEX-APPLY'OP23BINDING)))

(OR(SOLVEDSUCC)

(SOLVABLESUCC(SUBIDEPTH))))]

QUANTIFIEDBODYPTR:119

Fig.2.80P23に 関 す るデ ー タ
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2.2説 明 に基 づ く学 習(Explanation-BasedLearllillg

タはOP23の 適 用が240回 行わ れ,す べ て失敗 した とい うことを表 わ して

い る.こ こで適用 が失 敗 した とは,そ の適 用 に よ って展 開 され た探索 木 が

結 局解 決状態 にいた らな か った こ とを意味 す る.つ ま り,OP23の 適 用 は

全 くの 無 駄 とい う こ とな の で,Fig.2.9のsoLvABLE-1の よ う に

SOLVABLE概 念 を修 正す る.こ れ はSOLVABLEを 構 成 してい る各 オペ

レー タの適用 を表わ す部 分((OR[EXISTS…)か らOP23の 適 用

の部分をFAILSIFYす ることによ り特殊化 し,OP23の 適用がSOLVABLE

か どうかを検証 す る必要 がな いよ うに してい る.そ して,さ らにUSEFUL

を以 下 の よ うにSOLVABLE-1を 用 い た もの に修正 す る.

USEFUL(MOVE)_

(WITH((SUCC(EXECUTEMOVE)))

SOLVABLE-1(STATE)_

(AND(GTDEPTHO)

(OR[EXISTSBINDINGIN(BINDINGS'OPISTATE)

(WITH((SUCC(LEX-APPLY'OPlB-NDING)))

(OR(SOLVEDSUCC)

(SOLVABLESUCC(SUBIDEPTH))))]

●

OP2-OP21●
[EXISTSBINDING-N(BINDINGS'OP22STATE)

。 ・ ・]

F-1%F-1は 常 にFAIL

[EXISTSB-NDING-N(BINDINGS'OP24STATE)

…]

■
OP25-OP30

・))

Fig.2.9FALsIFYに より特殊化 されたSOLVABLE概 念
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(OR(SOLVEDSUCC)

(SOLVABLE-1SUCC(DEFF&MAXDEPT

(MAXDEPTHMOVE)))))

以上の ことによ り,ヒ ュー リステ ィック:USEFULの 適用 においてOP23

の適用 は避 け られ,そ の分パ フ ォーマ ンス効率 が上 が る.さ らに今 与 え ら

れて い る訓 練例 の集 合 につ いて は,OP23の 適 用が すべ て失 敗 に終わ って

い るの で,SOLVABLE概 念 をSOLVABLE-1の よ うに修正 した とこ と

によ り,解 け る訓 練例 の個数 の比,す なわ ち有 効比 率 が低 下す る ことはな

い.よ って,パ フ ォー マ ンスの 目的を二 つ と も満 たす方 向 に,つ ま り操作

可能化 の方 向 に 目標概念 が再 表現 され る ことにな る.ど の述語 を一般 化 あ

るい は特殊 化 す るか の判 断 は ヒュー リステ ィ ックに よ って行 な われ る.

以 上 の よ うな 操作 可能 化 に よ り,META-LEXは 異 な った訓 練例 の集

合(パ フ ォー マ ンスの環 境記 述),異 な ったパ フ ォーマ ンスの 目的(具 体

的 に は,tとpの 値 を変 え る)に 対 してそ れぞれ を満 足す るよ うな操 作可

能 なUSEFUL概 念 記 述 を 生 成 で き る こ とが 実 験 的 に検 証 され て い る

[Keller87b].ま た,META-LEXは 操作可 能化 に関 す る研 究 では あ る

が,EBGに 関 す る研 究 で はな い ことをつ け加 えて お く.

META-LEXの 最大の問題点 は,一般化/特 殊化がTRUIFY,FAILSIFY

を用いた非常に単純な ものであるために,操 作可能なUSEFULあ るいは

SOLVABLE概 念の正確な記述を得 るのは難 しく,あ くまで も近似的な目

標概念記述 しか得 られないことである.前 述のようにMETA-LEXの 一

般化/特 殊化 はEBGを 用いた ものではな く,ど ちらか とい うと帰納的一

般化の最 も単純なものであるといえる.こ の一般化/特 殊化の手法が改善
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されない限り,常 に正確な記述 を得ることはできないと考えられる.

もう一つのMETA-LEXの 問題点 は,操 作可能性 の検証 に非常に計算

コス トがかかることである.META-LEXの 操作可能化 は基本的には生

成一検査法なので効率は悪いし,さ らに実際にパ フォーマ ンス システムに

解かせることにより検証は非常にコス トがかかる.も ちろん,ヒ ュー リス

ティックによる一般化/特 殊化の枝が りや検証 において無駄な解き直し

は行わないなどの処置はされているが,そ れで も多 くの計算量が必要 と考

え られる.と くに与え られた訓練例の数が非常に多い場合は,検 証の計算

コス トは多大な もの となるであろう.

2.3Soar

Soar[Laird84]は 心 理学 にお け るチ ャンキ ング仮説[Miller56]に 基

づ く汎用 学習 機構 で あ る.チ ャンキ ング仮説 とは,人 間 はチ ャンク とい う

表現形 式 で環境 か ら知識 を獲得 し,短 期記 憶 に格納 で き るチ ャ ンクの数 は

7±2に 制 限 され てお り,そ れが人 間 の認 知能力 の限界 を説 明す ると言 う

もので あ る.以 下,Soarに つ いて述 べて い く.

2.3。 .1Soarの 問題 解決

Soarの 問題 解決 は 目標指 向(Goal-Oriented)の 探索 を実行 す るプ ロ

ダ ク シ ョンシステ ムに よって 行なわれ る.こ の探索 の行な われ る問題 空間

は,問 題 の状 態 とそ れを変化 され るオ ペ レー タの集 合 で あ り,状 態及 びオ

ペ レー タを総 称 してオ ブ ジェク トと呼ぶ.目 標指 向の 問題 解 決 とは,現 在

の状態 か ら次 に達成 され るサ ブ ゴール を常 に設定 し,そ のサ ブ ゴール に至
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るオペ レー タを探 して い き,最 終 状 態 まで た ど り着 くとい う もの で あ る.

現在 の状 態 か らサ ブ ゴール に適用 で き るオペ レー タの候補 が複 数 個 あ る

場合 は,そ れ らの中か ら一 つ を選択 しなけれ ばな らな い.こ の選 択 のた め

の知 識 を探索 制御 知識 と呼ぶ.Soarで は この探索制 御 知識 が完全 であれ

ば,適 用 すべ きオペ レー タを一意 に決定 で きるので問題解 決 は迅速 に行 な

わ れ る.し か し,一 般 的 には初期 段 階 で この知 識 は不完 全 で あ るため,オ

ペ レー タを一 意 に決定 で きず に行 き詰 ま って しま う.そ こで,こ の行 き詰

ま りの状態 にお いて,オ ペ レー タの候補 を評価 す る とい うサブ ゴールが新

た に設定 され る.こ の よ うな探索 がオ ペ レー タにつ いて だ けで はな く,オ

ブ ジェ ク ト全 体 につ い て行 な われ る.

具体 的な例 をFig.2.10で 説 明す る.ま ず,Aに おいて サブ ゴール を達 成

Evaluate(Opl(Stately)

TaskgoalState1

A

Statel

Operatorl

Operator2

Operator3 B

F

Taskgoal

一Selectoperator

(OP1,0P2,0P3)

-

/

Compareobjects

Pruneworseobject

Evaluate(OP1(Stately)

Evaluate(OP2(Stately)

Evaluate(OP3(Stately)

Selectandapply

Operator2toStatel

State3

Operatorl

Operator2
)

Operator3

Select...

C

Statel

Operatorl
〉

Operator2

Operator3

Evaluate(Op2(Stately)

State2
D

Statel

Operatorl
〉

Operator2

Operator3

Evaluate(Op3(Stately)

State3
E

Statel

Operatorl
〉

Operator2

Operator3

Fig.2.10Soarで の サ ブ ゴ ール 構造
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す るオペ レー タの候補 がOperator1～3の3つ あ るが,探 索 制御知 識 が完

全 でな いたあ,一 つ を選択 で きな い とす ると.次 に この行 き詰 ま った状態

を切 り抜 け るた め,各 オペ レー タ候補 の評価 を行 な うサ ブ ゴール:Bが 設

定 され る.さ らに,Bに お い て各 オペ レー タ の評 価(Evaluate(Op1

(State))な ど)が 探 索制 御知識 を用 いて行 なえ な い ときは,さ らに各オ

ペ レー タを実 際 にState1に 適用 して調 べ る とい うサ ブ ゴール:C ,D,E

が設 定 され る.こ れ らの展 開 され たサ ブ ゴールを達 成 した結 果,オ ペ レー

タ2が 最 適 なオ ペ レー タ と して 選択 され,AのStatelに オ ペ レー タ2が

適用 され,Fに 移 る.

この行 き詰 ま った とき のサ ブ ゴールの達 成 の方 法 をで き るだ け一 般 的

な形 式 で記憶 して お き,後 の類 似 の問題 の解 決 に役立 て よ うとい うのが,

次 に述 べ るチ ャンキ ング によ る学 習で あ る.

2.3.2Soarに おける学習

Soarに おける学習は,人 間が新 しいルールを直接追加する方法と,問 題

解決 において行 き詰ま りを どのように解消 したかをSoar自 身が自動的に

学習す る方法があ る.こ こでは後者の手法について述べていく.

まず,Soarの 学習 は問題解決過程 で行 き詰 まりが起こったときに開始

される.前述のように行き詰まりの状態ではそれを解消するためにサブゴー

ルが設定されるが,Soarは このサブゴールが解決 され る間にどのような

情報が利用されたかを収集 ・要約 して記憶 し,後 に同様の行き詰ま りがお

きた場合に過去の解消法を用いて直接的に解決 し,問題をより迅速に解 く.

例えば,複 数のオブジェク トの候補か ら一つを選択するサブゴールの解決

か らは,探 索制御知識を学習する.
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学習された知識はプロダクションルールで表現される.こ のプロダクシ

ョンルールの条件部 と結論部をどう構成するかであるが,Soarは サブゴー

ル毎にそれが生成 された原因とそれを達成するために必要な情報を蓄え

ておき,そ れ らか ら条件部を生成す る.こ の とき条件部 中で特定オブ ジェ

ク トに対する検査ではな く不特定オブジェク トに対する検査の項目があ

る場合は,そ のデー タが変数化 され一般化 される.ま た,サ ブゴールを達

成 した した結果で結論部が構成される.こ の変数化以外 に,サ ブゴールを

解決す るために参照 された情報以外は条件部から取 り除 くことで一般化

が行 な われ る.こ の よ うな 一 般 化 手 法 を 陰 的 一 般 化(lmplicit

Generalization)と 呼ぷ.

2.3.3Soarの 適 用例

ここで はSoarを8パ ズル に適用 した例[Laerd84]を 紹介 す る.8パ

ズル の問題状 態 は3×3の グ リッ ドにお いて,1～8ま で の数字 の書 いて あ

る8個 の タイル の配置 で表 わ され る.オ ペ レー タはブ ラ ンクを上:U,下:

D,左:L,右:Rに 移 動 させ る もの で あ る.探 索 制御 知識 は,現 在 の状態

か ら最終 状態 まで に動か す タイルの数 を もとに,ど のオペ レータを選択 的

に適 用す れ ば よいか を決 め る もの で あ る.

しか し,探 索 制 御知識 が不 十分 な場 合 は,候 補選 択用 のサ ブ ゴール が設

定 され,学 習 が行 な われ る.Fig.2.11の(a)は 学 習 を しな いSoarが あ

る問 題:task1を 解 決 した 過程 で あ る.こ こで は,オ ペ レー タ評価 のた め

に枝 分かれ が頻繁 に行 なわれ てい るのがわか る.そ して,(b)は 学習 を行

な いな が らの問題 解決 を表 わ す,こ の 図で は,前 半 のオペ レー タ評価 が学

習 され て後半 に用 い られ るこ とに よ り,後 半 にお いて枝分 かれが減少 して
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Fig.2.11Soarで の8パ ズルの学習

い る様子 がわか る.さ らに,(c)は(b)を 行 な った後 に再 び 同 じ問題:

task1を 解 かせ た場 合で あ り,枝 分か れが ま った く無 くな ってい る.(d)

は別 の問題:task2を 学習 させ た過程 を示 し,(e)は(d)の 後 にtask1

を解 かせ た過程 を表わ して いる.別 の問題:task2を 解 くことに よ って得

られ た知 識が一 般化 され る ことに よ り,tasklの 問題解決 に役立 て られ る

こ とが よ くわか る.

2.3.4Soarの 問 題点

Soarの 最大 の問題点 はその一 般化 手法 で あ る.陰 的一般 化手 法 で は ど

の要 素 を一 般 化(変 数 化)す るのか を的確 に決 定 でき る保 証 が無 いの で,
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当然過 度 の一般化(over-generalization)が 起 こ り得 る.そ の場 合,誤

った知識 が学 習 され る ことにな るが,そ れ に対 す る処置 がな い ことが 問題

で あ る.

2.4マ ク ロオペ レー タ学 習

PiLプ ロジ ェク トにお け る重要 な研 究対 象 と して,マ ク ロオペ レータ の

学 習が あ る.本 節 で はマ クロオペ レー タに関 す る研究 を先駆 的研究 で あ る

MACROPSか ら最 近 の もの までを な がめ て い く.

2.4.1STRIPSのMACROPS

STRIPS[Fikes71,72]は 古典 的 かつ最 も有 名 な問 題解 決 システ ムで

あ り,現 在 で も広 く使 われて い る.Fikesら のSTRIPSに 関す る論 文 は2

つ あ る.最 初 の論 文[Fikes71]は,問 題状 態(ロ ボ ッ トの行 動す る世界)

を述語 で表 わ し,各 オペ レー タの適用可能 性 を導 出法 に よ って求 め る とい

う論理的側面,ま た現在 の問題状態 と目標状態 との差異 を縮小 す るオペV一

タを探す とい う一 般 問題解 決器:GPS[Ernst69]を 具 現化 した シス テ ム

と して の側 面な どを強調 した もので あ った.そ して,こ こで言及 す る2つ

目の論文[Fikes72]は 学習 シス テ ム と してのSTRIPSを 強 調 して い る.

こ こで はSTRIPSは 過去 に解 いた問題 の解 決 過程 を三 角表 とい う表 現形

式で残 してお き,次 にまた 同 じよ うな問題 を解決 す る際 に過去 の解決 過程

を マ ク ロオ ペ レー タ と して用 い て効率 的 な問 題解 決 を行 う とい う もの で

あ る.こ のSTRIPSに お け るマ ク ロオペ レータ をMACROPSと 呼 ぶ.三

角表 の生成 方法 及 び その表 か らMACROPSを 抽 出方 法 につ いて は,種 々
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の解 説が あ るので,こ こで は割 愛す る.ま た,STRIPSに おけ る一 般化手

法 は,現 在 盛ん に研究 の行 われて い る 「説 明 に基 づ く一般 化」 に多大 な影

響 を与 え た.

STRIPSに お け るマ クロオ ペ レー タ:MACROPSの 最大 の問題 点 は,

過去 の解 決過 程 を重複 す る部 分 を除 いて,す べ て残 して い くこ とで あ る.

これ に よ り,比 較 的少 数 の問題 を学習 させ た場合 で も,膨 大 な マ ク ロオペ

レータが生成 されて しま う.そ の結果,そ の多数 の マ クロの探索 に多 くの

コス トがかか って しまい,学 習無 しの問題解決 システム よ りも効率 が低 下

して しま うことが起 こって しま う[Minton85].こ の問題 につ いて は,第

6章 で詳 しく述べ る.

2.4.2R.KorfのOperatorDecomposability

R.Korfは8パ ズル,ル ー ビックキ ュー ブな どで マ クロオペ レー タを用

いて探索無 しに効率的 に問題解決 を行 な う手法 を示 した[Korf83,85,87].

Korfは マ ク ロオペ レータを 「すで に達成 され たサ ブ ゴール を覆す こ とな

く,さ らに一 つの サブ ゴール を達成 す るオペ レー タ シーケ ンスで あ る」 と

定 義 し,こ の特性 を持 ったマ クロを 自動的 に生成 す る手 法 を提案 した.例

と して,8パ ズル にお け るマ ク ロオペ レー タをTable2.2に,8パ ズルの最

終状 態 をFig.2.12に 示す.こ こで は,ブ ラ ンクはoで あ る.問 題状 態 は現

在何番 の タイルがFig.2.12の 何番 の位置 にあ るかで表 わす.Table.2.2は,

す でに最終 状態 にあ るタイル を動 かす ことな く,あ るタイル を最終 状態 に

移動 させ るオペ レー タ シーケ ンス,つ ま りマ ク ロオペ レー タを表の形 で表

わ して い る.U,D,L,Rは それぞ れ上 下左右 に タイ ルを移 動 させ るオ ペ
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Table2.28パ ズル にお け るマ ク ロオペ レー タ
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Fig.2.128パ ズ ル
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Fig.2.13マ ク ロに よ る問題 解 決
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レータで ある.表 の行 はいま最終状態 に移動 しようと してい るタイルがFig.

2.12の どの位 置にあ るのかを表わ し,列 は移 動 させ るタイルの番号 であ る.

マ クロ問題解 決 システ ム(MacroProblemSolver)は,Tal)1e.2.2の

列 を0(ブ ラ ンク)か ら順 に最 終状 態 に移動 させ て い く.こ の際 既 に最

終状態 にあるタイル はとばす.前 述 のKorfの 定義 を満 たす マ クロオペ レー

タが あれ ば,ま った く探索無 しに効率 よ く問題 を解決 す る ことが可 能で あ

る.8パ ズル で は181440個 の問題 がわず か35個 のマ ク ロオペ レー タを用

いて探 索無 しに解 くことがで き た[Korf83].

具 体例 と して,Fig.2.13にTable2.2の マ クロを使 った解決 過程 を示す.

図 中,m(i,」)と そ の下 の数 字 はそれ ぞれTable2.2のi行j列 の マ クロ

オ ペ レー タ とその マ ク ロがい くつ のオペ レー タで構成 されて い るか を表

わす.ま ず,ブ ラ ン ク:0が 最終 状態 に移 動 され,次 に1,2,5が 順 に移 動

され た結果,す べて の タイルが最終 状態 にな る.こ の例 で は,合 計28ス テ

ップか か る解決過 程が マ クロによ り4ス テ ップ に軽減 してい る ことがわ か

る.

しか し,ど ん な問題 領域 にお いて もKorfの 定義を満 たす マ クロオペ レー

タが存 在す るとは限 らな い.そ こでKorfは そ の よ うな マ クロが存在 す る

ための条件 を数学的に定義 した.そ れがOperatorDecomposability[Korf

85]で あ る.ま た,実 際 にオ ペ レー タを適用 して い きマ ク ロオペ レータを

自動生 成 す る方 法 も述 べ られ て いる.こ の 自動 生成 において,単 純 な縦型

探索,双 方 向探索(bi-directionalsearch),マ クロオペ レー タの合成

な どの手 法 が あ る.

Korfの マ ク ロオ ペ レー タ の 問 題 点 は,OperatorDecomposability
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が成 り立 たな い問題領域 で はマ ク ロが得 られな い ことであ る.こ れ は彼 の

マ クロオ ペ レー タの定義 がか な り狭義 な ものな ので,そ れを満 たす マ ク ロ

が得 られ れ ば探索 が な くな り,非 常 に強力 で あ るが,マ ク ロの生成 でき る

問題範 囲 はか な り限定 され る とい うTrade-offが あ る.ま た,マ クロの 自

動生 成 にか な りの計算 コス トが かか る と思 われ る.さ らに重要 な こ とは,

マ クロオペ レー タが解法 例か ら学 習 され るの で はな い こ とで あ る.Korf

の手法 で はオペ レー タと最終 状態 が得 られれ ば,マ クロオペ レータを生成

可能 で あ る.こ の方 法 の欠 点 はマ クロオペ レー タが非常 にた くさん あ り,

通常 はその ほん の一部 しか必 要 ない場合 で も,す べ てのマ クロオペ レー タ

を生 成 して しま う ことで あ る.こ れ に対 して,解 法 例 か らの学習 で は解法

例 中 で実際 に使 われ た こ との あ るマ ク ロオペ レー タ しか 学習 されな い.

2.4.3Mintonの 選 択 的 マ ク ロオペ レー タ学習

Mintonは 多数 あ るマ ク ロオペ レー タの候補 の 中か ら,選 択 的 にマ クロ

を生 成 すつ こ との重 要性 を指 摘 した[Minton85].そ して,選 択 的 マ クロ

学 習 を行 な うシステ ムを イ ンプ リメ ン トし,無 差 別 にマ クロを生 成 す る

STRIPSと の比 較 を実験 的 に行 い,そ の有効 性 を検証 した.彼 の シス テ ム

が学習 す るマ ク ロオ ペ レー タは次 の2種 類 で あ る.

a)S-MACRO:過 去 の解 決履歴 を残 して お き,共 通す る部分 シー ケ ンス

をマ ク ロとす る.

b)T-MACRO:サ ブ ゴール に相 互作用 が あ る場 合 に有効 なマ クロ.探 索

木 が枝 分 か れす る点 の 近傍 で数 ステ ップ のマ クロが生成 され る,

さ らに,こ れ らのマ クロに は上 限 が設定 され て お り,そ れ を越 え る場 合

は最 も古 いマ ク ロか ら強制 的 に削除 されて い く.Mintonは この よ うにマ
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クロを選択的に学習できるシステム,学 習無 し問題解決 システム(学 習無

しSTRIPS),選 択無 しにマクロを学習す るシステム(MACROPSを 学習

するSTRIPS)の3つ のシステムで同 じ問題を学習 させる実験を行なった.

その結果,選 択無 しに学習するシステムは少ない問題でも非常に多 くのマ

クロを学習してしまい,つ いには学習無 しシステムよ りも効率が低下して

しまうという興味深い現象が確認された.ま た,選 択的学習システムは最

後 まで学習無 しシステムよりも高い効率を維持できた.

MintonのS一 マクロ生成 についての問題点 として,放 題な過去の履歴を

すべて残 しておくのか,解 決履歴の共通部分を容易 に抽出できるのか,ま

た少数の解法履歴か らはS一マ クロは生成できないので はないかというこ

とが挙げられる.
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第3章 問題解決における戦略知識の獲得

一般に問題解決 システムの知識べ一スを構築 しようとする専門家(い

ま対象 としてい る問題領域 の専門家であって問題解決システム構築の専

門家ではない)が 容易 にかつ明確に システムに与えることのできる知識

は,問 題の状態を変化 させ る公式的かつ基本的な書換えルール(以 後,基

本オペ レータ)で ある.し か し,通 常 この基本オペ レータはその条件部が

一般的過ぎるというように精練されておらず[Mitchell83a]
,こ れをその

まま用いていたのでは前向き後向き推論に関わらず全 く無意味な適用が

数多 く行なわれ,探 索空間が爆発的に拡大 して しまい解にたどり着けない

場合が多い.例 えば,今 回対象 としている各種方程式の解法においても,適

用可能な基本オペ レータを全て適用して前向き探索 していたのでは,探

索木が爆発的 に展開 されて しま う[Bundy85].ま た,数 式処理の基本オ

ペ レータ(例 えば,結 合法則,分 配法則など)は 条件部のみな らず結論部

も一般的過ぎるので,STRIPS[Fikes71,72]流 に目標状態か ら各基本

オペ レータの結論部を調べることにより関連するオペレータ(relevant

operator)[Fikes71]を 探す とい う後向きの戦略でも探索空間が爆発 し

てしまい解決不可能である.方 程式解法の一般的過 ぎる基本オペレータの

例として,「 等式の両辺か ら任意の整式を引く」というオペレータがある.

この基本オペレータはあ らゆる等式に適用可能であり,か つ結論部の任意

の整式は無限個考えられるのでその適用結果は無限にあり,こ のオペ レー

タの適用ですでに探索木の爆発的展開が起 こってしまう.さ らにこのオペ

レータは方程式を解 くために不可欠な 「移項」に必ず必要なため,そ の条

件部 を精練 しなければ問題解決は不可能である.
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また,基 本オペ レータは非常に断片的な知識なので,解 に至 るまでに必

要なステ ップ数が非常に多い問題を解 く場合でも,ワ ンステ ップ毎 に次 に

適用すべきオペレータの探索を行わねばならない.こ のよ うな問題解決

は,複 数 の基本オペ レータのシーケンスを一度に適用 して展開ステ ップ

数を減 らしている人間の問題解決と比べるとはるかに効率が悪い.よ って,

問題解決 システムを実用に耐えるものにするには,基 本オペ レータの適用

を制御す る知識や特定の基本オペレータシーケンスの連続的適用を促す

ような知識 つまり知識(基 本オペ レータ)に 関す る知識であるメタ知識

が必ず必要となる.問 題解決で探索を制御す るこのようなメタ知識を本論

文では 「戦略知識」と呼ぷことにする.こ の戦略知識は,具 体的には条件

部が精練 された基本オペレータや複数の基本オペレータを一つに合成 し

たマクロオペレータなどがある.

従来 の問題解決 システムでは効率的なパフォーマンスを実現するため

に専門家が戦略知識を事前に与えていたわけである.し か し,決 ま りき っ

た公式的な基本オペ レータとは異なり,戦 略知識を問題解決 システムの知

識べ 一スにいれるには以下のような問題がある.

問題1:「 専門家は自分が知 っていると思 っている以上のことを知 ってい

る」といわれるように,戦 略知識 はいわゆるヒュー リスティックスなので

専門家自身がその知識を自覚 しにくい,あ るいはまった く意識 していない

場合がある.よ って,専 門家が どれほど自己の もっている戦略知識を対象

化できるのか,ま たそれ らの知識のすべてを列挙できるのかが疑問である.

問題2:専 門家が 自分の戦略知識を対象化できたとしても,知 識ベースの

専門家ではない問題解決の専門家がはたしてそのヒューリスティックス

を問題解決 システム内の知識表現形式に正確に変換し,表 現できるのかが
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問題である.

一般には以上のような問題 に対 して知識工学者(knowledgeengineer)

が問題解決 システムと専門家の間のインタフェースとして介在し,専 門知

識 の知識獲得を人手によって行なっているが,こ の作業 は多大な労力 を

要す る.現 在問題解決 システムの実用的一例であるエキスパー トシステ

ム構築のために,種 々の支援ツールが出回 っているにも関わらず,こ の知

識獲得を包含 した ものはほ とんど見られず,そ れがボ トルネ ックとなって

いる.こ のような背景の もとに知識獲得の半自動化 ・自動化の要望がます

ます高まっている.以 上のようにこの戦略知識獲得 における問題に対処す

ることは非常に重要な意味を持つ.こ れまでETS[Boose84],MORE[Ka㎞

85]な どの知識獲得 自動化の研究が行なわれているがそれ らはいずれも,

専門家側ですでに対象化 され問題解決 システム内の知識表現にちかい形

式に変換されている知識のみをどのようにうまく採取するかという手法

を提案 してきたに過ぎない.そ こでは問題2の 一部が解決されているに過

ぎず,問 題1に ついては手つかずのままである.

ところで基本オペ レータ以外に専門家が容易に入力可能なデータとし

て実際に専門家が対象領域の問題を解いた履歴があげられる.こ れはいま

問題解決 システムを構築 しようとする専門家は,対 象領域 における問題

解決の専門家なので当然のことである.本 章で提案す る手法は,ま ず正確

な基本オペ レータが与えられ,次 に専門家が対象領域の問題を解決した履

歴である解法例が与えられ,学 習 システムがその解法例を分析することに

より,基 本オペ レータの条件部の精練とマクロオペレータの生成を自動的

に行なうことにより戦略知識獲得の自動化を実現するというものである

(Fig.3.1).こ の手法により専門家 自身が 自分 のもつヒューリスティック
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スを対象化 して,問 題 解決 シス テムの知 識表現 に変換す る必 要 はな くな り,

前 述 の2つ の問題 が解 決 され る.こ の よ うな専 門家 の問題 解決 過程 を観察

して,で きるだ け専 門家 に干渉せ ず に ヒュー リス テ ィ ックの獲得 を行 な う

シス テ ムは 「学 習 見習 い システ ム(LearningApprenticeSystem)」

と呼 ばれ,LEAP[Mitchell85],VILLA[Watanabe86]な どの稼 働 シ

ステ ムが報 告 され て い るが残 念 なが らまだ実 用段 階 まで は至 って いな い.

本 章 で は,以 上 の よ うなパ ラダイ ムの もとに構築 され た問題解 決 にお け

る戦略知識の獲得を行 う学習 システ ム:PiL(Paradigm-basedinference

Learner)に つ いて詳 細 に述 べて い く.ま ず,PiLシ ステ ムの概 要 を,次

に各 モ ジュール の働 きにつ いて説明 し,最 後 に各種方 程式 の解法学 習 に お

け る実 験 を行 い,PiLシ ス テ ムの学習 能力 を検 証す る.な お,PiLシ ス テ

ム の特徴 と して以下 の ものが あ げ られ る.

1)説 明 に基づ く一般 化 に よる基 本 オペ レー タの精 練.

2)オ ペ レー タの重 み付 けに よ る絶対 オ ペ レー タの抽 出.

問題領域
の専門家

学習システム

解法例

基本オペレータ 戦略知識

問題解決システム

Fig.3.1戦 略知識の獲得
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3.1PLシ ステム概要

3)完 全 因果 性 に よ るマ ク ロオ ペ レー タの選択 的抽 出.

この うち,2),3)は 従来 の機 械 学習 研究 に はな い新 しい知 見 で あ る.

3.1PiLシ ス テ ム 概 要

PiLは 人間の教師に基本オペ レータと模範的な解法例を与えてもらい,

その解法例を肯定例 として一般化することにより,書 換えルールを精練 し

戦略知識の学習を行う.学 習後のPiLは 学習前よりも問題解決の効率が飛

躍的に向上する.な お,PiLは 問題解決において基本的に横型探索を行い,

オペ レータの条件部の精練 と後述する知識の階層構造だけで推論の制御

を行 っている.Fig.3.2にPiLの 構成図を示す.シ ステムは大まかに,問 題

解決モ ジュール と学習モ ジュールの2つ のモジュールか らな る.

PiLの 入力は,基 本オペ レータ,終 了条件ルール と解法例である.終 了条

件ルール とは,問 題が解決 された ことを判別するルールで目標状態をそ

の条件部にもつ.ま ず,問 題解決の専門家である教師が基本オペレータと

終了条件ルールを最初に与える.次 に,教 師より問題(今 の場合 は方程式)

が与え られ,最 初はPiLの 問題解決モ ジュールが基本オペレータを用いて

問題状態を変化させていき独力でその問題を解こうとする.し か し,前 述

のように学習前の状態では戦略知識が全 くないので,す ぐに探索木の展開

が爆発 して しまい解決には至らない.そ こでPiLは 一定の探索空間を調べ

尽 くして も解にいたらない場合,教 師に解法例の入力を要請 し,教 師の助

力によりイ ンタラクティブに問題を解決する.こ の際 教師によ り与え ら

れた解法例をPiLの もっているオペ レータのシーケンスに詳細化する.こ

うして解法例が得 られ ると学習モジュールがインスタンスであるその解

一45一



第3章 問題解決における戦略知識の獲得

法 例 をEBGで 一 般化 して い く.そ の結 果 得 られ る一般化 され た問題 状態

を,対 応 す る基本 オペ レータの条 件部 に連言 と して付加 した もの が,基 本

オペ レー タ個 々 に関 す る戦 略知 識 で あ る ヒュー リス テ ィ ックオ ペ レー タ

で あ る.さ らに,得 られ た ヒュー リステ ィ ックオペ レー タに重 み付 けを行

うこ とによ り単独 だが高 い優先 度 を もつ絶対 オペ レータを抽 出 し,次 に完

全 因果性 とい う基準 を用 いて特定 のオペ レータ シー ケ ンスを取 り出 し,マ

クロオペ レー タを生 成 す る.そ して,最 後 に冗 長 な知識 を取 り除 いて知 識

の整 理 をす るとい うサイ クル を繰 り返す.以 降,各 々の モ ジュール の動作

「 「

教師

z
r、

問題解決モジュール
r一 ＼学習

モ ジュール

・問題解決
・解法例の詳細化

Lノ

・説明 に基づ く解法例の一般化

・ ヒュー リステ ィックオペ レータ

の生成

・絶対オペ レータの生成

・マ クロオペ レータの生成

・知識 の管理

Lノ
▲

t ↓ tt

↓
r「

オペ レー タシーケ ンス
L」 」

▼ i__

知識べ 一ス

Fig.3.2PiLの シス テ ム構 成
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3.2PiLの 問題状態表現と知識表現

原理を詳細に述べる.

3.2PiLの 問題状態表現 と知識表現

まず最初 にPiLシ ステ ムはprologで イ ンプ リメ ン トされ てい るので基

本 的 な表現(例 えば,大 文字 は変 数 を表 わす な ど)はprologに 準 拠 して

い る こ とを明言 して お く.

3.2.1問 題状 態表現

PiLは 設計 段階 で方 程式 の解法 の分野 を対 象 とす るこ とが考慮 され てい

たので,そ の問題状 態表 現 は方程式 の問題 状態,つ ま り数 式 に依存 して い

る.PiLは 教 師 に よ り挿入辞 記法(infix)で 与 え られ る数式 を 内部 表現

で あ る接頭 辞記法(prefix)に 変換 して お り,さ らに この接頭辞記 法 を リ

ス ト構造 で表 現 して い る.し か し,オ ペ レータの適 用 の処 理 を容易 に行 え

るよ うに,リ ス ト構 造 に若 干 の修正 を した.一 般 的 な接頭 辞記 法 の リス ト

表現 はFig.3.3のAに 示す よ うな[演 算子,引 き数1,引 き数2]と い う3

項 の リス トで あ る.し か し,こ の表 現形式 はオ ペ レー タのマ ッチ ングの際

に頻 繁 に行 な う 「同 じレベ ル にあ る項 を探 す」 な どの 「項」 に関す る処

理 にはあま り適 していな い.こ こでい うレベ ル とはネ ス トの深 さではな く,

3*x-5*x十3=10

A:[=,[+,卜,[*,3,x],[*,5,x]],3],10]

B:[=,[+,[*,3,x],[*,一5,x],3],10]

Fig.3.3問 題状態の内部表現

一47



第3章 問題解決における戦略知識の獲得

数 式 の項 の深 さの こ とで例え ばFig.3.3だ と3*x,一5*X,3が 同 レベ

ル であ る.つ ま り,項 が リス ト表 現上 で 明示 的 に表 わ されて お らず,ま た

項 の レベ ル とネ ス トの深 さが対応 していな い.よ って,表 現形 式 自体 か ら

は直接 的 に項 が認識 しず ら くそ の分 マ ッチ ングを行 うイ ンタプ リタに負

担がか か る.そ こで少 しで もイ ンタプ リタの負担 を減 ら し処理速 度 を速 め

るため に,項 を明示 的 に表 わ す よ うに改良 したFig.3.3のBの よ うな リス

ト表 現 を用 いて い る.こ の表現 は[演 算子,任 意個 の 引 き数]と い う形 式

で,こ の 引 き数 が項 を表 わ して い る.ま た,ネ ス トの深 さ と項 の レベ ルが

一 致 して お り
,同 レベル の項 を探 す の に都 合 が よ い.さ らに,こ の リス ト

表現 で は項 を明示 的 に示 す ため にマイナ ス演 算子 は使用せ ず,項 の係 数 に

マ イナ スを掛 け るか,係 数 のな い場合 は 一1を 掛 けて表 わす.こ の表 現 に

よ って 基本 オ ペ レー タで項 の係数 が プ ラス の場 合 とマイ ナ スの場 合 の 区

別が な くな り,プ ラスの場合 のオペ レー タだ けを与 え てお けば良 い ことに

な る.例 え ば,A*B+A*C→(B+C)*Aを 与 えれ ば,A*B-A*

C→(B-C)*Aと い うオペ レー タは与 えな くて よい.

3.2.2オ ペ レー タの表 現形 式

Fig.3.4に 今 回PiLに 実際 に与え た方 程式 の分野 で の基本オ ペ レー タの

一部 を
,ま たAppendixlに 今 回 のPiLの 方程 式 の解 法学 習実験 に用 いた

全 ての基本 オペ レータを示 す.こ の例 の よ うに基 本オ ペ レー タは下 の よ う

な構 造 を もつ書 き換 えル ールで,マ クロオ ペ レー タを含 めPiLの 扱 う全 て

のオペ レー タは この形 式 で統 一 して 表現 され て い る.

1ルール名:条 件部→結論瓢 条件の拘束 リス ト,結論の拘束 リス ト1

オペレータの各部の意味であるが,条 件部が現在の問題状態(こ こでは
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数式)と マ ッチ ングが とれると,そ の例示化(instanciate)さ れた条件

部の構成要素(例 えば,項,係 数)に つ いての拘束条件である条件 の拘束

リス トの要素の述語がすべて真であるかを調べ,真 であれば結論の拘束 リ

ス トの述語を満たすように結論部を例示化 して,最 後に現在の問題状態で

の条件部 とマッチングのとれた部分を例示化された結論部に書換え,新 し

い問題状態をつ くる.

次 に各部 の構成要素のつ いて くわ しく説明してい く.ま ず,オ ペ レータ

中の大文字のアルファベットは変数を表している.条 件部,結 論部では リ

ス ト構造 に変換 された数式の構造的なマッチングのみを行い,そ のマ ッチ

ングされた各要素についての拘束条件を各拘束 リス トが表す.条 件部,結

ruleO10

ruleO30

rule210

rule220

rule230

rule270

LS=RS→LS+A=RS+A,[],[]

LS=RS→LS/A=RS/A,[],[not _zero(A)]

A*B+A*C→A*(B+C),[],[]

0+A一 →A,[],[]

0*A→0,[],[]

Rl十R2→0,

[rea-number(R1),rea-number(R2),

equal(Rl,(一1)*R2)],[]

rule280:A/A→1,[not _zero(A)],[]

rule300:Rl+R2→R3,

[rea-number(R1),rea-number(R2)],

[equal(R3,R1+R2)]

rule320:R1/R2→R3,

[rea-number(R1),rea-number(R2),

notzero(R2)],

[equal(R3,R1/R2)]

rule340:(A*B)/C→(A/C)*B,[],[]

rulelOOO:1*AL=R→finish,

[alphabet(AL),rea-number(R)],[]

Fig.3.4基 本 オペ レー タ
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論 部 の数 式 は シス テ ム内部 で は前節 で述 べ た リス ト表現 で表 わ され て い

るが,Fig.3.4で は分 か りやす い よ うに挿 入辞記 法 で書 いて あ る.以 後,オ

ペ レー タの条 件 部,結 論 部 は挿入辞 記 法 で表 わす こ とにす る.

