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要旨

本論文 は、知 識 ベース を対話的 に構 築 す るための知 識獲 得支 援 システ

ムについて ま とめた もので ある。本研究 は、第5世 代 コンピュータ プロジェ

ク トの一環 として、論理型推 論マ シ ンのための知 識ベース構 築 ・利用技術

の研究 として なされた。

知 識 ベースの構 築 は、専 門家 な どの知識源 か ら知識 を獲得 す るこ とに

よ り行 われ るが、 この作業 は非常 に困難 な作 業で あ り、知識獲得 ポ トルネ

ック と呼 ばれ てい る。知識獲得支援 の目的 は、 この問題 を解消 す ることで

ある。本研究 にお いて提案 す る新 しい方法 は、 問題解決 向きの知識表現 を

用Nる ことによ り、効率 的な知 識 の抽 出 と知識 の洗練 とを実現す るもので

あ り、次 に示す4項 目に集約 され る。

1.問 題解決 におけ る操作 の型(operationtype)の 分類結果 に基 づ く知

識表現 「専 門家 モデル」。

2.問 題解決 で使 われ る操作 の型 を事前知 識 として知 識 ベース を構築 す

る対話的知識抽 出 の方法(プ リポス ト法)。

3.事 例 か ら知識獲得 を行 う際 の帰納 的一 般化(inductivegeneraliza-

tion)に よる知識推定 と、知識推定 を用 いた提 案誘導型知識獲得 のた

めのアー キテ クチ ャ。

4.操 作 の型 とNう 枠組 み を用Nた 操作機 能実現 性 の観点 か らの知識 の

不備(矛 盾 と不 足)の 検 出、お よび、 そ の不備 を解 消 す る知識 の洗

練(refinement)法 。

以下、簡単 にこの4項 目につ いて説明 を行 う。



1.知 識ベース化 されたルール表現 の解析 と分類を行った。この分類結

果から得 られたのが操作の型(operationtype)で ある。さ らに、

操作 の型 を使って問題解決を表現する知識表現 「専門家モデル」を

開発した。

2.操 作 の型 を利用 した知識抽出で は、 「その型の実現にどのような情

報が揃っている必要があるか」をシステムの事前知識 として利用可

能である。この利点を活かして、知識獲得支援システムは知識抽出

に有効な質問を生成できる。

3.専 門家が事例 しか思h出 せなh場 合 の知識抽 出方法 として、事例か

らより一般的な知識を推定する方法を開発した。また、その際に、

操作の型を利用 して、帰納的一般化に必要な情報の提供を実現する

ことにより、推定される知識候補を制限できた。また、候補の提案

により、専門家に関連知識の連想を促すことが可能 となった。

4.抽 出 した知識 は、そのままでは矛盾や不足などの不備が含まれてN

るため、知識の洗練が必要である。操作の型を利用 した知識の洗練

では、抽出した知識が操作の型の機能を満足するかどうかを確認す

ることにより、論理的な矛盾や問題解決に不足 してNる 知識の検 出

と解消を実現 した。

これら4項 目は、知識獲得支援システムにおける基本機能の実現に関

する提案であり、 知識の洗練をのぞく1,2,3項 目は、 逐次型推論マシン

PSI-II上 に実現され、1,2項 目は、実験的にその機能の検証 を成 し得たと

考える。
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第1章

序論

入工知能研究 の初期 は、特定 の問題 を解 く知能 レベル の高 さ よ りも幅 広h

問題 に対応で き る問題解決 の一 般的仕 組み、つ ま り、推論機構 の研究 が 中

心で あった。 これ に対 して、エ キスパ ー トシステムは、特 定の対象分野 の

知 識 を持 つ こ とで、その分野で は人間 の専 門家 に匹 敵す る問題解 決 を持 つ

システ ムで あ る。つ ま り、 エキスパ ー トシステ ムの研究で は、知識 と知 識

ベースの構築方法 に主眼が置 かれてhる[Abe86]。

DENDRAL[Buchanan69]FC始 ま るエ キスパ ー トシステムの研究で は、 ス

タ ンフォー ド大学 の ファイゲ ンバ ウム(Feigenbaum)教 授 の提案 した 「知

識工学(knowledgeengineering)」 の基本思想で あ る

「知識 は、力 な り(Knowledgeispower)」 の考 え方 に よ り、知識 の研究が

中心 となって きた。エ キスパー トシス テムは、推論機構 と知識 ベ ースを分

離 す ることによ り、知識 ベー スを入れ換 え るこ とで、色 々な問題 に対応で

き る構 成 を特徴 としてhる が、 その推論機構 は演繹 推論 を行 うための もの

で あ り、 問題解決 の能 力 は、知識 に大 き く依存す るもの となってNる 。当

然 なが ら、知 識ベ ースは システ ムの利用対 象 ご とに開発 しな けれ ばな らな

い。つま り、知識 ベースを構築す るために必要 な知識獲得(knowledge

acquisiもion)は 、新 しhシ ステ ムの開発 の たび に行 やな けれ ばな らない重

要 な作業 となって いる。 ところが、知識 べ一ス構 築 は非常 に困難 な作業で

1
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あ るこ とが、エ キスパ ー トシステ ムの開発 とともに認識 され、知 識獲得 ボ

トルネ ックと呼 ばれ るようになった。 初 の知 識獲 得支援 システ ムTEIRE-

SIAS[Davis79}は 、医療診 断エ キスパ ー トシステ ムMYCIN[Buchanan

83]の 知識 を洗練 す る目的で開発 され た。 また、 上記のDENDRALの た

め には、Meta-DENDRAL[Buchanan78]が 知 識 の生成 の 目的で開発 され

た。

知 識ベ ースの構 築 には、専門家 な どの知 識源 か ら知 識 を獲得 す る対話

に よる知識獲得 の方法 と、 事例 か ら知識 を生成す る帰納的学習(inductive

learning)に よる方法 があ る。帰納的学習 は、帰納的一般化 とも呼 ぼれ、豊

富 な事例が準備で きる分野 におNて 有効であ る。上記 のMeta-DENDRAL

は、帰納 的学習 の機能 を備 え たシステムで あ る。一方、対話型 の知識獲 得

は、専門家 の協力 が得 られ る環境 にお いて、専門家 の知識 が十分 にあ り、

その経験的知識 が問題解決 に利用で きる分野で有効 な方法であ る。

しか しなが ら、第2章 で詳述 す るよ うに、対話型 の知 識獲得 の実現 に

は、知識獲得 に向 いた知識表現 、知識 の抽出法 と知 識の洗練技術開発 が必

要で ある。エ キスパ ー トシステム構築 ッール が提供す るの は、 プロダ クショ

ンル ール の よ うな知 識表現で あ り、専 門家 の問題解決 の知 識 を表現す るに

は、 あま りに も一般的す ぎた。 そのため、知識処理技術者(knowledgeen-

gineer)は 、問題解決 の仕組みが実現で きるよ うに、ル ール の記述 を工夫す

る必要があ った。ルール表現 だ けで は、知識 を抽 出す るこ とが難 しいため、

初期 の知 識獲 得支援 システ ムTEIRESIASやSEEK[Politalas84]は 、ル ー

ル型 の知 識 を洗練 す るこ とに主眼が おかれ た。 その後 、特定 の問題解決 を

想定 して、 その問 題解決 に利用 され る知識 を特別の表現で抽 出や洗練 を行

うシステ ムETS[Boose86]やMORE[1(ahn85]が 開発 され た。 これ らの

システ ムに欠 けていたの は、問題解 決 を表現す る知識表現 とその獲 得方法

で あ った。本論文 の第3章 で は、 この問題解決 を表現で きる知識表 現 とし
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て、専門家モデルを提案 してNる 。専門家モデルは、い くつかの間題解決