次 に各 拘束 リス ト中の述語 は,す べ て[述 語記号,引 き数1,…]と い

う リス トの形 式 で表 現 されて い る.各 拘束部 内の述語 には以下 の よ うな も

のが あ る.

1)概 念述語:対 象が あ る概 念 に属 して い るか否 か を返す1引 数 の述語

・realnumber/1:引 き数 が任 意 の実数 であれ ば真.

・alphabet/1:引 き数 が任意 の アル フ ァベ ッ トで あれ ば真.

・not _zero/1:引 き数 が0以 外 の任意 の整 式(実 数 だけ も含 む)で あ

れ ば真.

・notone/1:引 き数 が1以 外 の任意 の整 式(実 数 だ け も含 む)で あ

れ ば真.

・plusp/1:引 き数 が任意 の正 の実数 で あれ ば真 .

・minusp/1:引 き数 が任 意 の負 の実 数 で あれ ば真.

2)演 算 述語:引 き数 間 の拘束 を満 たす よ うに変数 を例示 化 す る.

・equa1/2:第 二(ま た は一)引 数 の数式 を評価 した結 果 を第 一(ま た

は二)引 数 に単 一化 で きれ ば真.

・10g/2 ,**/2,*/2,plus_minus_sr/1:こ れ らは通 常,関 数

と呼 ばれ る もので 引 き数 に対 数 ・指数 ・積 ・平 方根 の演 算 を行 な った

結 果 の値 を返 す.

3.2.3概 念 の ハ イ ア ラ ー キ

例 え ばminuspはrea1_numberに 包 含 され る と い う よ うに,概 念 述 語

一50一



3.3知 識 ベ ー ス

間 にはFig.3.5の よ うな概念 の包含 関係 が ある.拘 束部 の概 念述語 は冗 長

で はあ るがそ の述語 の 表 す概念 を包 含 して い るよ り一 般 的な概 念 述語 は

全 て記 述す る.つ ま り,Fig.3.5で ル ー ト以 外 の先祖 ノー ドをすべ て記 述

す る.例 え ば,minup(X)だ けで はな くreal _number(X)&minusp

(X)と 書 くよ うにす る.こ の よ うな記 述 は暗示 的 明示 的 にか かわ らず概

念 間の階層 関係 を必 要 とす る.こ の ことは 「説 明 に基 づ く一 般化 に はいわ

ゆ る概 念ハ イ ア ラーキが必要 な い」 とい うEBGの 利点 を損 な うもの と考

え られ るか も知 れ ない.し か し,こ の記述 は後 に述 べ る一 般化 の最適 経路

選択 や知 識 の管理 にお け るオペ レー タ間 の処 理 の み に と って必要 な もの

な ので一 般化 には関係 して いな い こ とを強調 して お く.

notzero
T

notnoe

〈

等 式

realnumber

pluspminusp

Fig.3.5概 念 述語 のハ イ ア ラ ー キ

3.3知 識 ベ ー ス

各種 オペ レー タで構成 され て いるPiLの 知識 べ 一ス は,Fig.3.6の よ う

に4層 か らな る階層構 造 にな って い る.以 下 に各 オペ レー タにつ いて述べ

る.

1)終 了条件 ル ール

終 了条件 ル ール は教 師に よ り入力 と して与え られ る もので,こ のルール
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が適 用 され れば 問題 は解決 され た こ とにな る.Fig.3.4で はrule1000が

これ に あた る.PiLで 用 いてい る全 て の終 了条件 ル ール はAppendixlに

示 されて い る.こ れ らのル ールの うち現在与 え てい る問題 の解 決状態 と し

て望 ま しい もの を一 つ最 上位 の階 層 に入力 と して入 れて い る.ま た,複 数

個の ルール を最上 位階層 に入 れて おき,そ れ らの うちの一 つ で も適用 され

ると問題 が解 決 され た ことにす る とも可能 であ る.こ の終 了条件 ル ール は

解 法例 のEBGに おけ る一 般化伝 搬 の根本 にな る ものな ので その条件部 は

必 要十 分 に一 般 的 に記 述 され な けれ ばな らな い.

2)マ ク ロオ ペ レー タ

複数 の基本 オペ レー タを ひ とつ に合 成 したオペ レー タ.こ のオペ レー タ

の適 用 に よ り基 本 オペ レー タで は複数 ス テ ップか か る展 開 を ワ ンス テ ッ

プで行 え,探 索 空 間 を縮 小 して効 率 を大幅 に向上 す る ことが で き る.マ ク

ロオ ペ レー タはPiLの 学習 モ ジ ュー ル によ り自動生 成 され る.

3)絶 対 オ ペ レー タ,

終了条件ルール

マ クロオペ レー タ

絶対オペ レータ

ヒ ュー リス テ ィ ックオ ペ レー タ

基本オペ レータ

(1)

(2)

(3)

(4)

Fig.3.6オ ペ レー タの階 層
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3.4PiLシ ステみの問題解決

マクロオペレータとは違い単独の基本オペレータではあるが,マ クロオ

ペ レータと同等の優先度をもつオペレータで問題解決の効率化に役立つ.

典型的な ものとして実数演算のオペレータなどがある.こ の絶対オペ レー

タも後述する手法により,学 習モ ジュールによって自動的に抽出される.

4)ヒ ュー リステ ィックオペ レータ

解法例をEBGに よ り一般化 した結果を基本オペ レータの条件部に連言

として付加し,無 意味な適用を行なわないように基本オペレータを精練 し

たオペレータ.こ れは個々の基本オペ レータについての戦略知識である.

5)基 本オペ レータ

最初に入力 として与えられる基本的な書換えルール.PiLで は与え られ

る問題を解決するために十分で正 しい基本オペレータが入力として与え

られると仮定 している.

以上 のす べてのオペ レー タは3.2.2で 述べ た形式 で統一 的 に表 現 され る.

また,ま った く学習 して いな い初期状 態 では知 識 べ一ス は基本オ ペ レー タ

と終了条 件 オペ レー タだ けであ り,学 習 とと もに戦 略知識 で ある ヒュー リ

ス テ ィ ックオ ペ レー タ,絶 対オ ペ レー タ,マ クロオ ペ レー タが獲 得 され蓄

え られて い く.

3.4PiLシ ステム の問題 解決

問題解決モジュールでは,prologに よって書かれた問題解決 システム

による問題解決及び解法例の入力が行われる.
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第3章 問題解決における戦略知識の獲得

3.4.1問 題解決

問題解決 モジュールは前節のFig.3.6の 階層を(1)か ら(4)の 順序

で適用可能なオペ レータを探索 していく.各 階層では横型探索がされ,競

合解消をまった く行なわない.競 合解消は行なわず,オ ペ レータの階層を

最初 に設定 して固定 しておき,あ とはどの階層 にどのような ヒューリステ

ィックオペレータやマクロオペ レータを追加するかでオペ レータ適用の

制御を行なうということがPiLの 設計方針である.ル ールイ ンタプ リタは

上位か ら順に各階層で適用可能なオペレータを探索 していき,適 用 される

オペ レータがま った くない場合に下位の階層の探索を始める.も し,す べ

ての階層で適用可能なオペ レータがまったくないときは探索は失敗する.

各階層の探索中に適用可能なオペ レータが見つかると,そ れ らを現在の問

題状態 に適用 して問題状態の更新を行ない,再 び(1)に 戻 り最初か ら探

索が行われる.つ まり,問 題状態が変化する毎 にそれが終了状態であるか

ないかのチェックを行なうわけである.そ して,一 定サイズの探索空間を

調べ尽 くしても解にいたらない場合や探索空間が爆発 した場合のように,

PiLが 独力 で解決で きないときは,教 師の援助を要求する.

3.4.2解 法例の入力

PiLが 与え られた問題を 自力で解 けた場合はその解決結果が 「解法例」

となり問題解決モジュールに渡される.つ ま り,解 法例 は人間の教師が解

いた ものである必要はなく,問 題解決モ ジュールが解いた ものでもよい.

なお,PiLは 最適な解法例が得 られると仮定 している.PiLが 独力で解け

ない場合は教師が正 しい解法例を教示して行 くことによりこの前提は成

立する.ま た,PiLが 独力で解いた場合は,問 題解決モ ジュール は横型探

一54一



3.4PiLシ ステムの問題解決

索 なの でそ の解決 過程 は最短 ステ ップで あ る とい う意味 で最 適 な解 法例

と言 え る.

しか し,一 般 に学習 前 のPiLは 問題 を独力 で解 くこ とはで きない.PiL

は一定 の探索空 間 を調 べ尽 く して も解 けな い場 合 や探索 空間 が爆 発 的 に

拡大 した とき,独 力 で は解 決 不可 能 で あ る と考 え教 師 に援 助 を要請 す る.

Fig.3.7で 解法 例 の入力 を説明 す る.こ の木 のル ー トノー ド:nodeOは 問

題 の初 期状 態 で あ る.こ のnodeOか らまずPiLは 独 力 でオペ レー タを適

用 し一定 の探 索空 間:Slを 探索 した結 果,S1内 で解 決 で きなか った とす

る.こ の際,PiLは 教 師 に現在 の確 定 してい る問題状 態 ノー ド(今 の場 合

はnodeO)を 表示 し,そ の ノー ドの次 に来 るべ き問題状 態の入力 を教 師 に

求 め る.そ して,教 師 は110delの よ うな 問題状 態 を与 え た とす る.新 し く

問題状 態 が教師 か ら与 え られ る と,問 題解決 モ ジュール はそれ をサ ブ ゴー

ル と して現 在確 定 して い る ノー ドか らそ のサ ブ ゴール にいた るオペ レー

初期状態nodeO:3*x+5ニ12

Sl

node2:3*x+5-5==12-5

S2

nodel:3*x=12-5

Fig.3.7解 法 例 の入 力
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第3章 問題解決における戦略知識の獲得

タ シー ケ ンスを探 す.し か し,通 常 教 師が 自然 に与 え たサ ブ ゴール は数 ス

テ ップ の基本 オ ペ レー タが省略 され て お りPiLが 自力 でそ のサ ブ ゴール

にた ど りつ くこ とは難 しい.今 の場 合 も問題状 態:node1はSl内 にな い

ので そのサ ブ ゴール た ど り着 けな い.こ の とき問題 解決 モ ジ ュール は教 師

にnodeOとnode1の 問題状 態 を表示 し,こ の間 にあ るサ ブ ゴール の入 力

を教 師 に要請 す る.す る と教 師 は例 え ばnode2の よ うな 問題状 態 を入 力

して くれ る.こ のnode2はS1内 に入 って い るのでnodeOか らnode2を

オペ レータで結 ぶ ことがで き,サ ブ ゴールnode2は 達 成 され る.す ると残

るのはサ ブ ゴールnode1で あ る.node2は 確定 され た ノー ドとな るので,

node2か らさ らに一 定 の探索 空間:S2が 調べ られ る.す ると今度 はnodel

がS2内 に あ るのでサ ブ ゴールnode1も 達成 され,確 定 した ノー ドにな り

そ こか らさ らに探索 が行 な われ る.以 上 の探 索 の繰 り返 しに よ り,PiLが

独 力で解 決で きない場 合 で も初期問題状 態か ら解 決状態 にいた るオペ レー

タ シー ケ ンス を教 師 の助力 に よ り得 る こ とが で き る.

当然 の こ とだ が解 法例 はPiLの もってい るオペ レー タで構成 され たオ

ペ レー タ シー ケ ンスで なけれ ばな らない.上 述 の方 法で は教 師の助力 をか

りな が ら も結 局PiL自 身 が 自分 の持 ってい るオペ レー タを適用 して問 題

を解 い て い くので,こ の条 件 は満 た され て い る.ま た,問 題 解決 モ ジs一

ルがオ ペ レー タの適 用 に よ り探 索木 を展 開 してい く際 横型 で行 な うので

同 じステ ップ数 で 同 じ結果 ので る展開 が生 じるが,そ れ らは全 て一 般化 伝

搬経 路 の候補 と して保持 して おき,後 の一般化 の際 に適切 なオペ レータが

選 択 され る.

以上 の ように して得 られ た解 法例 がFig.3.8で あ る.図 中のL1～Ll6の

各行 は問題状態 を表 わ し,そ の各行 の間のルールは適用 され た基本 オペ レー
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7*x-5=3*x十15(L1)RO4*AL-R12=RO5*AL十R10

亨 階9鶴§議識 描 塁s認 姦
7*x-5十5躍3*x十15十5(L2)RO4*AL-R12十R12=RO5*AL十R10十R11

壱 一 蚤麟 萌R認]愚R3・ ・1
7*x十 〇=3*x十15十5(L3)RO4*AL十 〇=RO5*AL十R10十R11

奪 ・ul・22・[NR・・一NR]…7・ ・ 姦

7*x=3*×+15+5(L4)RO4*AL講RO5*AL+R10+R11

亨 ・・1・3・・[R1・R2一 ・・]R1・15,R2・5,…2・ 姦

7*x・=3*x十20(L5)RO4*AL=RO5*AL+ROg

ruleO10[LS=RS一 一>LS+A=RS+A]

LS:7*x,RS:3*x+20,A:一3*x

7*× 一3*x=3*x+20-3*x(L6)RO4*AL-RO5*AL=RO6*A+RO9-RO6*A

奪 ・・1・21・[… 一A・C一(・ 一C・・A]・ ・x,・ ・ヱ ・・一・毒

7*x-3*x=(3-3)*x十20(L7)RO4*AL-RO5*AL=(RO6-RO6)*A十ROg

rule300[総 占§一R一>0)R:3R1:3,R2:一3,R3・・1

7*x-3*x=0*x十20(L8)RO4*Aし 一RO5*AL=0*A十RO9

響.・u・ ・23・[・・A一・]・ ・x姦
7*x-3*x=0十20(L9)RO4*AL-RO5*AL=0+RO2

亨 ・ul・3・・[R1・R2-R3]R1・ αR2・2αR3・2・ 轟

7*x-3*x=20(L10)RO4*AL-RO5*AL=RO2

亨 ・UI・210[A*B-A*C→(B-CA:x,B:7,C:3)*A]轟

(7-3)*x=200.11)(RO4-RO5)*AL=RO2

rule300[R1+R2一>R3]R1:7,R2:一3,R3:4

4=kx=20(L12>NRO3*AL=RO2

摩 「uleO30L、[LS:4;曼S鳶留 航,RS4/NA]姦

(4*x)/4=20/4(L13)(NA1*AL)/NA1=RO2/NRO3

奪 ・u・・34・(…)/・ 一(・/C)・ ・]・ ・4・ ・x,・・4姦

(4/4)*x=20/4(L14)(NA1/NA1)*AL3RO2/NRO3

1一 繰 型食を・A一>1)NA:4R1:4,NR2:4,R3・11
1*x=20/4CL15)1*AL=RO2/NRO3

響 ・ul・32・[R1/NR2一 ・・]R1・2αNR2・4…5毒

1*x=5(L16)1*AL==ROl

rule1000[1*AL=REFINISH]AL:x,R:5

FINISH!FINISH!

Fig.3.8解 法 例Fig.3.9一 般 化 の 伝 播
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タを表 わす.こ の基本 オ ペ レー タは例示化(instantiation)さ れ て いな

い もので り,そ の右 または下 に各 変数 が どの よ うに例示 化 され たかを示 し

てい る.ま た こ こでの基本 オペ レー タは簡略化 の ため条 件部 と結論 部 だ け

で記 述 され て お り,次 の よ うな記 号 を用 いて い る.

LS:左 辺,RS:右 辺,A,B,C:任 意 の整 式,R,Rn:任 意 の実数,

NR:0以 外 の任 意 の実 数,NA:0以 外 の任 意 の整 式,AL:任 意 の変数

こ こで重要 な ことは,解 法例 中 の例 示化 され た基本オ ペ レー タはそれ ぞ

れ対応 す る基 本 オペ レー タの肯定 例 で あ る とい うこ とで あ る.例 え ばL1

のruleOlOで 考 え て み る とruleO10:LS=RS→LS+A=RS+Aの

肯定 例 が7*x-5=3*x+15→7*x-5+5=3*x+15+5で

あ る.つ ま り,常 に保証 され てい る とは限 らな い が,次 に もし同様 の問題

状態 に出会 った場合,過 去 の肯定例 と同様 の適用 を行 な うと うま く問題 が

解 け るであ ろ うと仮定 で き る.過 去 に うま くい った適用 と同様 の適 用 が有

効 で あ るこ とは理論 的 には保 証 されな いが,PiLは 戦 略知識 とい う ヒュー

リステ ィ ックを学習 す る こ とが 目的な ので問 題 にな らな い.な ぜな ら,ヒ

ュー リステ ィ ックはあ くまで経 験 的知識 で あ りそ の有効 性 が理 論 的 に保

証 され な くて も,実 験 的 に保証 されれ ば十 分 だか らで あ る.

ところが解 法例 中の例 示 化 され た基 本オ ペ レー タは肯 定 例 の個 々の イ

ンスタ ンスであ り,こ れ らを この まま持 ってい たので は次 に全 く同 じイ ン

ス タ ンスが来 た とき に しか使 えな い.こ のよ うなイ ンス タ ンスを多数 蓄 え

て い く 「暗記 的学習 」の手 法 もあ るが,そ の よ うな手 法 は機 械学 習 にお い

て最 も低級 な もので膨大 な数 の訓練例 を与 えな ければな らず,効 率 が極 端

に悪 い.よ って,こ れ らの肯 定例 をオペ レータの適用 が有 効 な範 囲で一 般

化 し,他 の問題状態 の イ ンス タ ンスに対 して も適用 で き るよ うに しなけれ
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ばな らな い.

3.5戦 略知識の獲得

学 習モ ジュール では,1)説 明に基づ く解 法例の一 般化,2)絶 対オペ レー

タの抽 出,2)マ クロオペ レータの選択的生 成,4)知 識 の整理 な どが行 わ

れ る.

3.5.1説 明 に基 づ く解 法例 の一 般化

学習 モ ジュー ル はまず解法例 の各 行 を一般化 す る.当 然 その結果,例 示

化 され た基 本オ ペ レータ も一般化 され,こ の一般化 され た基本 オペ レー タ

が個 々の基 本 オペ レー タに関す る戦 略知識 で あ る 「ヒュー リステ ィ ック

オペ レータ」であ る.PiLが 行 う一般 化 は機械 学習 の分野 で従来 よ く行 わ

れ て きた類似 に基づ く一 般化[Mitche1181][Kilber83]で はな く,「 説

明 に基 づ く一 般化:EBG(Explanation-BasedGeneralization)」 の

手法 であ る[Mitchel183a,83b].具 体的 には,解 法例 中のオペ レー タの条件

部 が最後 の終 了条 件 ル ールか ら後方 伝播 して行 くこ とに よ り一般 化 が実

現 され る.説 明 に基づ く一 般化 を用 い る利 点 と して,1)類 似 に基 づ く一

般 化 に必 要 な全体 的か つ統一 的な概 念ハ イ ア ラーキが不要,2)無 根拠 な

一般 化 を避 け る ことが で きる
,3)一 つ の解 法例 か ら一 般化 が可 能で あ り

非 常 に学 習効 率 が よい ことな どが あ る.例 えば,訓 練例 の整 式 に同 じ数 字

が含 まれ て いた とき,従 来 の一般 化で は これ を根拠 も無 く同一 の変数 に一

般化 す るが,説 明に基づ く一 般化 で は後 々同一 であ るこ とを必要 とす る条

件部 を持 つ オペ レー タが適用 され て い る もの だ けを 同一 の変数 と して 一
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般 化 す る.

説 明 に基づ く一 般 化 を用 い て解法 例 を一般 化 す る過程 を具 体 的な 例 で

説 明す る.Fig.3.9にFig.3.8に 示 した解 法例 が一般 化 され た結 果 を示 す.

図 中の各行 において,ROnは 任 意 の実数(nの 等 しい もの は同一 の実数),

A,B,Cは 任意 の整式,NA,NB,NCは0以 外 の任 意 の整 式,LS,RSは

左辺 ・右 辺,NRは0以 外の任意 の実数ALは 任 意 のアル フ ァベ ッ ト(変

数)を 表 す.Fig.3.8とFig.3.9がLEX2に おけ るEBGの 説 明木[Mitchell

86]に 相 当す る.

一 般化 の伝 搬 は終 了条件 か ら始 ま る.ま ず,終 了条 件rulelOOOの 条 件

部 の左辺 は1と 任意 のアル フ ァベ ッ トの積,右 辺 は任意 の実 数 で よい ので,

Fig.3.8で のL16の 左 辺の"x"はALに,右 辺 の"5"は 任意 の実数Rolに

一 般化 され
,Fig.3.9のLl6の よ うにな る.次 にrule320を 逆 にた どる

こ とに よ り,L15の 右 辺 の"20"と"4"はRO2,NRO3に 一般 化 され る.

さ らに,Ll4で はrule280に よ り左 辺 の"4"と"4"が 等 しい任 意 の0で

ない整 式NAlに 一般 化 され,Ll4はrule340に よ りLl3の よ うにな い

る.そ して,次 はruleO30に よ り伝播 が行な われ るわ けで あるが,ruleO30

は結論 部 で0で ない 同一 の整式(NA)で 両辺 を割 って い るので,こ れ に

よ りL13の 両辺 の分母 であ るNAIとNRO3が 単一 化 され て,拘 束 の強 い

NRO3に な る.そ の結果L12の 左 辺 のALの 係 数 がNRO3に な って い る.

あ とは同様 にLlま で一 般化 が行な われて い く.こ こで重 要 なの は,十 分 な

一般 化 を行 な うため に
,一 般化 の伝播 は完全 に後 向 きで成 され るとい う こ

とであ る.こ の ことに よりオペ レー タは自分 よ りも先 に適用 されたオペ レー

タの条 件部 の影 響 は ま った く受 けな い こ とにな る.そ の結 果,常 に解法 例

の最 後 のオペ レー タで あ る終了条 件 ルール が一 般化 され る こ とはな い.例
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と してL6を 見 る と,L6の 上 のruleO10の 結 論部 で両 辺 に向 じ整 式Aを

足 してい るので,L6でruleO10の 整 式Aと マ ッチす るRO5*ALとRO6

*Aが 単 一化 され そ うであ るが,ruleO10はL6よ り も先 に適用 され て い

るの で,単 一化 は され な い.そ して,L5に おいてRO6*AはRO5*AL

に単 一化 され る.も し前 向 きの伝播 も許 す と,伝 播 され る拘束 条件 が必要

以上 に増 え一 般化 が 十分 に行 な われ な い.

この一般 化伝 播 の具体 的 な過程 を比較 的簡単 な解 法例 で あ るFig.3.lo

の例 を用 いて詳 し く説 明 してい く.一 般 化 は以下 の3つ の処 理か らな る.

1)解 法 例 の最大 一般 化

2)解 法 例 の各行 の単 一 化

3)オ ペ レー タの拘束 条 件 の割 当

以下 そ れぞ れの処 理 につ い て述べ る.

1)解 法 例 の最大 一般 化:Fig.3.10の(a)は 解 法例 を示 す。まず ,最 初

に学 習 モ ジュール は この解法 例 の各行 を適 用 され たオ ペ レー タ と共 に最

大限 に一 般化 す る.こ の最大 一般化 は適用 された基本 オペ レータの構 造 を

残 した範囲 で等 式 の辺,項 を変数 に変 換す るこ とで あ る.こ の最 大一般 化

の例 をFig.3.11に 示 し,Fig.3.10の(b)に(a)の 解法 例 を最 大一般 化

した結果 を示 す.(b)に お いて(a)の1行 に対 して2行 が対応 してい る

のは,適 用 され たオペ レー タの条 件部 と結 論部 それぞ れにつ いてそ の構 造

を保 持す るよ うに最 大一般 化 され て いるか らであ る.ま た,複 数個 のオ ペ

レー タが適 用 され て い る ところで はその オペ レー タそれ ぞれ につ いて 最

大一 般化 が行 な われ る.

2)解 法 例 の各 行 の単 一化:こ の よ うに最大 限 の一般 化 が終 わ ると,(a)

の1行 に対 応 す る(b)の 破 線 をは さん だ行 のペ アを終 了条件 ル ールか ら
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(L1)5*x-6=9NR3*AL-Rl1=R5

V=W

ruleO10:LS=RS
-BLS+A=RS+A

V+NB=W+NB

(L2)5*x-6+6=9+6NR3*AL-R11+R11=R5+R6

↓晶纈 ∵燃 碗 「
(L3)5*x+0=9+6

(L4)

(L5)

↓ 一 一NRA+tNRA∵
5*x=9+6

下一 一噸塑
5*x=15

J=K
ruleO30:LS=RS
LS/NA=RS/NA

J/NA=K/NA

(L6)

(L7)

T
n

1*x=3

rule1000:1*AL

一>finish

finish

(a)

NR3*AL+O=R5+R6

NR3*AL=R5+R6

T
NR3CAL=R2

(L8)

(L9)

(L10)

(5*x)/5=15/5ｰｰｰｰｰRｰｰｰｰｰｰｰｰ(NR3*AL)/NR3=R2/NR1

(F

(A/C)*B
(F二静 ∴1

(5/5)*x=15/5(NR3/NR3)*AL=R2/NRl

(R4/NR2)*B=C(NR3/NR3)*D=E

rule320:R1/盤 窪

。l/響 ・NA/NA-1
1*X=15/51*AL=R2/NRl

A=R2 ./NRl

rule32・ ・R1/NR・ 一 ・・/

A=R3

1*AL=R1

↓
finish

(b)

Fig.3.lo一 般化の具体的処理 過程

丁
1CAL=R1

丁
finish

(c)
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最大一般化

3*x+5*x+2-7=6*x-10■1レB*A+C*A+D=E
一 一 ＼

___,u1。21。 、A。,.A。C一(,.C)。Aが 適用、れた

Fig.3.11最 大一般化

単一 化 して行 く.こ の際 前 に も触 れた よ うに単一 化 は完 全 に後 向 きだけで

あ り,自 分 よ り上 にあ る行 の単 一化 の影響 を受 け るこ とはな い.こ の よ う

に一 般化 の処 理 にお いて,変 数 とア トム間,変 数 と変数 間 の単 一化 が頻繁

に行 な われ る ことが,シ ステ ム構築 の使用 言語 と して,単 一化 処理 が 内部

に組み込 まれているprologを 用 いた主 な理由である.ま た ここではrule300

の よ うな実数 どう しの演 算 を行 な うオ ペ レー タで は条件 部 と結論 部 の変

数 間 の束 縛(binding)が な いので,実 数 の四則演 算 を行な うオペ レータ

にお け る一般 化伝播 の ため に,「 実数 は加減乗 除 につ い て閉 じて い る」 と

い う知識 を付加 的 に与 えて い る.さ らに,こ の単 一化 の過程 で複数 個 の経

路 の中か ら適切 な ものが一 つ選 択 され るが,そ れ につ いて は次 節で言及 す

る.こ の よ うに単 一化 が行 なわれ るこ とによ り,最 大一 般化 され た解法 例

の各行 及 び適用 され たオペ レー タが構 造 的 に特殊 化 され る.

3)オ ペ レータの拘 束条件 の割 当:最 後 に一般 化 され た解法例 の各行 にそ

の行 以 降 に適用 された オペ レー タの拘 束条 件 の うち関連 す る もの を各 行

に割 り当 て る こ とに よ りさ らに特殊 化 を行 な う.こ こで関 連す る拘束 条件

とは各行 の変 数 と同 じ変 数 を引数 に持 つ拘 束条 件 で あ る.

以上 で一 般化 伝播 は終 了 し,そ の結果 がFig.3.10の(c)で あ る.以 上

の一 般化 で特徴 的な ことは,ま ず解法 例 を最大 限 に一般 化 してか ら特 殊化

す るとい う ことで ある.こ の手 法 は説 明 に基づ く一般化 で は広 く用 い られ

てい る もので あ る.
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こ う して一般 化 され た解 法例 が得 られ るが,そ の各行 におけ る適用 され

たオ ペ レー タ の条 件部 に あた る部 分 が,そ のオ ペ レー タの精 練 され た条

件 部 と考 え られ るので,適 用 され たオペ レー タ も同時 に一般 化 され た こ

とにな る.こ う して得 られた精練 された基本 オペ レー タを 「ヒュー リステ

ィ ックオペ レー タ」 と呼 ぶ.こ の ヒュー リステ ィ ックオペ レー タは個 々の

基本 オペ レータ につ いて の戦 略知識 で,解 法例 中で適用 され例 示化 され た

基本 オペ レータか らみ る と一 般化 した もので あ り,も との基本 オペ レー タ

か らみ る と条 件部 を特 殊 化 して精 練 され た もので あ る.

Fig.3.8の 例 か ら得 られたすべて の ヒュー リステ ィックオペ レー タをFig.

3.12に 示 す.⇒ の左 にあ るのが もとの基本 オ ペ レー タで,右 にあ るのが そ

れ を精練 して得 られ た ヒュー リステ ィックオペ レータであ る.こ の図か ら

基 本 オ ペ レー タが うま く精 練 され て い る こ とが わ か る と思 うが,特 に

ruleO10とruleO30で は 「等式 の両辺 に任 意の整式 を足す,あ るい は割 る」

とい う基 本 オペ レー タが図 の よ うに特殊 化 され,精 練 され てい る.も ちろ

ん,こ れ らの基本 オ ペ レータが適用 され るべ きパ ター ンは他 に もあ るが そ

れ は後 にそ のパ タ ー ンが で て きた とき に学 習 され る.

ruleO10:LS=RS→LS+A=RS+A

⇒NR*AL-R1=R2→NR*AL-R1+R1=R2+Rl

rule270R1-R1→0→R1-R1→O

rule220NR十 〇一>NR⇒NR*AL十 〇→NR*AL

rule300R1+R2→R3⇒R1+R2→R3

ruleO30LS=RS→LS/NA=RS/NA

■レNR*AL=R1一 今(NR*AL)/NR=R1/NR

rule340:(A*B)/C→(A/C)*B

⇒(NR*AL)NR→(NR/NR)*AL

rule280:NA/NA→1⇒NR/NR→1

rule320:Rl/R2→R3⇒R1/R2→R3

Fig.3.12Fig.3.8か ら得 られ た

ヒュ ー リス テ ィ ックオペ レー タ
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3.5.2一 般 化伝 搬経 路 の選択

3.4.2で 述べ た よ うに解法例 の入 力 の際 に複数 の基 本オ ペ レー タの条

件部及 び結論 部 の適 用範 囲(オ ペ レー タの適用範 囲 とは,そ の条件部 また

は結論部及 び それ らの拘束部 が内包的 に表 わす問題状態 の集合 を言 う)の

重 複 によ り,複 数 の基 本オペ レー タか ら同一 の結 果 が得 られ る ことが ある

(Fig.3.8のL2,L7,Ll4,Fig.3.loのL3,L8).こ の とき,学 習 モ ジュー

ルは一般化 伝播 の際 にそれ らの候補か ら適切な もの を選 択す る.こ こで適

切 な もの とは複数 個 のオペ レー タの うち,そ の例 示化 されて いな い もとの

結 論部 の適 用範 囲 が い ま単一 化 され よ うと して い る一 つ下 の行 の適 用範

囲 と最 も交 わ りの大 き い もの を意 味 す る.例 え ば,Fig.3.8のu4で は

rule280と320が 競 合 して い るが,L15は ル ールの結論 部 に"1"を 求 め

て い るので,結 論部 がR3と い う任意 の実 数 であ るrule320よ りも結 論部

が1で あ るrule280の 方 が適用 範 囲の交 わ りが大 きい(こ の場 合 は一致

して い る)の でrule280が 選 択 され る.他 の場 合 におい て も同様 に※印 の

ル ール が選択 され る.具 体的 には各候 補 のオ ペ レー タとそれぞれ独立 に単

一 化 を行 い その 前後 で条 件部
,結 論部 の変 数 の個数 の変化 が少 な い もの,

また 同 じ概 念 述語 の個 数 の多 い ものが よ り適切 と考 え られ選 択 され る.

3.5.3ヒ ュー リス テ ィ ックオ ペ レー タの優先 順位

(絶対 オペ レー タの抽 出)

次 に,得 られた ヒュー リステ ィックオペ レー タに優 先順位 を付 け る.こ

こで問題 とな るの は,ど の よ うな基準 で優 先順位 を決 め るか であ る.筆 者

は基本オペ レー タの条件 部の元 々の適用範囲 とその基 本オペ レータがEBG
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に よ り一般 化 され精練 され た後 の,つ ま りヒュー リステ ィ ックオペ レータ

にな った後 の適用 範 囲 との交 わ りの相対 的 な大 き さに着 目 した.つ ま り,

あ る基本 オペ レー タの適 用範 囲(構 造パ タ ン及 び拘 束条件)をA,そ の基

本 オ ペ レー タを一 般化 して得 られ た ヒュー リステ ィ ックオ ペ レー タの適

用範 囲 をBと す ると,BとAの 比 の値:B/Aが 大 き い ヒュー リステ ィ ッ

クオペ レー タほ ど優 先 され る こ とにす る.し か し,こ の適用 範 囲間 つ ま り

集合 の内包的 表現 の演算 で あるB/Aを 定量的 に求 め る ことは難 しいので,

ここで は特殊 な場 合 のみ を扱 う.そ れ はA=Bと な る とき,つ ま り精 練 さ

れ た適用 範囲 が もとの適用範 囲 と一 致 す る場合 で,こ の条件 が成 り立つ ヒ

ュー リステ ィ ックオ ペ レー タは他 の ヒュー リステ ィ ックオ ペ レー タよ り

も優先 され る.A=Bと い う演 算 はオペ レー タの条件部 が変数 ・定 数 の変

化 な しに単 一化 で き,か つ拘 束部 が等 しいか を調 べ るこ とによ り,比 較 的

容易 に検証 で きる.こ のA=Bの 条件 を満 たす ヒュー リステ ィ ックオペ レー

タを 「絶対 オペ レー タ」 と呼 び,ヒs一 リス テ ィ ックオペ レータ よ りも一

つ上位 の マ クロオ ペ レー タ と同 じ階層 に移 す こ とで優 先順 位 を上 げる.そ

の結果,絶 対 オペ レー タは単 独 のオ ペ レー タでは あ るが,ヒ ュー リステ ィ

ックオ ペ レー タよ りも優 先的 に適用 され る ことにな る.こ こで の ヒュー リ

ステ ィ ックオペ レー タの優 先 順位 は絶 対 オペ レー タ とそ うで な い ヒュー

リステ ィックオペ レー タの二 つだ けの グループ分 けで あ る.こ の よ うな定

義 によ り,人 間 が方 程式 解法 にお いて優先的 に適用 して い る単独 の基 本オ

ペ レー タで あ る実数 どお しの 演算 な どの基 本 オペ レー タな どが絶対 オペ

レー タ と して抽 出 され る.

ま た,前 節 で述 べ た よ うに複数 の オペ レー タが適用 され た とき は,そ

の内の最適 な一つ が選 択 され るが,そ の選択 され た基本 オペ レー タが絶 対
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オペ レー タにな った場 合,当 然 それ以後 は競 合 した他 のオ ペ レー タ:OPl

よ りも絶 対 オペ レー タにな ったオペ レー タ:OP2の 方 が優 先的 に適用 さ

れ る ことにな る.し か し,将 来 場合 によ って はOP2よ りもOPIの 方 が一

般化 伝播 の経路 と して適 当 であ る場 合 も起 こ る.よ って,そ の よ うな場 合

に対 処 す るた め に競 合 して 選択 され たオ ペ レー タが絶 対 オペ レー タにな

った ときは,そ の他 の競合 したオ ペ レータ もすべ て絶対オ ペ レー タ とす る

とい う幾 分ad-hocな 処理 を 行な う.

3.5.4マ ク ロオペ レー タの選択 的生 成

基本 オペ レー タは断片的 な知 識 の集 合で あ るか ら,そ れ を一般化 した ヒ

ュー リステ ィ ックオ ペ レー タや絶対 オ ペ レー タ もまた断 片 的な知 識 に過

ぎな い.こ の よ うな ワ ンステ ップ単位 のオ ペ レー タだけで は,問 題解決 に

お いてオ ペ レー タを展 開 す る際 に,細 か いス テ ップ毎 に次 に展 開す べ き

オペ レー タを探 さね ばな らず 非常 に効率 が悪 い.例 え ば,こ れ らの ワンス

テ ップオペ レータだ けを使 った方程 式の解法 はFig.3.8の 解法例 のよ うに

な る.し か しこの図 を見 る と明 らかな よ うに,人 間 は この よ うな ワ ンステ

ップ ごとの解 き方 を してお らず,例 え ば,基 本 オペ レータ(あ るいは ヒュー

リステ ィ ックオペ レー タ)だ と2ス テ ップか か る変数項 どお しの和 差 な ど

を ワンステ ップで行 な って い る.つ ま り,あ る特定 のオ ペ レー タの シーケ

ンス を一 つ にま とめたマ ク ロオペ レー タを持 って お り,そ れを用 いて効率

的な問題 解決 を行 って い る.そ こでPiLも 特定 の シーケ ンスを マ クロオペ

レー タ とす る こ とによ り,効 率 を上 げ る必 要 が あ る.

しか し,マ クロオペ レー タ生成 の もととな る特 定 のオペ レー タ シーケ ン

スが ど こか ら得 られ るか が問題 であ る.PiLで は解法 例 とい う実際 に問題

一67一



第3章 問題解決における戦略知識の獲得

を解 い た具 体例 を想定 して い るので,そ の解法例 中か ら特 定 のオペ レー タ

シー ケ ンスを抽 出す れ ば よい.だ が,こ こで もう一 つ大 きな 問題 が あ る.

nス テ ップ の解 法 シーケ ンスにつ いて のマ ク ロオペ レータの候補 数:MC

(n)は,順 序関 係 を崩 さな い範 囲で のす べて の組合 せ の数 と考 え られ る

か ら,MC(n)=Σ 斐.2nCkと な る.例 え ば,10ス テ ップ のオ ペ レー タ

シーケ ンスか ら考 え られ るす べて のマ クロの候補数 は,MC(10)=1013

個 に も昇 る.つ ま り,解 法例 にお けるオペ レー タ シーケ ンス のすべ て の任

意 の部 分 シー ケ ンスを マ ク ロオペ レー タの候 補 と考 え て マ ク ロを獲 得 し

たの で は,一 つ の解 法例 か らで も多数 の マ クロオ が生 成 され,さ らに解 法

例 が与 え られ る毎 にマ ク ロオ ペ レー タが著 し く増加 して しま う.よ って,

重 複 しな い限 りにお いてマ ク ロの候補 をす べて蓄 え る学習 システ ムは,比

較 的少数 の問題 を解かせ た ときで さえマ クロの増大 によ り,問 題 解決 の効

率 が学習 無 し問 題解 決 シス テ ムよ りも低下 して しま うとい う大変 興 味深

い現 象 がS.Mintonに よ り報告 され て い る[Minton85].