の単純なモデルと実際のルールで記述された知識ベースの分析結果から作

られたものであ り、7つ の基本的 な型 を持つ 「操作(オ ペレーション)」

の集ま りにより問題解決の過程を表現するものである。操作が型を持つと

Nう ことは、その操作を実現するのにどのような情報が必要であるかを予

め知識獲得支援システムに持たせることができることを意味する。また、

問題解決の知識が決まるとそれに利用される知識が持っべき情報を決める

ことができる。第4章 では、 この専門家モデルを利用した知識獲得方法 と

して開発したプリポス ト法を説明する。この方法では、問題解決の知識を

操作の集合 と操作問の関係として獲得する。そして、各操作の型を詳細化

する情報を得るための質問を生成して、詳細な問題解決り知識を獲得する。

さらに、この問題解決の知識を利用して、その問題解決の対象 となる知識

を獲得する。

また、この方法の実証のために逐次推論マシンPsI-II[Mitsubishi88]上 に

実現 した知識獲得支援システムEPSILON/One[Taki87c,89c]に ついて論

,じ る。専門家モデルは、診断型の知識ベースの分析から得られた操作の型

を利用してNる が、その利用範囲を調べ るため、設計問題への適用した際

の評価結果についても報告する。

知識獲得支援システムが獲得 しなけれぱならない知識は、問題解決

に利用できる水準に一般化されたものである必要がある。しかしながら、

ときには、事例しか獲得できない場合もある。事例からより一般的な知識

を生成するには、帰納的学習の方法が必要となる。従来の知識獲得支援シ

ステムでは、対話による知識獲得 と帰納的学習を併用したシステムはなく、

直接一般化水準の高い知識のみの獲得を行っていた。また、帰納的学習の

大きな欠点は、学習結果の候補が多 く作 られることと、その候補の多さ故

に候補生成の計算量が莫大になることである。第5章 で は、専門家から操
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作の知識を抽出する際に、事例から操作の知識を推定する方法と推定した

知識を知識獲得支援システムの提案 として専門家の知識の連想を促す知識

獲得支援システムの枠組みにつNて 論 じる。 この章での要点 は、専門家モ

デルの操作の型を帰納的一般化の候補の形式を制限する情報に利用するこ

とで、候補の数の増加を抑えることが可能となり、帰納的学習を知識獲得

支援システムに融合できたことである。

獲得された知識には、矛盾などの不備が内在 してhる 場合が多N。

この不備(矛 盾、冗長や不足など)を検出して、不備を解消す るのが、知識

の洗練である。従来の知識獲得支援システムにおける知識洗練は、洗練の

対象 となる知識を使用して推論を行N、 システムの推論結果 と専門家の推

論結果の差から知識を洗練することが中心であった。これは、プログラム

開発における特定の入力 ・出力を例題としたデバ ッキングと同様の方法で

あるため、試された例題に対しての不備の検出 ・解消しかできなかった。

しかし、知識ベースの使用 目的が分かれば、知識が本来 どのような情報を

提供できなければならないかは、推論の実行以前に検出できるはずである。

問題解決の枠組みを特定の診断方法に限定 して、知識の洗練を実現したの

が知識獲得支援システムMOREで ある。 しか し、種 々の問題解決 の知識

を洗練する効率的な方法を持った知識獲得支援システムは開発されてhな

かった。 このような機能の実現 には、問題解決を表現できる知識表現を用

Nた 知識の洗練方法の開発が必要である。そこで、第6章 では、専門家モ

デルの操作の型の情報を利用して、操作の型の実現に不足および、矛盾を

生じる状態を検出することによる知識の洗練について論じる。操作の型を

用Nた 知識の洗練方法の特徴は、その知識を問題解決に利用する以前に、

その操作の型の機能実現に情報が十分であるかを検出できるばかりでなく、

問題解決の過程で操作が対象の知識(デ ータ)に 対 して操作の型の機能を発

揮で きたかを調べることで、対象領域に対する知識の不備を検出できる。
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また、第7章 では、関係代数 と専門家モデルの比較と、設計問題での

知識獲得支援システムEPSILON/Oneの 評価結果に基づいて、専門家モ

デルの操作の型の再構成を論じる。

第8章 で は、操作 を用Nた 知識獲得支援 の総合評価 として、知識獲得

支援における知識表現の水準 と知識獲得支援における問題解決のモデルの

役割につNて 論L"る 。

本研究 におNて 、知識獲得支援 システム研究への大きな貢献を果たし

たのは、知識表現 「専門家モデル」と操作の型の開発である。この知識表

現は、知識抽出方法と知識の洗練方法に有効に利用 され、操作の型を利用

した知識獲得法(プ リポスF法)、 操作の型 を利用 した帰納的一般化 と知識

の提案による知識抽出の枠組み、操作の型を利用した知識の洗練方法を生

み出すことが出来た。



6第1章 序論



第2章

知 識 獲 得 支 援 シ ス テ ム の 歴 史 と課 題

2.1緒 言

近年、活発 に専門家 の行っている種々の知的な情報処理をエキスパー

トシステムとして実現する試みが行われてNる 。エキスパー トシステムの

基本要素は、推論機構と知識ベースであるが、エキスパー トシステム構築

ツールには推論機構は演繹推論機能 としてシステムに組み込まれているも

のの、知識ペースはエキスパー トシステムの用途ごとに専門家等の知識源

から獲得しなければならなh。 ところが、 この知識ベースの構築の為の知

識獲得は非常に困難な作業となっており、知識獲得ボ トルネックと呼ばれ

てNる 。 知識獲得 と言 っても、 人間の専門家からの知識獲得 と教科書(テ

キス ト)や 手引書(マ ニュアル)か らの知識獲得では、その方法や技術も

異なっている。人間の専門家からの知識獲得では、人間と対話するインター

フェイス、専門家の問題解決を表現できる知識表現、知識連想法 と知識の

洗練の技術などが必要である。 知識獲得に必要な技術を明かにする目的で

行なわれた 「知識処理技術者による実際のエキスパー トシステムの構築」

に関する調査の結果、知識ベースの構築過程は次のような過程で構成され

ていることが分かった[Suwa86][ICOT-JIPDEC87]。

1.問 題の設定:開 発の意義 と実現可能徃の検討。
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2.既 存 技術 の評価:エ キスパー トシス テム技術 の必要性 の検討。

3.知 識源 の同定:知 識 の所在 とその質 ・量 の分析 。

4.専 門家 の問題解決 モデル の同定:知 識源 が人間 の ときに、問題解決 と

推論方法 の分析。

5.利 用者 の使用形態 の同定:シ ステムの利用 目的 と利用方法 の分 析。

6.知 識表現 の選択:知 識表現 の選択 と組合 せ の検討。

7.知 識 の抽 出:決 め られ た知識表現で の知識抽 出。

8.知 識 の変換:獲 得 され た知識 か らエ キスパ ー トシステ ム構築 ッール用

の知識表現へ の変換。

9。知識 ベースの評価:知 識 ベースの性能や不備 の解消。

10.知 識 ベースの管理:知 識 の整合性 の検証や維 持。

この過 程 の内1.2.3.は 、 システ ム開発 の決 定者 の シス テム分析作

業で あ る。知識処理 技術者 の主 な作 業 は この過程 の内4.か ら9.ま でで あ

る。 この過程 に含まれ る作業 の支援 には次 の ものが考 えられ る。

・ 知識 の抽 出支援:専 門家 の問題解決過程 を表現 し易N知 識表現 、知識

の連想支援や対 話型 イ ンター フェイスの提供。

● 知識 の整理 ・体系化支 援:断 片知識 の整理 と高次 の知識表現へ の変換

支援。

・知識 の洗練 支援:獲 得 され た知識 内の不足 ・冗長 ・矛盾 の検 出 と解消

支援。



2.2.知 識 獲得支援 の概要 と諸問題9

宇 一
専 門家

図2.1:基 本的 な知識獲得支援システムの構成

2.2知 識 獲 得 支 援 の概 要 と諸 問 題

対話型による基本的な知識獲得支援システムの構成を図2.1に 示す。知

識獲得支援 システムの主たる機能は次の様になる。

.専 門家に知識を連想 させる刺激(質 問)を 与える知識抽出機能 一

●抽出した知識を表現する知識獲得のための知識表現

●目的とする知識のモデル(事 前知識)と の差異 を検出し、質問を生

成する知識の洗練機能

●獲得した知識をエキスパー トシステム構築 ツールで利用する知識表

現に変換する知識表現の変換機能

専門家に知識を連想させる為には、それなりの刺激が必要 となる。こ

の分野はもともと心理学の分野であり、心理学的方法を使った知識獲得支

援システムもある(後 述のパーソナル ・コンス トラクト心理学(personal

「

知識 の抽出

(質 問の生成)

知 識の洗練

対 話 イ ン ター フ ェイ ス

L 知識表現の変換

知識獲得 のための

知識表現

抽出 された知識
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constructpsychology)[1(elly55]は 心理学的知識抽出方法の一例)。知識獲

得支援システムには、抽出した知識を表現する為の知識表現が必要である。

知識表現が特殊であれば、特定の問題の表現が容易になる反面、その利用

できる対象領域は限られたものとなる。一方、一般的な知識表現は個々の

問題解決の知識を記述する技術を必要とする。つまり、知識表現が知識抽

出の方法に強 く影響する。獲得 した知識には、矛盾などの不備が含まれて

いることが多N。 その知識の不備 を除 く技術が必要である。これは、知識

の洗練(精 錬、 リファインと呼ばれることもある)の 方法 として研究され

ている。次 に、知識獲得を困難にしてNる 問題 について述べ る。

2.3知 識 表 現 と知 識 の抽 出 問 題

知識抽 出は専門家から必要な知識を効率良 く抽出する問題である。一

般に、専門家は自分の知識の内容 と利用方法(推 論方式)に ついて、あまり

意識をしていなN。 そのため、専門家 に知識を連想させる方法が必要 とな

る。また、専門家の表現と知識表現の格差も知識抽出を困難 にしている、

その為、専門家に自分の知識を表現できる枠組みが必要である。

エキスパー トシステムの構築に必要な知識は 「問題解決過程を表す知

識」 「問題解決に利用される対象知識」に分けられる。たとえば、電子回

路の診断であれば、電子回路の素子や結線情報が対象知識であり、回路の

診断手順や故障の判定知識が問題解決過程を表す知識である。問題解決全

体のモデルは、問題解決モデルと呼ばれ、 問題解決モデルを構成する要素

はタスク(task)と 呼ばれてNる 。 タスクはさらに操作(operator,oper-

ation)に 分解できる。 プロダクションルールはさらに水準の低N知 識 とし

て位置づ けられ、 実装水準(implementationlevel)の 知識表現 と呼 ばれて

いる。知識獲得支援システムにおいてどの知識表現の水準で知識獲得を行

うかは重要な問題である。
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た とえば、ルール表現(IF-THEN型 の プ ロダクションル ール な ど)・ フ

レーム表現や意味 ネ ッ ト表 現がエ キスパ ー トシステム構築 ツール によって

提供 されて い るが、 これ らは、非常 に基本 的 な知識表現で あ り、 実装 水準

の知識表現 にす ぎなN。 タス ク水準 の知識表現 として は、 汎化 タス ク

(generictasks)[Cha且drasekaran861が 提唱 されて いる。 これ はエ キスパ ー

トシステムに良 く現れ る問題解決 の タス ク構造 の知識表現で あ る。

問 題解 決 のモデル は、解 析型問題 と合 成型問題 で は大 き く異 な って い

る[Sawamoto88a,88b]。 解析型 問題 とは、診 断型問題 に代表 され るよう

に予 め探索 すべ き空間 とその解 の候補 が分 か ってNる 問題で あ り、 その探

索空 間 はあま り大 き くない。 しか し、合 成型 問題 は、設計 ・計 画型問題 に

代表 され る問題で その探索空間 は推論 の実行 時 に生成 され、探 索空間 は非

常 に大 きN場 合 が多 い。前 者 に比 べて、後者 はよ り効率 的 な問題解決 の知

識 を必要 とす る。

知 識 の抽 出で は、知 識獲 得支援 システ ムが獲得 対象 につhて の情報 を

予 め どの程 度持 ってNる かで その効率 が左右 され る。 システ ムが特定対象

の問題解決 モ デル を持 って いれば、後 は対象知識 のみを獲得 す る こ とにな

るがその他 の問題 の知識獲 得がで きなN。 システムが ほ とん ど獲 得 対象 に

関す る知識(問 題解決 モデル も含 む)を 持 って いなけれ ぼ、 プ ロダ クシ ョ

ンル ール な どの汎用 的 な知 識表現で知識獲 得 を行 うことにな るが、汎用 的

な表現で特定 の問題 を表現す る記述技術 が必要 とな る。 また、事前 の知 識

が無Nた め、効率的 な知 識獲得 は難 しい。

この よ うな理 由か ら知 識表 現 は知識獲 得 にお いて重要 な役割 を果 た し

て いると言 え る。
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2.4知 識 の 整理 ・体 系 化 問 題

断片的に抽出された知識を整理して、 特定の知識表現で表す問題であ

る。整理の方法における整理の観点は1つ ではないが、よく利用 され るも

のに知識の階層化がある。 まず、同意語を整理して、取 り扱 う概念(単 語

で表現され るものと考えて良N)を 決 める。次に、同 じ概念を集合(グ ルー

プ)化 して、 それを代表す る概念を決 め、その新 しh概 念 について、さら

に集合化 を進めると、概念のクラス階層ができる。1(J法[1(awakita67ユ

は、 発想のための知識整理には非常に有効であることが知られているが、

上記の概念のクラス階層作成にも利用できる。 このKJ法 を利用 した知識

獲得支援システムにCONSIST[Shinohara86]カ{あ る。 この他 に、概念間

の関係整理 には、表やネットワークが利用される。以上は、主に獲得する

知識の問題解決モデルが不明な場合に利用される。獲得する知識の構造(汎

化タスクなど)が 、分かっている場合は、その知識の構造に合うように知

識の抽出した方が効率が良N。 このような断片的な知識からの知識ベース

の構築は知識獲得としては効率が悪 く、また、いつ知識べ一スが十分にな

るかの判定ができない欠点がある。

2.5知 識 の 洗練 問 題

知識の洗練問題 は、知識ベース内の矛盾 ・冗長 ・不足を検出して、そ

の不備を除く処理を行う問題である。論理型知識表現での無矛盾性の維持

は、一慣性の管理 と呼ばれており、ある項目の肯定と否定を同時に導かな

Nよ うに、知識ベースを保つことである。この論理的矛盾以外の矛盾は、

陽にどのような状態が矛盾になるかを知る必要がある。 たとえば、対象が

物理世界であれば、 「同時に同じ場所に2つ の ものが存在す ると矛盾であ

る」や 「1つの ものが同時 に2箇 所に存在す ると矛盾である」などはその
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例で あ る。つ ぎ に、 冗長性 の除去で あ るが、同 じ知識 の検 出や知識 の包含