この よ うにマ クロオ ペ レー タの学 習 において,マ ク ロの増大 を どの よ う

にお さえ学 習無 しシステ ム よ りも高 い効率 を維 持 す るか が最 重要 課題 で

ある.マ クロの候 補 中に は無 意味 な ものが数 多 く含 まれ て い るので それ ら

を取 り除 けば大幅 にマ ク ロを減 少 させ る こ とがで き る.し か し,数 多 くあ

るマ クロの候補 か らどの よ うに役 に立 つ ものだ けを選 択 す るか が問 題 と

な る.こ れ に対 す る解決 案 と して は[Minton85][Iba85]な どの方 法 が

あ るが,こ こで筆者 は 「完全 因果性 によ るマ クロオ ペ レー タの選 択」 とい

う別 の アプ ロー チを提 案 す る.

人 間 は問題 解決 にお いて マ ク ロオ ペ レー タ を用 いて い る ことは明 か で

あ るが,で は どの よ うな基準 で マ クロオペ レー タを抽 出 してい るのだ ろ う
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3,5戦 略知識の獲得

か?筆 者 はここで 「完全因果性」 というマクロオペレータの選択基準で

あるヒs一 リステ ィックを提案する.完 全因果性は一次方程式の解法例に

おいて人間が自然に使っているマクロオペレータを構成 しているオペレー

タ間にはどのような関係があるのかを分析すことによって筆者が考えだ

したものであり,以 下 のような仮説 に基づいている.

1)因 果関係のないオペ レータシーケ ンスはマクロオペレータにならない.

2)シ ーケンス中のあるオペ レータシーケンスの適用結果が他のオペレー

タの適用を保証しているとき,そ れ らのオペ レータ間には強い因果関係が

あるとし,強 い因果関係があるものだけがマクロオペ レータになる.

2)の 強い因果関係が筆者が 「完全因果性」と呼んでいるものである.完

全因果性 は以下のように再帰的に定義される.

〈完全 因果 性 〉

い ま,OP1・ ・OPi・ ・OPj(1≦i≦n:OPnは 終 了条 件 ル ール)が 解

法例 にお け るオペ レー タの シー ケ ンス とす る.そ して,OPiの それぞ れの

具体化 され た条件部(拘 束 部 も含 む),結 論部 をPCi,Ai,ま たOPi以 前 で

完全 因果性 の あ るオペ レー タシー メ ンス:OPj・ ・OPkの 結 論部 をAj・ ・

Akと す る と,

PCi⊆Aju・ ・UAk

が成 り立 つ とき,OPj・ ・OPkとOPiに は完全 因果 性 が ある とい う.こ

の よ うに完 全 因果性 は一 つ のオ ペ レー タ と一 つ のオ ペ レー タあ るい はオ

ペ レー タ シー ケ ンス間 の性 質 であ る.具 体例 をFig.3.13に 示 す.こ の 図で

は,PC2⊆A1か らOP1とOP2の 問に,PC3⊆AIUA2か ら{OP1 ,0P2}

とOP3の 間 に完全 因 果性 が成 り立 つ.
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OPj・ ・OPkとOPi間

に完全 因果性 があ るとい

う こ と は,直 感 的 に は

OPj・ ・OPkが 適用 され

た後 には必ずOPiが 適用

可能 ある とい うことを意

味す る.PiLは 解法 例 に

お けるオ ペ レータの シー

ケ ンスOPI・ ・OPn.の 各

行oPi(1≦i<n)か らFig・3・13完 全因果性

終 了状態 に向か って完全 因果性 を調 べ てい く.そ して,完 全因 果性 が成 り

立 つ最大 の シー ケ ンスだけを一つ の マ クロオ ペ レー タと して抽 出す る.完

全 因果性 の定 義 はかな り難 解 であ るが,マ クロオ ペ レータ抽 出の具体 的 ア

ル ゴ リズ ムは比較 的簡単 で あ る.そ の アル ゴ リズ ムをFig.3.14に 示す.こ

の アル ゴ リズ ムで は解 法例 中で連 続 して いな いオ ペ レー タ シー ケ ンス も

マ クロオペ レー タ と して 抽 出可能 で あ る.

Fig.3.14の アル ゴ リズ ムに よ りFig.3.8の 解法例 か ら求 め られ たマ ク

ロオペ レー タの例 が,Fig。3.15に 示 されたMO_1～6で あ る.こ の図 で

はオペ レー タ間 の因 果 関係 がわか りや す いネ ッ トワー ク表 現 が して あ る.

矢 印 が基本 オ ペ レー タを表 わ し(OP1～OP5以 外 はラベ ル付 け して いな

い),矢 印の上付 きの線,下 付 きの線が それぞれ適 用 されたオペ レー タの条

件 部,結 論部 を表 わす.例 として,MO_5,MO6の 抽 出過 程 につ いて説

明す る.OP1～OP5は 適用 された オペ レータを表わ し,そ れ ぞれの条件部,

結論部 をPC1～PC5,Al～A5と す る,ま た,解 法例 中で はOPI～OP5の

織
▼OPl

r:…i…i…i…''"曾

;* .................................

OP2

OP3

▼

F:…i…i…i…i…
::':噸:巳:'::i,

己……………………………・・.、 、.....:.:%

1…………A3… ………………
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3.5戦 略知識の獲得

順 で適 用 され た とす る.

まず,Fig.3.14の アル ゴ リズ ムで入 力がoPs=[oP1～oP5]でMoPs

=[] ,i=1と セ ッ トされ る.そ して,MoP=[oPl],REsuLTはA1:(R3

*AL)/3=R2/R3と な り,OP2がA1に 適用 可能 だか ら適用 され,そ

の結果 の(R3/R3)*AL=R2/R3が 新 しいRESULTに な り,MOP

[OP1,0P2]と な る.次 のOP3もRESULTに 適用可能な ので またRESULT

が更新 され る.以 下同様 にOP4,0P5も 適用 され,こ のループの結果 はMOP

=[OP1 ,0P2,0P3,0P4,0P5]と な り,MOP≠[OP1]な ので このMOP

がMOPSに 加 え られ る.次 にOP2か らのループが始 め る.ま ず,RESULT

INPUT(OPS){OPSニ[OP1…OPn]}

MOPSF一[]

i←1

WHILEi≠nDOBEGIN

LetRESULTbetheaction-partsofOPi

MOPE一[OPi]

j←i+l

WHILEj<nDOBEGIN

IFOPjisapplicableinRESULT

THEN・RESULT←RESULTOPjapplied

・assertOPjintoMOP

jFj+1

END

IFMOP≠[OPi]

THENassertMOPintoMOPS

iii十1

END

OUTPUT:MOPSismacro-operatorlist

Fig.3.14マ クロオペ レー タ抽 出 アル ゴ リズ ム
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がA2:(R3/R3)*ALに セ ッ トされ,OP3は このRESULTに は適 用 で

きず,次 のOP4が 適 用 され,RESULTが1*ALと な る.こ のRESULT

にOP5は 適用で きず,そ の結果MOP=[OP2,0P4]と な り,こ れがMOPS

に加 え られ る.そ して,OP3の ル ープが始 まるがRESUTLで あ るA3:R1

r

MO1 R4*AL-R7=R5CAL十R6
「

(DS)

R4*AL-R7+R7=R5*AL+R6十R7

r
R4CAL+O

r
MO2

(DS)
r

R4*AL=R5*AL十R8

「

R4*AL-R5*AL

T
(R4-R5)*AL

MO-3

ド の の の

R3*AL
」____1_

』R5*AL-R5*ALI+R8一
(R5-R5)*AL一
MO-40*AL

し

R80

一
r,

=R2

J

OP1

MO5

(DS)

「

(R3*AL)/R3

OP2

(R3/R3)

「
MO-6

R2/R3

L

*AL!IOP3

0P4

1*AL・ 』Rl
JOP5

FINISH

Fig.3.15マ クロオ ペ レー タ の抽 出
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にはOP4,0P5は 適用 で きず.MOP=[OP3]と な り,マ クロは得 られ

ない.後 は同様 にOP4,0P5の ル ー プで もマ クロ は得 られな い.そ して,

最終 的な結 果 は,MOPS=[[OPI,OP2,0P3,0P4,0P5],[OP2,

OP4]]と な り,MO5:[OP1,0P2,0P3,0P4,0P5],MO _6:[OP2,

OP4]の 二 つ の マ ク ロオ ペ レー タが得 られ る.

終了条 件 まで含ん で いるマ クロオ ペ レー タ,つ ま りそれ が適用 されれ ば

ワ ンス テ ップで 問題 が解 決 され て しま うマ ク ロオ ペ レー タを直接 解 決可

能(DirectlySolvable)な マ クロオペ レータ,略 してDSマ クロオペ レー

タと呼 ぶ ことにす る.こ のDSマ クロオペ レー タだ けで解決 可能 な問題 状

態 は,す べて のオ ペ レー タを用 いて解決 可能 な問題状 態 よ り も,容 易 に

判別で きる.よ って,DSマ クロオペ レータを用 いて操作可能(operational)

なSOLVABLE概 念[Mitche1183a,83b]を 定 義 で き るが,詳 細 な議 論 は

次章 に譲 る.

3.5.5知 識 の整理

各オ ペ レー タの抽 出が行 われ る と,知 識 の整 理 が行な われ る.PiLに お

け る知識 の整 理 とは,冗 長 な知識 を削除す る ことで あ る.そ の結果,PiLの

知識 は非単 調性 を持 つ こ とにな る.知 識 の整理 は,1)新 し く得 られ たオ

ペ レー タ内での整 理,2)新 しいオ ペ レー タと既 存 のオペ レー タ間で の整

理 の2つ の ステ ップが あ る.絶 対オ ペ レー タ と ヒュー リステ ィ ックオ ペ

レー タのそれ ぞれ で は,こ の2ス テ ップ の整 理 がな され るが,マ クロオ ペ

レー タにつ いて は既存 の知識 と新 しい知識 が冗 長 な関係 にな る こ とはな

いので ステ ップ1)の みがな され る.ま た,整 理 の対 象 は同一種 のオペ レー
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タで あ る.

PiLに おい て対象 と して い る冗 長 な知識 には,全 く同一 の知識 よ り一

般 的 な他 の知 識 に包含 され る知識 の2つ があ る.こ の よ うな冗長 な知識 は

ステ ップ1),2)と も以 下 の手順 で同様 に検 出 され る.

い ま知 識 の整 理 の対 象 と して るオ ペ レー タの集 合 の任意 の二 つ の要 素

をOP1,0P2と す る.以 下 の条件 をすべ て満 た す とき,OP1は 冗 長 な知

識 と して知 識 ベ ースか ら削除 され る.

a)構 成オ ペ レー タの一致:OPI,OP2が ヒュー リス テ ィ ックオペ レー タ

か絶 対 オペ レー タで あ り,か つOP1とOP2が 同 じ基本 オ ペ レー タか ら生

成 され た もので ある.(こ の条 件 は冗 長 なマ ク ロオペ レータは原理 的 に生

成 され ない ことと,異 な った基本 オペ レー タか ら生成 され たオペ レー タが

冗 長 な関 係 に はな らな い ことに よ る。)

b)構i造 的一致:OP1とOP2の 条 件部 が構i造的 に一 致す る.具 体 的 には,

まず オペ レー タの条 件部 の変数 とア トム(演 算 子以 外)の 個数 が そ れぞ

れ等 しく,か つ条 件部 が単一 化 で きて,単 一化 の前 後で変 数 とア トムの個

数 が変化 しな けれ ば構 造的 に等 しい とす る.

c)概 念 関係:OPlがOP2と 同一 で あ るか,ま た はOPlはOP2の 特殊 な

場合 であ る.こ れ はOPI,OP2の それ ぞれ の条 件の拘束 リス トの概念 述語

の集合 をR1,R2と す ると前述 の概念述 語 の記 述 の拘 束か ら以 下 のよ うな

条件 とな る.

1)Rl=R2:こ の とき,OP1とOP2は 同一 のオ ペ レー タ とな る.

2)RlがR2を 含 む.:こ の とき,OPIの 適 用範 囲 はOP2の それ に包含

され る.つ ま り,OP2はOPIよ り も一般 的 なオ ペ レー タで あ る.

この概 念述 語 の集 合 間 の包 含 関係 はオペ レー タの変数 をす べ て ア トム
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に 束 縛 し,条 件 部 の 単 一 化 を 行 な っ た 後 に 調 べ る.

具 体 例 と して,下 に 示 す 同 じ基 本 オ ペ レ ー タ か ら 得 ら れ た2つ の ヒ ュ ー

リ ズ テ ィ ッ ク オ ペ レ ー タ に つ い て 考 え る.

OPl:(R1*AL+R2)/NR1→R3*AL+R4

条 件 部 の拘 束 リス ト:

[[alphabet,AL],[reaLnumber,Rl],〔reaLnumber,NR1],

[110t_zero,NR1],[real_number,R2]]

結 論 部 の 拘 束 リス ト:

[[equal,R3,[/,R1,NR1],[real_number,R3],

[equal,R4,[/,R2,NR1],[reaLnumber,R4]]

OP2:(Rl*A+R2)/NR1→R3*AL+R4

条 件 部 の 拘 束 リス ト:

[[reaLnumber,R1],[reaLnumber,NR1],

[not_zero,NRl],[real__number,R2]]

結 論 部 の拘 束 リス ト:

[[equal,R3,[/,R1,NR1],[real _number,R3],

[equa1,R4,[/,R2,NR1],[reaLnumber,R4]]

こ の2つ の ヒ ュ ー リ ス テ ィ ッ ク オ ペ レ ー タ の 違 い は 条 件 部 の 括 弧 内 の 最

　 　

初 の項 がOPIで は[任 意 の実数*任 意 の変数]な の に対 し,OP2で は[任

　 　

意 の実数*任 意 の整式]に な ってい る ところで あ る.つ ま り,OP2の 適 用

範 囲 がOP1の それ を包含す るのでOP1は 冗長 で あ る.こ の ことを前述 の

手 順 で調 べ てみ る.

まず,も との基本 オペ レー タは同 じと して いるのでa)構 成 オペ レー タ

の一致 は成 立 ち,次 のb)構 造 的一致 を調べ る.OPIとOP2の 条件 部 の変
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数 の 個 数 は と もに3つ で ア トム の 個 数 は と も に0で あ る.さ らに この2つ

の条 件 部 は単 一 化 可 能 で あ り,単 一 化 後 も変 数,ア トム の 個 数 は 変 化 しな

い の で 条 件b)も 満 足 され る.そ して 条 件c)を 調 べ る.OPI,OP2そ れ

ぞ れ の条 件 部 の 概 念 述 語 の 集 合R1,R2はRl:[[alphabet,al],[real

_number,rl],[realnumber,nrl],[not_zero,nrl],[real_

number,r2]],R2:[[real _number,r1],[real_number,nr1],

[not_zero,nrl],[rea1_number,r2]]と な る.(こ こ で は変 数 を例

示 化 して い る)こ の2つ の 集 合 間 に はR2がR1に 含 ま れ る と い う関 係 が

あ る.こ の 関 係 はR2の 表 わ す 概 念 はR1の 概 念 を 包 含 す る,つ ま り よ り一

般 的 で あ る こ とを 示 す の で,OP1がOP2の 存 在 に よ り冗 長 な ヒ ュ ー リス

テ ィ ッ クオ ペ レー タ と な り取 り除 か れ る.

3.6方 程式解法の学習における実験

3.6.1実 験 方 法

ここで のPiLの 対象 分野 は各種方程 式 の解法 であ る.今 回行 な った実験

で与 え た問題 は,1次 方程 式,1次 不等 式,2次 方程 式,分 数 方 程式,対 数

方程 式,指 数 方程 式 で あ る.ま ず,Appendixlに 示 した基 本 オ ペ レー タ

[Kasuga75]をPiLに 与 え,次 に各種 問題 の フ ァイル を作 って お き,そ れ

をPiLに 読 み込 みせ て解 かせ てい く.そ して,PiL自 身で解 けず に教 師 に

解法例 の教 示 を要 請 して きた場合 に限 り,教 師 がそれ に答え解 法例 を教 え

る.よ って,PiLが 独 力 で問題 を解 いて い る間 は教 師は何 も しない.以 降,

このPiLに 与 え る問 題 を 「訓 練例 」 と呼 ぶ こ とにす る.

一76一



3.6方 程式解法の学習における実験

問 題 は 中 学 生 用 あ るい は 高 校 生 用 の数 学 の 問 題 集[Bunmeido85]

[Bunken][Sato84]か らほ とん どその まま抜粋 し,さ らにで き るだ け幅広

い問 題 を解 け るよ うに な るため に足 りな いパ ター ンの問題 を若干 追 加 し

た.た だ し,分 数 ・指 数 ・対 数方程 式 は適 当な問題 集 がな か ったの で筆 者

が考え た比較 的簡単 な問題 を各パ ター ン1問 つつ与 え た.具 体 的 に どの よ

うな訓練例 を与 え たのか をAppendix2に 示す.こ れ は今 回の実験 で与 え

た訓練 例の すべてで あ り,そ の内訳 は1次 方 程式:85問 ,2次 方程式:211

問,分 数方 程式:35問,対 数方程 式:78問,指 数方程 式:78問 で あ る.こ

の問題 の うち,1次 方 程式,2次 方程 式 に関 して は考 え られ るほ とん どの

パ ター ンを網羅 す るよ うに してい るが,分 数 ・指数 ・対数 方程 式 につ いて

はPiLで 扱 え るご く基 本的な 問題 だけに絞 った.PiLで 扱え ない問題 とは

連立 方程 式 や整 式 を変数 で置 き換 えて解 く問題(例 えば,exp(9,x)+

2*exp(3,x+1)一exp(2,4)=0でexp(3,x)=Xと お いて解 く)

な どが あ る.逆 に扱 え る問題 とは,Appendix2か ら も明 らか な よ うに1

次 ・2次 方程 式 のほ とん どのパ ター ンと比較 的容 易 に1次 ・2次 方程 式 に

還元 で き るよ うな分 数 ・指 数 ・対 数方 程式 で あ る.ま た,1次 不等 式 も対

応 で き る[Yamada88a]が ここで は正 確 な デー タがな い ので割 愛 す る.

訓 練 例 を与 え る順 序 は方程 式 の種 類 で い う と1次 方程 式,2次 方程 式,

分数 方 程式,対 数方 程 式,指 数 方程 式 の順 で与 え,そ れ ぞれ の種 類 に お け

る順序 は問題集 に載 って い る順序,つ ま り易 しい ものか ら難 しい ものへ と

い う順 序 で与 えた.通 常,例 え ばWinstonの 学習 システ ム[Winston75]

では訓練 例 を与 え る順 序が学習 の効率 に著 し く影 響 す る し,ま たニ ア ミス

な どの有効 な訓 練例 を選択 して与 え るこ とが重要 にな る.こ れ に対 しPiL

の学 習 能力 にお いて は 「説 明 に基づ く一 般化 」 と 「マ ク ロオ ペ レー タ学
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習」の両方が基本的に問題を与える順序に依存 していないので,こ の易 し

い ものか ら与 えるとい う戦略は必然的なものではないことをつけ加えて

お く.

また,同 一の問題で も複数個の解法 がある場合がある.そ のような とき

はそれ らの うちの一つだけを常に教えるようにした.例 えば,2次 方程式

の解法では因数分解で解 く方法は教えずに,完 全平方に変形 して解 く方法

を常に教えた.

3.6.2実 験結 果 とその評 価

学習後,piLは 訓練例をすべて独力で解けるようになった.学 習前 は探

索空間の爆発的拡大 により訓練例のうち1問 も独力では解 くことができな

か った.よ って,学 習後のPiLの 問題解決の効率 は学習前 より飛躍的に良

くなったことになる.ま た,当 然訓練例以外で も獲得 された戦略知識が使

えるものであれば解決可能である.

Fig.3.16に1次 方程式 で得 られたすべ てのオペ レータを示す,ま た,

Appendix3に 他の種類の方程式で学習実験後に得 られたすべての戦略知

識を示す.た だ し,紙 面の都合上,数 の多いヒュー リステ ィックオペ レー

タは割愛 した.さ らに,各 種方程式 において学習 された各種オペレータの

個数をTable3.1に 示す.

また,Appendix2の#の ついた問題はPiL自 身では解 けず教師に解法

例の入力 を要請した問題である.こ のような問題を 「必須訓練例」と呼ぶ

ことにする.も し,PiLに 一般化能力がないな ら,必 須訓練例 と訓練例は

一致す るはずであるが,一 般化により必須訓練例が訓練例より少なくなる.
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3.6方 程式解法の学習における実験

<マ クロオペ レータ>13

rule350$031[4]
rule340$832[2]
ruleOOO$530
rule200$029
rule210$1627
rule210$3328
ruleO10$225
ruleO10$1126
ruleOOO$3 _24
ruleO10$2 __23
ruleOOO$322
rule340$6 _3
ruleO30$02

:(R1*AL+R2)/NR1→R3*AL+R4

:(R1*AL)/NR1→R2*AL

[12]:R1*AL+R2=R3*AL→1*AL=R4

[3]:(R1*AL+R2)*R3→NR1*AL+R4

[2】:A*R1-A*R1→0

[2]:AL*R1+AL*R2→NR1*AL

[15]

[11];R1*AL=R2*AL+R3→1*AL=R4

[9]:R1=NR1*AL+R2→1*AL臨R3(DS)

[8]:NRI*AL+Rl=R2一>1*AL=R3(DS)

[5]:R1=NR1*AL→1*AL翼R2(DS)

(DS)

NR1*AL+R1=R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

(DS)

[2]:(NA*AL)/NA→1*AL

[4]=NR1*AL=R1→1*AL=R2 (DS)

<絶 対 オペ レー タ>6

rule31016

rule23024

rule30022

rule2705

rule32021

rule28013

R1*R2→R3

0*A一>O

RI+R2一>R3

R1-Rl→O

R1/NR1→R2

NA/NA→1

<ヒ ュ ー リス テ ィ ックオペ レー タ>12

rule3500

ruユeOOO5

rule2000

rule21016

ruleO1011

ruleO102

ruleOOO3

rule22016

ruleO102

ruleOOO3

rule3406

ruleO300

(R1*AL+R2)/NR1→(R1*AL)/NR1+R2/NRl

R2*AL十R3=R1*AL→R1*AL=R2*AL十R3

(R1*AL+R2)*R3→R1*AL*R3+R2*R3

B*R1十B*A→(R1十A)*B

R1*AL=R2*AL+R3→R1*AL-R2*AL=R2*AL+R3-R2*AL

NR1*AL十R1=R2*AL+R3→NR1*AL十R1-R1=R2*AL+R3-Rl

R2=NR1*AL十R1→NR1*AL十R1=R2

0+NR1*AL→NR1*AL

NR1*AL十R1=R2→NR1*AL+R1-Rl=R2-Rl

Rl=NRI*AL一 一>NRI*AL=Rl

(A*AL)/A→(A/A)*AL

NR1*AL=R1→(NR1*AL)/NR1=R1/NR1

Fig.3.161次 方程式で得 られるすべての戦略知識

1次方程式 2次方程式 分数方程式 対数方程式 指数方程式

マ ク ロ

オ ペ レー タ
13 62 58 56 57

絶対 オペ レー タ 6 0 0 1 1

ヒュ ー リス テ ィ ッ

ク オ ペ レー タ
12 73 119 135 136

Table3.1獲 得 され たオ ペ レー タ の数
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訓練例と必須訓練例との関係を示した表をTable3.2に 示す.こ の与えた

問題の総数 と必須訓練例の差が,一 般化 によってその解法を教示 しなくて

もPiLが 自力で解決可能な問題数を示 している.よ って,こ の差が大 きい

ほど一般化能力が優れていると考えられなくもない.し か し,こ れは2つ

の別の学習 システムの一般化能力の相対的な評価には使えるが,シ ステム

の絶対的な評価 には使えない.

以上 の実験結果 を もとに以下にPiLの 学習の学習能力について検討 し

てい く.

[1次 ・2次 方程式の学習結果]

前述のように1・2次 方程式についてはほぼ考え られるすべてのパター

ンの問題を与えたので,学 習後のPiLは どのよ うな1・2方 程式で も解 け

る状態であると考え られる.そ して,1次 方程式についてはTable3.2か ら

わか るよ うに85間 中のわずか8問 について教師が解法を教えてやるだけ

で85問 すべてが解 ける状態,つ ま りほぼすべての1次 方程式が解ける状

態にまで達することがわかる.こ のことはPiLの 学習能力,特 に一般化能

力の高 さを示す ものである.2次 方程式 においては211間 中45問 と必須

訓練例は増えているが,こ れは2次 式の方が式のパ ター ンがかな り多いこ

とによる.特 筆すべきは,PiLは 学習後にほぼすべての1・2次 方程式を解

＼ 1次 方程式 2次 方程式 分数方程式 対数方程式 指数方程式

訓練問題 85 211 35 7s 78

必須訓練例 8 45 35 57 57

Table3.2必 須 訓練 例
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3.6方 程式解法の学習における実験

答 可能 にな って い るので,こ れ以上 い くら問題 を与 え て も,す でに学習 さ

れ てい る戦 略知識 で解決 で きるので,も う新 しいオペ レー タは獲得 されな

い とい うことであ る.つ ま り,問 題 のパ ター ンが有限個であれ ばそのパ ター

ンをす べて学 習 し尽 くせ ば戦 略知 識 は定常状 態 に達 す る とい うこ とにな

る.

Fig.3.16を 見 る とわか るよ うに,変 数項 ど う しの加減 や分 配法則 によ る

式 の展 開 な どPiLで 得 られ た マ クロオペ レータ は人 が方 程式 を解 く際 に

用 い るマ クロ と類 似 してい る ことがわ か る と思 う.ま た,Fig.3.16の マ ク

ロオペ レー タのル ール名 の次 の[]の 中の数字 は,そ の マ ク ロがい くつ の

基本 オ ペ レー タで構成 され て い るか を示 して い る.多 い もので は15個 の

基本 オペ レータか ら構成 され てい るのが わか る.ま た,絶 対オ ペ レー タ と

して は実 数 の演 算 を行 な うオ ペ レー タな ど,人 聞 が優 先的 に用 いてい る単

独 の基 本 オペ レー タが抽 出 されて い る.

Fig.3.17に 定常状 態 に達 したPiLが1次 方程 式を解 く過程 を示す.下 線

部 は書 き換 え られ る領 域 を示 して い る.こ れ を見れ ば マ クロオペ レー タ,

絶対 オペ レー タの適用 に よ り問題状 態 が徐 々にDSマ クロオペ レータの適

用可 能 な状態 に変化 してい き,最 後 にDSマ クロに よ り一気 に解か れ る と

い う解 法 過程 が良 く分か る.ま た,こ の問題 をマ ク ロオ ペ レー タを使 わ ず

に解 くと26ス テ ップか か る と ころが,マ ク ロに よ り5ス テ ップ に軽 減 さ

れて い る.こ の よ うにほ とん どの問題 はマ クロオペ レー タ と絶対オ ペ レー

タだ けで解 ける.つ ま り,マ クロオ ペ レー タと絶 対 オペ レー タを ヒz一 リ

ステ ィ ックオ ペ レー タ よ り も上 位 の階層 にお くこ とは問題 解決 の効率 の

点 で非 常 に有効 で あ る こ とがわ か る.
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[sl]

[s2]

1*x-4/3=(4*x-10+2)/4+3*x

マ ク ロオ ペ レー タ

13*x-43=(4*x-10+2)/4+3*x

[s3](1/3)*x一(4禦 綴 竃+3*x

二7マ ク・オペレータ
[s4](1/3)*x一(4/3)=1*x+3*X

=満 レータ
[s5](1/3)*x一(4/3)=4*x-2

DSマ クロオペ レー タ

[s6]1*x=(2/11)

終 了条件 ルール

[s7]FINISH!

Fig.3.17学 習後 のPiLの 問 題解 決(1次 方 程 式)

[分 数 ・指 数 ・対 数方 程 式]

分数 ・指数 ・対 数方程 式 において も同様 の学習 効果 がみ られ る.こ れ ら

の方 程式 で は問 題 を解 く場 合 の ステ ップ数(適 用 され る基 本 オペ レー タ

数)が1・2次 方程 式 よ りも増 え るの でそれ に と もない マ クロオペ レー タ,

特 にDSマ クロオペ レー タのステ ップ数 が増 え,マ クロを使 用す る ことの

メ リッ トが大 き くな る.Fig.3.18に 学習 後 のPiLが 対数 方程 式 を解 く過

程 を示 す が,こ れ は基 本 オペ レー タで解 くと30ス テ ップ以 上か か ると こ

ろが マ クロオペ レー タに よ りわず か3ス テ ップ に軽 減 されて お り,そ の有

効 性 を示 して い る.

この実 験結 果で特 徴 的な点 は,Table3.2か らわか るよ うに1・2次 方 程

式 の実 験 よ り も必 須訓練 例 が訓練 例 中 に 占め る割 合 が大 き い こ とで あ る.

これ は問題 集 を参考 に した1・2次 方程 式 の実験 で は一 つ のパ ター ン(例

題)に つ いて い くつか の練 習問題 がつ いて い るの に対 し,分 数 ・指数 ・対
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[sl]

[s2]

[s3]

[s4]

[s5]

109(2,7*x*x-4*x*x十10*x-1)+3=22-20

マ ク ロオ ペ レー タ

log(2,3*x*x十10*x-1)十3=22-20

絶対オペレータr…
lo9(2,3*x*x十10*x-1)十3=2.

DSマ クロオペ レータ

1*x・=一53±sqrt319

終了条件ルール

FINISH!!

Fig.3.18学 習後 のPiLの 問題解決(対 数方程式)

数方 程式 で は参考 にな る問題集 がなか った ために,筆 者 が一 つのパ ター ン

に付 き一 つ の問題 を与 えた ことに起 因 す る.つ ま り,一 つ の問題 を学習 し

た ことによ り独力 で解 け る練習 問題 が ほ とん どないわ けで,そ の こ とが必

須訓 練例 の割合 の増 加 の要 因 にな って い る.

以上のように完全因果性によるマクロオペレータの抽出,絶 対オペ レー

タの生成 とい うPiL独 自の能力の有効性 が実験的に証明された.

3.7関 連研究 との比較

lT.M.Mitchel1ら のLEXLEX2

まず,学 習 システ ム と して みたLEX[Mitchell83a]とPiLと の主 な相

違点 は以 下 の二点 で あ る.

a)LEXの 一 般 化 は類 似 に基 づ く一 般 化 で あ るバ ー ジ ョ ン空 聞 理 論

[Mitchell78]を 用 いて い るの に対 し,PiLは 説 明 に基づ く一 般化 を使 っ

て い る.
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b)LEXはPiLの マクロオペ レータに相当するものを全 く学習できない.

LEXが 学習するものはPiLの ヒュー リステ ィックオペ レータに対応する

個々の基本オペレータの適用に関する戦略知識である.

a)に ついてはPiLの 優れた点 として,一 つの訓練例か らで も学習が可

能であ り非常に学習効率がよいことと無根拠な一般化である 「帰納的飛

躍(inductiveleap)」 を避 け,説 明木による根拠のある一般化が可能で

ある.さ らに入力 を比較す ると,LEXは 不定積分で使われる各種関数な

どの概念を記述する言語全体の階層関係を表わす概念ハイアラーキを入

力として与える必要があるが,PiLで は基本オペ レータの適用範囲に基づ

き一般化が行なわれるのでそのような全体的な概念ハイアラーキは必要

としない.こ の全体的な概念ハイアラーキはシステム設計時に設計者が与

えるが概念の関係を正確に設定することは難 しく,ま たコンテクス トによ

り変化する場合もあるので扱いが難しい.反 対に,LEXで はこの基本オペ

レータに多少の誤 りがあっても,概 念ハイアラーキが正確 に記述されてい

れば一般化は正 しく行なわれるが,PiLの 場合 は基本オペ レータが正確に

記述 されないと正 しい一般化が行なわれない.

また,b)に ついてはPiLは 完全因果性により有効かつ基本オペレータ

に比べて少数のマクロだけを獲得できるので,学 習後のPiLはLEXよ り

もはるか に効率的に問題解決を行なうことができる.

LEX2[Mitchel183b,86]は 一般 化 の効率 を上 げ るため に 「説 明 に基 づ

く一般 化 」を用 いて い る.し か し,基 本 的 にはバ ー ジ ョン空間 理論 に基 づ

いて お り,類 似 に基づ く一般 化 の限界 を引 きず って い る.そ れ に対 して帰

納 的一般 化 を い っ さい行 な わ な いPiLの 方 が一般 化 の確 か さにお いて優
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れ て い ると考 え る.ま た,マ クロオペ レー タを学 習 できな い点 がLEX2で

も改 善 され て いな いの でPiLの 方 が問題 解決 パ フ ォー マ ンス におい て優

れ て い る と思 わ れ る.

2)SilverのLP

LP[Silver86a,86b]はPiLと 同様 に方程 式 の解 法 の学 習 を行 な う シス

テ ムで あ る.ま た,LPは ス キーマ とい われ るPiLの マ ク ロオペ レー タに

対 応す る戦 略知識 を学 習可能 で あ る.し か し,そ の マ ク ロオペ レー タの学

習 手法 はPiLと は以 下 の点 で異 な る.

a)LPは スキー マ生 成 のた めの解法例 の分割 に既 存 のスキ ー マを用 い る.

よ って,最 初 にい くつ か の スキ ーマを与 え られ て い る.

b)PiLの よ うに等 式 を一 般的 な リス ト表現 だ けで表わ すので はな く,LP

で は等 式 の特徴 を表現す る言語:CT(CharacterTaple)[Furukawa

86]を 最 初 に与 え てお き,そ れ を用 い て スキ ーマが記 述 され る.

まず,a)の 解法 例 の分 割 はPiLで は既存 のマ クロオ ペ レー タによ って

行な って い るので はな く,完 全 因果性 を用 いて分 割 してお りお り,最 初 に

ま った くマ クロオペ レー タが な い状 態 で も当然 解法 例 を分割 してマ ク ロ

オペ レー タを生 成 で き る.

b)に つ いて は学 習 シス テムの問題状 態表現 はで きるだ け一般 的 でかつ

それ 自体 に意図的 な要素 がな いほ うが望 ま しいので,特 徴 を表 わす言語 を

シス テム に与 えて い るLPの 方 が一般 性 に欠 け る と思 われ る.

3)PiLのEBG

PiLに お け るEBGをMitche11のEBG[Mitchel186]と 比 較 して 考 え て
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み る,ま ず,PiLに おけ る説 明 に基づ く一般 化 はMitche11ら のEBGの 枠

組 み に含 まれ る もので あ り,PiLの 一般化 アル ゴ リズ ム 自体 に独 創性 はな

い.ヒ ュー リステ ィ ックオペ レー タの概念 は[Mitchel186]のusefu_op

の概念 と同様 で あ る.

以 上 の ことか らPiLシ ステ ムにお け る独創 性 は,1)絶 対 オペ レータの

概 念及 び その抽 出法,2)完 全 因果性 とい うヒュー リステ ィックに よ る有

効 なマ クロオペ レー タの選択 手法,の2点 で あ ると言 え る.ま た,R.Korf,

S.Mintonな どのマ クロオ ペ レー タに関 す る研 究 との比 較 は後 の第5章

で行 な うこ とにす る.

3.8問 題点 と今後の課題

1)無 用 な ヒュー リス テ ィ ックオペ レー タの増加

実験結 果か ら明 らか な よ うに,PiLで 獲得 され る ヒュー リステ ィックオ

ペ レー タはか な りの数 に な る.そ して,そ の中 にはマ クロオ ペ レー タ に含

まれ てお りそれ単 独 で はあま り役 に立 た ない ものが多 く含 まれて い る.そ

の ため,2番 目のマ クロオ ペ レー タ と絶対 オ ペ レー タの階層 だけで 問題 を

解 いて い るときは効率 が よいが,そ の階層 で解 けず に下 の ヒュー リス テ ィ

ックオ ペ レー タの階層 へ探 索 が移 った場合 は多 くの役 に立 たな い ヒュー

リステ ィックオ ペ レー タを評 価 した り,展 開 した りす るた めに極端 に効率

が低 下す る.よ って,無 用 な ヒュー リステ ィ ックオペ レー タを取 り除 くこ

とが考 え られ るが,無 用な ものを どうや って見つ けるか が明かで ないた め,

現在 の と ころ無 用 な ヒ ュー リステ ィ ックオペ レー タを 自動的 に排 除 す る
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こ とは行 な って いな い.

3・ 古全 あ るい はき った基 オ ペ レー タ

PiLに おいて基本オペ レータがEBGの 「領域知識」 に対応す る.EBG

において本質的な問題 として領域知識が不完全な場合や誤 っている場合

にどう対処するかという問題があり,当 然PiLに おいても基本オペ レータ

について この問題が生 じる.こ こではa)基 本オペ レータが欠 けている場

合,b)基 本オペ レータが誤 っている場合 について考える.

a)基 本オペ レータが欠 けている場合

このようなとき当然PiL自 身で問題を解 くことができず,教 師に解法例

の教示を要請 して くる.し か し,目標状態にたどり着 く途中の基本オペレー

タが欠けていれば,い くら教師の助力があって も解決できない.ど の基本

オペ レータが足 りないかをシステム自身が判断するのは難 しいが,教 師は

こうあるべ き正 しい解決過程を知 っているので欠けている基本オペレー

タを比較的容易に検出できる.よ って,現 在の ところ教 師が この作業を

している.こ の検出過程 を自動化す るのが今後の課題の一つである.

b)基 本オペ レータの記述が誤 っている場合

この場合はa)よ りもやや複雑である.例 えばある基本オペ レータの条

件部が必要以上に一般的に記述されている場合でも,正 しい解法例を得

ることができ,そ の解法例生成の過程で教師が誤 った基本オペレータを

見つけるのは難 しい.そ して,そ の解法例が一般化 され,そ こか ら各種戦

略知識が得 られる.し か し,基 本オペ レータが誤 っているので得られた戦

略知識は一般的過ぎるというように正 しいものではなく,次 の問題 を解 く

ときにマクロオペ レータの適切でない適用が起 こり,そ のとき初めて誤 っ
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た基本オペレータの存在がわかる.し か し,そ のマ クロオペ レータを構成

している基本オペ レータから誤ったものを見つけ出すことは教師にとっ

ても容易なことではない.さ らに,も し見つけて修正 したと して も,そ の

ときまで に学習 された戦略知識の内でその誤 った基本オペ レータを含ん

でものはすべて学習 し直さなければならない.