関係 を調べ る機能 が必要 とな る。知 識の不足 の検 出 は、知識 の使用 目的 に

関す る情報 な くしては困難で あ る。 その知 識 の使用 目的 に対 して、 どの よ

うな知 識 が足 りないか を調 べ な くてはな らない。知 識ベー スの管理 につN

て も、知識 の追加 ・変更 ・削除時 に洗練問題 と同L"問 題 を抱 えてNる 。

2.6知 識 獲 得 支 援 シ ス テ ム の 歴 史

本 節で は、実際 に計 算機上 にして開発 され てhる 知 識獲得 支援 システ

ム につNて 説明 し、 その特徴 と問題 点 を明 かにす る。知識獲得支 援 システ

ムの歴 史 は、 その システム に利用 され る知 識表現 の歴史で あ る と言 って も

過 言で はなN。 そ こで、知識表現 の観 点 か らシステム を分類 して、 プロダ

クシ ョンル ール を利用 した知識獲得支援 システム、 格子型知 識表現(レ

イティ ング ・グ リッ ド、ratinggrid)を 利用 した知識獲得支援 システ ム、

ドメイ ンモデル(対 象知識 のモデル)を 利用 した知識獲 得支援 システ ム、

タスクや操作(operator)を 利用 した知識獲得支 援 システムの順 に説明す る。

2.6.1ル ー ル 表 現 を 利 用 した 知 識 獲 得 支 援 シ ス テ ム

初 期 の知 識獲得支援 システ ムで は、知識 の抽 出 よ りも既 に獲 得 されて

Nる 知 識ベ ースの洗練 の機能 に重 点が置 かれ てい た。医療診断 システ ム

MYCINの 推論 構造 と知識表現 を元 に作 られ たエ キスパ ー トシステ ム構 築

ッールEMYCIN[vanMelle791に 組み込 まれて い るプロダ クシ ョンル ー

ル の洗 練 シス テムがTEIRESIASで あ る。 この システ ムは、 専門家 の判

断 と推論結 果が異 なる場合 に、推論 過程 を辿 ることで専 門家 と対 話 しなが

ら不適切 なルール の修正 を支 援す る。具体的 には、 「ル ールが余 分 な結論

を持 って いる」 「結論 に不足 した部 分が あ る」 「ルールの条件 が厳 し過 ぎ

る(条 件 の一般化 が必要)」 「ルールの条件が緩過 ぎ る(条 件 の特殊化が
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必要)」 「誤 ったルール」 厂ルールが不足 している」場合に対して対話的

に質問を行ないながら洗練を行 う。専門家の判定事例(事 例 と数種類 に限

定された専門家の判定結果)を 用いたルールの修正を行 うシステムがSEEK

である。ルールの誤 りを複数の事例から統計的に判断して、ルールの洗練

の案を生成する。この洗練案は、ルールの一般化 と特殊化の方法を提供す

る。

TEIRESIASの 欠点は、ある問題で の専門家 との推論結果の違いに注

目しているため、推論過程を辿 りながら知識の修正を行うので、推論の深

さが深いと修正可能箇所が多 くな りどの修正が有効かの判定が難しい、ま

た1つ の事例 に対 して知識 を洗練 して も他の事例に有効であるかが保証さ

れなN。

SEEKの 方法では、ルールの一般化案は専門家の判断事例から生成す

ることは比較的容易であるが、特殊化を行なう場合に判定結果だけでは情

報が不足 しているため対話的にルールを特殊化する情報(ル ールの条件部)

を抽出す る必要がある。また、ある程度、専門家の判定事例が収集されて

Nる 問題にのみ有効である。

プロダクションルールの問題点

プロダクションルール型の知識の洗練では、知識自体が一般的である

ためその知識がどのような役割を問題解決過程で果たすのかが分からなN

ため、専門家の判定結果が知識 の洗練に必要である。また、プロダクショ

ンルールが一般的な知識表現であるがゆえに、その知識表現を利用 した知

識抽出方法は開発されてhな い。
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図2.2:格 子型知識表現 の例

2.6.2格 子 型 知 識 表 現 を 利 用 した 知 識 獲 得 支 援 シ ス テ ム

格子型知識 表現(レ イテ ィンググ リッ ド、ratinggrid)は 、項 目 と特

徴 の関係 を表 わ した知識 表現で あ る。図2.2は 、CTASの 格 子型知識表 現

の一例であ る。

この知識表現 を利用 して い る知 識獲得 支援 システム には、

ETS、AQuINAs[Boose87]、cTAS[椿88]、KSSO[Gaines81]が あ る。

これ らの シス テムは、分類型 問題 のエ キスパ ー トシステ ムの知 識ベ ース構

築 を支 援す る。分類問題 は、与 え られ た特徴 を満 たす、 また は、 その特徴

に近い項目を選ぶ問題である。この問題に必要な概念は、項 目、特律 と項

目 ・特徴 間 の関係 の強 さで ある。格 子型知識 表現 は、 この概念 を含 んだ知

識表現で あ る為 、分類問題 の知識獲得 の知識 表現 として利用 されて いる。

知識獲得 には知識表現 だけで は不充分で あ る、つま り、 その知識 表現 に合 っ

た知識 の連想 を促す心理学 的方 法が必 要で あ る。パ ー ソナル ・コ ンス トラ

ク ト心理学(personalconstructpsychology)と 呼 ぼれ る知識連想方法 が抽

出す る知識表現 の構 造 と格子型知 識表現 は類 似の表現で あ る。パ ー ソナル ・

コンス トラク ト心理学 は、異 なる3つ の項 目を提示 して、2つ に共通で他
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図2.3:特 徴 間の導 出 グラフ

の1っ にない特徴 を連想 させ る方法で あ る。連想 され た特徴 とその反対 の

特徴 の対 を コ ンス トラ ク ト(construct)と 呼 ぶ。ETSで は、分類 対象 の項

目を専門家 に述べ させ た後、パー ソナル ・コンス トラク ト心理学 に よって、

分 類 に利用 で きる特徴 を抽 出す る。 その後、各項 目と特徴 間の関 係 を度合

い表現 で抽 出す る。煮 の関係度 は、1か ら5の5段 階で表現 され、5が 項

目 と特 徴間 に強N関 係 があ るこ とを示 してお り、1は 、 その項 目が反対 の

特徴 を持つ ことを示 してNる 。3は 無 関係 を示 し、4は 弱N関 係、2は 負

の弱N関 係 を示 してhる 。 この関係度 の抽 出 をレイテ ィ ング(rating)と 言

う。 次 にETSは 格子型知識表現 の洗練(不 足 ・矛盾 ・冗長)を 行 う為 に、

格子型知識表現 を別 の形式 の表現 で専門家 に提示す る。1つ は、 特徴 の導

出関係 を表す導 出 グラフ(implicationgraph)で あ り、 もう1つ は、 項 目

間 の類 似度 を表 す類似分類 木(clustertree)で あ る。 図2.3は 、CTASの

導 出 グラフの例で あ る。 これ は、格子 型知識表現 の横 の値 の列 を特徴 に関

す るベ ク トル と見 て、ベ ク トル間の距 離が近Nも のは導 出関係 あ りとして

表 現 してNる 。図 中導 出関係が強 い ものは、実線で示 されてNる 。極端 な

例 として、 同 じベ ク トル を持つ特徴 は等価 と見 な され るこ とにな る。類似

分類木 も同様 に格 子型知 識表現 の値 の列 を特徴 ベ ク トル として、類似度 を

計算す る。 これ は項 目の類似度 だけで な く、 特徴 の類似度 も表 現可能で

あ る。専門家 は この導 出関係や類似度 を見 て、 関係 が不 適当 な ところを さ
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図2.4:AQUINASの ツールセ ット

が し、 厂関係度の修正」 「新しい項 目や特徴の追加」などを行 う。ETS

では、分類タスクの作業を特徴群が入力されて、その特徴に合う項目を適

合順に示すものとしてNる 。ETSは 、格子型知識表現の知識表現 を上記

タスクを実行できる確信度付きプロダクションルールに変換する。

AQUINASは 、 このETSに 格子型知識表現の階層表現 と関係度の拡張(5

段階値から名義尺度、 順序尺度、間隔尺度 と比率尺度に拡張)を 行 った知

識獲得支援システムである。図2.4は 、知識獲得の為のワー クベ ンチを目

指したAQUINASの システム構成を示 している。

格子型知識表現の問題点

格子型知識表現での知識獲得は、獲得できる知識が分類対象の項目と

分類する特徴の間が直接関係付けられる単純な分類問題に限られてNる 点

である。また、分類のための問題解決知識(た とえば、どの特徴 から調べ

るべきかの戦略)は 獲得で きないため効率的な分類を必要 とするエキスパー

トシステム向きではなN。

2.6.3ド メ イ ンモ デ ル に よ る知 識獲 得

エキスパー トシステムが処理する問題領域に含まれる概念と概念問の

関係をネットワーク構造で示したものが ドメインモデルである。 各 ドメイ
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徴候の条件(SC)微 候の属性(SA)

＼/
仮説 徴候(S)
(H)

仮説の頻度条件(FC)テ スト(T)

図2.5:MOREの ドメインモデル

ンご とに概念(ネ ッ トワー クのノー ドで表す)や そのネ ッ トワー ク構造 が異

な る。 格 子型知 識表現で は、項 目 と特徴 が概念 として表 され、関係度が概

念 の関係 を表 して い ると見 ることがで きるが、 その項 目や特徴 に関 す る制

限 はない。 ドメイ ンモデルで は、 た とえば、徴 候、原因や テス トな どが概

念で あ り、徴候 に な りえなNも のはそのモ デルで の徴 候 に登録で きなh。

つ ま り、格子型知識表現 よ り特殊化 され た知識 表現 と言 える。

MOREの ドメイ ンモデルの例 を図2.5に 示す。 この ドメイ ンモデル は、

掘 削泥水診断 システムMUDの 知 識べ一スのモデル となって い る。 ここで

は、徴候 ・仮説 ・テス トが主 な概念 として扱 われ てNる 。 また、確信 度 を

モデル に付加 す る こともで き る。MOREは この ドメイ ンモデル を洗練 す

るために8つ のイ ンタ ビュー戦略 を持 ってhる 。 その戦略 は以下 の8つ で

あ る。

1.仮 説 群 を区別す る徴候 の決定(differentiation)

2.仮 説 の発生 に関す る条件 の決 定(frequencyconditionalization)

3.共 通 の徴候 を持つ仮設群 を区別 に関す る特徴 の決定

(symptomdistinction)
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4.徴 候 の発生 に関す る条件 の決定(symptomconditionalization)

5.あ る仮説か らあ る徴候 へのパ ス間への新 しい徴候の決 定

(pathdivision)

6.共 通 の徴候 を持 つ仮説群の区別 に関す る新 たな徴候 の決定

(pathdifferenitiation)

7.よ り正確 に徴候 を発見す る検 査方法の決定(testdi$'erentiation)

8.検 査 の精度 に関す る条件 の決 定(testcon(五tionalization)

これ らの戦 略で は、 どの よ うな ドメイ ンモデル の関係 が良 くな いかを

探 して、 その不備 を補 う情 報 に関す る質問 を生成 す る。図2.6はMUDの

知 識 を ドメイ ンモデルで表 した ものであ る。 た とえば、 「徴 候:密 度 の減

少」 か ら 「仮説:水 の流入」 と 「仮説:油 母貢岩 の混合 」が導 けるそ こで

徴候 の 区分 戦略(symptondisもinction)戦 略 の質問 によ り 「減 少速 度 が遅

h」 「減少速度 が速 い」 の情報 を抽 出 して仮説 を特定す るように知識 を洗
,

練す る。

cover-and-differentiation略 と呼ぼれ る特定 の問題解決 において、 こ

のMOREの ドメイ ンモデル は利用 され る。MOREの 拡張 として、 ドメイ

ンモデル の確信度 の自動 生成 ・修正 を特別 な ヒュー リス ティックスを使 っ

て支援す る知識獲得支援 システムMoLE[Eshelman861も 開発 され てい る。

設計仕様 を評価す る知 識 を獲 得す る知識獲得支援 システムKNACK[Klinker

86]も ドメイ ンモデル を利用 してhる 。 ドメイ ンモデル とその洗 練戦 略 を

記述 で きる知識獲得 支援 シス テムの構築 ツールSIS[1(awaguchi87]も 開

発 され てい る。
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◎ ドメ イ ンモ デ ル(獲 得 後)MBTテ ス ト=田GH(T)

1
油 母 貢 岩 の 混 合 °゚ °'比重 の 小 さい 固 体

∵泓::1『1＼＼
密度の減少(S)粘 性率の増加(S)

減少 速度が

非乳化水の増加(S)水 の流入(H)

オイルマッドの増加(SC)

図2.6:ド メインモデルの例

ドメインモデルの問題点

ドメインモデルは、問題解決のモデルが最初に有って、その問題解決

に利用される知識の概念の関係を表すモデルである。つま り、MOREは

診断問題の問題解決での知識の洗練に特化したシステムであり、問題解決

の知識自体を獲得する支援は行わなN。

2.6.4汎 化 タス ク に よる知 識 獲 得

汎化タス クは、エキスパー トシステムの問題解決の汎化構造に注目し

た知識表現である。現在、 汎化タスクとしては以下のものが発見されてh

る。

1.「 階 層 化 分 類(classification)」

2.「 プ ラ ン選 択 と詳 細 化 によ る設 計

(designbyplanselectionandrefinement)

3.厂 知 識 デ ー タの検 索(knowledge-directeddatapassing)」
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4.「 仮説生成(abductiveassemblyofhypothesis)」

5.「 状態 のアブス トラクション(stateabstraction)」

6.「 仮 説照合(hypothesismatching)」

この内、 「階層化分類」 「仮説 照合 」が診 断型 問題 に向 くことが分 かっ

てhる 。 これ ら2つ のタス クをサ ポー トす るエ キスパ ー トシステム構築 ツー

ル にCSRL[Bylander86]が ある。 また、CTASは 、 「階層化分類 」 と 「順

序付 け(仮 説照合 の一種)」 のタス クに基 づNて 知識獲得 を行 う知 識獲得支

援 システ ムで あ る。CTASは 、分 類対象 の項 目を専 門家 か ら抽 出後 、 項

目を2つ の群(グ ルー プ)に 分 け る特徴 を抽 出す る。 各 グル ー プを分 ける

特徴が連 想 され な くなるまで、2つ の グル ー プへの分割 が続 け られ る。 こ

こで抽 出 され る知 識 は、 分類木(項 目を二分す る特徴 と項 目の集合 か らな

る二分木)で あ り、 階層化分類 を行 う知 識 となる。分割 が難 しくなった似

た ものの項 目集合 は、順序付 けタス クの処理対象 とな る。CTASは 上述 の

ETS、AQUINASと 同様 に格 子型知識表 現 を各似 た もの項 目集合 ご とに獲

得 し、洗練 す る。CTASは 、 プロダ クシ ョンルールか ら成 る階層化分類ル ー

ル と順序付 けタス クのル ール(項 目 と特徴 間 の関係度 を表す ルール と特徴

間 の導 出関係 のルール)を 知識 ベー ス として生 成す る。 ル ーチ ン設計 の為

のエキスバー トシステム構築 ツール としてDSPL[Brown86]が 開発 されて

Nる 。 このDSPLの タス ク表現 に従 った知識獲得 を支援す るのが、DSPL-

ACQUIRER[Chiang87]で あ る。 この システムは・DSPLの タス クモデル

を詳細化 しなが ら知識獲得 を行 う。獲 得 は、 「設計対象 の(部 品 の)階 層知

識 」 「各部品 の設計管理知識(specialist)」 「設計 プラ ン知識(plan)」

「プラン内の タス ク知 識(task)」 「タス クステ ップ知識(step)」 につNて

行われ るが、 この質問順序 を設定で き る。

しか し、 このDSPL-ACQUIRERに は、 知 識の連想支援や洗練支援 と言 っ
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た機能 はなh。 汎化 タス クの ライブ ラ リー を作 って、知 識獲得支 援 を行 う