4曇 った"

PiLで は最適で正 しい解法例が得 られることを前提にしている.PiL自

身が問題を解決 して得 た解法例は横型探索を用いていることによりその

最適性は保証されているが,教 師の与える解法例は常に正 しいとは限 らな

い.も し最適でない解法例が与 え られた場合,PiLは 最適でない戦略知識

を学習 して しまう.し か し,教 師によって与え られた解法例が最適かどう

かをシステム自身が判断するのは困難であり,今 後 の課題である.

6基 オ ペ レー タ で轟 を'に す る

PiLのEBGに お いて は基本 オペ レー タを どれ ほ ど一般 的 に記述 す るか

で,一 般 化 の結 果 が違 って くる.そ の ため,基 本 オペ レー タは必 要 十分 に

一 般 的 に記 述 され る必 要 が あ る.今 回,PiLが 用 いた基本 オペ レー タを さ

らに一 般 的 に記述 す る方 法 が あ る.そ れ は基本 オペ レー タ中の演算:子を変

数 に し,,そ れ にあわせ て終 了条件 ル ール の条件 部 の演算子 も変 数 にす る

ことで あ る.具 体 的 には例 え ば以下 の よ うにす る.

ruleO10:LHSOPRHS→LHS+AOPR日:S+A,

[[member,OP,[_,〈,〉,_〈,〉=JJ7,CCnotzero,A]]

r111elOOO:1*AOPR→finish,
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3.8問 題点 と今後の課題

[[member,OP,[_,〈,〉,_〈,〉_]][alphabet,A],

[rea-number,R]],[]

こ の よ うに 基 本 オ ペ レー タ を変 更 す る こ とに よ り,1次 方 程 式 の 解 法 を

教 え れ ば1次 不 等 式 も解 け る よ うに す る こ と が 可 能 と考 え られ る.

7.r一.全Jび ・オ ペ レ ー タ の 並 通

完全因果性によるマクロオペ レータの選択及び絶対オペレータの抽出

はPiLに おける独創的な部分であ り,双方 とも方程式の分野では有効であ

った.し か し,他 の分野でははた して有効なのかという疑問が残る.こ の

疑問については後の第5章 でロボッ トの行動計画における実験で完全因果

性の普遍性を検証する.

8口'態 の並遍'

7)に おいて他 の分野にPiLを 応用す ることを考えると,問 題状態の表

現に問題がある.PiLは 設計時に方程式の分野での応用を意識 していたの

で,そ の結果問題状態表現及びすべての処理が数式のリス ト表現に強 く依

存 してしまい,汎 用性を欠いて しまった.よ って,リ ス ト表現で表わせな

い分野に容易に適用できないという問題がある.問 題状態表現 として もっ

と一般的な述語表現に対応できるように,シ ステムを再構築する必要があ

る.こ れについても第5章 で触れ る.

9)ICAIへ の応用

PiLで 得 られ るマ クロオペ レータ,ヒ ュー リステ ィ ックオ ペ レー タな ど

の戦 略知識 は正 しい基 本オペ レータの使 い方 を表 わ して い る.さ らに これ
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らの戦略知識は教師が解いた解法例から得 られるものなので(も ちろん,

システム自身が解 く場合 もあるが),教 師が どのように問題解決において

オペv一 タを使 っているかを表現 しているとも言える.つ まり,PiLで 得

られた戦略知識 はICAIに おける教師モデルに相当す る.教 師は自分 にと

って容易 に入力可能 である問題の具体的な解法例をPiLに 与え ることに

より,自 動的に教師モデルを生成できることになる.こ のように して得 ら

れた教師モデルをもとに生徒への教育を行なうことが考えられる.

3.9ま と め

本章 で は,少 数 の解法 例 を与え られ,そ れ を解 析 す る こ とに よ り問題 解

決 に おけ る戦略 知識 を学習 す る システムPiLに つ いて報告 した.そ のなか

で解法 例 の一般 化,マ クロオペ レータ,絶 対 オペ レー タの生成 な どにつ い

て具体 的方 法 を提 案 した.そ して,各 種 方程 式 の解 法学 習 に よ り,PiLの

学 習 能 力 の 高 さが検 証 され た.な お,PiLシ ステ ム はSUNS上 でK-

PROLOGを 用 いて イ ンプ リメ ン トされ た.
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近 年,「 説 明 に 基 づ く一 般 化:EBG(Explanation-Based

Generalization)」 あ るい は 「説 明 に基 づ く学 習:EBL(Explanation

-BasedLearning)」 が機械学 習 におけ る トピ
ックス とな ってお り,様 々

な研 究が活 発 に行 われてい る[Rosenbloom86][Minton87][Mostow87]

[Salvik87][Hirsh87][Serge87].従 来 の帰 納的 一般化 において 問題 で

あ った静 的な概 念 ハ イ ア ラーキ によ る無 根拠 な一 般化 であ る帰納 的飛 躍

(inductiveIeap)[Mitchel186]を 避 け,膨 大な訓 練例 が必要 な ことに

よる学 習効 率の悪 さを克服 す る もの として,事 前 に与 え られ た領域知識 か

ら演繹 的な一 般化 を行 うEBG(あ るいは特殊化 も行 うEBL)が 提案 され,

総括 的な論文[Mitchell86][DeJong86]も 発表 されてい る.さ らには,EBL

とSBLと の融合 を 目指 した研 究[Lebowitz85][Porter85]も あ る.

本論 文で も前章 でEBGを 用 いた問題解決 におけ る戦 略知識 学習 システ

ム:PiL[Yamada87b]を 構i築 して きた.PiLシ ステ ムはprologを 用 い

てのイ ンプ リメ ン トが完 了 した後,実 際 に各種方 程式 の解法学 習で の実験

が行 われ た.そ して,こ の実験 の過程 でPiLのEBGに お ける問題 点 が明 ら

か にな った.そ れ は,PiLのEBGで は一般 化が まだ不十 分 で,そ の過小 一

般 化(under-generalization)に よ り教 師 は冗 長 に思 われ る解 法例 を

数 多 く教示 しな けれ ばな らない ことであ る.一 般 にEBGは 類似 に基 づ く

一 般化 に比 べ て一 つ の訓練 例 か らで も説 明木 を構 成 す る こ とによ り一般

化 が可能 で あ り,同 レベ ルの学習 状態 に達 す るまで に必要 な訓 練例 の個数

はは るか にEBGの 方 が少 ない.し か し,方 程式 解法学 習 において訓練例 で

あ る方程 式 の問題 を与 え,PiL自 身 が解 けな い問題 の解 法例 を教 示 して行
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くと,教 師 か ら見 る と冗長 に見 え る問題 の解法 例 を数多 く要 請 して くるこ

とが わか った.筆 者 は このEBGの 過小一 般 化 に対 処 す るた め によ り十 分

な一 般化 を行 な うには,Mitchellら の提案 した解決 可能 な 問題状 態 の内

包 で あるSOLVABLE概 念[Mitchell83a,83b]を 操作 可能(operaitonal)

[Mitchell86][Keller87a]な 概 念記 述で 再定義 し,そ してEBGが 操作 可

能 なSOLVABLE概 念 を用 いた一 般化,つ ま りよ り短 い説明木 によ る一 般

化 が可 能 な よ うにすれ ば よい と考 え た.そ の具体 的手 法 と して,本 章 に お

いてSOLVABLE概 念 の操作 可能 なサブ セ ッ トで あ る直接解 決可能 概念:

DS(DirectlySolvable)概 念 をDSマ クロオ ペ レー タを用 いて定義 し,

DS概 念 を用 いてEBGを 拡張 した 「直接解決可能性 に基づ く一般化:DSBG

(DirectSolvability-BasedGeneralization)[Yamada88c,88d]

を提案 す る.そ して,DSBGを 実 際 にPiLシ ステ ムに適用 して各種 方程 式

の解 法学 習 の実験 を行 い,従 来 のEBGを 用 いたPiLで の実験 結果 つ ま り

前 章 で の実験 結 果 との比較 ・検 討 に よ りDSBGの 有効 性 を検 証す る.

4.1PiLに お けるEBGの 問題 点

一般 にEBGの 問 題点 と して
,常 に正 しい領域知 識 と訓練 例 が与 え られ

な けれ ばな らな い[Mitechll86]と い うことが あ る.し か し,実 際 にPiLシ

ス テム に学 習 を させ て い く過程 で,も う一 つ の問題 が生 じた.そ れ は,一

般 化 が十分 で な いため に,学 習効 率が 悪 い,つ ま り数 多 くの訓 練例 につ い

て解法 例 を教示 しな けれ ばな らな い ことで あ る.EBGは 従 来 の帰納 的 一

般化 に較 べ ると,一 つ の訓 練例 か らの一 般化 が可能 で あ り非 常 に学 習効 率

が よい.し か し,実 際PiLシ ステ ムへ の教示 で,1次 方程 式か ら さらに2次
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方 程式,分 数方 程式,対 数 ・指数方 程式 へ とそ の解法 が複雑 にな るに従 っ

てPiL自 身 で は解 けず に教 師が教 示 しな けれ ばな らな い解 法例 の量 も増

え,か つ それ らの 中には教 師か らみ ると冗長 な もの が非 常 に多 く含 まれ て

い る ことがわ か った.よ って,教 師 の負担 を軽 減す るため に,よ り十 分 な

一般 化 を行 い学 習 の効率 化 を実 現す る ことが望 まれ る.

冗 長 な 教示 の具体 例 をFig.4。1で 説 明す る.図 中で(A)は 解 法例 を,

(B)はEBGに よ る一 般化 の過程 を示 してい る.図 中 のBO,MO,AOは

それ ぞ れ 基本 オ ペ レー タ,マ ク ロオ ペ レー タ,絶 対 オペ レー タを表 わす.

ここで は1次 の分 数方程 式 を教 示 してい るが,こ の時点 でPiLは あ らゆ る

パ ター ンの1次 ・2次 方程 式 の解法 を すで に教 え られ てお り
,よ ってす べ

ての1次 ・2次 方程 式 を解 決可 能 であ る とす る.こ の解 法例 か ら完全 因果

性 に よ りFig.4.1の 解 法 シーケ ンス全体 が一 つ のDSマ ク ロオペ レー タ:

DSMO-1と して抽 出 され る.こ こで(A)のL1の 左辺 の分 子 であ る'4'に

注 目 して欲 しい.(B)の よ うにEBGに よる一般 化が終 了状態 か ら伝搬 さ

れ る こ とによ り,こ の'4'は(B)のL1に 示 す よ うに任意 の実 数R3に 一

般化 され る.と ころで,こ の マ クロオペ レー タ:DSMO-1の 本質 的 な操 作

は 「両 辺 に左 辺 の分母 と同 じ整式 を掛 けて分母 を払 うこ とに よ り,分 数方

程 式 を1次 ・2次 方 程式 に変 形 して解 く」 とい うもの と考 え られ る.よ っ

て,こ の解法 は本来 はFig.4.2の よ うな分数 方程 式(両 辺 に左 辺 の分 母 を

掛 けて1次 ・2次 方 程式 に変形 で き る もの)に 対 して も共通 して適用 可能

な はず であ る.し か し,マ クロオペ レータ:DSMO-1は,左 辺の分子が 「実

数」 に しか一 般化 され てお らず,左 辺 の分子 が実数 でな いFig.4.2の よ う

な問題 には適用 で きな い.よ って,PiLはFig.4.1の 解 法 例 を教示 しただ

け で は,Fig.4.2の 問題 は 自力 で は解 けず,そ の結果 教 師 はFig.4.2の 問
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(A)DSMO.1(B)

4/(3*x+2)=5(L1)R3/(NR2*AL+R5)=R4

申2・ ・LS一一 …A一 →A
(4/(3*x+2))*(3*x+2)(L2)

噂l

l一 一(A/C)*B
4*((3*x十2)/(3*x十2))(L4)

=15*X十io

/一 一13・一 一1/

輔
Xi酵

織輝 寒

rule1000:1*AL=Refinish

(R3/NA1)*NA1
=5*(3*x+2)"""=R4*(NR2*AL+R5)

rule200$0 _29:R3*(R1*AL+)
→NR1*ALR4

(R3/(NA1))*NA1)(4/(3*x+2))*(3*x+2)(L3)
=NRlCAL十R2=15*x+10

R3*(NA1/NA1)
=NR1*AL+R2

4*1=15*x+10(L5)R3*R4=NRI*AL+R2

8鰹 雌 謎2鰹2鰹 調優 謎8鰹 幽優 籔 綴 籔 謎 謎 鯉 綴 籔 籔 籔 籔 籔 灘

AOrule31016:R1*R2→

BOrule250:A*1→A

4=15*x+10(L6)R1=NRI*AL十R2

籔 瓢8阪 徽 瓢 臓 瓢8薩 謙 諏 踊 臓8廉 雛 謙 瓢 懸 練8謄8阪 鳳 徽 麗

MO()ruleOOO$3_24=R1=NR1*十R2
→1*ALR3

1*x=(一2/5)(L7)1*AL=RO

Finish Finish

懲撒 贈贈 贈 欝臨 操作可能性の境界線

Fig.4.1分 数方程式の解法例
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4.2直 接解決可能性に基づく一般化:DSBG

題一つ一 つ につ いて解 法例 の教示 を行

なわ な けれ ばな らない.こ の こ とは終

了状態 か らのEBGで は一般化が不十分

で あ るこ とを表 してい る.こ の様 に冗

長 に思 え る解 法 シーケ ンスを多数教示

す るこ とは教 師 に とって退屈かつ不快

であ り,Fig.4.1の 一 例を与えれ ばFig.

4.2の 様 な場合全て に対 して このDSマ

クロオ ペ レー タを適用 で き,自 力 で解

決可能 な よ うに一般 化す ることが望 ま

れ る.

3*x
=5

3*x+2

3*x2+6*x+1
=5

3*x+2

3*x琴+1
=5

3*x+2

3*x+4
=5

3*x+2

3*x引 一6*x
=5

3*x+2

3*)～
=5

3*x+2

Fig.4.2冗 長 な訓 練 例

4.2直 接解決可能性に基づ く一般化:DSBG

前 節 で 述べ たPiLのEBGの 問題 点 を 操作 可能 性(operationality)

[Mitchell86][Keller87a]の 観点 か ら考 えてみ る.一 般 にEBGに おい て

操 作可能性 の基準 を どの よ うに とるか,具 体的 に は説 明木 の どこで操 作可

能 性の境界(bundaryofoperationality)を 引 くか に よ って,得 られ

る 目標概念 の記 述が違 って くる.直 接解決 可能性 に基 づ く一 般化:DSBG

の鍵 とな る考 え方 は,マ クロオ ペ レー タの一 般化 の説 明木 にお け る操 作

可能性 の境界 を移動 す る ことによ って,よ り十分 な一般化 を行 なお うとい

う もので あ る.具 体的 に は操 作可能 なSOLVABLE概 念 を定義 し,そ れを

用 いて完 全 因果性 で得 られ る説 明木(基 本 オ ペ レー タ シーケ ンス)の 操

作 可能 性 の境 界 を上 に移 動 させ る.こ のSOLVABLE概 念 はMitchellら
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第4章:直 接解決可能性に基づく一般化:DSBG

に よ って 提案 された概 念 で オペ レー タの適用 に よ り最 終 的 に解決 可 能 で

ある問題状態 の集合 で あ る[Mitchell83a,83b,86].と ころが,Mitchellら

のSOLVABLE概 念 の定義 は操 作可能 な もので はなか った.ま た,Keller

はMETA-LEXに お いてSOLVABLE概 念の操 作可能 化 を行 な って い る

[Keller87b]が,そ の方法 は彼 自身 も認 あて い るとお り非常 に雑 で基本

的 に生成 一テ ス ト法(generateandtestmethod)で あ り,効 率 が悪

い.さ らに,Kellerの 研 究 は操作可 能 なSOLVABLE概 念 がEBGに 与 え

る影 響 につ いて ま った く言 及 してい な い.そ こで本章 で は領域 に依 存 し

な い 操 作 可 能 なSOLVABLE概 念 の 定 義 を よ り厳 密 に行 な い,そ の

SOLVABLE概 念 を用 いて従来 のPiLに お け るマ クロオペ レー タの 一般

化 の問題 点 を改 善 す る新 しい一 般 化手 法 で あ る直接解 決可 能性 に基 づ く

一 般 化:DSBG(DirectSolvability-BasedGeneralization)を 提

案 す る.

4.2.1直 接解 決 可能 性(DirectSolvablity)

直接 解 決可 能性 とは,DSBGが 用 い る操作 可能 なSOLVABLE概 念 で

あ り,次 の よ うに定 義 され る.

定義:あ る問題 状態 がDSマ クロオ ペ レータだ けを用 いて解決 で き ると

き,そ の問題 状態 は直接 解決 可 能(directlysolvable)で あ る とい う.

また,直 接解 決可 能 な問題 状 態 の集合 をDS概 念 とい い,あ る問題 状 態

がDS概 念 の外 延 で あ るか 否 かを判 定 す る述語,つ ま りDS概 念 の記 述 述

語 を述語DSと 呼ぶ ことにす る.述 語DSは1引 数 の述語 で問題状態(こ こ

で は等 式)を 引数 に とる.具 体 的 に は述語DSは 引数 で あ る問題 状 態 を現

在 蓄 え られ てい るDSマ ク ロオペ レー タだ けの適 用 で実 際 に解 いて行 き,
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4.2直 接解決可能性に基づく一般化:DSBG

解決 で きれ ば真 を返 す.こ の探 索 は横 型 に行 なわれ,ル ープ だ けがチ ェ ッ

ク され る.そ して,適 用 され るDSマ クロオペ レー タが ま った く無 くな っ

た ときに解 決 不可 能 と して偽 を返 す.こ のDSマ ク ロだ けに よ る探 索 は,

すべ ての オペ レー タ(DSマ クロ以外 のマ クロオペ レー タ,絶 対 オペ レー

タ,ヒ ュー リステ ィ ックオペ レー タ,基 本 オペ レー タ)を 用 いた探索 よ り

もはるか に探索空 聞 が小 さ く,よ って 相対 的 に検証 が容 易 であ り,そ の意

味 で操 作可 能 で あ る といえ る.DS概 念 はDSマ ク ロオペ レー タのみ で解

決可 能 な問題状態 な ので,す べ て解決可能 な問題 状態 を表わ して いるので

はな く,SOLVABLE概 念 の操作可 能な部 分集 合で あ る といえ る.解 決途

中 にDSマ クロオ ペ レー タ以 外 のオ ペ レー タを必 要 とす る問 題 状 態 は,

SOLVABLE概 念 に は含 まれ るが,DS概 念 に は含 まれ な い.

また,DS概 念 はその 時点 で得 られ て いるDSマ ク ロオペ レー タに依 存

す るの で,学 習 の過 程 で新 た なDSマ クロオ ペ レー タが得 られ るたび に動

的 に変化 す る.例 えば,1次 方程 式 だけを学 習 した状態 で はDS概 念 は1次

方 程式 のみ をそ の要 素 と して もつ が,さ らに2次 方 程式 を学習 した後で は

1次 ・2次 方程 式 を要 素 と して もつ.つ ま り,広 い範 囲の問題 を学習 して行

くにつ れて,得 られ るDSマ クロオ ペ レー タ も増 え,そ れに と もな いDS概

念 も拡大 して行 くこ とにな る.こ のDSマ クロオ ペ レー タの増加 に ともな

い,述 語DSの 操作 可 能性 が低 下す る危 険 もあ るがそ れ につ いて は4.5で

ふ れ る.

SOLVABLE概 念 の定 義 は これ まで にMitchell,Kellerら によ って行

な われて きた[Mitchel183a,83b,86][Keller87b]が,DS概 念 の よ うにマ

ク ロオペ レー タに基づ いた定 義 は今 まで に はな いま った く新 しい もので

あ る.さ らに,Mitchellら のSOLVABLE概 念 は操 作可能 で なか った し,
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第4章 直接解決可能性に基づ く一般化:DSBG

Kellerの それ は非常 に雑 な操作可 能化 を行な って お り,DS概 念 の方 が よ

り厳密 で 優 れて い る と考 え られ る.

4.2.2直 接解 決可 能性 に基 づ く一 般 化:DSBG

操作 可能 なDS概 念 が,マ クロオペ レー タの生 成 に どの よ うな影響 を与

え るか を考 え て い く.Fig.4.1で は この解法 例全 体 がDSマ ク ロオペ レー

タ と して抽 出 され た.こ の とき,PiLに とって操作 可能 な概念 は終 了条 件

ル ー ルの条件 部:1*AL=Rだ けで あ る.つ ま り,問 題が解 かれ た状 態

の集 合 だ けが操作 可 能 な概 念記 述 で あ る.そ の結果,解 法例 の最 も下 の

L6とL7の 間 に操作 可能性 の境界線 が 引かれ る(Fig.4.1の 破線).こ の操

作 可 能性 の境 界 線 は,操 作 可能 な概 念 に含 まれ る問題状 態 と含 まれ な い

問題状 態 との間 に引 かれ る.と ころが,こ の解法 例 中のL6～L7でDSマ

クロオペ レー タが適 用 され てい る.DSマ ク ロオ ペ レー タが適 用 されて い

る とい うこ とは,L6の 問 題状 態 がDS概 念 の要 素 で あ る とい うこ とにな

る.DS概 念 は操作 可能 な ので,操 作 可能 性 の境界 線 はL5とL6の 間 に引

き上 げ られ る.そ の結 果,L6以 下 の オペ レー タ シーケ ンスが切 り取 られ,

残 りのL1～L5でEBGに よ る一 般化 が行 な われ る.こ の よ うにオ ペ レー

タ シー ケ ンスが短 くな るこ とに よ って,よ り一 般 的 に一般 化 され る ことに

な る.な ぜ な ら,取 り除 かれ たオペ レー タ シー ケ ンス中の拘束 条件 が ま っ

た く伝播 され な いか らであ る.Fig.4.1の 解 法例 中 にお いて操作 可能性 の

境界 線 はDSマ ク ロオペ レータ:ruleOOO$3_24を 越え て,ワ ンステ ッ

プ移 動 す るだ けで あ る.し か し,こ のDSマ クロオペ レー タ中 には多 くの

拘束 条件 が含 まれて い るの で,そ れ が取 り除かれ たオペ レータ シー ケ ンス

を一 般化 す るこ とに よ り,Fig.4.1で 得 られ るマ ク ロオペ レータ よ りもさ
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4.2直 接解決可能性に基づ く一般化:DSBG

らに一般 的 な マ ク ロオ ペ レー タが得 られ るはず で あ る.

この よ うに操作可 能なDS概 念 を用 いて解 法例 中の操作 可能性 の境界 線

を移動 させ て一般化 を行 な う手法 を 「直接解 決解決 可能 に基づ く一般 化:

DSBG(DirectSolvability-BasedGeneralization)」 と呼ぷ こと

にす る.今 まで は,こ のDSBGを 実 現す るため に,ま ず解 法例 か ら完 全 因

果性 によ って得 られたDSマ クロオペ レータの うち他 のDSマ クロオペ レー

タを含 む ものを探 し,そ の含 まれ てい るDSマ クロオペ レー タを削 除 して,

一 般化 を行 な うとい う手 続 き的 な手 法 を用 い て いた[Yamada88c
,88d].

しか し,述 語DSを 使 った領 域知識 をPiLシ ステ ムにつ け加 え る こ とに よ

り,宣 言的 で理解 しやす いか た ちでDSBGを 実 現で き るこ とがわか ったの

で こ こで はそ の手法 でDSBGに つ いて説 明 して行 く.

PiLシ ステ ム につ け加 え る述 語DSを 用 いた領域 知識 は,以 下 のよ うな

終 了 条件 ル ール で あ る.

rule1010:A=B→finish,[DS(A=B)],[]

このル ール においてA=Bは 任意 の問題状 態(等 式)と 単 一 化可 能 で

あ り,そ のA=Bに つ いての拘束 条件 がDS(A=B)で あ る.つ ま り,こ

のル ール は 「問題状 態 がDS概 念 の例 で あれ ば,問 題解 決 は終 了す る」 と

い う意味 にな る.こ のrule1010はPiLの 終 了条 件 ルール の入 って い る階

層 に選言(disjunction)と して付加 され るが,最 もさきに このル ールの

適用 が調 べ られ るよ うに して お く.ま た このル ー ル をつ け加 え る こ とは

Mitchellら のLEX2⊂Mitchell86]で の領域 知 識 の記述 に従 うと,そ の

SOLVABLE概 念 を次 の よ うに書 き換 え る こ とに対応 す る.

SOLVABLE(x)⇔(ヨop)(SOLVED(op(x))>SOLVABLE(op(x))

VDS(op(x)))
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DSl

PS1

OP1

PS2

OP2

PS3

OP3

PS4

DSMO

PS5

rule1000

finish

(a)

櫓

DS1

PSl

OPl

PS2

0P2

PS3

0P3

PS4

rule1010

DS
finish

(b)

(PS4)

Fig.4.3解 法例(説 明木)の 変化

この よ うな終 了条 件 を付 加す るこ とに よ り,得 られ る解法 例 が どの よ う

に は変 わ るか につ い て,Fig.4.3を 例 に考 え る.こ こでFig.4.3(a)は

rule1010が 付加 され る前 の解 法例 を表 わ して お り,完 全 因果性 に よ り解

法 例全 体 が一 つ のDSマ クロオペ レータ:DS1と して抽 出 され た とす る.

OPnは 適用 されたオペ レータ,DSMOはDSマ クロオペ レータ,そ してPSn

は問題 状態 を表 わ して い る.(a)に おいて,PS4にDSマ ク ロオペ レー タ

が適用 されて い るので,PS4がDS概 念 の要 素 であ る.よ って,rule1010

が付加 され た後 の問題解決 では,PS4にrule1010が 優先 的に適用 されFig.
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4.2直 接解決可能性に基づく一般化=DSBG

4.3(b)の よ うな解法 例が得 られ る.ま た,こ の(b)の 解法例 全体 がDS

マ ク ロオペ レー タ にな って い るの で,そ こか らDSマ ク ロが生 成 され る.

このDSマ クロオペ レー タは拘 束条 件 と してDS(A=B)を 含 んで い る

が,(a)のDSMOが 持 って い る拘束 条件 はま った く伝 播 され な い ので,

(b)で 得 られ るDSマ クロオ ペ レー タは(a)で 得 られ る もの よ り もよ り

一般 的 な もの とな る.ま た,DSBGで 一 般化 で き るマ ク ロオ ペ レー タは,

rulelOlOを 含 ん で いな けれ ばな らな いの で,DSマ クロオ ペ レー タ に限

定 され る.

次 に こ うしてDSBGに よ って得 られ たDSマ ク ロオペ レー タが,実 際 の

問題 解決 時 に は どの よ うに適用 され るのか を考 え る.DSBGに よ るDSマ

クロオペ レー タは必 ず最後 の問題状 態 をチ ェックす る述語DSを 拘束条 件

と して持 ってい る.例 え ば,Fig.4.3(b)か ら生成 され たDSマ クロオペ

レー タは,OPl～OP3ま での解 法 シー ケ ンスを通 過 して得 られた 問題状

態:PS4を 述語DSで チ ェ ックす る.そ して,そ れ が真 な ら問題 は解 決 さ

れた ことにな る し,偽 な らそのDSマ ク ロの適用 は失 敗 し別 の オペ レー タ

を適用 す る.こ の よ うに述 語DSに よ るチ ェ ックを して い るので,過 度 に

一 般化 された オペ レー タを無 駄 に適 用 して いたず らに探索 空 間 を広 げ る

こ とを避 け る ことがで き る.

具体 的 な例 と して,Fig.4.4にFig.4.1の 分数方 程式 をDsBGで 一般化

して い く過程 を示 す.Fig.4.4で(A)はrule1010を 付 加 した後 の解法

例 を表 し,(B)が(A)を 一般 化 した結 果 を表 して い る.Fig.4.1に お い

てL6でDSマ ク ロオペ レー タが適 用 されて い る ことか らわ か る よ うに,

L6はDS概 念 の例で あ る.よ って,Fig.4.4で はL6にrulelOlOが 適用 さ

れ て(A)の よ うな解法 例 が得 られ,こ れを一 般化 して い く.こ の一般 化
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(B)(A)DSMO-1

4/(3*x+2)=5(L1)A/(NR1*AL+R2)=Rl

噂 一2・・一 一RSA
(4/(3*x+2))*(3*x+2)(A/NA1)*NA1(L2)
=5*(3*x+2)=Rl*(NRl*AL十R2)

嘆・一 一蝋 癖
(4/(3*x十2))*(3*x十2)(L3)(A/(NA1))*NAl)=B

==15*x十10

Brule345・A・一 峠

4*((3*x+2)/(3*x+2))(L4)A*(NA1/NA1)
=B

=15*x十10

!一 」3・一 一1/
4*1=15*x+10(L5)A*1=B… … 腕 鰻 鞭 拳 γ珊㎜… 照

4=15*x十10(L6)A=B

rule1010:DS(A=B)finish

Finish(L7)Finish

燃 ㎜ 燃 燃 燃 燃 燃 操 作 可 能性 の境 界 線

Fig.4.4DSBGに よ る一般 化
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でL6か らL5に 伝搬 す る際rule250とrule310 _16の 二つ の伝 搬経 路

が考 え るので,最 適経 路 の選択 を行 う.こ こで は(B)のL6の 変数A=B

は任 意 の等 式 を表 わす ので,そ の左 辺 は任 意 の整 式 で良 い.よ って,結 論

部 に任 意 の整 式を持つru.1e250が 最適経路 と して選択 され る.詳 細 は省 く

が 目標 状態 か らEBGに よ り一般 化 した場合 は,逆 にrule310 _16の 方 が

最 適経 路 と して選択 され る(Fig.4.1).以 下 同様 にL1ま で一般 化 の伝搬

が行わ れた結 果がFig.4.4の(B)で あ る.こ こで注意 すべ き点 は,3 .5で

述 べ たよ うにPiLのEGBは まず式 を最大 一般化 した後,特 殊 化 す る とい

うこ とで あ る.(B)のLlを 見 る とわか るよ うに,EBGで は任 意 の実 数

R3に 一般 化 されて いた左 辺 の分子 が任意 の整 式Aに 一般 化 されて い る.

これ は最 大 限の一 般化 によ り任 意 の整 式Aに 一般 化 され た左辺 の分 子 を

実 数 に特殊化す る拘束条 件が,Fig.4.1のDSマ クロオペ レー タ:ruleOOO

$3_24に 含 まれ て い たの でFig.4.4で は伝搬 しな いか らで あ る.

こ う してFig.4.4か ら得 られ たDsBGに よ るDsマ クロオペ レータを以

下 に示 す.

A/(NRI*AL+R2)=R1→1*ALニR4,

[DS(A=NR2*AL+R3)]

リス ト中の述語DSは 結論 部 の拘束条 件 で,そ の引数:A=NR2*AL

+R3は 条件部 の等式 にFig.4.4のL1か らL6ま で の変 形 を行 な った結果

の等式 で あ る.つ ま り,こ のDSマ ク ロオペ レー タの意味 は 「問 題状 態A

/(NRI*AL+R2)=RlをA=NR2*AL+R3ま で変 形 し,そ の結 果

が 直接解決 可能 であれ ば,こ の問題状態 は ワンステ ップ で解 ける」 とい う

こ とで あ る.こ の 時点 で1次 ・2次 方 程式 は学 習済 み な のでDSマ ク ロオ

ペ レー タの集合 はFig.4.5の よ うな状態 であ る.Fig.4.2の 問題 をA=NR2
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*AL+R3に 変 形 した結

果 は,す べてFig.4.5の い

ず れかのDSマ クロペ レー

タが適用可能で あ り,述 語

DSは 真 とな る.つ ま り9

Fig.4.1の 一例 を教 示す る

ことに よ り,Fig.4.2の す

べて の 問題 が解 決可 能 に

な る.そ の結 果,教 示 しな

けれ ばな らな い訓練 例 が

減 少 し,学 習の効率化 が実

現 され る.こ れ は分数方程

式 の場 合 に 限 った こ とで

はな く,指 数方程 式,対 数

方 程式,無 理方程式 におい

て もDSBGに よ り学 習効

率 が 向上 す る と考 え られ

る.ま た,重 要 な こ とは

R3*AL=R1*AL+R2→1*AL=R

R3*AL+R4=R1*AL+R2→1*AL=R

2
R3*AL+R∠1*AL+R5=R1*AL+R2→1*AL=R

z
R3*AL+R4*AL=R1*AL+R2→1*AL=R

2
R3*AL+R4ニR1*AL_+R2→1*AL=R

R3*AL=R1*AL+R2→1*AL=R

:

●

Fig.4.5DSマ ク ロオ ペ レー タ

終了条件ルール

i

EBGで 得 られたマ クロオペ レー タ

絶対オペ レータ

i

DSBGで 得 られたDSマ クロオペ レー タ

i

ヒュ ー リス テ ィ ックオ ペ レー タ

基本オペレータ

Fig.4.6知 識ベ ースの階層構造

PiLはDsBGだ けで な く従 来 のEBGで もDsマ クロオペ レータを一 般化

して残 してお くことであ る.こ れはEBGで 一 般化 されたDSマ クロオペ レー

タで 解 け る問題 をDSBGに よ って得 られ るDSマ クロオペ レータで解 く場

合 は述語DSの チ ェ ックを行 な うの に計 算 コス トがか か り,EBGのDSマ

クロオ ペ レー タで解 く方 が効 率 が よいか らで あ る.

次 に,DSBGに よ り得 られ たDSマ クロオ ペ レー タを知 識 べ一 スの どの
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階層 に入れ るかで あ るが,こ れ はFig.4.6の よ うに絶対 オペ レータ とEBG

の マ クロオペ レー タ(DSマ ク ロを含 む)の 階層 の下 に新 しい階層 を作 っ

て そ こに入れ る.ま た,DSBGのDSマ ク ロオペ レー タで 問題 が解 かれ た

ときは,そ の解法 例か らEBGに よ ってDSマ ク ロオペ レー タを生 成 し,そ

れを一 つ上 のEBGのDSマ クロオ ペ レー タの入 って い る階層 に入れ る こ

とにす る.以 上 の ことに よ って問題解決 の際 に過 去 に解 い た ことのあ るパ

ター ンの問 題 は上 層 のEBGに よ るDSマ ク ロオペ レー タで効 率 的 に解 決

され,過 去 に解 いた問題 と少 し違 ったパ ター ンの問題 はその一 つ下のDSBG

のDSマ ク ロオ ペ レー タで解 かれ る とい う戦 略 が実 現 で き る.

また,述 語DSが 問題 状態 の 直接 解決 性 を調 べ る際 に,EBGのDSマ ク

ロオ ペ レー タ とDSBGのDSマ ク ロオペ レー タの両方 を用 い る.し か し,

その優先 順位 は知 識べ 一 スの それ と同様 で,EBGのDSマ クロオ ペ レー タ

を優 先す る.

4.3各 種方程式での学習実験 によるEBGと の比較

4.3.1学 習能力の評価基準の選定

本節では,DSBGとEBGの 学習能力を比較するための評価基準の選定

を行う.こ こで注意すべき点 は一般化プ ロセスの改善により学習システム

の能力の一部が向上 しても,そ れに対 して システムの他 の能力(例 えば,

問題解決能力)が 低下 し,シ ステム全体の能力の改善になっていない場合

が起 こり得ることである.よ って,で きる限 りシステム全体を総括的かつ

本質的に評価できるような基準を選定することが重要である.一 般 に,問

題解決 における例題か らの学習手法を評価する基準として,以 下の ものが
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考 え られ る.

1)シ ステ ムが あ る レベ ル の学 習状態 に達 す るまで に必 要 な解法例 の教 示

にか か る コス ト.

2)学 習 後 の問題解 決 のパ フ ォーマ ンスが学習 前 よ りどれ ほ ど向上 したか.

3)学 習 プ ロセ ス 自体 に どれ だ け コス トがか か るか.

この3つ の評価 基準 の うち,こ こで は1)と2)の み に着 目す るす る.な

ぜ な ら,3)は 具体 的 に はCPUタ イ ムな どで評 価 され るが,こ れ は学 習 プ

ロセ スの イ ンプ リメ ンテー シ ョ ンをいか に うま く行 うか に依 存 す るの で

本質 的 な意 味 が希 薄 だか らで あ る.次 に,1),2)に つ い てPiLに 照 ら し

合 わせ な が ら,さ らに具体 的 に考 えて み る.

まず,1)で あ るが,従 来 の評価 基準 では,こ の解法 例教示 の コス トを定

量 的 に考慮 す るこ とはほ とん どな か った.し か し,PiLの よ うに解 法例 教

示 を人 間 が行 うマ ン ・マ シ ン ・イ ンタ ラ クテ ィブな学 習 システ ムに お い

て は,こ の1)の コス トは非常 に重要 であ る.ま た,こ の評 価基準 はハ ー ド・

ソフ トウ ェアの能 力 に依 存せ ず,学 習 システ ムの能 力(特 に一般化 能 力)

のみ に依 存 す るの で本質 的 だ と言 え る.PiLに おいて は,1)を あ る学 習

レベ ル に達 す るまで に,PiL自 身 が解 けな くて教 師が解 法例 を教示 しな け

ればな らない訓練例 つ ま り前章で述 べた必 須訓練例 の個数 で評価す る.「 あ

る学 習 レベ ル 」 とは与 え られ た 問題 の集合 が す べて解 け るよ うな った状

態 を意 味 し,具 体的 に は与 えた訓練 例 がすべ て システム独力 で解 け るよ う

にな った状態 を表わ す.当 然,こ の必 須訓練 例 の個 数 が少 な い方 が優 れ た

一般 化能 力 を備 えて い る こ とにな る.ま た,こ こでPiLが 独力 で問題 を解

けな い状態 とは,展 開 され た ノー ド(問 題状 態)中 に任意 の整 式(変 数)

を含 む ものが ある場合(こ の とき展 開 は爆発 す る),ま た は展 開 され た ノー
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ドの延べ数が100個 以上 になった場合であるとす る.

次に,2)の 問題解決のパ フォーマンス向上であるがこれは通常はCPU

タイムで評価 されることが多い.し か し,こ こではよ り正確な評価 を目指

し,探 索空間の広 さを表わす展開 された探索木のノー ド数を調べる.具 体

的には,学 習後のシステムに再び同 じ訓練例を解かせた場合に解に至るま

でに展開されたノー ド数を調べる.