システム としてMULTIS[Tijerino89]が 研究 されて いる。

この他 に汎 化 タス クで はな いが、特定 の問題 の タス クや特 定 の問題解

決 の知識獲 得支 援 を行 うものには、 次 の2つ が あ る。 知 識獲 得支 援 シス

テ ムROGET[Bennett85]は 、 医療診断 シス テム な どの知識 べ 一ス を分

析 して得 られ た診断 問題 にお ける問題解決 の概念構造(conceptualstruc-

ture)に 基づhて 、知識獲得 を支援す る。1

知 識獲得支援 システ ムOPAL[Musen86]は 、 癌 治療計 画エ キスパ ー

トシス テムONCOCIN[Suwa82]の 治療 プラン知識獲得 を支援す る。 しか

しなが ら、 この システムは、特定 の問題解決モデル にのみ対応 してい るた

め汎用 的 な知識獲得 の機能 はなh。 知識獲得支 援 システ ムSALT[Marcus

87]はpropose-and-reviseの 問題解決 モ デル の ための対象知識 と後戻 り知

識 を獲 得す る。

ヨー ロッパ の人工知能研究 プロジェ ク トESPRITで は知 識獲 得 の方法

論 としてKADS[Breuker89]が あ る。 この方法論で は知識獲得 を問題解決

モデル の構 築(buildingconceptualmodel)と 処 理系 の実現(implementa-

tion)に 分 けて捉 えて、 そ して、問題解決 モデル の構 築 を支 援す る方法 を

提 供 して い る。操作 水準 の概 念(concept)を 準 備 して、知識処理 技術 者が

予 めその操作 水準 の概念で 問題解決 の枠組 を作 る。 この枠組 に従 って知 識

獲得 を行 う方法で ある。 ただ し、KADSの 操 作水準 の概念 は タス クよ り少

しだ け低 い水準 の知識表現で あ るため、非常 に多 くの種 類 を用意 して い る

が、十分 な量 に達 して い るか は不 明で あ る。 また、方法論 を提供 して はい

るが、 その計算機上で の処理 系 は実現 されていない。
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汎化タ スクの問題 点

汎 化 タス クは非 常 に高 い水準 の知 識表現 を提供す るが、個 々の タス ク

表現 は、特殊 な もので汎用 性 は低N。 そのため、色 々な問題解決 の知識獲

得 を行 うため には、数多 くの汎化 タス クを準 備す る必要が あ る。 しか しな

が ら、現在、発見 されて い るタス クの数 は十 分 とは言 えなN。 エキスパ ー

トシステ ムの構築 においては、タス クの分析 と汎化 タス クの発見 は重要 な

課題 の1つ で あ る。

2.6.5知 識 獲 得 支 援 と学 習 シ ス テ ム

知 識獲得 支援 システム として、専門家 と対話 しなが ら知 識 を獲得 す る

システ ム(イ ンタビュー による知識獲得支援 システム)に ついて述べ たが、

対話 による知 識抽出が困難 な場合 には、 専門家 の作業 を観測[Tall85,88a]

した り、別 の知識 か ら必要 な知識 を生成 す る技術が必要 とな る。前者 には

例題 か ら知 識 を生成す る学習 システムが対応 し、 後者 には、Nわ ゆ る知識

コンパ イル[Araya87]が 対応 す る。 定性 モデル を利用 して、物理的 な深,

h知 識 か ら専 門家 が経験 によ り獲得 す る知識 に相 当す る浅N知 識 を生成す

る知 識 コンパ イル システ ム[Yamaguchi87]が あ る・知 識ベ ースの学習で

は、 説 明 に基づ く学習(EBL:Explanation-BasedLearning)[Mitchell85,

86]、 大規模 な先行知識(百 科辞典)を 利用 し、類推で学習 をめ ざす

CYC[Lenat86]、 決定木 の学 習 を行 うID3[Quinlan86]や 知識 のチ ャ ンキ

ング(Chunking)を 行 うSOAR[Laird84]な どがあ る。 この なかで特 に説

明 に基 づ く学習(explanation・.一.learning)力 墹 題解決 の効率化 の ため

の学習方法 としては有効で ある[Kobayashi88]。
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2.7結 言

知識獲得支援の基本技術 について説明した。また、知識獲得支援シス

テムの歴史をその扱う知識表現の観点から特徴と問題点を説明した。知識

獲得支援システムに求められてNる 主要な技術 は、次の3点 である。

1.問 題解決モデルの構築できる知識表現であり、 知識の抽出と洗練に

役立つ情報が提供できる知識表現

2.そ の知識表現を利用 して、 問題解決に必要な知識を極力無駄な質問

をしないで抽出できる抽出方法

3.そ の知識表現 を利用 した知識の洗練であり、 推論の実行以前にも有

効な洗練機能を持つ洗練方法
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知識獲得の為の知識表現:専 門家モデル

3.1緒 言

対話型知識獲得 に必要 な技術 には、 「専門家 か らの知 識 の抽 出」、 「知

識 の整理 ・体 系化 」、 「知識 の不備(不 足 ・矛盾 ・冗長)の 検 出 と解消 」

があ る。 これ らすべて に共通 の技術要素 として、知識獲 得 のための知識 表

現 があ る。現在、知識 シス テムの知識 ベース構築 のため に、 エ キスパ ー ト

システム構築 ッール(OPS5[Brownston85]な ど)で 用意 されて いる知 識表

現 は、 プロダ クシ ョンル ールや フレー ム と言 った非常 に一般的 な表現で あ

る。 これ らの知 識表現 は、一般 的で あ るが ゆえ に広N囲 の知識 を表現で

きるが、表 したい知識 とその知 識表 現 の記述 が1対1に 定 ま らない。 その

ため、専 門家 は知 識 の記述技 術 な くして は、 自分 の知識 を うま く表現で き

な いのが現状で あ る。 この問題 に注 目 して、 問題解決 の観 点か ら知識表現

を見直 したのが、 汎化 タス ク(generictasks)で あ る。 しか しなが ら、汎

化 タス クは、 かな りま とま った問題解決 のタスク構 造 を表現 して いるため

に、 現在 、 確認 され て い る7つ の汎化 タス クで は、表現 しきれ なh問 題

解決 もあ る。 そ こで 、知識獲 得 には、 プロダ クシ ョンルール よ りも特殊で

あ り、汎化 タス クよ りも詳細 に問題解決 を表 現で きる知 識表現が必要 と考

え られ る。 また、 知 識獲得 の知 識表現 は、 知識 の抽出や不足 ・矛盾 ・冗

25



26第3章 知 識獲得 の為の知識表現:専 門家 モデル

長 の検 出 に向いた もので あ る必要が ある。 この知識獲得 の ための知 識表現

として、 問題解 決過程 を操作単位で表 す知 識表現 を提案 す る。専門 家の問

題解決過 程 を表現 す る ことか ら、 この表現 を 「専門家 モデル」[Taki87a,

87b,90a]と 呼ぶ ことにす る。

3.2専 門 家 モ デ ル

3.2.1専 門 家 モ デ ル の 基 本 的 ア イ デ ア

専門家 モ デル は、専門家 の問題解決 の過程 に注 目した知 識獲得 のため

の知 識表現で あ る。我 々は、 この専門家モデル の表現 を決定 す るにあた り、

単純 タス クモデル と実際 の知識 ベースの分析 を行 った。

(1)単 純 タス クモデル

問題解 決過 程 を表現 し易Nモ デル を探 す ため に、基本 的 な問題 解決過

程 の幾 つかを単純 なモ デルで表す こ とを試み た。 こ こで は、診 断問題 と組

合 せ問題 の単純 なモデルの検討結果 を示す。

[診断問題]