4.3.2訓 練例教示と実験結果

今回は1次 ・2次方程式及 び分数 ・対数 ・指数方程式の教示を行い,前

述の評価基準でEGBとDSBGを 比較 した.前 章の実験で用 いた問題 とま

った く同じ問題を同じ順序で,一 般化の処理だけをDSBGに 変えたPiLシ

ステムに与えた.こ の ことにより,従 来のEBGを 用いたPiLの 実験結果は

3章 の実験結果がそのまま使えることになる.そ して,PiLが 独力での問

題解決が不可能 なときに限り,教 師が解法例を教示する.こ のような教示

法で,DSBGを 用いたPiLは 与え られた問題をすべて独力で解答可能な状

態に至った.今 回の実験における必須訓練例 とは与えた全ての問題を独力

で解ける学習状態に達するまでに教師の解法教示が必要な訓練例(方 程

式)を 意味する.DSBGを 用いたPiLも,用 いてないPiLも まった く同 じ

訓練例を学習後 には独力で解けるようになったので,こ の2つ の システム

は同 じ学習状態 に達 したといえる.ま た,問 題解決 のパ フォーマンス向上

の評価として,探 索木のノー ド数を調べたが,そ の結果前述の知識べ一ス

の階層構造の設定により,EBGとDSBGで ノー ド数 は全 く同 じであ った.

必須訓練例の結果をTable4.1に 示す.ま た,DSBGとEBGと の必須訓練

例 の個数 の比のグラフをFig.4.7に 示 し,Appendix4にDSBGの 必須訓

107



第4章 直接解決可能性に基づく一般化:DSBG

EBG DSBG

1次方程式 ⑧ 8 6

2次方程式 ⑤ 45 30

分数方程式 ◎ 35 5

対数方程式 ⑥ 57 3

指数方程式 ⑥ 57 3

Table4.1必 須 訓練 例
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EBG
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巳

・

・

■

■

■
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Fig.4.7DsBGとEBGの 必須訓練例
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練例をすべて示す.

4.3.3実 験結 果 の評価

Table4.1,Fig.4.7の 結果 か ら明 らかな よ うにDSBGで はEBGよ りも

必 須訓 練例 の個 数 が大幅 に減 少 して いる.特 に,分 数 ・対 数 ・指 数方 程式

な どの複雑 な方 程式 で よ りそ の傾 向が顕著 にな って お り,対 数 ・指数 方程

式 にお け るDSBGの 必 須訓練 例 の個数 はEBGの それ の5%程 度 で あ る.

教 師 がPiLに 問題1問 の解 法例 を教 示 す るの にはか な りの コス トが かか

る(1問 につ き10分 程度)の で,必 須訓練 例 の減少 は非 常 に教 師 の労 力軽

減 にな る.

1次 ・2次 方程 式 で は与 え た問題 がほぼ すべ てのパ ター ンの問題 を網 羅

して いるので,Table4.1の(a),(b)の 結 果 は問題パ ター ン全体 にわた る

もので あ る といえ る.し か し,分 数 ・対 数 ・指数 方程 式 で は与 え た問題 は

問題 のパ ター ン全体 か らみ る と一部 に しかず ぎな い.よ って,Table4.1の

結果 は一部 の問題パ ター ンにおいてDSBGがEBGよ りも優 れ てい る とい

うことで,全 体 的 に は保証 はな い と言 え るか も知 れ な い.確 か に,Fig.4.

7の 必須訓練例の比が問題パ ター ン全体 で維持 され る保証 はな いが,Table4.

1で 減 少 して い る必須訓 練例 の個数 は不変 で あ り,原 理 的 に これか らさき

種 々のパ ター ンの問題 を与 えた と して もDSBGの 必 須訓 練例 がEBGの そ

れを上 回 るこ とは考え られな いので,DSBGに よ る必 須訓練 例 の減 少 は問

題 パ ター ン全体 か らみ て も保証 されて い る と考 え られ る.

また,前 述 の よ うに ノー ド数 は変 化 して いな いので,問 題 解決 の効率 は

低下 してい ない.こ れ はDSBGに おい て,DSBGで 得 られたDSマ クロオ

ペ レータで解 かれ た問 題 はEBGで 一般化 され,上 位 の階 層 に蓄 え られ る
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ので,EBGのPiLで 解 け る問題 はDsBGを 用 い たPiLで もEBGで 得 ら

れ たDSマ ク ロオ ペ レー タで解 決 で き るか らで あ る.

よ って,実 験結 果 の総 合 的な評 価 と して,DSBGは 問題 解決 のパ フ ォー

マ ンス効 率 を損 な うこ とな く,必 須訓練 例 の教 示 コス トを減 少 させ て,シ

ステ ム の総 合 的 な学習 能 力 向上 の実 現 に成功 して い る とい え る.

また,Appendix5にDSBGで 獲 得 され た戦 略知 識 の うち,マ ク ロオ ペ

レー タ と絶 対 オペ レー タを示 す.こ の 中で ル ール名 中 にdsbgと つ くDS

マ クロオペ レー タはDSBGのDSマ ク ロオペ レー タで解か れ た後 にEBG

で一 般化 され て得 られ たDSマ ク ロオ ペ レー タで ある.DSBGで はDSマ

ク ロオ ペ レー タがEBGよ りもさ らに一 般化 され て得 られ るので,DSBG

で得 られ る一 つ のDSマ ク ロオペ レー タがEBGの 複数 個 のDSマ クロオ ペ

レー タに対応 して い るわ けで あ る.そ の 関係 をFig.4.8に 示 す.例1で は

1次 方程式 を解 いた ときに得 られ るNA+Rl=R2→NA=R3と い うDSBG

例1

<DSBG>NA+Rl=R2→NA=R3

<EBG>

(驚羅謬識 ㌦
■

例2

<DSBG>log(A,B)=10g(A,C)→B=C

<EBG>

僻;li熱馨 櫨 鵜 鑑=艶
●

Fig.4.8DsBGとEBGのDsマ ク ロオ ペ レー タ
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のDSマ ク ロオペ レー タは左辺 の第1項 が0以 外 の任意 の整式 で いいので,

その下 のEBGのDSマ ク ロで表 わ され る2次 方 程 式 や対 数方 程 式 に も適

用 可能 な ことがわ か る.ま た,例2で はDSBGのDSマ クロオペ レー タは

logの 第2引 数 が任意 の整 式で よい のに対 し,対 応 す るEBGのDSマ クロ

ではそ の整 式 が限定 されて お り,こ れ らのDSBGのDSマ クロオ ペ レー タ

が必 須 訓練 例 の減少 に貢献 して い る こ とが良 くわか る.

4.4関 連研究 との比較

.1)Mitchellら のEBG

Mitche11ら のLEX2の 研 究[Mitchell86,83b]で のSOLVABLE概 念

は文 献[Mitchell86,83b][Silver86a]で も述 べ られ て い るよ うに,あ る

訓 練例 があ る概念 の イ ンス タ ンスで あ るのか ど うか を容 易 に検証 で きな

い とい う意 味 で操作 可能(operationa1)[Mitchell86][Keller87a〕 で

はなか った.EBGは 「目標 概念 は操 作可能 な概 念述 語 で記述 されな けれ

ばな らな い」 とい う操作 可 能 性 の基 準(OperationalityCriterion)

[Mitchell86]に 基づ いて説 明木 を展 開す るで,LEX2で はPiLのEBGと

同様 に解法 シー ケ ンス の途 中か ら一般 化伝搬 させ るこ とがで きず,問 題 が

解決 された最終状 態(説 明木 の根)か ら一般 化伝搬 を行 って いた.よ って,

得 られ た概念 は当然必要 以上 に拘束 が強 い もの とな り,そ の結 果PiLで は

冗 長 な必 須訓 練 例が 多数必 要 とな ったわ けで あ る.Mitchellら も領 域 に

依存 した操作可能 なSOLVABLE概 念(例 えば,不 定積 分 にお いては あ ら

ゆ る多項 式 の積 分 はsolvableで あ る)を 与 え る ことにつ いて 述べ て いる

[Mitchell83b]が,操 作可能 なSOLVABLE概 念 の一般 的な定 義 を与 え る
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ことはできていない.そ れに対 してDSBGで は,ま ず 「DS概 念はDSマ ク

ロオペ レータだけを用いて解決可能な問題状態の集合である」と定義す

る.「 実際に探索 してみて解ければ解決可能である」という検証法は本質

的に正 しいものであるが,す べてのオペ レータを適用 していたのでは,探

索空間が広が りす ぎて操作可能な概念にはならな し,ま たその検証過程自

体が実際に問題解決を行 うことと等価になる.DS概 念 の定義は,DSマ ク

ロオペ レータのみを用いて探索 を行うことにより,全 てのオペ レータを用

いた探索よ りも相対的に探索空間を縮小 して,訓 練例がある概念に含 まれ

るかどうかの検証を容易にすること,つ まりDS概 念を操作可能 にす るこ

とを意図 している.そ して後 は対象分野における実際の学習過程で領域独

立な基準である完全因果性に基づきDSマ クロオペ レータを獲得す ること

によ り操作可能なDS概 念を 自動的に生成することが可能である.た だ し,

DS概 念は解決可能な問題状態全体を表すSOLVABLE概 念 と一致するも

のではな く,SOLVABLE概 念の操作可能な部分集合であ るといえる.

2)KellerのMETA-LEXに お け るSOLVABLE概 念 の操 作 可能 化

第2章 で詳 述 して い るよ うに,KellerのMETA-LEX[Keller87b]も

操 作 可能 なSOLVABLE概 念 を 自動生 成 で き る.し か し,META-LEX

で はSOLVABLE概 念 を構成 してい る述語 を ラ ンダ ムに真か偽 に入 れ 替

え,そ してそ の後 に実際 に問題解 決 を行 な って,パ フ ォー マ ンス システ ム

の効率 向上 を チ ェ ック して操作 可能 なSOLVABLE概 念 を得 る とい う方

法 を行 な って い る.し か し,Kellerの 研究 には,以 下 の よ うな問題 が あ る.

1)述 語 を真 や偽 に入 れ換 え た概念 記述 しか 得 られ ない ので,表 現 力 に乏

しく,SOLVABLE概 念 の正 確 な記 述 を得 る ことは難 しい.
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2)操 作可 能性 を保 証す るため に,実 際 にパ フ ォー マ ンス システ ムで問題

解 決 を行な い,そ の有 効性(utility)を 検 証 して いが,こ の検証 には

多 大 な コス トが かか る.特 に訓練 例 が多 い とき には膨 大 な計 算 コス ト

が かか る.

3)Kellerの 研 究 は操作可 能なSOLVABLE概 念 がEBGに どの よ うな影

響 を与 え るのか につ い ての考 察 が ま った くな い.

これ に対 して,DSBGのDS概 念 は概 念記 述 が正確 で あ り,意 味論 に も

明確 で あ る.そ して,DS概 念 の操作 可能 性 は完全 因果 性 とい う ヒュー リ

ステ ィ ックで裏付 け られてい るため,パ フォーマ ンス システ ムに よる検 証

を必 要 とせず,そ の分META-LEXよ りも コス トが非常 に軽 減 され ると

い う優 れ た点 が あ る.ま た,最 も重要 な点 と して,DS概 念 を用 い る こと

によ って マ クロオ ペ レー タ学習 におけ るEBGの 過小一 般化 を克服 で き る

こ とを示 し,さ らに方程 式 の分野 においてDSBGの 有 効性 を確 認 した こ

とが挙 げ られ る.

4.5問 題点と今後の課題

ユ)不 十 分 な一般 化

Fig.4.4の 解法 例 の一 般化 か ら明 らか な よ うに,DSBGで も,左 辺 の分

母 と右辺 を任意 の整 式 に まで一般化 す るこ とはで きな い.こ れ はFig.4.4

のオペ レー タ シー ケ ンス 中に,左 辺 の分母 と右 辺 の式 の構 造 を拘束 す る

条件部 を もったル ール が含 まれ てい るか らで ある(Fig.4.4のrule200$

0 _29,ruleO20).こ の こ とはDSBGで さえ もまだ一般化 が十 分 でな い こ

とを示 してい る と もいえ る.こ れ を さ らにDSBGの 手法 で一 般化 しよ うと
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す る と,DSマ ク ロオ ペ レー タだ けで な く,普 通 の マ ク ロオペ レー タ も用

いて解 け る問題状 態 の集合 をDS概 念 と定義 す る こ とにな る.し か し,そ

れ で は述語DSは マ クロオ ペ レー タす べて を用 いて探索 しな けれ ばな らず,

効 率 が悪 化 しDS概 念 の操 作可 能性 が低 下 す る.こ の よ うな,一 般化 の十

分 性 と操作可 能性 との間 のtrade-off[Serge87]に 対 し,ど の地 点 でバ

ラ ンスを とるか は問題 で あ るが,筆 者 はDSマ ク ロオペ レー タによ る直接

解 決 可能 性 が妥 当 な もの だ と考 え て い る.

2)DS概 念 の操作 可 能性 の保 証

DS概 念 の操 作可 能性 が常 に保証 され るのか とい う問題 が あ る.Keller

は以 下 の2つ の条件 を満 たす とき,そ の概 念記 述 は操作可能 であ る と して

い る[Keller87a].1)使 用可 能性(Usability:そ の概 念記 述 が問 題解

決 に と って使 用可 能 で ある),2)有 効 性(Utility:そ の概 念記 述 の使用

によ り明記 された 目的 につ いて 問題 解決 システ ムの効率 が 向上 す る).従

来 の定 義 は 「使用 可能 で あれ ば有 効 で あ る」 とい う暗黙 の前 提 が あ った

のに対 し,Kellerの 定 義 は使 用可能 性 と有効性 を独立 した もの と考 え,さ

らに有効 性 を 「目的」 に依 存す る もの と して い る点 が非 常 に興 味深 い.こ

のKellerの 定義 に従 う とDS概 念 は使用 可能性 は常 にみ た して い るが,有

効 性 は必 ず し も保 証 されて いな い.な ぜな ら,DSマ クロオペ レー タが非

常 に増 加 した場 合,DSマ ク ロによ る解決 可能 性 の検証 が他 のオペ レー タ

を用 いた場合 よ りも相対 的 に効 率が よい,つ ま り有 効で あ る とは限 らな い

か らで あ る.し か し,操 作 可能性 を実 際 にパ フ ォーマ ンス シス テムで検 証

しよ うとす る と,KellerのMETA-LEXと 同様 にその検証 に コス トがか

か って しま う とい うtrade-offが あ る.
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3窒 なマ クロオペ レータの生

もう一つの重要な問題点として,全 く不必要なマ クロオペ レータが獲得

されることがある.今 回の実験では下のマクロオペ レータがそれで,2次

方程式の教示の際に抽出 される.

R1*AL→2*R2*AL

この役に立たないオペ レータの発生は完全因果性に起因するものでは

な く,EBGの 本質的な問題点である領域知識の不完全性によるものであ

る.現 在の ところPiLは このマクロオペ レータによる無駄な探索の展開を

人為的に防止 しているが,こ れ もシステムが 自動的に検出 ・修正すること

が望まれ,今 後の大 きな課題である.

4の 法がある ム

今回の実験では,2次 方程式の解法は完全平方に変形 して解く方法だけ

を常に教示 した.し か し,一 般的に方程式の解法は一意に決まらない場合

が多々あり,例 えば2次 方程式では他に も,因 数分解 して解 く方法な どが

考え られる.も し,複 数の解法を教師が教示 した場合はどうなるだろうか.

これは実験的に検証 していないが,そ の場合はPiLは 複数個の解法の戦略

知識を獲得すると思われる.た だ し,そ れ らは問題解決の際に競合す るの

で基本的に横型探索を行なうPiLは それらをすべて展開 してい く.そ の結

果いたず らに探索空闇を広げることになるので,今 回の実験では一つのパ

ター ンの問題の解法は1つ だけに限定 した.

5)既 存 のDSマ ク ロ
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DSBGは 解 法例 中 に既存 のDSマ クロオペ レー タが適 用可能 な問題 状態

が あ る場合 に可能 で あ る.し か し,既 存 のDSマ ク ロオ ペ レー タが適 用 さ

れ な くて も,そ の い ま得 られて い る解法 例 か ら完 全因 果性 に よ りDSマ ク

ロオペ レー タが得 られ る場合 は,そ のDSマ クロオ ペ レー タを包含 して い

る別 のDSマ クロオペ レー タはDSBGの 対 象 とな る.つ ま り,そ の包含 さ

れ てい るDSマ クロオペ レー タの部 分 を述語DSで 入れ換 え る ことに よ り,

DSBGが 適 用 で き るわ けで あ る.ま た,こ の場 合 に は包 含 され るDSマ ク

ロオペ レー タが複数 個 あ る場合 が起 こる(Fig.4.9(a)).こ の場合 は最 大

限 に一般 化す るため に最 も大 きいDSマ クロオペ レー タを取 り除 く(Fig.

4.9(b)).DSマ ク ロオペ レー タ間 は部 分集 合 の関係 しか あ りえな いので

この最大 のDSマ ク ロオ ペ レータ は一 意 に決 ま る.た だ し,こ の手 法 はイ

ゆ

DSマ ク ロli、i

(a)(b)

Fig.4.9複 数 のDSマ クロが 包含 され る場 合
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ンプ リメ ン トは され て いな い.

6)他 分 野 で の有効 性

方 程 式以 外 の他 の分 野 で もDSBGは 有 効 か とい うのは非常 に難 しい問

題 で あ る.DSBGの 必 須要 素 であ るDS概 念 はDSマ ク ロオペ レー タが理

論的基盤 にな って いるので,原 理的 には有効 かつ少数 のDSマ クロオペ レー

タが得 られ る分 野すべ て にDSBGに よ る一 般化 は可能 であ る.次 章 で検証

す るよ うに,完 全 因果性 によ るマ クロオペ レー タの選択的抽 出は他 の分野

(ロ ボ ッ トの行 動計画)で も有 効な こ とがわか ってい るの で,そ れ に と も

な いDSBGも 普遍 性 を もつ もの と考 え られ る.

さ らに,現 在 の と ころPiLで はDSマ クロオ ペ レー タを含 むす べ ての マ

クロオ ペ レー タは完全 因果 性 によ って抽 出 され る.し か し,DSBGは ワ ン

ステ ップで解 決状態 に変形 す るDSマ クロオペ レー タが生成 され れ ば良 い

わ けで,そ れが どの よ うな方法(ヒ ュー リステ ィックな ど)で 生成 され る

か は関係 ない.つ ま り,DSBGは 完全 因果性 に依存 しない とい う ことで あ

る.他 の手 法 に よ ってDSマ クロオ ペ レー タが得 られ て もま った くか まわ

な い.

4.6ま とめ

従来のEBGを 用いた学習 システムでは,SOLVABLE概 念が操作可能

ではな く,そ のために一般化が十分に行なわれず,冗 長な訓練例を多数教

示 しなけれ ばならなかった.こ の問題を解決す るために,DSマ クロオペ

レータを用いて操作可能なSOLVABLE概 念の部分集合であるDS概 念の
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定義付けを行い,DS概 念を用いてEBGを 拡張 した一般化手法である直接

解決可能性に基づ く一般化:DSBGを 提案 した.さ らにPiLシ ステムにお

いてDSBGを 用いた ものと従来のEBGを 用いたもの とで同 じ訓練例を学

習 させ る実験を行った.そ して,そ の結果,DSBGに よ り大幅に必須訓練

例の個数が減少することが確かめられた.
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3章 にお いて,問 題 解決 にお ける戦 略知識 の学 習 を行 うPiLシ ステ ムの

構 築 につ いて述 べ た.PiLは 問題状態 を変化 させ る基本オ ペ レー タと問題

解 決 の 履 歴 で あ る解 法 例 を 入 力 と し,「説 明 に基 づ く一 般 化:EBG」

(Explanation-BasedGeneralization)[Mitchell86]に よ り解 法例

を一般化 す る ことで,個 々の基本 オペ レー タに関 す る戦 略知識(ヒ ュー リ

ステ ィ ックオ ペ レー タ)と 複数 の基 本 オペ レー タを一 つ に合 成 したマ ク

ロオペ レー タの二種 類 を獲得可能 で あ る.こ のマ ク ロオペ レー タは複 数 ス

テ ップを一 度 に実 行す る ことが可能 で,効 率 向上 が実現 で き る.し か し,

通常 一つ の解法例 か らは多数 のマ クロの候補 が考 え られ,そ れ らを すべ て

蓄 えて いたので はマ クロが爆発 的に増大 して しまい,つ い には学 習無 しシ

ステ ム よ り もパ フ ォー マ ンスが 低 下 して しま う こ とが報 告 され て い る

[Minton85].こ の よ うな問題 に対 処 す るに は数 多 くの マ ク ロの候 補 の う

ちか ら役 に立 つ と思 わ れ る もの だ けを選 択的 に学 習す る ことが必 須 で あ

る.筆 者 は この マ クロオペ レー タの抽 出基 準 と して,3章 にお いて 「完 全

因果性 」 とい うヒュー リステ ィ ックを提 案 し,PiL上 で の各種方程 式 の解

法学 習 にお いて そ の有 効性 を確認 した[Yamada88a,88d].

しか し,数 式 処理 の分 野 で有効 であ った完 全因果性 が はた して他 の分野

に も適用 で き るのか とい う完全 因果性 の普遍性 に疑 問が残 った.そ こで本

章 で は よ り広範 囲 の問 題領 域 に適 用可能 とす るた め に過 去 の方程 式 解法

での実 験結 果[Yamada88a,88d]を 保 証 す る範 囲 で完全 因 果性 の定 義 を

拡張 し,さ らにその普遍 性 を検証 す るため に汎用 マ クロオペ レータ学 習 シ

ステ ム:PiL2を 構 築 して,ロ ボ ッ トの行 動計 画 の分 野 にお け る完 全 因果
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性 の有 効性 を検証 す る[Yamada88e,89].

まず 最 初 に,PiL2の 概 要 とそ の構 成 モ ジs一 ル の働 き につ いて 述 べ,

そ して拡張 され た完全 因果性 の定義 マ クロオ ペ レー タ抽 出アル ゴ リズム

とEBGに よ る一般 化手 法 を説 明 し,最 後 に実験 方法 ・結 果 とそ の評 価及

び関連研 究 を示 す.

5.1PiL2の 概 要

3章 で述 べた よ うにPiLシ ステムで は問題 解決 モ ジュール及 びマ クロオ

ペ レー タを獲 得 ・一 般化 す る学 習 モ ジュール が数式 の リス ト表 現 に依 存

した もの で あ った.し か し,リ ス ト表 現 はか な り限定 された表 現形 式 な の

で,方 程 式解法 以外 の分野 におけ る完全 因果性 の有 効性 を検 証す るため に

は,PiLシ ステ ムの問題状 態表 現を よ り汎用性 のあ る ものに変 えな けれ ば

な らな い.そ こで よ り一般 的な 問題 状態 表現 を扱え るよ うに と考 え られた

のが汎 用 マ クロオ ペ レータ学 習 システ ム:PiL2[Yamada88e,89]で あ る.

PiL2の システ ム構成 をFig.5.1に 示す.PiLに はな いPiL2の 特 徴 として,

問題解決 モ ジュール 学習モ ジュール

オペ レータ シーケ ンス

マ クロオペ レー タ

基本オペ レータ

Fig.5.1PiL2構i成 図
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5.2問 題解決モジュール:STRIPS

1)問 題 状態 が 述語表 現 であ る,2)拡 張 され た完全 因果 性 を用 い る,3)

戦 略知 識 と してマ クロオペ レー タだけ を学 習 す る,な どが あ る.

以 降,各 モ ジ ュールの働 き とマ クロの選択 的学 習 につ いて よ り詳 細 に述

べ てい く.

5.2問 題 解決 モ ジ ュール:STRIPS

PiL2は 問題解決 モ ジュール と して ロボ ッ トの行動計画 で有名なSTRIps

[Fikes71,72]を 用 い る.STRIPSの アル ゴ リズ ムは文献[Fikes71]に 詳

細 に載 って い るので,こ こで は要点 だ けを述 べ る.ま ず,世 界 の記 述 で あ

る問題状 態 は述語 表現 で あ る リテ ラル とル ールで表 わ され,そ の問題 状態

を変化 させ るのが基 本オ ペ レー タで あ る.STRIPSは 問題 の初期 状態,目

標状 態及 び基本 オペ レー タを与 え られ,そ の基本 オペ レー タを使 って問題

状態 を変化 させ,目 標状 態 を満足す るよ うなオペ レー タ シー ケ ンス(ロ ボ

ッ トの行 動計画)を 自動生成 す る.基 本 オペ レー タはFig.5.2の よ うな も

の で,条 件 リス ト(cond-list),削 除 リス ト(delete-list),追 加 リス ト

(add-1ist),主 要 効果 リス ト(main-effect-list)か ら構 成 されて い る.

そ れぞ れ の意 味 は条 件 リス トが満 足 され る と現在 の問題 状 態 か ら削除 リ

ス トと単 一化可 能な リテラルを取 り除 き,追 加 リス トの リテ ラル をつ け加

え る.主 要効果 リス トはそのオペ レー タによ り得 られ る効果 の主要 な もの

で あ り,こ れ が空 リス トの場 合 は主要 効果 リス トが追加 リス トと同 じであ

るこ とを意 味す る.STRIPSは 後 向 きに基本 オペ レー タ シー ケ ンスをつ く

って い く.具 体 的 には,現 在で きて い るオ ペ レー タ シー ケ ンスの先頭 の オ

ペ レー タの条件 リス ト中 の述語 で現 在 の問題 状態 で成 り立 って いな い も
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第5章 完全因果性によるマクロオペレータの選択的学習

gotob(BX,RX){GotoBXinRX}

cond:[type(BX,object),inroom(BX,RX),

inroom(robot,RX]

delete:[nextto(robot, 一)]

add:[nextto(robot,BX)]

main-effect:[]

pushb(BX,BY,RX){PushBXtoBYinRX}

[type(BX,object),type(BY,object),

pushable(BX),nextto(robot,BX),

inroom(BX,RX),inroom(BY,RX)]

[nextto(robot,_),nextto(BX,_),]

[nextto(BX,BY),nextto(robot,BX)]

[nextto(BX,BY)]

Fig.5.2PiL2の 基 本 オ ペ レー タ

の をサ ブ ゴール と考 え,そ の述語 を追加 リス ト中 に持 つオ ペ レー タ:関 連

オペ レー タ(relevantoperator)を オ ペ レー タ シー ケ ンスの先頭 に加

え る とい う処理 を再帰 的 に行 な って い く.そ して,目 標状 態が成 り立 つ よ

うな基本 オペ レータ シーケ ンスが得 られた とき に成功 理 に終 了す る.関 連

オ ペ レータを 探す 際 に,追 加 リス ト中 の主要 効果 リス トだ けが調 べ られ,

効 率 を上 げ て い る.

また,STRIPSは 関連オ ペ レー タが複数 個 ある場 合 に ヒュー リステ ィ ッ

クを用 い て最適 な ものを一 つ選んで展 開 して い く.PiL2で 用 いて い るノー

ドの順 序付 けの ヒュー リス テ ィ ックは,a)関 連 オ ペ レー タの適用 によ り

満 た され る リテ ラル数,b)関 連 オペ レータの適用 可能性,c)繰 り返 され

るサ ブ ゴールな どを評 価す る もので あ る.

な お,STRIPSに は2つ のバ ー ジ ョン[Fikes71,72]が あ り,一 つ は学

習無 しの問題 解決 システ ム[Fikes71]で あ り,も う一 つ は学 習可 能 な問
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5.3マ クロオペ レータの選択的抽出とEBGに よる一般化

題 解決 システ ム[Fikes72]でMACROPSと い う一般 化 され たマ クロオ

ペ レー タを獲 得 で き,そ れ を三角 表 とい う表 現 で蓄え,後 の問題 解決 に役

立 て る こ とが で き る.

重要 な点 はPiL2は 学 習無 しのSTRIpsを 単 な る問題 解決 モ ジュール と

して用 いて い る ことであ る.ま た,PiL2のSTRIpsは 基本 オ ペ レー タ と

マ ク ロオペ レータの2種 類 のオペ レー タを別 の階層 に蓄 え,ま ず マ ク ロオ

ペ レー タだ けで探索 して,行 き詰 ま った場合 に初 めて基本 オペ レー タの階

層 で 探索 を始 め る.

5.3マ ク ロオペ レー タの選択 的抽 出 とEBGに よる一般 化

nス テ ップの解法 シーケ ンスにつ いてのマ クロオペ レータの候 補数:MC

(n)は 順 序 関係 を崩 さな い範 囲 で のすべ ての組合 せ で あ るか らMC(n)

=Ek =znCkと な り,例 え ば10ス テ ップだ とマ ク ロの候補 はMC(10)ニ

1013に も昇 る.つ ま り,マ ク ロの候補 は非常 にた くさん あ り,そ れ らをす

べて蓄 えて い たので はマ クロが爆 発的 に増大 して しま う.よ って,学 習有

りSTRIPS[Fikes72]の よ うに重 複 しな い限 りにお いて マ クロの候 補 を

すべ て蓄 え る システ ムでは,比 較 的少数 の問題 を解かせ た ときで さえマ ク

ロの増 大 に よ り,問 題解決 の効率 が学習無 し問題解 決 システ ム よ りも低 下

して しま うとい う大 変興 味深 い現 象 がS.Mintonに よ り報 告 され て い る

[Minton85].こ の よ うにマ クロオペ レータ学 習 において,マ クロの増大 を

どの よ うにお さえ学 習無 しシステ ムよ りも高 い効率 を維 持 す るか が最 重

要 課題 で あ る.と ころで,マ クロの候 補 の中 には無意 味 な ものが数 多 く含

まれ て い るの でそ れ らを取 り除 けば大幅 にマ クロを減少 させ る こ とが で
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第5章 完全因果性によるマクロオペレータの選択的学習

き る.し か し,数 多 くあるマ クロの候 補か らどの よ うに役 に立 つ ものを選

択す るか が問 題 とな る.こ れ に対 す る解決 案 と して は[Minton85][Iba

87]な どの方 法 が あ るが,こ こで は別 の新 しい アプ ローチ を提案 す る.

5.3.1拡 張 され た完全 因 果性 によ るマ ク ロオペ レー タの選 択

人 間 は問 題解 決 にお いて マ ク ロオ ペ レータ を用 いて い る こ とは明 か で

あ るが,で は どの よ うな基準 で マ クロオペ レー タを抽 出 してい るのだ ろ う

か?筆 者 は3章 で 「完 全 因果性 」 とい うマ クロオペ レー タの選 択基 準 で

あ る ヒュー リステ ィ ックを提 案 した.し か し,残 念 なが ら3章 の完全 因 果

性 の定 義 で は,拘 束 が強す ぎて広 い問題 領域 に適用 す る ことは難 しい こと

が わか った.そ こで本章 で は3章,4章 で の方 程式 の分野 におけ るマ ク ロの

学 習結 果 を保証 す る範囲 で,完 全 因果 性 の定 義 を拡張 す る.以 下 に拡張 さ

れ た完 全 因果 性 の定 義 を示 す.

〈完 全因 果性 〉

い ま対 象 とな る例 示化 された オペ レー タ シー ケ ンス をOPS={OP1・ ・

OPn},問 題 の初期 状 態 をISと す る.ISは リテ ラル の集合 で あ り,ま たオ

ペ レー タ はOP1・ ・OPnの 順 で適用 され た とす る.こ の ときOPS中 の完

全 因 果性 の成 り立 つ オペ レー タ シー ケ ンス:PCOPS={OPi・ ・OPj}(1

≦i<j≦n)の 任意 の要 素 で あ るオ ペ レー タOPm(た だ し,m≠i)は

以 下 の条 件 を満 た す.

OPmはISで は適 用不 可能 で あ り,か つISに{OPi・ ・OPm-1}を 順 に適

用 した結 果 の問題 状 態で は適 用可 能 で あ る.こ の とき{OPi・ ・OPm-1}と

OPmに は完全 因 果性 が あ る とい う.

この条件 は{OPi・ ・OPm-1}の 適用 がOPmの 適用 を保証 して お り,ま た
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5.3マ クロオペ レータの選択的抽出とEBGに よる一般化

PCOPS中 の任 意 のオペ レータOPmと{OPi・ ・OPm-1}間 には必ず完 全

因果 性 が成 り立 つ こ とを表 わ して い る.実 際 の マ ク ロの抽 出 は{OPI・ ・

OPn}の 部 分 シー ケ ンス:{OPk・ ・OPn}(1≦k≦(n-1))そ れ ぞれ

につ い てOPkを 含 む完 全 因果性 の成 り立 つ集 合 を調べ,そ の うち最大 の

シーケ ンスだ けを マ ク ロオペ レータ と して抽 出す る とい う ことを行 な う.

その 具体 的な アル ゴ リズ ムをFig.5.3に 示 す.ま た,こ の完 全 因果性 の定

INPUT(IS,OPS){ISisinitialproblemstate
,

OPS=・[OP1…OPn]}

LetIOPbeOPS'soperaotrsapplicableinIS

MOPSE一[]

iE-1

WHILEi≠nDOBEGIN

LetRESULTbetheproblemstateafterOPi

wasappliedtoISwithoutcheckingcondition

MOPE一[OPi]

j←i+l

WHILEj<nDOBEGIN

IFOPj≠10P

THENIFOPjisapplicableinRESULT

THEN・RESULT←RESULTOPj

applied

・assertOPjintoMOP

j←j+1

END

IFMOP≠[OPi]THENassertMOPintoMOPS

iE-i十1

END

OUTPUT:MOPSismacro-operatorsequences

Fig.5.3完 全因果性 による

マ クロオペ レータ抽 出アル ゴリズム
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義 は3章 におけ る ものを よ り広範 囲 に対処 で き るよ うに拡 張 した もの であ

るが,3章 と4章 の各種 方 程式 の実 験結 果 を保証 して い る.以 上 のマ クロ

オペ レー タの抽 出 を以 下 に具体 例 で説 明す る.

例 と して,Fig.5.4の よ うな問題 とそれ を解 いたオペ レー タ シー ケ ンス

が問題 解決 モ ジュールか ら与 え られ た とす る.こ こでOPS=[OPI,OP2,

OP3,0P4]で あ り,ま た この シーケ ンス中 の各 リテ ラル はユ ニー クな ラ

ベルづ け(fn)が されて い る.図 中でfl7とfl9は 同 じ リテ ラルで あ るが,

そ れ らを追 加 したオペ レー タ違 うので区 別 して い る.

まず最初 に10P=[OP1,0P3]が 求 ま る.次 にOP1が 無条件 にISに 適

用 され そ の結 果 がRESULT=[fO～f17]と な り,MOP=[OP1]と セ ッ

トされ る.次 のOP2は10Pに 含 まれず かつ その条件 リス ト:[f1,f2,f8,

fll,f12,fl7]がRESULTに 含 まれ るので適用可 能で あ る.よ って,OP2

をRESULTに 適 用 した結果 で あ る[fO～f16,fl8,fl9]でRESULTを

更新 し,MOP=[OP1,0P2]に な る.し か し,次 のOP3は10Pの 要 素 で

あ り,ま たoP4はf20がREsuLTに な いの で適用 で きず,以 上 でi=1

のル ー プは終 了 し,MOP≠[OP1]よ りMOP=[OP1,0P2]が 一 つ のマ

ク ロにな る.

そ して,i=2で 再 びマ クロの候補 が調 べ られ る.MOP=[OP2]と セ

ッ トされ,OP2が 無 条件 にISに 適用 され る.こ の際 削除 リス ト中 のfl7

はISに 存 在 しな い ので削 除 されず,追 加 リス ト中 のfl8,f19が 追 加 され

RESULT=[fO～fl6,f18,fl9]と な る.次 のOP3は10Pに 含 まれ るの

で とば してOP4を 調 べ る.し か し,OP4の 条件 リス ト中のf20はOP3に

よ り追加 され る ものな ので,OP4は 適用 で きず,結 局MOP=[OP2]の ま

まで この ルー プ は終 了す る.そ して,MOP≠[OPi]の 条件 が満足 され ず,
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5.3マ クロオペ レータの選択的抽出とEBGに よる一般化

rl r2 r3

dl

回

0

回

d2

1

GOALSTATE:[nextto(boxl,box2),inroom(robot ,rl)]

IS={fO:type(robot,robot),f1:type(boxl,object),f2:type(box2,0bject),

f3:type(dl,door),f4:type(d2,door),f5:type(rl,room),

f6:type(r2,room),f7:type(r3,room),f8:pushable(boxl),

f9:pushable(box2),f10:inroom(robot,r2),f11:inroom(box1,r2),

f12:inroom(box2,r2),f13:status(dl,open),f14:status(d2,0pen),

f15:connects(dl,r1,r2),f16:connects(d2,r2,r3)}

OP1:gotob(boxl,room2)

1 cond:[fl,f10,f11]delete:[]add:[f17:nextto(robot,box1)]

OP2:pushb(boxl,box2,room2)

↓

,,

cond:[f1,f2,f8,fll,f12,f17]delete:[f17]

add:[f18:nextto(boxl,box2),f19:nextto(robot,box1)]

OP3:gotod(doorl,room2)

cond:[f3,f10,f15)delete:[f19]add:[f20:nextto(robot ,d1)]

OP4:gothrudr(doorl,rooml,room2)

cond:[f3,f5,f10,f13,f15,f20]delte:[f10,f20]

add:[f21:inroom(robots1)]

GOAL:[f18,f21]

Fig.5.4問 題 とオ ペ レー タ シー ケ ンス
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こ の ル ープ で は マ ク ロ は得 られ な い.以 下,同 様 の 処 理 が 行 わ れ こ の 例 か

ら得 られ る最 終 的 な 出力 はMOPS=[[OPl:gotob,OP2:pushb],[OP3:

gotod,OP4:gothrudr]]と な る.こ の 二 つ の シー ケ ン ス は そ れ ぞ れ 独

立 に 行 え る の で,こ の結 果 は 因 果 関 係 の な い 独 立 した オ ペ レー タ シー ケ ン

ス が 完 全 因 果 性 に よ り切 り離 され て 抽 出 さ れ る こ とを 示 して い る.ま た,

この シ ー ケ ンス の ス テ ップ 数 は4な の でMC(4)=11ケ の マ ク ロの 候 補

が 考 え られ る.そ の す べ て の 候 捕 をFig.5.5に 示 す.こ れ らの 中 に はM3,

M6な どの よ うに 実 行 不 可 能 な もの やM4,M9の よ うに 意 味 の な い もの

が 多 く含 ま れ て い る が,完 全 因 果 性 に よ り11個 か ら有 効 な もの2つ だ け

が 選 択 的 に 抽 出 さ れ て い る.

ま た,こ の ア ル ゴ リズ ム を 用 い る と連 続 な オ ペ レー タ シ ー ケ ンス か ら,

非 連 続 な オ ペ レ ー タ シ ー ケ ン ス を マ ク ロ オ ペ レー タ と して 得 る こ と も可

能 で あ る.さ らに,マ ク ロオ ペ レー タ と基 本 オ ペ レー タの 混 在 したオ ペ レー

M1:[gotob(OB1,R1),pushb(OB1,0B2,R1)]

M2:[gotod(D1,R1),gothrudr(D1,R2,R1)]

M3:[gotob(OB1,R1),gothrudr(D1,R2,R1)]

M4:[gotob(OB1,R1),gotod(Dl,Rl)]

M5:[pushb(OBl,OB2,R1),gotod(Dl,R2)]

M6:[pushb(OB1,0B2,R1),gothrudr(D1,R3,R2)]

M7:[gotob(OB1,R1),pushb(OB1,0B2,R2),gotod(Dl,RI)]

M8:[gotob(OB1,R1),pushb(OB1,0B2,R1),gothrudr(D1,R2,R1)]

M9:Cgotob(OBl,Rl),gotod(Dl,Rl),gothrudr(D1,R2,R1)]

M10:Cpushb(OB1,0B2,R1),gotod(D1,R2),gothrudr(D1,R3,R2)]

M11:[gotob(OB1,R1),pushb(OB1,0B2,R1),gotod(Dl,RI),

gothrudr(Dl,R2,R1]

Fig.5.5マ ク ロオ ペ レー タのす べ て の候 補
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タ シーケ ンス やマ クロオペ レータ だけで構 成 され たオ ペ レー タ シー ケ ン

ス に対 して も適用 可能 であ る.

5.3.2も う一 つ の拘 束条 件

完 全 因果性 に よるマ クロオ ペ レー タの選 択 に よ って 因果 関係 の希 薄 な

マ クロの生成 が抑 え られ るが,そ れ で もまだ有 効 とは思 わ れ ない マ ク ロ

が生 成 され る ことが あ る.そ れ は複数 のマ クロによ って一つ の マ クロが生

成 され るこ とで あ る.例 えば,2つ 隣 りの部屋 へ行 くときにmacro(gotod,

gothroudr),macro(gotod,gothroudr)の よ うなオペ レー タ シーケ

ンスが得 られ た場 合,完 全因果性 によ りこの シー ケ ンス全体 が一つ の新 し

いマ ク ロと して生 成 され る.も しこのよ うな既 にあ るマ ク ロで構成 され る

マ クロを蓄 えて い くとどうな るだ ろ う.マ クロの階層 には個 々の マ クロ と

そのマ クロを複数 個組 み合 わせ たマ ク ロが混在す る ことにな る.こ れ は基

本 オペ レー タとその組合 せで あ るマ ク ロが混在 して いる状 態 と等 し く,そ

の よ うな状態 で は効 率 は向上 しな い場合 が生 じる.よ って,《 現存 の マ ク

ロに よ って構 成 で き るマ ク ロは生 成 しな い》 とい う拘 束条 件 をつ け る.

5.3.3説 明 に基 づ くマク ロオペ レー タの一 般化 とその合 成

以 上 の よ うに して得 られ たマ クロの候補 で あ るオペ レー タ シー ケ ンス

はイ ンス タ ンスな ので これを一般化 しな けれ ばい けな い.こ こで は 「説 明

に基づ く一 般化:EBG」 の手 法[Mitchel186]'で 一 般化 を行 な う.既 に,

3章 で マ クロオ ペ レー タの一 般化 ・合成 は行 って い るが,述 語 表現 に よ っ

てそれ らの処理 が よ り明確 に記 述 で き るの で,こ こで改 め て説 明 して い

くこ とにす る.一 般 にEBGで は次 の4つ の要 素 が必要 で あ る.
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1)目 標 概念(GoalConcept)

2)訓 練 例(TrainingExample)

3)領 域 知識(DomainTheory)

4)操 作 可能 性 の基準(OperationalityCriterion)

マ クロオペ レー タの一 般化 で上 述 の それ ぞれ の要 素が何 に対応 す るか

を考 える.ま ず,前 節 のよ うに して抽出 されたオペ レータ シーケ ンスはEBG

にお け る 「説 明木」 に あた る.例 と してFig.5.4か ら抽 出 され たオ ペ レー

タ シー ケ ンス:[gotod,gothrudr]に よ って構成 され る説 明木 をFig.

5.6に 示 す.こ の図 で は黒丸 がオ ペ レー タを表 わ し,上,右,下 につ いて い

る ノー ドが それぞ れ追加,削 除,条 件 リス トを表 わす.ま た,点 線 の ノー ド

inroom(robots1)

gothrudr(dl,rl,r2)*一 一一r-inroom(robot,r2)

status(dl,open)nextto(robot,dl)type(rl,room)

gotod(d1,r2)十 一一nextto(robot,box1)

type(dl,door) mroom robot,r2)connects(dl,rl,r2)

Fig.5.6説 明 木

inroom(robot,C)

gothrudr(A,C,B) inroom(robot,B)

status(A,open)

gotod(A,B)

1

nextto(robot,A) type(C,room)

nextto(robot,D)

type(A,door)inroom(robot,B)connects(A,C,B)

Fig.5.7一 般 化 され た 説 明 木
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5.3マ クロオペ レータの選択的抽出とEBGに よる一般化

が訓練 例 に,そ れか ら基本 オペ レータgotod,gothrudrが 領 域知 識 に対

応 す る.ま た,操 作 可 能性 の基準 は完全 因果性 に対応 す る と考 え られ,目

標概念 はLEX2[Mitchel186]に お いて,あ るオ ペ レー タの適 用 が有効 な

ときの条 件 を導 くUSEFUL-OP(COND)と 同様 な もの で この例 の場合

は例 え ばUSEFUL-MACRO(COND)と か け る.

一般化 過程 の詳 細 は割 愛す るがMitchellら のEBG[Mitchel186]に よ

りFig.5.6を 一般 化 した結果 がFig.5.7で あ る.次 に この一 般化 された説

明木 か ら条 件 リス ト,削 除 リス ト,追 加 リス ト,主 要効 果 リス トを抽 出 し

て一 つ のマ クロを生 成す る方法 をFig.5.8で 説 明す る.こ の図 は一般化 さ

れた二 つ のオペ レー タの シ ーケ ンスを表 わ し,Cn,Dn,An,MEnは そ

れ ぞれ条件 リス ト,削 除 リス ト,追 加 リス ト,主 要効 果 リス トを表 わす.各

オペ レータの各 リス トは述語 の集合 と考 え,以 下 の よ うな集 合演 算 を行 な

うことにより新 しいマ クロの各 リス トが生成 され る.MC,MD,MA,MME

Cl

I

opD

D1
L δ 、

C2

寵;マ～ ノ
r

Al

L

r

ME1

L ウ 門OP2

D2
.ノ

A2ME2

Fig.5.8マ クロオ ペ レー タの合 成

131一



第5章 完全因果性によるマクロオペ レータの選択的学習

は そ れ ぞ れ 合 成 さ れ た マ ク ロ の 条 件 リス ト,削 除 リス ト,追 加 リス ト,主

要 効 果 リス トで あ り,上 付 き の 線 は補 集 合 を 表 わ す.

MC=CIu(C2nDInA1)

MD=(DiuD2)nAl

MA=A2U(AIflD2)

MME=ME2u(MEInD2nC2)

こ の 手 順 を マ ク ロの 候 補 で あ るオ ペ レ ー タ シ ー ケ ンス に再 帰 的 に 適 用

す る こ とに よ り基 本 オ ペ レー タが 合成 され マ ク ロが生 成 され る.例 え ばFig.

5.7か ら は以 下 の マ ク ロオ ペ レ ー タが 得 られ る.

macro(gotod(A,B),gothrudr(A,C,B))

MC:[type(A,door),status(A,open),

type(C,room),inroom(robot,B),

connects(A,C,B)]

MD:[nextto(robot,_),inroom(robot,B)]

MA:[inroom(robot,C)]

MME:[inroom(robot,C)]

5.4実 験方 法

以上 のマ クロの選 択 的学 習 が ロボ ッ トの行動 計 画 にお いて有 効 な こ と

を示す た め には,ど の よ うな実験 を行 な えば よい のだ ろ うか.こ こで は客

観 的 に妥 当な もの と考 え られ るMinton[Minton85],Fikes[Fikes72]

の実 験方 法 を用 い るこ とにす る.

まず,実 験 に用 い る シス テ ムはつ ぎ の3つ で あ る.
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5.4実 験方法

(a)学 習無 し問題解 決 システ ム:STRIPS

(b)選 択 的 でな い マ ク ロオペ レー タ学 習 システ ム:M-STRIPS

(c)選 択 的 マ ク ロオペ レー タ学 習 システ ム:PiL2

(a)はPiL2の 問題 解決 モ ジュール であ るSTRIPSを そのま ま用 い る こ

とに よ り実 現 で き る.ま た(b)はPiL2に お いて全 く選 択せ ず にす べ て

の候 補か らマ クロを生成 す る ことに よ り実現 でき る.こ こで重要 な ことは,

この3つ の システムの問題解 決モ ジュール は全 く同 じものでその違 い は獲

得 され るマ クロの質 と量 だ け とい うこ とで あ る.

つ ぎ に問題解 決 のパ フ ォー マ ンスを何 を も って評価 す るか で あ るが こ

こで もFikes[Fikes72],Minton[Minton85]な どで使 われ てお り一

般 的 と考 え られ る以 下 の もの を採用 す る.

1)評 価 され た枝 の数(Branchesevaluated)… 解 決 に至 る まで に評

価 され た枝 の合計.展 開 され て ない もの も含 む.

2)展 開 され た ノー ド数(Nodesexpanded)… 解 決 に至 るまで に展 開

され た ノー ドの合計.

3)解 決 ステ ップ数(Solutionlength)… 解 決 経路 の ステ ップ数.

4)マ クロオ ペ レー タの数 … その問題 を解 いて い る ときのマ クロの数.

5)CPUタ イ ム … 解決 に至 るまで のCPUタ イ ム(秒)

次 に どの よ うな問題 と基本 オペ レー タで実験 を行 な うか であ るが,基 本

オペ レー タはSTRIPSの 論 文[Fikes72]に 載 ってい る6つ のオペ レー タ

(Appendix6)を その まま抜粋 して用 いた.こ れ はPiL2に と って都合 の

よい基本 オペ レー タで実験 したので はない こ とを強調 す るためで ある.ま

た,与 え た問題 は全部 で50問 で,STRIPSが 解 決可 能な もので あ る.そ し

て,そ れ らを や さ しい ものか ら徐 々 に難 しい ものへ とい う順 序 で与 え た.

一133一



第5章 完全因果性によるマクロオペ レータの選択的学習

P20 ⑪㌔

↓

⑪
0

P50

□ □

⑪
OD

□

□

0

□

□ □

□ □

□ ・□

□ □

i
□□

OoioO

OoVooVoO ⑪

OoiooioO

Fig.5.9PiL2に 与えた問題の抜粋

Appendix7に 今 回与 えた すべ て の問題 を,Fig.5.9に その抜 粋 を示 す.

な お,与 えた問題 をSTRIPSで 解 いた場合 の解決経路 の最大 ステ ップ数 は

28で あ る.

5.5実 験結果 とその評価

Table5.1に50間 中の5問 を抜粋 した実 験結 果 を,Appendix8～11に

す べて の結果 を示す.こ れ らの実験 結果 において,P14以 降 はM-STRIPS

の結果 がな くSTRIpsとPiL2の 結 果 だ けであ るが,こ れ は残 念 な こ とに

M-STRIPSがP13を 解 いて,そ のオペ レー タ シー ケ ンスか らマ クロを生

成 す る と ころで ス タ ックがオ ーバ ー フ ロー して しまいそれ 以上 実 験 を続
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5.5実 験結果とその評価

け られ なか ったか らであ る。な お,Pl～12でM-STRIPSが 生成 した マ

クロ数 は202個,Pl3を 解 いたあ とで その シー ケ ンスか ら生成 しよ うと し

たマ クロの候 補 は502個 で あ った.ま た,M-STRIPSは この202個 の マ

クロを一通 り探索 す るの にCPUタ イムで約200秒 かか るのでP14以 降 は

必ず200秒 以 上 かか る ことにな る.以 下,Table5.1を 中心 に実験 結果 に

つ いて検 討 してい く.

<Pl～13>Table5.1のPlOのCPUタ イムを見 る と,す で に この時点 で

M-STRIPSはSTRIPSよ りも効率 が低下 して いる.評 価 された枝 はSTRIPS

よ りも少 な いのだが,一 般 にマ ク ロの条件 リス トは基本 オペ レータ よ りも

長 く,従 って 同 じ個数 のオ ペ レー タを探索す るとマ クロの方 が時 間がか か

る[Minton85]の で,そ の影響 が出て い る と考 え られ る.ま たす で にP10

でM-sTRIPsは70も の マ クロを持 って しま ってい る.対 照 的 にPiL2は

roblemlD
P10 P20 P30 P40 P50

Branches

evaluated
180:140:9 72:10 315:20 486:20 756:60

Nodes

expanded
31:9:5 16:5 51:? 77:9 155:54

Solution

length
8:2:3 5:2 10:4 12:4 28:12

Macro一

operators
0:70:3 0:5 0:5 0:5 0:5

CPU

time(sec)
47:104:10 20:12 114:19 244:2? 1819:197

(P10)STR[PS:M-STRIPS:PiL2(P20～P50)STRIPS:PiL2

Table5.1Experimentalresults
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評 価 され た枝 もマ クロ も非 常 に少 な く当然効 率 も最 も良 い.

<P14～50>P14以 降 はPiL2とsTRIPsと の比較 にな る.ま ず最 も特

徴 的 な こ とはPiL2の マ クロが最後 の訓練例 で あ るP50の ときで さえた っ

た5個 しか な い こ とで あ る.そ の5個 の マ クロをFig.5.loに 示 す.こ れ ら

の うち,M5はM4に 包含 され るが,M4とM5の 差 が1つ の基本 オペ レー

タ:gotodで あ り,マ クロで はな いの で5.3.2の 拘束条 件 には違反 しな い.

マ ク ロを もし選択 的 に学 習 していな けれ ば少 な くと も1000個 以 上 に はな

る と考 え られ るの で完 全 因果 性 に よ り著 しくマ クロの生 成 が抑 え られ て

い るこ とがわか る.ま た,こ の少 数 のマ クロオペ レー タが役 に立つ もの で

あ るこ との証 明 と してPiL2の 解 決 ステ ップ数 がSTRIpsの 半分以 下 に減

少 して お り,当 然 それ に と もな って評価 され た枝数 展開 され た ノー ド数

M1:[gotod(D,Rl),open(D),

gothrudr(D,R2,R1)]

M2

M3

M4

[gotod(D,R1),gothrudr(D,R2,R1)]

[gotob(A,R1),pushb(A,B,R1)]

[gotob(A,R1),pushd(A,D,RI),

pushthrudr(A,D,R2,R1)]

M5:[pushd(A,D,R1),

pushthrudr(A,D,R2,R1)]

Fig.5.10獲 得 され た マ ク ロオ ペ レー タ

Pl～Pl3 P1～P50

PiL2

STRIPS

M-STRIPS

7

16

104

28

218

?

Table5.2TheaveragesofCPUtimes(sec)
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5.5実 験結果とその評価

そ して全体 的 な評価 で あ るCPUタ イ ムな どがすべ て減 少 して い る.さ ら

に,Table5.2にPl～Pl3,Pl～P50ま でのCPUタ イ ムの平均 値 を示 す.

これか らわか るよ うにM-STRIPSは す で にPl～Pl3でSTRIPSよ り も

著 し く効率 が低下 して い る.PiL2はP50ま での平 均 でsTRIPsの 約7.

8倍 の効率 の良 さを示 してお り,少 数 の有効 な マ ク ロオペ レー タを抽 出す

る ことによ って,か な りの問題 の範 囲で学習 無 しシステム よ りも効率 的な

パ フ ォー マ ンスが実 現 で きる こ とが わか る.

さ らに注 目すべ き点 は,Appendix10のP7とP18でPiL2とSTRIPS

の解法 ステ ップが同 じこ とで あ る.こ れ はPiL2が それ まで蓄 えて きた マ

クロオ ペ レータが この二 つ の問題 を解 くた めに は使 えず,基 本 オ ペ レータ

だ けで解 いて い る ことを意 味 す る.つ ま り,こ の2つ の問題 は それ まで の

問題 とは異 な ったマ ク ロオペ レー タを必要 とす る問題 であ る と言え る.こ

の よ うな問題 に 出会 った場合,PiL2は マ クロオペ レー タを探 索 す る分 だ

けSTRIPSよ りも計 算 コ ス トが余 計 にか か り,効 率 は低 下 して しま う.

Appendix8のP7とP18でPiLの 方 がCPUタ イ ムが大 きい こ とで,そ の

現象 が確認 で き る.し か し,新 しいパ ター ンの問題 も一 度 解決 す る とマ ク

ロオ ペ レー タ と して学 習 され るので,AppendixllのP7とPl8でPiL2

の マ ク ロオペ レー タが 増加 して い るわ けで あ る.

以上 のよ うにPiL2は 少数 のマ クロオ ペ レータだ けで学 習無 し問題解 決

シス テ ムよ りも効率 の良 い問題解 決 を行 う ことが可能 で あ る こ とが実 験

的 に証 明 され た.こ の ことはPiL2が 完全 因果 性 に基づ いて少 数 の役 に立

つマ クロオペ レータのみ を選 択的 に学 習可能 であ り,ま たその学習 方法 が

問題解 決 の効率 化 に有 効 で あ る ことを示 して い る.
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5.6関 連研究 との比較

1)STRIPSに お け るMACROPS

学 習 有 りSTRIPS[Fikes72]に おいて学 習 され たMACROPSと い う

マ ク ロは三 角 表 とい う形 式 で蓄 え られ る.そ れ に対 して,PiL2で は マ ク

ロも基本 オペ レー タと同様 の構 造 を して い るので,M-STRIPSが 学 習有

りSTRIPSと 等価 にはな らず 直接 的な比 較 はで きな い.し か し,Minton

の指摘[Minton85]の とお りMACROPSは 重複 す る もの以外 は解決 過

程 の履歴 をす べて蓄積 してい くので かな り少数 の問題([Minton85]に よ

る と最高16ス テ ップの 問題 で20問 程 度)で す で にマ クロの数 が増 加 し

て しま い,学 習無 しシステ ム よ りもパ フ ォーマ ンス が低 下す る現象 が起 こ

りは じめ る.こ れ に対 してPiL2は 最 高 ステ ップ数:28の 問 題50問 で も

学 習無 しSTRIPSよ り もほ とん どの場 合 に お いて効 率 が よい こ とか ら,

MACROPSを 学 習 す るSTRIPSよ り も優 れ てい ると考 え られ る.

2)Mintonの マ クロオ ペ レー タ

Mintonの 提案 したマ クロオペ レー タには次 の二 つが あ る[Minton85].

1)S-MACRO:過 去 の解 決履 歴 を残 してお:き,共 通 す る部 分 シーケ ンス

をマ ク ロとす る,2)T-MACRO:サ ブ ゴール に相互 作用 が あ る場合 に

有 効 なマ クロ.探 索 木 が枝分 かれす る評価 関数 の谷 の部 分が点 の近傍 で マ

ク ロと して生 成 され る.

完全因果性で得 られ るマ クロはS-MACROに 対応す る.た だ し,Minton

の手法 には,a)過 去 の多 くの履歴 をす べて残す と膨大 な量 にな る,b)過

去 の オペ レー タ シー ケ ンスの共 通部分 の抽 出が容 易 に出来 るのか,な どの
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5.6関 連研究との比較

問題 が あ る.そ れ に対 して,完 全因 果性 の手法 は一 つの オペ レー タ シーケ

ンスか らで も容易 にマ ク ロを生 成 で き る点 がMintonの 手 法 よ りも優 れ

て い る と思 われ る.

3)Korfの マ クロオペ レー タ

Korfは 「今 まで達成 したサブ ゴールを覆す ことな くさらに別 のサ ブ ゴー

ル を 達 成 す る」 と い うマ ク ロ が存 在 す る問 題 領 域 の 条 件:operator

decomposabilityと その ようなマ クロを 自動生成す る手法 を提案 した[Korf

85].こ の マ ク ロの特性 は完 全因 果性 によ って得 られ るマ ク ロ とは大 き く

異 な ってお り,比 較的狭義 な ものであ る.Korfの 問題点 はproblemsolver

の問題解決戦略 が上記のマ クロの特性 に強 く依存 してい ることと,operator

decomposabilityが 常 に成 り立 つ とは限 らな い こ とで あ る.こ れ に対 し

完全 因果性 も常 に成 り立つ 保証 はな いが,prloblemsolverの 戦 略へ の

依存 性 はな い.

また,Korfの 方 法 は基 本オ ペ レー タと 目標 状態 か ら考 え られ るマ クロ

をす べ て生 成 す るが,そ の うち実 際 に用 い られ るマ ク ロは ご くわず か で

あ る場 合 は,不 要 な マ ク ロの探索 を して しま い問題 解決 の効 率 が低 下す

る可能性 が あ る.そ れ に対 して,PiL2は 実際 に解決 したオペ レータ シー

ケ ンスだ けか らマ クロを生 成 す るので,ま った く使 われ る ことのな い マ

クロを学習 す るこ とはな い.

4q可 ヒ'の 基'と して の ウ 全

基本オペレータの条件部は問題解決モジュールにとって従来の意味で

操作可能なものなので,オ ペ レータシーケンスか ら得 られた説明木は全て
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のオペ レー タの区切 れ が操作可 能で あ る.よ って どの区切 れで切 って一 般

化 して もか まわな いが,実 際 に はその中 に役 に立 たな い ものが多 く含 まれ

て い る.こ れ は どの よ うに考 えれ ばい いのだ ろ うか.そ の答 えはKellerの

操作可 能性(operationality)に つ いて の研 究[Keller87a]が 与 えて く

れ る.Kellerは あ る概 念記 述 が,1)使 用可能 性(usability):そ の概念

記述がパ フォーマ ンス システムにとって使用 できる,と2)有 効性(utility):

その概 念記 述 がパ フ ォーマ ンス シス テム によ って使 われ た とき,明 記 され

た 目的 につ いてパ フ ォー マ ンスが改 善 され る,と い う2つ の条件 を満 たす

とき,操 作 可能 で あ る と した.こ の よ うなKellerの 定 義 か らみ た場 合,全

て のマ クロの候 補 は使 用可 能 で あ る とい うだ けで,そ の有 効性 は保証 さ

れて いな い.多 くの使用 可能 なマ クロの候補 の うち実際 にパ フ ォーマ ンス

を改善 す る もの,つ ま り有効な ものだけが操作 可能 になるのであ る.Keller

のMETA-LEX[Keller87b]シ ステムで は この有効 性 の検証 を実際 に解

法例 の集合 を解 かせ て行 な ってい るが,そ れで は非 常 に効 率 が悪 い.対 照

的 に完 全 因果性 は実際 にテ ス トす る こ とな しに有 効 な マ ク ロを選択 で き

る ヒュー リステ ィ ックで あ り,効 率的 な評価 が可能 な操作可 能性 の基準 で

あ る といえ る.

5.7問 題 点

1基 オ ペ レー タ び 。題"態 の記 述

完全因果性の成立は,解 法例 において適用 されたオペ レータの条件 リス

トと追加 リス ト中の述語を調べることにより判定される.つ まり,完 全因

果性は基本オペ レータがどのように記述されているか,ま た問題状態が ど
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のような述語で表現されるのかに依存 している.EBGに おいて正 しい領

域知識が仮定 されているのと同様に,完 全因果性においては正 しい基本オ

ペレータが前提条件になる.も し,基 本オペ レータや問題状態表現が適切

でなかった場合は,有 効かつ少数のマクロが得 られる保証はない.

2)マ クロの増加

PiL2は マクロの選択的学習によ り,今 回与えた50問 の問題において5

つだけの有効なマクロを学習 し,そ れを用いて学習無 しシステムよりも効

率のよい問題解決を行えた.し か し,基 本オペ レータや難 しい問題 が非常

に多く与えられた場合でも,効 率の良 さを維持できるのだろうか.こ の問

題は今後の課題であるが,希 望的な考えでは多 くの問題領域に対して完全

因果性で得 られるマクロの個数は有限であり,い くら多 くの基本オペ レー

タと難 しい問題を与えようとも学習されるマクロは一定数以上にならず

有限であると思われる.実 際3章 での1・2次 方程式において考え られ る

すべてのパターンを学習させたときに,得 られたマクロが一定数で止ま

ったという結果がでている.し か し,も し上限があると して もその上限に

達 したマクロによる問題解決が基本オペレータだけを用いた問題解決(学

習無 しシステムの問題解決)よ りも,効率が良いのか という疑問が残 るが,

これについては今の ところ検証す る術がない.

3)無 意味なマ クロ

完全因果性 はあ くまでもヒューリスティックであるので,常 に有効なマ

クロが学習 される保証はない.ま た,前 述の正 しい基本オペ レータや問題

状態の記述も常に与えられるとは限らない.今 回の実験においては有効か
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つ少数のマクロが獲得されたが,も し役に立たないマクロ,さ らには4.5で

触れたような無意味な探索を誘発する有害なマクロが得 られた場合には

システム自身は対処できない.学 習 システムを耐久性のある ものにするた

めにも,こ のようなマ クロが得 られた場合 にシステムが自動的 ・半自動的

に対処できることが望ましい.

4)問 題を与え る順序

今回の実験では問題を易 しいものから徐々に難 しいものへという順序

で与えていった.現 在のマ クロ抽 出方法では,問 題を与える順序を換えて

も同 じマ クロが得られるとは限らない.特 に5.3.2の 拘束条件が既存のマ

クロに依存 していることが問題になる.別 に同 じマクロが得 られな くて も,

どの問題順序で も学習 により効率が上がればよいのだが,理 論的に問題

の順序に独立に同 じマクロが学習されることが望ましい.こ れについて も

今後の課題であるが5.3.2の 拘束条件を同時点で得 られ るマクロ間にも適

用することにより,あ る程度実現できると考え る.

5.8ま と め

完全因果性 というヒューリスティックに基づき少数の役に立つマクロ

オペレータのみを選択的に学習する方法を示 し,PiL2を 含む3つ の シス

テムを用いた実験によってその有効性を検証した.そ の結果,完 全因果性

によるマクロオペ レータ学習の手法は方程式解法のみならずロボットの

行動計画での学習においても十分有効であることが証明された.ま た,PiL2

の問題状態は述語表現で記述 してお り汎用性 ・拡張性に富むと考えられ
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5.8ま とめ

る.な お,PiL2はPiL同 様suN3上 でK-PROLOG(イ ンタプ リタ)を

用 い てイ ンプ リメ ン トされ た.
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第6章 結論

本論文は機械学習研究において,以 下の二つの新 しい考えを提示 した.

1)マ クロオペ レータ学習において完全因果性というヒューリスティック

を用いることにより,有 効な ヒュー リステ ィックを選択できること.

この完全因果性は新 しいヒュー リスティックで,人 間は因果関係の強

いオペ レータシーケンスをマクロオペ レータとして学習するという仮

定に基づいており,各 種方程式及びロボ ットの行動計画においてその

有効性が確認された.

2)操 作可能な解決可能概念をマ クロオペ レータを用いて定義 し,そ の概

念を用いてEBGが より十分な一般化が可能な ことを示 した.ま た,各

種方程式の分野 においてEBGの 過小一般化が改善 され ることを実験

的に確認 した.

以上,二 点は機械学習研究の基礎的な発展に寄与するものであると考

える.
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<Appendix1> 基本オペ レータ

ruleOOO

ruleO10

ruleO20

ruleO30

ruleO40

ruleO41

ruleO42

ruleO43

ruleO44

ruleO45

ruleO46

ruleO47

ruleO48

ruleO49

ruleO50

ruleO51

ruleO52

ruleO53

ruleO54

ruleO55

ruleO56

ruleO57

ruleO58

ruleO59

ruleO60

ruleO61

ruleO62

ruleO64

rule100

rule101

rule102

rule103

rule104

rule105

rule106

rule107

rule108

rule109

rule110

LHS=RHS→RHS=LHS,'[],[]

LHS=RHS→LHS+A=RHS+A,[],[[not _zero,A]]

L且S=RHS→LHS*A=RHS*A,[],[[not _one,Aコ]

LHS=RHS一 一>LHS/A=RHS/A,[],[[notzero,A]]

LHS>RHS一>LHS+A>RHS+A,[],[[notzero,A]]

LHS>RHS→LHS*A>RHS*A,[],[[plusp,A]]

LHS>RHS→LHS/A>RHS/A,[],E[plusp,A]]

LHS>RHS→LHS*A〈RHS*A,[],[[minusp,A]]

LHS>RHS→LHS/A<RHS/A,[],[[minusp,A]]

LHS<RHS→LHS+A<RHS+A,[],[[not _zero,A]]

LHS<RHS→LHS*A<RHS*A,[],[[plusp,A]コ

LHS<RHS→L正 【S/A<RHS/A,[],[[plusp,A]]

LHS<RHS→LF[S*A>RHS*A,[],[[minusp,A]]

LHS<RHS→LHS/A>RHS/A,[],[[minusp,A]]

LHS>=RHS→LHS+A>=RHS+A,[],[[not _zero,A]]

LHS>=RHS→LHS*A>=RHS*A,[],[[plusp,A]]

LHS>=RHS→LHS/A>=RHS/A,[],[[plusp,A]]

LHS>=RHS→LHS*A=<RHS*A,[],[[minusp,A]]

LHS>=RHS→LHS/A=<RHS/A,[7,[[minusp,A]]

LHS=<RHS→LHS+A=<RHS+A,[],[[not _zero,A]]

LHS講 くRHS→LHS*A=<RHS*A,[],[[plusp,A]]

LHS=くRHS→LHS/A=くRHS/A,[],[[plusp,A]]

LHS=<RHS一>LHS*A>=RHS*A,[],[[minusp,A]]

LHS=<RHS→LHS/A>=RHS/A,[],[[minusp,Aコ]

LHS〈RHS→RHS>LHS,[],[]

LHS>RHS→RHS<LHS,[],[]

LHS=<RHS→RHS>=LHS,[],[]

LHS>=RHS一>RHS=<LHS,[],[]

log(A,A)→1,[],[]

10g(A,1)→0,[J,[]

Iog(A,B*C)→10g(A,B)+log(A,C),[],[]

10g(A,B)十10g(A,C)→10g(A,B*C),[],[]

Iog(A,B/C)→log(A,B)一10g(A,C),[],[]

10g(A,B)一10g(A,C)→10g(A,B/C),[],[]

10g(A,exp(B,C))→C*10g(A,B),[],[]

C*10g(A,B)→10g(A,exp(B,C)),[],[]

log(A,B)一>log(C,B)/log(C,A),[],[]

10g(C,B)/log(C,A)→10g(A,B),[コ,[]

10g(C,A)=log(C,B)→A=B,[],[]
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<Appendix1>基 本 オ ペ レー タ

rulelll

rule112

rule113

rule120

rule121

rule122

rule123

rule124

rulel25

rule126

rule127

rule128

rule200

rule210

rule211

rule220

rule230

rule240

rule250

rule260

rule270

rule280

rule300

rule310

rule320

rule330

rule340

rule341

log(A,B)=C一 一>B=exp(A,C),[],[7

:log(R1,R2)→R3,

[[rea-number,Rl],[rea-number,R2]],

CCequal,R3,Clog,Rl,R2]],Crea-number,R3]]

:log(A,A)一10g(A,A)→0,[],[]

:exp(A,0)→1,[],[]

exp(A,B)*exp(A,C)→exp(A,B十C),[],[]

exp(A,B)/exp(A,C)→exp(A,B-C),[],[]

exp(exp(A,B),C)一>exp(A,B*C),[7>C7

:exp(A*B,C)→exp(A,C)*exp(B,C),[],[]

exp(A/B,C)一 一>exp(A,C)/exp(B,C),C7,C7

exp(A,B)=exp(A,C)→B=C,[],[]

:exp(R1,R2)→R3,

[[rea-number,Rl],[rea-number,R2]],

[[equal,R3,[**,Rl,R2]],[rea-number,R3]]

exp(R1,A)=R2→A=log(R1,R2),

[[rea-number,Rl],[rea-number,R2]],

C]

:(B十 .C)*A→B*A十C*A,[],[]

:A*B+A*C→(B+C)*A,[],[]

:B*A*A十C*A*A→(B十C)*A*A,[],[]

O+A→A,[[not_real_number,A]],[]

:0*A→0,[],[]

0/A→0,[],[]

1*A→A,[],[]

:A/1→A,[],[]

R1十R2→0,

[[rea-number,Ri7,[rea-number,RZ],

[equal,R2,[*,Rl,一1]],[equal,Rl,[*,R2,一1]]],[]

A/A一 一>1,[[notzero,A]],[]

R1+R2→R3,

[[rea-number,Rl],[rea-number,R2]],

[[equal,R3,[+,Rl,R2]],[rea-number,R3]]

R1*R2→R3,

[[rea-number,Rl],[rea-number,R2]],

[[equal,R3,[*,Rl,R2]],[rea-number,R3]]

:R1/R2→R3,

[[rea1_number,R1],[real_number,R2コ,[not_zero,R2]],

[[equal,R3,[/,Rl,R2]],[rea-number,R3]]

A/B十C/D→(A*D十B*C)/(B*D),[],[]

(A*B)/C→(A/C)*B,[],[]

(A*B)/C→(B/C)*A,[],[】

一164一



<Appendixl>基 本 オ ペ レー タ

rule342:(A*B*C)/D→(A/D)*B*C,[],[]

rule343(A*B*C)/D一 〉(B/D)*A*C,[],[]

rule345:A*(B/C)→(A/C)*B,[],[]

rule346:A*(B/C)→(A*B)/C,[],C]

rule350:(A+B)/C→(A/C)+(B/C),[],[]

rule351:.(A+B+C)/D→(A/D)十(B/D)+(C/D),[],[]

rule352:(A十B十C)*D→(A*D)十(B*D)十(C*D),[],[]

rule400A*A十2*B*A十B*B一 〉(1*A十B)*(1*A+B),[],[]

rule410:A*A-2*B*A十B*B→(1*A-B)*(1*A-B),[7,[コ

rule420:A*A-B*B→(1*A-B)*(1*A-B),[],[]

rule430:A*B→C*(A/C)*B,[],[]

rule440:A*A=B→A=SR,[],[[equal,SR,[plus _minussr,B]]]

rule1000

rule1005

riユ1e1010

rule1020

rule1030

rule1040

1*A=R→finish,

[[alphabet,A],[realnumber,R]],[]

:A=R→finish,

[[alphabet,A],[rea-number,R]],[]

:1*A>R→finish,

[[alphabet,Aコ,[rea1_number,R]],[]

:1*A<R→finish,

[[alphabet,A],[rea-number,R]],[]

:1*A>=R→finish,

[[alphabet,A7,[rea-number,R]],[]

:1*A=くR→finish,

[[alphabet,A],[real _number,Rコ],[]
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<Appendix2>鄙1練1列

1次 方程式:85問

#5*x=(一5)

((一1)/3)*y零3

0.2*x=(一3)

(一12)*x露'4/9'

#10=2*X

#2*X十6=12

(一5)+1*x=(一2)

1*y十 〇.2=(一 〇.4)

'1/2'+1*x='1/3'

7*x十4=18

3*x+5=(一4)

12-3*x=(一15)

#15=5*x-5

(一7)=(一3)一4*x

2*x-0.7=(一 〇.3)

1.8-3*x=(一3.6)

0.5=1.5-1*x

1*x一'1/5'=(一1)

'2/5' 一11*x='1/3'

'1/4'=14*x+'1/3'

#6*x+3=4*x-5

7*x-5=4*x十13

1*x-15=(一7)一3*x

5*x-4-7*x=0

12十4*x=12*x-84

9*x+52=6*x+67

3*y-250=12*y-160

8*y-5-2*y=4*y十3

#3*(4*x-2)=5*x+8

4*x-3=2*(1*x+3)+1

2*(2*y-3)+5=5*y」6

4*(3*x-2)=15一(1*x-3)

(一2)*(1*x+3)=4一(1*x-5)

(一3)*・(4-1*x)一4*(2*x-3)=0

1.4*x-3.3=0.9*x-2.8

0.16+0.32*x=0.24*x-0.48

0.95-0.09*x=0.3*x-1
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<Appendix2>訓 練 例

#0.3*(1*x-2)一 〇.4=(一1.2)*x

1.2*(3-5*x)一 〇.3*(2*x+1)=0

2+'1/2'*x富'1/6'*x

'1/4'*
x十2='1/2'*x-4

#2*x+(12*x-6)/3=9

1*x一(1*x-1)/3=(一3)

1*x一(2*x-1)/5=(一4)

2*x一(1*x-1)/3=7

1*x一(3*x-4)/4=2*x-13

(1*x)/3一(1*x-1)/5=1

'1/2'*(1*
X-3)一2*x=6

(2*x+5)/3=(1*x-5)/4

4*x-7=1*x-1

2*x-3=5*x+9

2*x-12=8-3*x

15*x-28-8*x=0

28-18*x=14*x-68

(一8)*x-41=5*x+63

5*y-162=45-18*y

(一6)*y-4=5*y-12-9*y

2*x-3*(1*x-1)=(一2)

3+2*(1*x-2)=・1*x+2

5*(2*x-33)一3*(1*x-3)=4-1*x

O.4*x+0.7=0.9*x-1.3

1十1.06*x=0.82*x-0.2

0.16*(2*y-1)=1-0.3*(5-1*y)

2*y一'1/3'*(5*y-2)=1

'1/3'*(1*
x+4)=1/2

2一(1*x-4)/5=3*x

(1*x-4)/3=1一(1*x+2)/6

(2*x-3)/4一(3*x+4)/3='一7/12'

2*x-11=(3*x-1)/2-1*x

O.2*(0.3*x-0.4)=0.1

3.8*x-1.2*(1*x-0.5)=0.8*(2*x-0.5)

0.3*(1*x-0.9)一 〇.57=1.3*(2*x-1)

'1/4'*
x一(2*x-1)/3='5/6'*(1/2一'4/5'*x)一1

2*(2*x-3)/3+(1*x-8)/5+'8/15'=0

2*x一(4-3*x)/9=(1*x-2)/3

(1*x-3)/4一(3*x-5)/8=1+(1*x十4)/2

(2-1*x)/6+(4*x-1)/3=(5*x-4)/9-1/2

(1*x-1)/2-3*(1*x-2)/5=1一(1*x-5)/2

0.5*x-0.8*(1*x-1.5)=0.4*(3*x-7)
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1一(1*x-3)/2=1*x一(1*x-2)/3

(1*x+1)/3一(2*x-3)/5=7/10

(2*x-Z)/4=(1*x十3)/3-1*x-5

(1*x+3)/2一(1*x-1)/6需1一(1*x+4)/3

5*(1*x-1)/6-3*(1*x+1)/2=(3*x-5)/4

(4*x+10)/2-3*(1*x十3)/5=3*x-5*(2-1*x)/4

2次 方程式:211問

x*x=25

X*X=49

x*x='4/9'

x*x=2

X*X=S

x*x=12

#x*x-9=O

x*x-36=O

X*X-6=

x*x一'5/16'=O

x*x-16=O

x*x一'3/4'=1

#2*X*x=8

2*x*x=18

#3*x*x-9=0

2*x*x-32=0

3*X*X-21=0

2*x*x十5=41

2*x*x-6=42

5*x*x-9竃3

8*x*x-50=10

'1/3'*
x*x-6=2

'3/2'*x*x+2=5

'5/6'*x*x 一'3/4'='1/3'

#(1*x+3)*(1*x+3)=16

(1*x-2)*(1*x-2)=4

(1*x十4)*(1*x+4)=9

(1*x-5)*(1*x-5)=100

#(1*x-1)*(1*x-1)一9=0

(1*x-6)*(1*x-6)一49;0

#x*x+6*x=5

x*x十2*x=1

#x*x-4*x十2=0
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x*x-6*x-8=O

x*x十1*x-5=O

x*x-5*x-2=O

x*x+3*x+1=O

x*x+5*x-2=O

x*x-3*x十2=O

x*x-2*x-1=O

x*x+2*x-5=O

y*y-6*y+6=0

#2*x*x十10*x+6=0

2*x*x-3*x+1=0

3*x*x十2*x-1=0

3*x*x-2*x-1=0

2*x*x十3*x-2=0

3*x*x-3*x-7=0

(1*x+2)*(1*x+3)=o

(1*x十4)*(1*x-5)=O

x*(1*X-2)=0

(1*x-7)*(1*x-7)=0

#(4*x-2)*(4*x-3)=0

(1*x-4)*(1*x十7)=O

x*x-7*x=O

x*x+3*x=0

#2*x*x十10*x=0

5*x*x-3*x=0

#3*x*x=(一2)*x

#x*x=6*x

x*x+4*x+4=O

x*x十8*x十16=O

x*x十20*x十100=0

#x*x+36=(一12)*x

y*y十2*y=.(一1)

#x*x=(一6)*x-9

x*x-2*x十1=O

x*x-6*x+9=O

x*x-4*x十4=O

x*x十16=8*x

y*y-10*y篇(一25)

#(一20)*y+100=2*y*y

x*x-4*x-5=O

x*x-5*x十6=O

x*x十1*x-12=0
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x*x十6*x-16=O

x*x-1*x-56=O

x*x十3*x十2=O

x*x-1*x=0

2*x*x十16*x=0

2*x*x-1*x;O

x*x=(一7)*x

5*x*x=3*x

p*p十2*p十1=O

y*y+6*y十9=O

m*m十8*m十16=O

t*t+12*t=(一36)

p*p-4*p十4=O

y*y-20*y十100=0

25-10*x=(一1)*x*x

49-14*x十x*x=O

x*x十12*x=(一20)

x*x-2*x-15=O

X*X'f'1*X-6=O

x*x-3*x-10=O

X*X=5*X十6

x*x=(一8)*x-12

X*X'f'S*X=14

x*x-5*x十2=O

X*X-2*x-24=O

y*y-2*y-5=O

x*x-27=O

x*x十3*x十1=O

x*x-15*x十54=O

x*x+1*x-30=O

y*y十4*y-5=0

24-x*x=O

x*x十6*x十2=O

t*t-4*t-12=O

m*m-4*m十4=0

3*x*x-75=0

4*x*x-60=0

25*x*x-49=0

16*x*x-3=0

8*X*X-5=11

3*x*x-2=3

X*X-H*X-1=O
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<Appen(iix2>訓 練 例

x*x十6*x-16=O

x*x-3*x-1=O

x*x-5*x十1=0

2*x*x-5*x-4=0

3*x*x+2*x-7=O

x*x十11*x-25=O

x*x-15*x十15=O

x*x-9*x-4=O

x*x+3*x-108=O

y*y-18*y+25=O

p*p+13*p-12=0

3*x*x+7*x+1=0

2*x*x+7*x-2=0

4*x*x-9*x+2=0

3*x*x-2*x-4=0

5*x*x十6*x-3=0

6*x*x-13*x-6=0

(1*x-2)*(1*x-2)寓5

(1*x+1)*(1*x+1)一3=0

(1*x十3)*(1*x+3)=27

(1*x十5)*(1*x+5)=8.