診 断問題 は、 予 め与 え られ た 「故障 の候補」 を絞 り込 んで い く過程 と

してモデル化で きる。それ を図示す ると、次 の図3.1の ようにな る。図3.1(a)

は、候補 の絞 り込 みの一 操作(フ ィル タ リング操 作、filteringoperation)

を表 してNる 。図3.1(b)は 、段 階的 に故障の候補 を絞 り込 んで行 く過程の

モデルで あ る。故 障 の候補 は、絞 り込 みの ための操作 を通過す るこ とに、

その数 を減 らし、最後 に残 った結果(result)が 故障 の箇所の候補 となる。

[組合せ問圓

組合 せ問題 は、複数 の要素 を組合 せ て、 あ る条件 を満足 す るもの を選
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C1,C2;故 障箇所 の候補 、F1,F2;フ ィル タ リン グ操 作

(b}

図3.1:単 純 タス ク診断 モデル

択 す る問題 で あ る。図3.2は 、 あ る物質 と体積 の候補 か ら、 目的 とす る質

量 を持 つ候補 の組合せ を求 める問題で ある。 ここで は、要素集合 としては、

体積 の集合(asetofvolume)={5cm3,6cm3,7cm3,_}と 物質 の集合(a

setofmaterial)={物 質A,物 質B,_}を 考 え る。 まず、 この2つ の

要素の組 合せ を作 り、次 に、 物質 の密度 と体積 か ら質量 を計算す る(mass

calculation)、 そ して、その質量 を検 査 して条件(た とえば、50g<質 量 く

100g)を 満足 した ものを選択(selection)す る。本節で は、問題解決 の過程

を単純 にす る表現方法 として、 要素 とそれ に対す る操作(オ ペ レーシ ョン)

による表現 を示 した。

(2)操 作 の基本型

本来、 効率 的な知識 ベー スの構 築 には、 その対象 とす る問題解決 を表

現 し易N知 識 表現 が望 ま しh。 しか しなが ら、現在 、 エ キスパ ー トシス

テム構築 ッールが、知 識ベー スの構築 に準 備 してNる 知識表現 は、 プ ロダ

クシ ョンルール な どの非常 に一般的 な知識 表現で あ る。 この ような事実 に

もかかわ らず、知識処理技術者(knowledgeengineer)は ・ プロダ クション



28第3章 知 識獲得 の為 の知識表現:専 門家 モデル

図3.2:単 純 タス ク組合 せモデル の一例

ル ール に よる知識 ベース構築 を行 って いる。我 々は、 この点 に注 目して、

以下の仮 説 をたてた。

(仮説)

実知識ベ ース には、知 識処理技 術者 の知識 の表現技術が含 まれて いる。

この仮説 に従 って、診断型知識 ベース([Wada88a,88b]な ど)の 分析

を行 いプ ロダ クシ ョンルール の機能 の型分類 を行 った。抽 出 され た基本操

作 の型 は、 「選択 」、 「分類」、 「順序付 け」、 「組合 せ」、 「変換 」、

「入力 」 と 「出力」 の7つ で あ る。 この基本操作 と単純 タス クモデル の考

えを融合 したのが、専 門家モ デルで あ る。なお、 プロダ クシ ョンル ール の

機能 とそれ が扱 うデータの型 の組合 せ か らも同様 の操作 の型 が得 られ るこ

とも分 か って いる[Tall89b]。 また、 デー タベース操作 の関係代 数 の基本

操作 との対応 を とる こともで き る(第7章 参照)。 また、 い くつ かの診断 問

題 を この専門家モデルで表現 した結果、変換操作 は、 「数値演算操作 」 「値

入換 え操作 」 「要素分解操作」 に細分類で きる ことが分 か った。

知識表 現 の水準 を よ り、一般 的 にす る と汎用 性 は増 す が、特 定 の機能

を持 たせ るには、その知識表現で の記述技術(知 識)が 必要 にな る。 また、
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逆 に、特定の問題解決 に特殊化 した知識表現では、その問題の表現は容易

であるがその他の問題の知識が表せなN。 つま り、知識獲得 にある程度広

h問 題 に対応でき、また、後述の知識抽出や知識の洗練に向いた水準の知

識表現が必要となる。そこで、操作の型を抽出する際には、次の方針でそ

の型分類を行った。

(1)操 作の型の表現水準 につNて の分析方針:1っ のプロダクションルー

ルで実現されてNる 機能 は、 極力、それ以上分解 しなh。 これは、

あま り細か く機能 を分割すると問題解決過程の単位が小さくなり、

逆に知識抽出が難しくなってしまうためである。

(2)操 作の型の種類の制限につNて の分析方針:診 断知識を表現 している

プロダ クションルールの構文的な記述を重視する。つまり、プロダ

クションルールは、汎用的な知識表現であるから、どのような操作

の型 も実現できるため、操作の型は実際の知識ベースに実現されて

Nる ものに限定する。

以上の方針か ら、選択操作の型の他に、分類操作が準備されてお り、変換

操作の一部に選択機能が含まれる型分類になっている。診断型問題以外の

分野(具 体的 には、設計問題)で の操作の型の評価 と拡張については、第

4章4.7節(シ ステムの評価 と拡張 について)で 議論する。また、数学的

観点での操作の型につNて の考察は、第7章 で論 じる。

3.2.2専 門 家 モ デ ル の 基本 構 造

上記の基本的アイデアを具現化した専門家モデルについて説明する。

専門家モデルでは、 問題解決の過程を操作の集まりにより表現する。そ

の操作は、7つ の基本操作のいずれかで表 される。 各操作で処理 されるも
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図3.3:専 門家 モデル の構成

の を処理 対象要素(以 下 、 要素)と 呼ぶ こ とにす る。 また、 操作 の実行 を

制御 す るメタ知識 をス ク リプ ト(問題解決 の シナ リオ)と 呼ぶ こ とにす る。

図3.3に 専 門家 モデル の基本構成(EXPERTMODELbasicstructure)を

示 す。 この図で は、 専 門家 モデル は、 操 作(operation)群 とス ク リプ ト

(script:操 作 の実行優 先順序 、 要 素 の流 れ と操作 の起 動条件)で 表 され

る。1つ の操作 は、 型(type)を 持 つ とともに入力要素集合(inputelement

set:処 理 対象要素 の集合)、 出力要素 集合(outputelementset:処 理結

果 の要素 の集合)と 評価 基準(evaluationcriteria:操 作 の基準 を表 す)で 構

成 され てい る。評価 基準 は、7つ の基本操作 のいずれ かを論理演 算 ・数値

演算で実現 す る。 要素集合 の各要素 は、属性 と属性値 の対 の集合 で表 され

る。
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3.2.3基 本 操 作(genericoperation)

知 識ベ ース の分 析か ら求 め られ た個 々の基本 操作 につ いて説 明す る・

各操作 が扱 う要素集合 、評価 基準 の内容 、及 び、 プ ロダ クシ ョンル ールで

の表現 につ いて言及す る。

1.選 択操 作(selectionoperation)