,1/2,*
x*x十3*x-2=0

'1/6'*
x*x一'1/2'*x一'1/3'=0

'1/12'*
x*x+'1/3'*x一'1/4'=0

0.1*x*x-0.8*x-0.2=0

0.1*x*x十 〇.4*x-1.2=0

2*x*(4*x-1)=10

#.5*(3*x*x-2*x+9)=3

5*(1*x-2)*(1*x-2)=125

7*(1*x+10)*(1*x十10)一63=0

#10*x*x-3*x-9=4*x*x-36*x+6

#10*x*x-3*x=4*x*x-36*x+6

#10*x*x-9=4*x*x-36*x+6

#(一3)*x-9=4*x*x-36*x+6

#10*x*x=4*x*x-36*x+6

#(一9)=4*x*x-36*x+6

#(一3)*x窃4*x*x-36*x十6

#10*x*x-3*x-9=4*x*x-36*x

#10*x*x-3*x=4*x*x-36*x

#10*x*x-9=4*x*x-36*x

#(一3)*x-9=4*x*x-36*x

#10*x*x=4*x*x-36*x
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#(一9)=4*x*x-36*x

#(一3)*x=4*x*x-36*x

10*x*x-3*x-9=4*x*x十6

#10*x*x-3*x=4*x*x十6

#10*x*x-9=4*x*x+6

#(一3)*x-9=4*x*x+6

#10*x*x=4*x*x十6

#(一9)=4*x*x十6

#(一3)*x=4*x*x+6

10*x*x-3*x-9=(一36)*x+6

10*x*x-3*x竃(一36)*x+6

#10*x*x-9=(一36)*x+6

(一3)*x-9=(一36)*x+6

#10*x*x=(一36)*x+6

(一9)=(一36)*x+6

(一3)*x=(一36)*x+6

10*x*x-3*x-9=4*x*x

10*x*x-3*x=4*x*x

#10*x*x-9=4*x*x

(一3)*x-9=4*x*x

#10*x*x=4*x*x

#(一9)=4*x*x

#(一3)*x=4*x*x

10*x*x-3*x-9=6

10*x*x-3*x=6

10*x*x-9=6

(一3)*x-9=6

10*x*x二6

10*x*x-3*x-9=(一36)*x

10*x*x-3*x=(一36)*x

10*x*x-9=(一36)*x

(一3)*x-9=(一36)*x

10*x*x=(一36)*x

(一9)=(一36)*x

#(一3)*x=(一36)*x

#((1*x十3)*(4*x十2))/2=1*x*x

2*(1*x-1)*(1*x-1)一30=0

(6-1*x)*(6-1*x)一50=0

3*(1-1*x)*(1-1*x)一54=0

6*(1*x十7)*(1*x十7)躍7

5*(1*x-4)*(1*x-4)一12=0

3*(1*x-1)*(1*x-1)一27=0
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2*x*x十5*x=10*x十20

x*(2*x-6)霜5*(1*x-6)

5*x*x-3=3*x*x+4*x

1*x*x-3=x*(2*x-7)

2*x*x-10*x十12=10*x-20

(1*x-2)*(1*x-3)=5*(1*x-2)

(1*x-3)*(1*x-4)=2*(8-1*x)

#4*(x*x-2)=3*x*x-2*x

2*(2*x-1)*(3*x-1)=6

2*(1*x-1)*(1*x-1)_(1*x-1)*(1*x十3)

分数方程式:35問

#3/(4*x-5)=10

#(7*x)/(12*x十1)=3

#(3*x十20)/(5*x-2)・=10

#(2*x*x十5)/(10*x十2)=20

#(10*x*x-3*x-9)/(12*x+2)=3

#(4*x*x+3*x)/(10*x-6)=4

#(3*x*x)/(5*x十2)=7

#3/(4*x*x-5)=10

#(7*x)/(12*x*x十1)=3

#(3*x+20)/(5*x*x-2)=10

#(2*x*x十5)/(10*x*x十2)・=20

#(10*x*x-3*x-9)/(12*x*x十2)=3

#(4*x*x+3*x)/(10*x*x-6)=4

#(3*x*x)/(5*x*x+2)=7

#3/(4*x*x+3*x)=10

#(7*x)/(12*x*x-2*x)=3

#(3*x+20)/(5*x*x-13*x)=10

#(2*x*x十5)/(10*x*x十5*x)=20

#(10*x*x-3*x-9)/(12*x*x+6*x)=3

#(4*x*x十3*x)/(10*x*x-2*x)=4

#(3*x*x)/(5*x*x-8*x)耳7

#3/(3*x+2)=2*x-5

#(7*x)/(2*x-5)=13*x十1

#(3*x+20)/(13*x十1)=5x-20

#(2*x*x十5)/(5x-20)=6*x十4

#(10*x*x-3*x-9)/(6*x+4)=2*x-12

#(4*x*x+3*x)/(2*x-12)=8*x+7

#(3*x*x)/(8*x+7)=3*x+2

#3/x=10
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#

#

#

#

#

#

(7*x)/x=3

(3*x+20)/x=10

(2*x*x+5)/x瓢20

(10*x*x-3*x-9)/x=3

(4*x*x十3*x)/x=4

(3*x*x)/x=7

対数方程式:78問

#109(10,5*x)=2

#109(5,3*x-4)=1

10g(4,3*(4*x-2))=3

#log(10,2*x*x)=2

#log(3,4*x*x-1)=5

#lo9(4,8*x*x十2*x)=2

#log(10,2*x*x-3*x-10)=1

#2=・109(10,2*x)

log(3,2*x+6)=4

#2=log(10,5*x-5)

#log(10,6*x十3)=log(10,4*x-5)

#log(10,5*x)=log(10,2)

#log(2,2*x+6)=log(2,34)

#log(5,23)=log(5,5*x-5)

#log(4,6*x)十3=7

109(7,2*x)=1

#10g(4,6*x+3)+3==7

10g(7,2*x十10)=1

10g(5,2*x+6)+log(5,18*x)=3

#2累lo9(10,5*x)

log(10,2*x)=log(10,20)

4=lo9(3,(2*x+6))

lo9(10,(5*x-5))=2

109(10,(4*x-5))=109(10,(6*x+3))

#log(10,2)=log(10,5*x)

log(2,34)=log(2,(2*x+6))

log(5,(5*x-5))=log(5,23)

#7=log(4,6*x)+3

1=lo9(7,2*x)

#7=log(4,(6*x+3))+3

1=10g(7,(2*x+10))

#3=log(5,(2*x+6))十log(5,18*x)

1=109(5,3*x-4)
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3=log(4,3*(4*x-2))

#2=109(10,2*x*x)

#5=log(3,4*x*x-1)

2=log(4,8*x*x十2*x)

#1=10g(10,2*x*x-3*x-10)

#log(2,3*x)=log(2,5*x)

#log(2,3*x+1)=log(2,5*x)

#log(2,3*x)=log(2,5*x-2)

log(2,3*x+1)=log(2,5*x-10)

#log(2,4*x*x)=log(2,3*x)

#log(2,4*x*x-4*x)=log(2,3*x)

#log(2,4*x*x十2)篇109(2,3*x)

#log(2,4*x*x-3*x+10)=log(2,3*x)

#109(2,4*x*.x)=109(2,3*x-2)

#log(2,4*x*x-4*x)=log(2,3*x-2)

#log(2,4*x*x十2)=log(2,3*x-2)

#log(2,4*x*x-3*x十10)=log(2,3*x-2)

#log(2,4*x*x)=log(2,3*x*x)

#log(2,4*x*x-4*x)=lo9(2,3*x*x)

#log(2,4*x*x+2)=log(2,3*x*x)

#log(2,4*x*x-3*x十10)=log(2,3*x*x)

#log(2,4*x*x)=log(2,3*x*x-10)

#lo9(2,4*x*x-4*x)=lo9(2β*x*x-10)

#lo9(2,4*x*x十2)=109(2,3*x*x-10)

#log(2,4*x*x-3*x+10)=log(2,3*x*x-10)

#log(2,4*x*x)=log(2,3*x*x-10*x)

#lo9(2,4*x*x-4*x)=109(2,3*x*x-10*x)

#log(2,4*x*x+2)=log(2,3*x*x-10*x)

#log(2,4*x*x-3*x十10)=log(2,3*x*x-10*x)

#log(2,4*x*x)=log(2,3*x*x-10*x十4)

#109(2,4*x*x-4*x)=109(2β*x*x-10*x十4)

#lo9(2,4*x*x十2)=109(2β*x*x-10*x+4)

#log(2,4*x*x-3*x+10)=log(2,3*x*x-10*x+4)

log(4,6*x)+3=2

10g(4β*x-2)+3=4

#log(2,6*x*x)+6=7

#log(4,4*x*x-3)+3=8

#109(2,3*x*x+2*x)+9=7

#109(2,3*x*x+10*x-1)+3=2

10=109(4,6*x)+3

3=109(4,6*x-2)+3

席5寓Iog(2,6*x*x)+6
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#6=log(4,4*x*x-3)+3

#4=log(2,3*x*x+2*x)+9

#2=log(2,3*x*x十10*x-1)十3

指数方程式:78問

#exp(2,5*x)=2

#exp(5,3*x-4)=10

exp(4,3*(4*x-2))=30

#exp(10,2*x*x)=20

#exp(3,4*x*x-1)=50

#exp(4,8*x*x十2*x)=20

#exp(10,2*x*x-3*x-10)=10

#20=exp(2,2*x)

exp(3,2*x十6)=40

#20=exp(10,5*x-5)

#exp(10,6*x+3)=exp(10,4*x-5)

#exp(10,5*x)=exp(10,2)

#exp(2,2*x十6)=exp(2,34)

#exp(5,23)=exp(5,5*x-5)

#exp(4,6*x)十3=70

exp(7,2*x)=10

#exp(4,6*x+3)+3=70

exp(7,2*x十10)=10

#exp(5,2*x十6)*exp(5,18*x)=30

20=exp(10,5*x)

exp(10,2*x)=exp(10,20)

40=exp(3,(2*x+6))

exp(10,(5*x-5))=20

exp(10,(4*x-5))=exp(10,(6*x+3))

#exp(10,2)雲exp(10,5*x)

exp(2,34)=exp(2,(2*x十6))

exp(5,(5*x-5))=exp(5,23)

#70=exp(4,6*x)+3

10=exp(7,2*x)

#73=・exp(4,(6*x+3))+3

13=exp(7>(2*x+10))

33=exp(5,(2*x+6))*exp(5,18*x)

15=exp(5,3*x-4)

35=exp(4,3*(4*x-2))

#25=exp(10,2*x*x)

#57=exp(3,4*x*x-1)
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#27=exp(4,8*x*x十2*x)

#10=exp(10,2*x*x-3*x-10)

#exp(2,3*x)=exp(2,5*x)

#exp(2,3*x+1)=exp(2,5*x)

#exp(2,3*x)=exp(2,5*x-2)

exp(2,3*x+1)=exp(2,5*x-10)

#exp(2,4*x*x)=exp(2,3*x)

#exp(2,4*x*x-4*x)=exp(2,3*x)

#exp(2,4*x*x+2)=exp(2,3*x)

#exp(2,4*x*x-3*x+10)=exp(2,3*x)

#exp(2,4*x*x)儒exp(2,3*x-2)

#exp(2,4*x*x-4*x)=exp(2β*x-2)

#exp(2,4*x*x+2)=exp(2,3*x-2)

#exp(2,4*x*x-3*x+10)=exp(2,3*x-2)

#exp(2,4*x*x)=exp(2,3*x*x)

#exp(2,4*x*x-4*x)=exp(2,3*x*x)

#exp(2,4*x*x+2)=exp(2,3*x*x)

#exp(2,4*x*x-3*x+10)=exp(2,3*x*x)

#exp(2,4*x*x)=exp(2,3*x*x-10)

#exp(2,4*x*x-4*x)=exp(2,3*x*x-10)

#exp(2,4*x*x十2)=exp(2,3*x*x-10)

#exp(2,4*x*x-3*x+10)=exp(2,3*x*x-10)

#exp(2,4*x*x)=exp(2,3*x*x-10*x)

#exp(2,4*x*x-4*x)=exp(2,3*x*x-10*x)

#exp(2,4*x*x+2)=exp(2,3*x*x-10*x)

#exp(2,4*x*x-3*x+10)=exp(2,3*x*x-10*x)

#exp(2,4*x*x)=exp(2,3*x*x-10*x+4)

#exp(2,4*x*x-4*x)〒exp(2,3*x*x-10*x+4)

#exp(2,4*x*x十2)=exp(2,3*x*x-10*x十4)

#exp(2,4*x*x-3*x+10)=exp(2,3*x*x-10*x+4)

exp(4,6*x)十3=29

exp(4,6*x-2)十3=48

#exp(2,6*x*x)+6=・77

#exp(4,4*x*x-3)+3=86

#exp(2,3*x*x+2*x)+9=78

#exp(2,3*x*x+10*x-1)+3=29

100=exp(4,6*x)+3

33=exp(4,6*x-2)+3

#52=exp(2,6*x*x)+6

#64=exp(4,4*x*x-3)+3

#46=exp(2,3*x*x+2*x)+9

#29=exp(2β*x*x+10*x-1)+3
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<Appendix3> 獲得されたマクロオペ レータと
絶対 オペ レータ

[2次 方程式]

マ ク ロオペ レー タ:62

rule200$0_94:(AL*AL+R1)*R2→R2*AL*AL+R3

rule351$2092:(R1*AL*AL+R2*AL+R3)/NR1→R4*AL*AL+R5*AL+R6

rule342$63_93:(R1*AL*AL)/NR1→R2*AL*AL

ruleO10$2_91:R1*AL=R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$3_90:R1*AL=NR1*AL*AL→1*AL=R2(DS)

ruleOOO$3_89:R1=NR1*AL*AL→AL=R2(DS)

ruleO10$288:R1*AL*AL=R2*AL*AL→AL=R3(DS)

ruleO10$287:R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL→AL=R4(DS)

ruleO10$286:NR1*AL*AL=R1*AL+R2→1*AL=R3(DS)

ruleO10$2_85:NR1*AL*AL+R1=R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3_84:R1*AL=NR1*AL*AL十R2→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$383Rl=NRI*AL*AL+R2一>AL=R3(DS)

ruleO10$2_82:R1*AL*AL=R2*AL*AL+R3→AL=R4(DS)

ruleO10$2 _81:R1*AL+R2=R3*AL*AL+R4→1*AL=R5(DS)

ruleO10$280:R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL+R4→AL=R5(DS)

ruleO10$2_79:R1*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL+R4→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$377=R1*AL=NR1*AL*AL+R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleO10$7_78:NR1*AL*AL+R1*AL=R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$3_76:R1=NR1*AL*AL+R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$3_74:R1*AL*AL=R2*AL*AL+R3*AL→1*AL=R4(DS)

ruleOlO$775:R1*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL→1*AL=R4(DS)

ruleO10$2 _73:R1*AL+R2=R3*AL*AL+R4*AL→1*AL=R5(DS)

ruleOIO$271:R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL+NR1*AL→1*AL=R4(DS)

ruleO10$1072:NR1*AL*AL+R1=R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleO10$2_70:R1*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL+R4*AL→1*AL=R5(DS)

ruleO10$269:R1*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL+R5*AL→1*AL=R6(DS)

ruleOOO$367R1*AL=NR1*AL*AL+R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleO10$768NR1*AL*AL+R1*AL+R2=R3*AL→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _66R1=NRI*AL*AL+R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3_64R1*AL*AL=R2*AL*AL+R3*AL+R4→1*AL=R5(DS)

ruleO10$?65Rl*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL一 一>1*AL=R5(DS)

ruleOOO$363R1*AL+R2=NR1*AL*AL+R3*AL+R4→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$361R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL+R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

ruleO10$7 _62R1*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL+R5→1*AL=R6(DS)
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<Appendix3>獲 得 されたマクロオペレータと絶対オペレータ

ruleO10$259

ruleO10$1060

rule2115$757:R1*AL*AL+R2*AL*AL→NR1*AL*AL

ruleO10$256Rl*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL+R5*AL+R6

1*AL=R7(DS)

ruleO10$1458:NR1*AL*AL+R1*AL十R2=R3*AL+R4→1*AL=R5(DS)

rule352$055=(R1*AL*AL+R2*AL+R3)*R4→NR1*AL*AL+R5*AL+R6

rule211$5 _54:R1*A*A-R1*A*A→O

ruleO10$253:R1*AL+R2=R3*AL*AL→1*AL=R4(DS)

ruleO10$252:AL*AL=R1*AL+R2→1*AL;R3(DS)

ruleO10$251:AL*AL+R1=R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleO10$2 _50:AL*AL寓R1*AL→1*AL=R2(DS)

ruleO10$249:NR1*AL*AL=R1*AL→1*AL=R2(DS)

rule350$648:(NR1*AL*AL+R1*AL)/NR1→AL*AL+R2*AL

ruleO30$047:NR1*AL*AL+R1*AL=R2→1*AL=R3(DS)

rule200 _11$0_46:(1*AL+R1)*AL→AL*AL+R1*AL

rule200$044:(R1*AL+R2)*(R3*AL+R4)→NR1*AL*AL+R5*AL+R6

rule210 _16$9_45:AL*R1十AL*(NR1*AL+R2)→NR1*AL*AL十R3*AL

rule351$6 _43:(NR1*AL*AL+R1*AL+R2)/NR1→AL*AL+R3*AL+R4

ruleO30$042NRI*AL*AL+Rl*AL+R2=R3一 一>1*AL=R4(DS)

ruleO10$3 _41:AL*AL+R1*AL+R2=R3→1*AL=R4(DS)

rule430$37 _40=R1*AL→2*R2*AL

ruleO10$339:AL*AL+R1*AL=R2→1*AL=R3(DS)

ruleO10$6 _38:(NR1*AL+R1)*(NR1*AL+R1)+R2=R3→1*AL=R4(DS)

rule440$0 _37:(NR1*AL+R1)*(NR1*AL+R1)=A→1*AL=R2(DS)

ruleO10$2 _36:NR1*AL*AL+R1篇R2→AL=R3(DS)

rule342$7 _35:(NA*AL*AL)/NA→AL*AL

ruleO30$034NRI*AL*AL=Rl一 一>AL=R2(DS)

ruleO10$2 _33:AL*AL+R1=R2→AL=R3(DS)

Rl*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL+R4*AL+R5一>1*AL=R6

NRI*AL*AL+Rl*AL=RZ*AL+R3一>1*AL=R4(DS)

(DS)

[分 数方程式]

マ ク ロオ ペ レー タ:58

rule343$222152

ruleO20$221 _150

rule345126$225

ruleO20$219_.148

rule345119$223

:(R1*NA*AL)/NA→NR1*AL

(NRI*AL*AL+Rl*AL)/AL=R2一>1*AL=R3(DS)

151AL*((NRI*AL*AL十Rl*AL)/AL)

NR2*AL*AL+RZ*AL

(R1*AL*AL+R2*AL+R3)/AL竃R4→1*AL轟R5(DS)

149AL*((Rl*AL*AL+R2*AL十R3)/AL)

NRI*AL*AL十R4*AL十R5
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<Appendix3>獲 得 され た マ クロオ ペ レー タ と絶 対 オ ペ レー タ

ruleO20$216 _146=(NR1*AL*AL+R1)/AL=R2→1*AL=R3(DS)

rule345 _100$220_147:AL*((NR1*AL*AL+R1)/AL)→NR2*AL*AL+R2

ruleO20$214 _144:(R1*AL+R2)/AL需R3→1*AL=R4(DS)

rule345 _93$218_145:AL*((R1*AL+R2)/AL)→NR1*AL+R3

ruleO20$212142=(R1*AL)/AL=R2→1*AL=R3(DS)

rule345 _86$216_143:AL*((R1*AL)/AL)→R2*AL

ruleO20$210140:R1/AL冨NR1→1*AL=R2(DS)

rule345_77$214_141:NA*(R1/NA)→R2

ruleO20$208 _139:(R1*AL*AL)/(R2*AL+R3)茸R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

ruleO20$204138(NRI*AL*AL+Rl*AL)/(R2*AL+R3)=R4*AL+R5

1*AL=R6(DS)

ruleO20$202137:(R1*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL+R5)=R6*AL+R7

1*AL=R8(DS)

ruleO20$199.136(NRl*AL*AL+Rl)/(R2*AL+R3)=R4*AL+R5

一今1*AL=R6(DS)

ruleO20$197135:(R1*AL+R2)/(R3*AL+R4)=R5*AL+R6→1*AL=R7(DS)

ruleO20$195134:(R1*AL)/(R2*AL+R3)=R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

ruleO20$193 _133:R1/(R2*AL+R3)=R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

ruleO20$191 _132:(R1*AL*AL)/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4→1*AL=R5(DS)

ruleO20$187130(NRI*AL*AL+Rl*AL)/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4

→1*AL=R5(DS)

rule345 _126$192_131(A*AL*AL+B*AL)*((NRI*AL*AL+Rl*AL)/(A*AL*AL+B

*AL))→NR2*AL*AL+R2*AL

ruleO20$185 _129(Rl*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL*AL+R5*AL)=R6

1*AL=R7(DS)

ruleO20$182 _128(NRI*AL*AL+Rl)/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4

→1*AL=R5(DS)

ruleO20$180127:(R1*AL+R2)/(R3*AL*AL+R4*AL)=R5→1*AL=R6(DS)

ruleO20$178_126:(R1*AL)/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4→1*AL=R5(DS)

ruleO20$171 _124:R1/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4→1*AL=R5(DS)

rule200$176125:(R1*AL*AL十R2*AL)*R3→NR1*AL*AL+R4*AL

ruleO20$169 _122:(R1*AL*AL)/(R2*AL*AL+R3)=R4→AL=R5(DS)

rule345 _145$174_123(A*AL*AL+B)*((Rl*AL*AL)/(A*AL*AL+B))

R2*AL*AL

ruleO20$165120(R1*AL*AL+R2*AL)/(R3*AL*AL+R4)=R5

→1*AL=R6(DS)

rule345 _126$170_121:(A*AL*AL+B)*((R1*AL*AL+R2*AL)/(A*AL*AL+B))

→R1*AL*AL+R2*AL

ruleO20$163118(Rl*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL*AL+R5)=R6

→1*AL=R7(DS)

rule345_119$168_119(A*AL*AL+B)*((Rl*AL*AL+R2*AL+R3)/(A*AL*AL+B))

NR1*AL*AL十R4*AL十R5
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<Appendix3>獲 得 され た マ クロ オ ペ レー タ と絶 対 オ ペ レー タ

ruleO20$160116:(NRI*AL*AL+Rl)/(R2*AL*AL+R3)=R4一>AL=R5(DS)

rule345_100$165_117:(A*AL*AL+B)*((NR1*AL*AL+R1)/(A*AL*AL+B))

→NR2*AL*AL十R2

ruleO20$158114:(R1*AL+R2)/(R3*AL*AL+R4)=R5→1*AL=R6(DS)

rule34593$163 _115(A*AL*AL+B)*((Rl*AL+R2)/(A*AL*AL+B))

NRI*AL+R3

ruleO20$156 _112:(R1*AL)/(R2*AL*AL+R3)=R4→1*AL=R5

rule34586$161 _113(A*AL*AL+B)*((Rl*AL)/(A*AL*AL+B))

ruleO20$147109:R1/(R2*AL*AL+R3)=R4→AL=R5(DS)

rule34577$151 _110:(A*B*B+C)*(R1/(A*B*B+C))→R2

rule200$154111(Rl*AL*AL+R2)*R3一>NRI*AL*AL+R4

ruleO20$140107=(R1*AL*AL)/(R2*AL+R3)=R4→1*AL=R5

rule345$145108:(A*AL+B)*((R1*AL*AL)/(A*AL+B))

ruleO20$121105

rule345$126....106(A*AL+B)

→NR1*AL*AL十R1*AL

ruleO20$113103

rule345$119104(A*AL+B)

→NR1*AL*AL十R4*AL+R5

ruleO20$95_101(NRI*AL*AL+Rl)/(R2*AL+R3)=R4

rule345$100102

ruleO20$8899

rule345$93100

ruleO20$8197

rule345$8698

ruleO20$72 _95

rule345$7796

(DS)

→R2*AL

(DS)

NRI*AL*AL

(NR1*AL*AL十R1*AL)/(R2*AL十R3)=R4→1*AL=R5(DS)

((NR1*AL*AL+R1*AL)/(A*AL+B))

(R1*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL+R5)=R6→1*AL=R7(DS)

((Rl*AL*AL+R2*AL+R3)/(A*AL+B))

1*AL=R5(DS)

:(A*AL十B)*((NR1*AL*AL十R1)/(A*AL十B))→NR1*AL*AL十R1

:(R1*AL+R2)/(R3*AL十R4)=R5→1*AL=R6(DS)

(A*AL+B)*((R1*AL十R2)/(A*AL十B))→NR1*AL+R3

(R1*AL)/(R2*AL+R3)=R4→1*AL=R5(DS)

(A*AL+B)*((R1*AL)/(A*AL+B))→R2*AL

R1/(R2*AL十R3)=R4→1*AL=R5(DS)

(A*B十C)*(R1/(A*B十C))→R2

[対 数方程式]

マ ク ロオペ レー タ:56

ruleOOO$251_150:R1=log(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL+R4))+R5→1*AL=R6

ruleOOO$247 _149:R1=log(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL))+R4→1*AL=R5

ruleOOO$243 _148:R1=log(R2,(NR1*AL*AL+R3))+R4→AL=R5(DS)

ruleOOO$239 _147:R1=log(R2,NR1*AL*AL)+R3→AL=R4(DS)

ruleO10$229 _146:10g(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL+R3))+R4=R5→1*AL=R6

ruleO10$220_145:10g(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL))+R3=R4→1*AL=R5

ruleO10$211 _144:log(R1,(NR1*AL*AL+R2))+R3=R4→AL=R5(DS)

ruleO10$202 _143:log(R1,NR1*AL*AL)+R2=R3→AL=R4(DS)

(DS)

(DS)

(DS)

(DS)

rule110$199 _14210g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=log(A,(R4*AL*AL+R5*AL+R6))
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<Appendix3>獲 得 されたマクロオペ レータと絶対オペレータ

1*AL=R7(DS)

rule110$198141:log(A,(Rl*AL*AL+R2))=10g(A,(R3*AL*AL+R4*AL+R5))

1*AL=R6(DS)

rule110$197 _14010g(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=log(A,(R3*AL*AL+R4*AL+R5))

→1*AL=R6(DS)

rule110$196 _139:log(A,R1*AL*AL)=log(A,(R2*AL*AL+R3*AL+R4))

1*AL=R5(DS)

rule110$195_13810g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=10g(A,(R4*AL*AL+R5*AL))

1*AL=R6(DS)

rule110$193 _137:log(A,(R1*AL*AL+R2))=log(A,(R3*AL*AL+NR1*AL))

1*AL=R4(DS)

rule110$191_136:10g(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=10g(A,(R3*AL*AL+R4*AL))

1*AL=R5(DS)

rule110$189_135=log(A,R1*AL*AL)=10g(A,(R2*AL*AL+R3*AL))

→・1*AL=R4(DS)

rule110$187 _13410g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=log(A,(R4*AL*AL+R5))

1*AL=R6(DS)

rule110$185_13310g(A,(Rl*AL*AL+R2))=10g(A,(R3*AL*AL+R4))

・今AL=R5(DS)

rule110$183 _132:10g(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=Iog(A,(R3*AL*AL+R4))

1*AL=R5(DS)

rule110$181 _131=Iog(A,R1*AL*AL)=10g(A,(R2*AL*AL+R3))→AL冒R4(DS)

rule110$179 _130:10g(A,(R1*AL*AL+R2*AL+R3))=10g(A,R4*AL*AL)

→1*AL=R5(DS)

rule110$177 _12910g(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=log(A,R3*AL*AL)

→1*AL=R4(DS)

rule110$175 _128:log(A,R1*AL*AL)=log(A,R2*AL*AL)→AL=R3(DS)

rule110$173_12?log(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL+RZ))=10g(A,(R3*AL+R4))

1*AL=R5(DS)

rule110$171 _126:10g(A,(NR1*AL*AL+R1))=log(A,(R2*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

rule110$169 _12510g(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL))=log(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rule110$167 _124:log(A,NR1*AL*AL)=10g(A,(R1*AL+R2))→1*AL=R3(DS)

rule110$165_123:10g(A,(NR1*AL*AL+R1*AL+R2))=log(A,R3*AL)→1*AL'=R4(DS)

rule110$163_122=10g(A,(NR1*AL*AL+R1))=log(A,R2*AL)→1*AL=R3(DS)

rule110$161 _121=log(A,(NR1*AL*AL+Rl*AL))=log(A,R2*AL)→1*AL=R3(DS)

rule110$159_120:10g(A,NR1*AL*AL)=log(A,R1*AL)→1*AL=R2(DS)

rule110$157 _119:log(A,R1*AL)=log(A,(R2*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

rule110$155_118:10g(A,(R1*AL+R2))=log(A,R3*AL)→1*AL=R4(DS)

rule110$153_117:10g(A,R1*AL)=log(A,R2*AL)→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$151_116:R1=log(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL+R4))→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$147_115:R1=log(R2,(NR1*AL*AL+R3))→AL=R4(DS)
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ruleOOO$143 _114:R1=log(R2,NR1*AL*AL)→AL濡R3(DS)

ruleOOO$139 _113Rl=10g(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL))一>1*AL=R4(DS)

ruleOOO$134 _112:R1=10g(R2,(NR1*AL+R3))+R4→1*AL竃R5(DS)

ruleOOO$130 _111Rl=10g(R2,NR1*AL)+R3一>1*AL=R4(DS)

rule110$125 _110:Iog(A,R1)=10g(A,NR1*AL)→1*AL=R2(DS)

rule103$123 _10910g(R4,R1*AL)+log(R4,(R2*AL+R3))

一>log(R4 ,(NRl*AL*AL十R5*AL))

ruleO10$116_108=10g(R1,(NR1*AL+R2))+R3=R4→1*AL=R5(DS)

ruleO10$107 _107:Iog(R1,NR1*AL)+R2=R3→1*AL翼R4(DS)

rule110$103 _106:log(A,R1)=log(A,(NR1*AL+R2))→1*AL=R3(DS)

rule110$101 _10510g(A,(NRI*AL+Rl))=10g(A,R2)一 一>1*AL=R3(DS)

rule110$99 _104:log(A,NR1*AL)=10g(A,R1)→1*AL=R2(DS)

rule110$9710310g(A,(NRI*AL+Rl))=10g(A,(RZ*AL+R3))一 一>1*AL=R4(DS)

ruleOOO$95 _102=R1=log(R2,(NR1*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$90 _101:R1=log(R2,NR1*AL)→1*AL=R3(DS)

rule111$84 _100:Iog(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL+R3))=R4→1*AL=R5(DS)

rule111$83 _99=10g(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL))=R3→1*AL=R4(DS)

rule111$82 _98:log(R1,(NR1*AL*AL+R2))=R3→AL謹R4(DS)

rule111$81 _97:10g(R1,NR1*AL*AL)=R2ゆAL=R3(DS)

rule111$80 _96=10g(R1,(NR1*AL+R2))=R3→1*AL=R4(DS)

rule111$71 _95:log(R1,NR1*AL)=R2→1*AL=R3(DS)

絶対オペ レータ:1

rule127 _79:exp(R1,R2)→R3

[指数方程式]

マ クロオペ レータ:57

ruleOOO$225 _151:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL+R4))+R5→1*AL=R6(DS)

ruIeOOO$221 _150=R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL))+R4→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$217 _149:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3>)+R4→AL=R5(DS)

ruleOOO$213 _148:R1=exp(R2,NR1*AL*AL)+R3→AL=R4(DS)

ruleO10$203 _147:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL+R3))+R4=R5→1*AL=R6(DS)

ruleO10$194 _146:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL))十R3=R4→1*AL=R5(DS)

ruleOIO$185 _145:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2))+R3=R4→AL=R5(DS)

ruleO10$176 _144:exp(R1,NR1*AL*AL)+R2=R3→AL冨R4(DS)

rule126$173143:exp(A,(R1*AL*AL+R2*AL+R3))=exp(A,(R4*AL*AL+R5*AL+R6))

1*AL=R7(DS)

rule126$172 _142:exp(A,(Rl*AL*AL+R2))=exp(A,(R3*AL*AL+R4*AL+R5))
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1*AL=R6(DS)

rule126$171_141exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL))=exp(A,(R3*AL*AL十R4*AL+R5))

→1*AL=R6(DS)

rule126$170_140exp(A,Rl*AL*AL)=exp(A,(R2*AL*AL+R3*AL+R4))

→1*AL=R5(DS)

rule126$169,139exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=exp(A,(R4*AL*AL+R5*RL))

→1*AL=R6(DS)

rule126$168138exp(A,(Rl*AL*AL+R2}}=exp(A,(R3*AL*AL+NRI*AL))

→1*AL=lR4(DS)

rule126$167 _137=exp(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=exp(A,(R3*AL*AL+R4*AL))

1*AL=R5(DS)

・u1・126$166_136・e・p(んR1*AL*AL)一 ・・p(A・(R2*AL*乱+R3*AL))

1*AL=R4(bS)

rule126$165_135:exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=exp(A,(R4*AL*AL+R5))

1*AL=R6(DS)

rule126$164_134=exp(A,(R1*AL*AL+R2))=exp(A,(R3*AL*AL+R4))

→ALコR5(DS)

rule126$163_133:exp(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=exp(A,(R3*AL*AL+R4))

→1*AL=R5(DS)

rule126$162 _132;exp(A,R1*AL*AL)=exp(A,(R2*AL*AL+R3))→AL=R4(DS)

rule126$161 _131;exp(A,(R1*AL*AL+R2*AL+R3))=exp(A,R4*AL*AL)

→1*AL=R5(DS)

rule126$160_130:exp(A,(R1*AL*AL+R2))=exp(A,R3*AL*AL)→AL嵩R4(DS)

rule126$159_129:exp(A,(R1*AL*AL+R2*AL))=exp(A,R3*AL*AL)

→1*AL=R4(DS)

rule126$158_128:exp(A,R1*AL*AL)算exp(A,R2*AL*AL)→AL=R3(DS)

rule126$157_127exp(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL+R2))=exp(A,(R3*AL+R4))

→1*AL=R5(DS)

rule126$156_126exp(A,(NRl*AL*AL+Rl))=exp(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rule126$155 _125:exp(A,(NR1*AL*AL+R1*AL))=exp(A,(R2*AL+R3))

→1*AL=R4(DS)

rule126$154_124:exp(A,NR1*AL*AL)=exp(A,(R1*AL+R2))→1*AL=R3(DS)

rule126$153_123:exp(A,(NR1*AL*AL+R1*AL+R2))=exp(A,R3*AL)

→1*AL=R4(DS)

rule126$152 _122:exp(A,(NR1*AL*AL+R1))=exp(A,R2*AL)→1*AL箸R3(DS)

rule126$151_121exp(A,(NRl*AL*AL+Rl*AL))=exp(A,R2*AL)

→1*AL=R3(DS)

rule126$150_120=exp(A,NR1*AL*AL)=exp(A,R1*AL)→1*AL=R2(DS)

rule126$149_119:exp(A,R1*AL)=exp(A,(R2*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

rule126$148_118:exp(A,(R1*AL+R2))=exp(A,R3*AL)→1*AL=R4(DS)

rule126$147_117:exp(A,R1*AL)=exp(A,R2*AL)→1*AL=R3(DS)

一184一



<Appendix3>獲 得 されたマクロオペ レータと絶対オペレータ

ru工eOOO$ .146_116:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL+R4))→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$142 _115:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL))→1*AL=R4 .(DS)

ruleOOO$138 _114=R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3))→AL=R4(DS)

ruleOOO$134 _113:R1=exp(R2,NR1*AL*AL)→AL=R3(DS)

ruleOOO$130 _112:R1=exp(R2,(NR1*AL+R3))+R4→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$126 _111:R1=exp(R2,NR1*AL)+R3→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$122 _110exp(A,Rl)=exp(A,NRI*AL)一 一>1*AL=R2(DS)

rule121$116 _109(exp(R3,Rl*AL))*(exp(R3>(R2*AL+R4)))

exp(R3,(NRI*AL十R4))

ruleO10$109 _108:exp(R1,(NR1*AL+R2))+R3=R4→1*AL=R5(DS)

ruleO10$100 _107:exp(R1,NR1*AL)+R2=R3→1*AL=R4(DS)

rule126$97 _106:exp(A,R1)=exp(A,(NR1*AL+R2))→1*AL鷲R3(DS)

rule126$95 _105:exp(A,(NR1*AL+R1))=exp(A,R2)→1*AL竺R3(DS)

rule126$93 _104:exp(A,NR1*AL)=exp(A,R1)→1*AL=R2(DS)

rule126$91 _103:exp(A,(NR1*AL十R1))=exp(A,(R2*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$90 _102:R1=exp(R2,(NR1*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$86 _101:R1=exp(R2,NR1*AL)→1*AL=R3(DS)

rule128$82 _100:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL+R3))=R4→1*AL=R5(DS)

rule128$81 _99=exp(Rl,(NR1*AL*AL+R2*AL))=R3→1*AL=R4(DS)

rule128$80 _98:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2))=R3→AL=R4(DS)

rule128$7997exp(R1,NR1*AL*AL)=R2一>AL=R3(DS)

rule128$78 _96:exp(R1,(NR1*AL+R2))=R3→1*AL=R4(DS)

rule128$71 _95:exp(R1,NR1*AL)=R2→1*AL=R3(DS)

絶対 オペ レータ:1

rule1127710g(R1,R2)→R3
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<Appendix4>DSBGの 必 須 訓 練 例

1次方程式:6

5*x=(一5)

10=2*X

2*x十6=12

6*x+3=4*x-5

3*(4*x-2)=5*x+8

(12*x-6)/3+2*x=9

2次 方程式:30

x*x-9=0

2*x*x=8

(1*x十3)*(1*x十3)=16

x*x十6*x=5

x*x-4*x十2=0

2*x*x十10*x十6=0

(4*x-3)*(4*x-2)=0

2*x*x十10*x=0

3*x*x=(一2)*x

x*x=6*x

x*x+36=(一12)*x

x*x=(一6)*x-9

(一20)*y十100=2*y*y

5*(3*x*x-2*x+9)=3

10*x*x-3*x-9=4*x*x-36*x+6

10*x*x-3*x=4*x*x-36*x+6

10*x*x-9=4*x*x-36*x+6

10*x*x=4*x*x-36*x+6

10*x*x=4*x*x-36*x+6

(一3)*xr4*x*x-36*x十6

10*x*x-3*x篇4*x*x-36*x

10*x*x=4*x*x-36*x

(一3)*x=4*x*x-36*x

10*x*x-9=4*x*x+6

10*x*x=4*x*x十6

(一3)*x=4*x*x+6

10*X*X=4*X*X

(一3)*x=(一36)*x
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<Appendix4>DSBGの 必須訓練例

((4*x+2)*(1*x+3))/2=1*x*x

4*(x*x-2)=3*x*x-2*x

分数方程式:5

3/(4*x-5)=10

3/(4*x*x-5)舘10

3/(4*x*x+3*x)躍10

3/(3*x+2)=2*x-5

3/x=10

対数方程式:3

109(10,5*x)=2

10g(10,(6*x+3))=log(10,(4*x-5))

log(5,18*x)十log(5,(2*x十6))=3

指数方程式:3

exp(2,5*x)=2

exp(10,(6*x+3))=exp(10,(4*x-5))

(exp(5,18*x))*(exp(5,(2*x十6)))=30
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<Appendix5>DSBGに お い て獲 得 され た戦 略 知 識

[1次方程式]

マ クロオペ レー タ

ruleOOO$322 _dsbg7

ruleOOO$322 _dsbg8

ruleOOO$322 _dsbg4

R1*AL+R2=NRI*AL+R3→1*AL=R4(DS)

R1*AL+R2=R3*AL→1*AL=R4(DS)

R1=NRI*AL+R2→1*AL=R3(DS)

rule350$5168:(R1*AL+R2)/NR1→R3*AL+R4

rule340$60_69:(R1*AL)/NR1・ →R2*AL

rule200$49_57=(R1*AL+R2)*R3→NR1*AL+R4

rule210$47_36:A*R1+A*(一1)*R1→O

rule210$6637:AL*R1+AL*R2→NR1*AL

ruleO10$3034:NR1*AL+R1=R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleO10$4135:R1*AL=R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleO10$1023:NR1*AL+R1=R2→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$3_22:R1=NR1*AL→1*AL=R2(DS)

rule340$63(NA*AL)/NA一>1*AL

ruleO30$02:NR1*AL=R1→1*AL=R2(DS)

絶対オペレータ

rule31067:R1*R2→R3

rule23056:0*A→O

rule30033:R1+R2→R3

rule27014:R1-R1→O

rule32021:R1/NR1→R2

rule280131NA/NA→1

DSBGに よ るDSマ ク ロ オ ペ レ ー タ

ruleO10$4135ds

ruleO10$3034ds

ruleO10$1023ds

ruleOOO$322ds

R1*A=R2*A+R3→R4*A=R5(DS)

NR1*AL+R1=A+R2→NR1*AL=A+R3(DS)

NRA+R1=R2→NRA=R3(DS)

B=A→A=B(DS)

[2次 方程式]

マ クロオペ レータ
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<Appendix5>DSBGに おいて獲得された戦略知識

ruleOOO$322 _dsbg447

ruleOOO$322 _dsbg441

ruleOOO$322 _dsbg432

ruleOOO$322 _dsbg424

R1*AL=NR1*AL*AL→1*AL=R2(DS)

R1=NR1*AL*AL→AL=R2(DS)

R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL→AL=R4

Rl*AL*AL+NRI*AL=R2*AL*AL

1*AL=R3(DS)

Rl*AL*AL=R2*AL十R3一 一>1*AL=R4

Rl=NRI*AL*AL+R2一 一>AL=R3(DS)

(DS)

ruleOOO$322 _dsbg416Rl*AL*AL=R2*AL+R3一 一>1*AL=R4(DS)

ruleOOO$322 _dsbg400

ruleOOO$3 _22_dsbg__387:R1*AL+R2=NR1*AL*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$322 _dsbg370Rl*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL+R4

1*AL=R5(DS)

ruleOOO$322 _dsbg362Rl*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL+R5

1*AL=R6(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_345:R1=NR1*AL*AL+R2*AL→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_332:R1*AL+R2=NR1*AL*AL+R3*AL→1*AL=R4(DS)

ruleO10$319 _10-dsbg325R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL+R4*AL

1*AL=R5(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_315:R1*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL+R5*AL

→1*AL犀R6(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_298:R1=NR1*AL*AL+R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$322 _dsbg282Rl*AL+R2=NRI*AL*RL+R3*AL+R4

→1*AL=R5(DS)

ruleO10$1023dsbg84(NRI*AL+Rl)*(NR1*AL+Rl)+R2=R3

1*RL=R4(DS)

ruleO10$1023dsbg77NRI*AL*AL+R1=R2一 一>AL=R3(DS)

ruleO10$456 _113

rule200$452 _112

rule351$468110

rule342$499111

ruleO10$436 __109

ruleO10$410108

ruleOOO$405107

ruleO10$394 __106

ruleO10$379105

ruleO10$355104

ruleOOO$350103

ruleO10$339_102

ruleO10$319101

ruleO10$308100

ruleOOO$303 _.99

ruleO10$292 _98

ruleOOO$28797

R1*AL=R2*AL→1*AL=R3(DS)

(AL*AL十Rl)*R2一>R2*AL*AL十R3

(R1*AL*AL十R2*AL十R3)/NR1→R4*AL*AL+R5*AL+R6

(Rl*AL*AL)/NRI一 一>RZ*AL*AL

R1*AL*AL=R2*AL*AL→AL=R3(DS)

NR1*AL*AL+R1=R2*AL→1*AL=R3(DS)

Rl*AL=NRI*AL*AL+R2一>1*AL=R3(DS)

Rl*AL*AL=RZ*AL*AL+R3一 一>AL=R4(DS)

R1*AL*AL十R2苫R3*AL*AL十R4→AL=R5(DS)

NR1*AL*AL+R1*AL=R2*AL→1*AL=R3(DS)

R1*AL=NR1*AL*AL+R2*AL→1*AL=R3(DS)

R1*AL*AL=R2*AL*AL+NR1*AL→1*AL=R3(DS)

:R1*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL十R4*AL→1*AL=R5(DS)

:NR1*AL*AL+R1*AL十R2=R3*AL→1*AL寓R4(DS)

R1*AL=NR1*AL*AL十R2*AL十R3→1*AL=R4(DS)

R1*AL*AL+R2*AL+R3=R4*AL*AL→1*AL=R5(DS)

Rl*AL*AL=R2*AL*AL+R3*AL+R4一>1*AL=R5(DS)
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<Appendix5>DSBGに おいて獲得された戦略知識

ruleO10$264 _95

ruleO10$27696

ruleO10$24693

ruleO10$25594

rule211222$234

ruleO10$22890

ruleO10$24292

rule352$224.89

rule211$222_88

ruleO10$21887

ruleO10$21886

ruleO10$21485

ruleO10$21084

ruleO10$206.83

rule350$202_82

ruleO30$19581

rule200193$195_

rule200$16679

rule351$16578

ruleO30$15177

ruleO10$15076

rule430$12275

ruleO10$8874

rule440$7873

rule342$63 .72

ruleO30$5571

ruleO10$5970

:R1*AL*AL+R2=R3*AL*AL+R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

:NR1*AL*AL+R1=R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

:R1*AL*AL+R2*AL=R3*AL*AL+R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

:NR1*AL*AL+R1*AL=R2*AL+R3→1*AL=R4(DS)

91:R1*AL*AL+R2*AL*AL→NR1*AL*AL

Rl*AL*AL十R2*AL十R3=R4*AL*AL十R5*AL十R6

1*AL=R7(DS)

:NR1*AL*AL+R1*AL+R2=R3*AL+R4→1*AL=R5(DS)

:(R1*AL*AL+R2*AL+R3)*R4→NR1*AL*AL+R5*AL+R6

=R1*A*A-R1*A*A→O

=R1*AL+R2=R3*AL*AL→1*AL=R4(DS)

:AL*AL=R1*AL十R2→1*AL=R3(DS)

=AL*AL+R1=R2*AL→1*AL=R3(DS)

:AL*AL=R1*AL→1*AL=R2(DS)

:NR1*AL*AL=Rl*AL→1*AL=R2(DS)

:(NR1*AL*AL十R1*AL)/NR1→AL*AL十R2*AL

:NR1*AL*AL+R1*AL=R2→1*AL=R3(DS)

80:(1*AL十R1)*AL→AL*AL+R1*AL

:(R1*AL+R2)*(R3*AL+R4)→NR1*AL*AL+NR2*AL+R5

:(NR1*AL*AL+R1*AL十R2)/NR1→AL*AL+R3*AL+R4

:NR1*AL*AL+R1*AL+R2=R3→1*AL=R4(DS)

:AL*AL十R1*AL+R2=R3→1*AL=R4(DS)

=R1*AL→2*R2*AL

lAL*AL+R1*AL=R2→1*AL=R3(DS)

:(NR1*AL+R1)*(NR1*AL+R1)=A→1*AL=R2(DS)

(NA*AL*AL)/NA一>AL*AL

=NR1*AL*AL=R1→AL=R2(DS)

:AL*AL+R1=R2→AL=R3(DS)

DSBGに よ るDSマ ク ロ オ ペ レ ー タ

ruleO10$456_113_ds:R1*AL=R2*AL→NR1*AL=0(DS)

ruleO10$436 _109_ds:R1*AL*AL=R2*AL*AL→NR1*AL*AL=0(DS)

ruleO10$410_108_ds=A*C*B+E=R1*D→A*B*C-Rl*D+E=0(DS)

ruleO10$394_106dsR1*AL*AL=R2*AL*AL+R3一>NRI*AL*AL=R4(DS)

ruleO10$379_105ds

ruleO10$355 _104ds

ruleO10$339 _102ds

ruleO10$319 _10-ds

R1*AL*AL+A=R2*AL*AL+R3

NRI*AL*AL十A=R4(DS)

:A*B*C+R1*AL=R2*AL→A*B*C+NR1*AL=0(DS)

R1*AL*AL=R2*AL*AL+NR2*AL

一>NR1*AL*AL=NR2*AL(DS)

Rl*AL*AL+A=R2*AL*AL+B

→NRl*AL*AL+A=B+0(DS)
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<Appendix5>DSBGに おいて獲得された戦略知識

ruleO10$308 _100dsA*B*C+Rl*AL+D=R2*AL

一一>A*B*C+NRI*AL十D=O(DS)

ruleO10$292 _98dsRl*AL*AL+A十B=R2*AL*AL

→NR1*AL*AL+A十B=0(DS)

ruleO10$276 _96_ds:A*B*C+E=R1*D+R2→A*B*C-Rl*D+E=R4(DS)

ruleO10$264 __95_..dsRl*AL*AL+A=R2*AL*AL+B+R3

一>NRI*AL*AL十A=B+R4(DS)

ruleO10$25594 _dsA*C*B+Rl*AL=R2*AL+R3

一>A*B*C+NRI*AL=R4(DS)

ruleO10$24693dsRl*AL*AL+A=R2*AL*AL+B+R3

→NR1*AL*AL+A=B十R4(DS)

ruleO10$24292dsA*C*B+Rl*AL+D=R2*AL+R3

→A*B*C+NR1*AL十D霜R4(DS)'

ruleO10$22890dsRl*A*A+B+C=R2*A*A+D+R3

→R4*A*A+B+C=D+R5(DS)

ruleO10$21887 ._ds:B+C=R1*A*A→(一1)*R1*A*A+B+C=0(DS)

ruleO10$218 _86_ds:A*B=R1*C+R2→A*B-Rl*C=R4(DS)

ruleO10$21485dsB*A+D=R1*C一>A*B-Rl*C+D=O(DS)

ruleO10$210 _84_ds:B*A雛R1*C→A*B-Rl*C=0(DS)

ruleO10$206 _83_ds:A*C*B=R1*D→A*B*C-R1*D=0(DS)

ruleO30$195 _81_ds:NR1*AL*AL+R1*AL=R2→AL*AL+R3*AL=R4(DS)

ruleO30$151 _77___dsNRl*AL*AL+Rl*AL+R2=R3

→AL*AL+R4*AL+R5=R6(DS)

ruleO10$15076dsA*B+C+Rl=R2一 一>A*B+C=R3(DS)

ruleO10$88 _74_ds:A*A+R1*A=R2→(1*A+R3)*(1*A+R3)=R4(DS)

rule440$78 _73_ds:B*B=A→B=C(DS)

[分数方程式]

マ ク ロオ ペ レー タ

ruleO20$680 _124dsbg718

ruleO20$680 _124dsbg712

(NR1*AL*AL)/AL=R1→1*AL=R2(DS)

(NRI*AL*AL+Rl*AL)/AL=R2一 一>1*AL=R3(DS)

ruleO20$680 _124dsbg?05

ruleO20$680 _124dsbg699

ruleO20$680 _124dsbg693

ruleO20$680 _124dsbg687

ruleO20$643 _122_dsbg678

ruleO20$643 _122_dsbg673

:(NR1*AL*AL十R1*AL+R2)/AL=R3

→1*AL=R4(DS)

(NR1*AL*AL十R1)/AL=R2→1*AL=R3

(R1*AL+R2)/AL=R3→1*AL=R4(DS)

(R1*AL)/AL=R2→1*AL=R3(DS)

(DS)

(Rl*AL*AL)/(RZ*AL+R3)=R4*AL+R5

→1*AL=R6(DS)

(Rl*AL*AL十R2*AL)/(R3*AL十R4)=R5*AL十R6

1*AL=R7(DS)

一191一



<Appendix5>DSBGに おいて獲得された戦略知識

ruleO20$643122 _dsbg666

ruleO20$643 _122_dsbg660

ruleO20$643 _122_dsbg653

ruleO20$643_122_dsbg648

ruleO20$572_119dsbg641

ruleO20$572 _119dsbg635

ruleO20$572 _119_dsbg629

ruleO20$572 _119dsbg624

ruleO20$572_119dsbg618

ruleO20$572_119dsbg613

ruleO20$498_116dsbg570

ruleO20$498_116dsbg564

ruleO20$498 _116dsbg557

ruleO20$498 _116dsbg552

ruleO20$498 _116dsbg545

ruleO20$498 _116dsbgb39

ruleO20$449 _114dsbg496

ruleO20$449 _114_dsbg491

ruleO20$449_ii4_dsbg484

ruleO20$449 _114dsbg478

ruleO20$449_114_dsbg472

ruleO20$449 _114dsbg465

:(R1*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL+R5)=R6*AL+R7

→1*AL=R8(DS)

(Rl*AL*AL+RZ)/(R3*AL+R4)=R5*AL+R6

→1*AL=R7(DS)

=(R1*AL+R2)/(R3*AL+R4)=R5*AL十R6

→1*AL=R7(DS)

(Rl*AL)/(R2*AL+R3)=R4*AL+R5

→1*AL=R6(DS)

(Rl*AL*AL)/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4

→1*AL瓢R5(DS)

:(R1*AL*AL十R2*AL)/(R3*AL*AL+R4*AL)=R5

→1*AL=R6(DS)

(Rl*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL*AL+R5*AL)=R6

→1*AL=R7(DS)

(Rl*AL*AL+R2)/(R3*AL*AL+R4*AL)=R5

1*AL=R6(DS)

:(R1*AL+R2)/(R3*AL*AL+R4*AL)=R5

→1*AL=R6(DS)

(Rl*AL)/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4

→1*AL=R5(DS)

:(R1*AL*AL)/(R2*AL*AL+R3)=R4→AL=R5(DS)

(Rl*AL*AL+R2*AL)/(R3*AL*AL十R4)=R5

→1*AL=R6(DS)

(Rl*AL*AL+R2*AL+R3)/(R4*AL*AL+R5)=R6

1*AL=R7(DS)

(Ri*AL*AL十R2)/(R3*AL*AL十R4)=R5

AL=R6(DS)

=(R1*AL+R2)/(R3*AL*AL十R4)=R5

→1*AL=R6(DS)

(Rl*AL)/(R2*AL*AL十R3)=R4

1*AL=R5(DS)

(Rl*AL*AL)/(R2*AL十R3)=R4

→1*AL=R5(DS)

:(NR1*AL*AL十R1*AL)/(R2*AL十R3)=R4

1*AL=R5(DS)

(NRl*AL*AL+Rl*AL+R2)/(R3*AL+R4)=R5

1*AL=R6(DS)

(NRI*AL*AL+Ri)/(R2*AL+R3)=R4

→1*AL=R5(DS)

:(R1*AL+R2)/(R3*AL+R4)=R5→1*AL=R6(DS)

:(R1*AL)/(R2*AL+R3)=R4→1*AL=R5(DS)
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ruleO20$680124

rule345$684125

ruleO20$643122

rule345$650_123

ruleO20$572_119

rule345$577120

rule200$608121

ruleO20$498 _116

rule345$502117

rule200$534_118

ruleO20$449114

rule345$458115

R1/AL=NR1→1*AL=RZ(DS)

NA*(R1/NA)→R2

R1/(R2*AL+R3)=R4*AL+R5→1*AL=R6(DS)

(A*B+C)*(Rl/(A*B十C))一 一>R2

R1/(R2*AL*AL+R3*AL)=R4→1*AL=R5(DS)

(A*C*C十B*C)*(R1/(A*C*C十B*C))→R2

(R1*AL*AL+R2*AL)*R3→NR1*AL*AL+R4*AL

R1/(R2*AL*AL+R3)=R4→AL=R5(DS)

(A*B*B+C)*(R1/(A*B*B十C))→R2

(R1*AL*AL+R2)*R3→NR1*AL*AL+R4

R1/(R2*AL+R3)=R4→1*AL=R5(DS)

(A*B十C)*(R1/(A*B十C))→R2

DSBGに よるマ クロオペ レー タ

ruleO20$680 _124ds

ruleO20$643_122 _ds

ruleO20$572 _119ds

ruleO20$498 _116ds

ruleO20$449_114ds

:A/NA=B→A=B*NA(DS)

A/(Rl*AL+R2)=R3*AL+R4

一>A=NR1*AL*AL十NR2*AL+R5(DS)

=A/(R1*B*C+R2*D)=R3→A=R4*B*C+R5*D

A/(Rl*B*C+R2)=R3一 一>A=R4*B*C十R5(DS)

:A/(R1*AL+R2)竃R3→A=NR1*AL+R4(DS)

(DS)

[対数方程式]

マ ク ロ オ ペ レ ー タ

ruleOOO$322_dsbg_788Rl=10g(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL+R4))+R5

→1*AL=R6(DS)

ruleOOO$322 _dsbg_782Rl=10g(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL))+R4

1*AL=R5(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_776:R1=log(R2,(NR1*AL*AL+R3))+R4→AL=R5(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_770:R1=10g(R2,NR1*AL*AL)+R3→AL=R4(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_764:10g(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL+R3))+R4=R5

→1*AL=R6(DS)

ruleO10$1023dsbg75810g(Rl,(NRI*AL*AL+RZ*AL))+R3=R4

1*AL=R5(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_752:10g(R1,(NR1*AL*AL+R2))+R3=R4→AL=R5(DS)

ruleO10$1023dsbg _74610g(R1,NR1*AL*AL)+RZ=R3一 一>AL=R4(DS)

rule110$502459dsbg _74010g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))

=log(A ,(R4*AL*AL+R5*AL+R6))→1*AL=R7(DS)

rule110$502459dsbg73410g(A,(Rl*AL*AL+R2))

=log(A,(R3*AL*AL十R4*AL十R5))一 一>1*AL=R6(DS)

rule110$502 _459dsbg72710g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL))
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=log(A ,(R3*AL*AL+R4*AL+R5))→1*AL=R6(DS)

rule110$502 _459dsbg_72010g(A,Rl*AL*AL)

=Iog(A,(R2*AL*AL十R3*AL十R4))→1*AL=R5(DS)

rule110$502459dsbg71510g(A,(Rl*AL*AL+RZ*AL+R3))

=log(A,(R4*AL*AL+R5*AL))一>1*AL=R6(DS)

rule110$502459dsbg _71010g(A,(Rl*AL*AL+RZ))

=10g(A ,(R3*AL*AL+R4*AL))→1*AL=R5(DS)

rule110$502459dsbg70410g(A,(Rl*AL*AL+RZ*AL))

=log(A,(R3*AL*AL十R4*AL))→1*AL=R5(DS)

rule110$502 _459_dsbg_698:10g(A,R1*AL*AL)

=log(A ,(R2*AL*AL+NR1*AL))→1*AL=R3(DS)

rule110$502459 _dsbg_69210g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))

=10g(A ,(R4*AL*AL+R5))→1*AL=R6(DS)

rule110$502459dsbg68710g(A,(Rl*AL*AL+R2))=10g(A,(R3*AL*AL+R4))

→AL=R5(DS)

rule110$502459dsbg68010g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL))

=log(A ,(R3*AL*AL十R4))→1*AL=R5(DS)

rule110$502 _459_dsbg_673:log(A,R1*AL*AL)=log(A,(R2*AL*AL.+R3))

AL=R4(DS)

rule110$502459dsbg66710g(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=log(A,R4*AL*AL)

→1*AL=R5(DS)

rule110$502459dsbg66110g(A,(R1*AL*AL+R2))=10g(A,R3*AL*AL)

→AL=R4(DS)

rule110$502 _459_dsbg_655:log(A,(R1*AL*AL+NR1*AL))=log(A,R2*AL*AL)

→1*AL=R3(DS)

rule110$502 _459_dsbg_649:10g(A,R1*AL*AL)寓log(A,R2*AL*AL)

AL=R3(DS)

rule110$502459dsbg64310g(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL+R2))

=log(A ,(R3*AL+R4))→1*AL=R5(DS)

rule110$502459dsbg_63710g(A,(NRI*AL*AL+Rl))=log(A,(R2*AL+R3))

→1*AL=R4(DS)

rule110$502 _459_dsbg_631:log(A,(NR1*AL*AL+R1*AL))=Iog(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rulellO$502459dsbg_62410g(A,Rl*AL*AL)=log(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rule110$502459 _dsbg61910g(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL+R2))=log(A,R3*AL)

→1*AL茸R4(DS)

rule110$502459dsbg61310g(A,(NRI*AL*AL+Rl))=10g(A,R2*AL)

→1*AL=R3(DS)

rule110$502459dsbg60710g(A,(NRI*AL*AL十Rl*AL))=log(A,R2*AL)

1*AL=R3(DS)

rule110$502459dsbg _60010g(A,NRI*AL*AL)=log(A,RI*AL)
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1*AL=R2(DS)

rule110$502459dsbg _59410g(A,Rl*AL)=log(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rule110$502459dsbg58710g(A,(Rl*AL+R2))=10g(A,R3*AL)

→1*AL嘉R4(DS)

rule110$502 _459_dsbg_581:10g(A,R1*AL)=10g(A,R2*AL)→1*AL篇R3(DS)

ruleOOO$322 _dsbg_574Rl=10g(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL+R4))

1*AL=R5(DS)

ruleOOO$3_22_dsbg _568:R1罵log(R2,(NR1*AL*AL+R3))→AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_562:R1=log(R2,NR1*AL*AL)→AL;R3(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_556:R1=10g(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_549:R1=10g(R2,(NR1*AL+R3))+R4→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_543:R1=log(R2,NR1*AL)+R3→1*AL=R4(DS)

rule110$502 _459_dsbg_537:log(A,R1)=10g(A,NR1*AL)→1*AL=R2(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_530=10g(R1,(NR1*AL+R2))+R3=R4→1*AL篇R5(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_524:log(R1,NR1*AL)+R2=R3→1*AL=R4(DS)

rule110$502 _459_dsbg_518:10g(A,R1)=10g(A,(NR1*AL+R2))→1*AL富R3(DS)

rule110$502 _459_dsbg_513:log(A,(NR1*AL+R1))=10g(A,R2)→1*AL=R3(DS)

rule110$502 _459_dsbg_507:10g(A,NR1*AL)罵log(A,R1)→1*AL=R2(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_499:R1=log(R2,(NR1*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_493:R1=10g(R2,NR1*AL)→1*AL嵩R3(DS)

rulelll$449 _114dsbg487

rulelll$449 _114dsbg481

rulelll$449 _114dsbg475

rulelll$449 _114dsbg469

rulelll$449 _114dsbg464

log(Rl,(NRI*AL*AL十R2*AL十R3))=R4

→1*AL=R5(DS)

log(Rl,(NRI*AL*AL+R2*AL))=R3

1*AL=R4(DS)

:10g(R1,(NR1*AL*AL十R2))=R3→AL=R4(DS)

:10g(R1,NR1*AL*AL)=R2→AL=R3(DS)

:log(R1,(NR1*AL+R2))=R3→1*AL=R4(DS)

rule103$53246010g(R4,R1*AL)+log(R4,(R2*AL+R3))

log(R4,(NR1*AL*AL+R5*AL))

rule110$502 _459:10g(A,(R1*AL+R2))=log(A,(NR1*AL+R3))→1*AL=R4

rule111$449 _114.:log(R1,NR1*AL)=R2→1*AL=R3(DS)

(DS)

絶 対 オ ペ レー タ

rule127 _458:exp(R1,R2)ゆR3

DSBGに よ るDSマ ク ロ オ ペ レ ー タ

rule110$502 _459_ds:log(A,B)=log(A,C)→B=C(DS)

rulelll$449 _114_ds:10g(R1,A)=R2→A=R3(DS)
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[指数方程式]

マ ク ロ オ ペ レ ー タ

ruleOOO$322 _dsbg758Rl=exp(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL+R4))+R5

1*AL=R6(DS)

ruleOOO$322 _dsbg754Rl=exp(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL))+R4

→1*AL=R5(DS)

ruleOOO$3_22_dsbg_750:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3))+R4→AL=R5(DS)

ruleOOO$322 _dsbg__746:R1=exp(R2,NR1*AL*AL)+R3→AL=R4(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_742:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL十R3))十R4=R5

1*AL=R6(DS)

ruleO10$1023 _dsbg738exp(Rl,(NRl*AL*AL+R2*AL))+R3=R4

→1*AL=R5(DS)

ruleO10$10_23_dsbg_734:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2))+R3=R4→AL=R5(DS)

ruleO10$1023 _dsbg'730exp(R1,NR1*AL*AL)+R2=R3一 一>AL=R4(DS)

rule126$499 _115dsbg726exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))

=exp(A ,(R4*AL*AL+R5*AL+R6))→1*AL=R7(DS)

rule126$499 _115dsbg722exp(A,(R1*AL*AL+R2))

=exp(A ,(R3*AL*AL十R4*AL十R5))→1*AL=R6(DS)

rule126$499_115dsbg718exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL))

=exp(A ,(R3*AL*AL+R4*AL+R5))→1*AL=R6(DS)

rule126$499 _115dsbg714exp(A,Rl*AL*AL)

=exp(A ,(R2*AL*AL+R3*AL+R4))一>1*AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg710exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))

=exp(A ,(R4*AL*AL+R5*AL))→1*AL=R6(DS)

rule126$499 _115dsbg706exp(A,(Rl*AL*AL+R2))

=exp(A ,(R3*AL*AL+R4*AL))→1*AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg700exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL))

=exp(A,(R3*AL*AL+R4*AL))→1*AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg694:exp(A,Rl*AL*AL)=exp(A,(R2*AL*AL+NRI*AL))

1*AL=R3(DS)

rule126$499 _115dsbg688exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))

=exp(A,(R4*AL*AL+R5))→1*AL=R6(DS)

rule126$499_115_dsbg_683=exp(A,(R1*AL*AL+R2))=exp(A,(R3*AL*AL+R4))

AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg676exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL))

=exp(A ,(R3*AL*AL+R4))一>1*AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg669exp(A,Rl*AL*AL)=exp(A,(R2*AL*AL+R3))

→AL=R4(DS)

rule126$499_115dsbg663exp(A,(Rl*AL*AL+R2*AL+R3))=exp(A,R4*AL*AL)

→1*AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg657exp(A,(Rl*AL*AL+R2))=exp(A,R3*AL*AL)
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→AL=R4(DS)

rule126$499 _115_dsbg_651:exp(A,(R1*AL*AL+NR1*AL))富exp(A,R2*AL*AL)

→1*AL=R3(DS)

rule126$499 _115dsbg645exp(A,Rl*AL*AL)=exp(A,RZ*AL*AL)

AL=R3(DS)

rule126$499 _115_dsbg_639:exp(A,(NR1*AL*AL+R1*AL十R2))

篇exp(A,(R3*AL+R4))→1*AL=R5(DS)

rule126$499 _115dsbg633exp(A,(NRI*AL*AL+Rl))=exp(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115dsbg627exp(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL))=exp(A,(R2*AL+R3))

→1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115dsbg620exp(A,Rl*AL*AL)=exp(A,(R2*AL+R3))

1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115dsbg615:exp(A,(NRI*AL*AL+Rl*AL+R2))=exp(A,R3*AL)

→1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115dsbg609exp(A,(NRI*AL*AL+Rl))=exp(A,R2*AL)

→1*AL=R3(DS)

rule126$499 _115_dsbg_603:exp(A,(NR1*AL*AL+R1*AL))=exp(A,R2*AL)

→1*AL=R3(DS)

rule126$499 _115dsbg596exp(A,NRI*AL*AL)=exp(A,Rl*AL)

1*AL=R2(DS)

rule126$499 _115_dsbg_590:exp(A,R1*AL)=exp(A,(R2*AL+R3))

→1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115dsbg583exp(A,(Rl*AL+R2))=exp(A,R3*AL)

1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115_dsbg_577:exp(A,R1*AL)=exp(A,R2*AL)→1*AL=R3(DS)

ruleOOO$322 _dsbg570Rl=exp(R2,(NRI*AL*AL+R3*AL+R4))

1*AL=R5(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_564:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3*AL))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_558:R1=exp(R2,(NR1*AL*AL+R3))→AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_552:R1=exp(R2,NR1*AL*AL)→AL識R3(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_546:R1=exp(R2,(NR1*AL+R3))+R4→1*AL;R5(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_540:R1=exp(R2,NR1*AL)+R3→1*AL=R4(DS)

rule126$499_115_dsbg _534:exp(A,R1)=exp(A,NR1*AL)→1*AL=R2(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_527:exp(R1,(NR1*AL+R2))+R3=R4→1*AL=R5(DS)

ruleO10$10 _23_dsbg_521:exp(R1,NR1*AL)+R2=R3→1*AL=R4(DS)

rule126$499 _115_dsbg_515:exp(A,R1)=exp(A,(NR1*AL+R2))→1*AL=R3(DS)

rule126$499 _115_dsbg_510:exp(A,(NR1*AL+R1))=exp(A,R2)→1*AL=R3(DS)

rule126$499 _115_dsbg_504=exp(A,NR1*AL)=exp(A,R1)→1*AL=R2(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_497:R1=exp(R2,(NR1*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

ruleOOO$3 _22_dsbg_491:R1=exp(R2,NR1*AL)→1*AL謹R3(DS)

rule128$449 _114_dsbg_485=exp(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL+R3))=R4
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→1*AL=R5(DS)

rule128$449 _114_dsbg_479:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2*AL))=R3→1*AL=R4(DS)

rule128$449 _114_dsbg_473:exp(R1,(NR1*AL*AL+R2))=R3→AL=R4(DS)

rule128$449 _114_dsbg_467:exp(R1,NR1*AL*AL)=R2→AL=R3(DS)

rule128$449 _114_dsbg_462:exp(R1,(NR1*AL+R2))=R3→1*AL=R4(DS)

rule126$499_115:exp(A,(R1*AL+R2))=exp(A,(NR1*AL+R3))→1*AL=R4(DS)

rule128$449 _114:exp(R1,NR1*AL)=R2→1*AL=R3(DS)

rule121$529_116:(exp(R3,R1*AL))*(exp(R3,(R2*AL+R4)))→exp(R3,(NR1*AL+R4))

DSBGに よ るDSマ ク ロ オ ペ レ ー タ

rule126$499 _115_ds:exp(A,B)=exp(A,C)→B=C(DS)

rule128$449_114dsexp(R1,A)=R2一>A=R3(DS)
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<Appendix6> PiL2の 基 本 オ ペ レー タ

gotob(BX,RX){GotoobjectBX}

[type(BX,object),inroom(BX,RX),inroom(robot,RX)],

[nextto(robot,一),nextto(一,robot)],

[nextto(robot,BX)],

C7,

CJ

gotod(DX,RX){GotodoorDX}

[type(DX,door),inroom(robot,RX),connects(DX,RX,RY)],

[nextto(robot,,nextto( 一,robot)],

[nextto(robot,DX)],

C7,

C7

pushb(BX,BY,RX){PushBXtoobjectBY}

[type(BX,object),type(BY,object),pushable(BX),

nextto(robot,BX),inroom(BX,RX),inroom(BY,RX)],

[nextto(robot,一),nextto(一,robot),nextto(BX, _),

nextto( _,BX)],

[nextto(BX,BY),nextto(robot,BX)],

C7,

[nextto(BX,BY)]

pushd(BX,DX,RX){PushBXtodoorDX}

[pushable(BX),type(DX,door),nextto(robot,BX),

inroom(BX,RX),connects(DX,RX,RY)],

[nextto(robot,一),nextto(一,robot),nextto(BX, _),

nextto( _,BX)],

[nextto(BX,DX),nextto(robot,BX)],

C),
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[nextto(BX,DX)]

gothrudr(DX,RX,RY){GOthroughdoorDXintoRX}

[type(DX,door),status(DX,open),type(RX,room),

nextto(robot,DX),inroom(robot,RY),connects(DX,RY,RX)],

[inroom(robot,),nextto(robot,),nextto(一,robot)],

[inroom(robot,RX)],

CJ,

C7

pushthrudr(BX,DX,RX,RY){PushBXthroughdoorDXintoroomRX}

[pushable(BX),type(DX,door),status(DX,open),type(RX,room),

nextto(BX,DX),nextto(robot,BX),inroom(BX,RY),

connects(DX,RY,RX)],

[inroom(robot,),inroom(BX,),nextto(一,robot),

nextto(robot,),nextto(BX,),nextto( _,BX)],

[inroom(BX,RX),inroom(robot,RX),nextto(robot,BX)],

C7,

[inroom(BX,RX)]

open(DX){OpendoorDX}

[nextto(robot,DX),type(DX,door)status(DX,closed)],

[status(DX,closed)],

[status(DX,open)],

C7,

C7

close(DX){ClosedoorDX}

[nextto(robot,DX),type

[status(DX,open)],

[status(DX,closed)],

C7,

C7

(DX,door),status(DX,open)],
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