この操作 は、 入力要素集合 か ら選 択基準 を満足す る要素 を選択 して

出力要素集合 を生成す る。 プロダ クシ ョンル ールで は、作 業記憶(work-

ingmemory)内 の条件 を満足 した要 素 に指 標(且ag)を 設定す る(た と

えば、 あ る属性 の値 を"1"に す る)な どの方法で実現 してNる 。

選択 操作 は、基本 的 には入力要 素集合 か ら出力 要素集合 を選 択 す る

集合 の演 算で あ る。選択基準 は、 「単 一 また は、複数 の評価 属性 と

その属性 の と り得 る値 の集合(複 数 の条件 問は、AND条 件で ある)」

また は、 「2つ の評価属性 とその値 の関係」で表 され る。 つ ま り、

選択 対象 の入力要素集合 をX、 選択基準 を表す要素 の集合Aが 定義

で き るな ら、出力要素集合 は、XとAの 積集合X∩Aで 表 され る。

選択 基準 は、 単一 の属性 に注 目 した場 合 には、文 字列 か ら成 る取 り

得 る値 の集合 は、外延的 に表す。

例(1):「 属徃:大 きさ」 に対す る選択基準 の文字列 の属性値は、

{非常 に小 さN、 少 し小 さN、 小 さh}で 表す。

ま た、数値 は、文字列 の よ うに外 延的表現 だけで な く、次 の よ

うに、内包的表現 も可能 とす る。

例(2):「 属 性:大 きさ」 に対す る選択基準 の数値 の属性値 は、

{xIx≦100か つ20<x}の ように表す。
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図3.4:選 択操作 の例

(た だ し、一 つ の内包 的表現 の集合 内で は数値 の区間条件 は、

AND条 件 とす る。)

2つ の評価属性 とその値 の関係 に注 目した選択 基準で は、2つ

の属性 とその値問 の比較(=、 ≠、 〉、 ≧、<、 ≦)で 表 す。

例(3):「 属性:縦 の長 さ」 よ り 「属性:横 の長 さ」 の方 が長 い要

素 を選択 す るには、

(属性:縦 の長 さ)<(属 性:横 の長 さ)で 評価基準 を表 す。

複数 の属性 に注 目した基準で は、 「属性 とその取 り得 る値 の集

合 」 または、 「2つ の評価 属性 とその値 の関係 」 を複数用 意 し

て、それ らをAND結 合 した ものが選択 基準 となる。

例(4):「 属性:大 きさ」 と 「属性:重 さ」 の2つ の属性 を考 慮す

る基 準 は、

大 きさ:{非 常 に小 さN、 小 さN}A重 さ:{軽 い}で 表現 し、

両方 の属性がその取 り得 る値 に含 まれ る要素 を選択 す る。

例(5):取 り得 る値 の集合 の各要素 には否定 の表現 を付加で きる。

{(≠ 非 常 に小 さい)}
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図3.5:順 序付 け操作 の例

図3.4は 選択操作 の例 を示す図で あ る。入力要素集合{大 歯車1、 大

歯車2、 小歯車3}が 選択基準{歯 数が50以 上}に よ り出力要素集

合{大 歯車1、 大歯車2}が 選択 され る操作で ある。

2.分 類操作(classificationoperation)

この操作 は、 分類基準 に従 って、要素 を複数 の要素集合 に分 け る操

作 を行 う。分類先 の出力 要素集合 ご とに決 め られ た選 択基準 に従 っ

て、属性 の値 が判 定 され るこ とで、要素 の分類 を行 う。 この分 類作

業 には、1つ の要素 を複 数 の要 素集 合 に属 させ る操作 も含 む。 プロ

ダ クシ ョンルールで は、 ほ とん どの場合 、分 類先 ご とにルール を用

意す る。各 ルール は、選択 を行 うル ールであ り、分類 の識別 値 を作

業記憶内の要素 が持 つ特定 の属性 に書 き込 む方法で実 現 されてNる 。

分類操作 も複数 の選択操作で実現で き る。

3.順 序付 け操作(orderingoperation)

この操作 は、要素集合 内 の要素の集合 内で の順 序 を決 め る。 要素 の

順序 は、操作 の処理 順序 や解 の可能性 の順序 を表 す こ とに利用 され

る。 プロダ クションル ールで は、要 素 に評価順 序 を決 め る値や確信

度 を持 たせ るなどの方法で要素 の順序 を表 現 して いる。 順 序付 け基
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図3.6:組 合せ操作の例

準は、評価属性 と 「数値の昇順 ・降順」と 厂文字列の順列」で表さ

れる。

例(6):順 序付 け 基準1:(属 性:大 きさ,基 準:昇 順)

基準2:(属 性:大 きさ,基 準:[小 さv丶 普通 、大 きいD

図3.5は 順序 付 けの操作 の例で歯 車が半径 の大 きさで並 べ られ る操作

で ある。

4.組 合せ操作(combinationoperation)

こ㊧操 作 は、2つ 入力要 素集合 の要 素 を各1つ づ つ選 び、 それ らを

組合 せ て、新 しい要素 を生成 す る。新 しい要素 は、 その元 となった

要素 の属性 を持つ(継 承す る)。集合演算 の直積 に相当す る。 ただし、

同 じ名前 の属性名 があ る とどち らか一方 の入 力要素集合 を優先 す る

こととして、その集合 に含 まれ る要素 の属性値 を採用 す る。

プ ロダ クシ ョンル ール で は、複数 の要 素 の属 性 とその値 を コ ピー し

た新 しい名 前 を持 つ要 素 を作業 記憶 に登 録す ることによ りこの機能
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を実現 して い る。 この操作 は、評価基準 を持 たない。

図3.6は2つ の歯車の組合 せか ら減速機構 を生成す る操作 で ある。

5.変 換操 作(translationoperation)

この操 作 は、次 の3つ の型 に分 け られ る。

(a)値 入換 え操作

この操作 は、評価 属性 の値 を別 の値で入換 え る操 作で あ る。 評

価 基準 は、変換 規則 の形式で あ り、属性値判定部 と変換 後 の属

性 と属 性値(固 定値で あ る文字 列 ま たは、数値)で 表す。属性

値判定 部 は、基本的 には選択操 作 と同 じで あ る。 また、1つ の

値 入換 え操作 には、複数 の変換規 則 をOR関 係 で表現で きる。

固 定値で ない値 を入換 える場合 は、選択/分 類操作 と次 の数値

演算操作 の組合せで実現で きる。

例(7):

属性:大 きさの値が10以 上 は、"大 きい"に 入換 え る。

属性:大 きさの値が10未 満 は、"小 さい"に 入換 え る。

プロダ クシ ョンル ールで は、要 素 のあ る属性値 の判定後、 その

値 に対応 す る値 に属性値 を修正(modify)す ることで実現 してN

る 。

(b)数 値演算操作

この操作は、複数または、1つ の属性が持つ数値 を数値計算す

ることで、属性値を決定する操作である。たとえば、(属 性:質

量)の 値を(属 性:体 積)*(属性:物 質の密度)の 計算で求める操
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作 が、一例 として挙 げ られ る。参照 され る属 性 は、 同一 の要 素

にす べて含 まれ るもの とす る。要素間 の演算 は、組合せ操作 と

併用 して行 な うこ とが 出来 る。評価基準 は、計算式、代入 先属

性名 と参照属性名(計 算式 の変数 として扱 われ る)で 表 され る。

計 算式が演算 を伴 なわない場合 には、単 なる代入操作 にな る。

代 入操 作 だけで あれ ば、参照 され る属性 値が数値で な く、文字

列 で あって もよN。 プロダクシ ョンル ールで は、 要素 の属性

値 を参照 した後、その値 を元 に数値計算(compute)す るこ とで、

代入す る値 を求 めて、 要素の属性値 の修正 または、追加 に よ り

この機能 を実 現 して いる。

(c)要 素分解操作

この操作 は、 要素 を よ り細 かい複 数 の要 素 に分解 す る操 作で

あ る。 た とえぽ、電子装 置の診断 において、初 めは、 どの回路

が故障 してNる か を診断 し、回路 が特定 で きる と、 その回路 に

含 まれ る部品 の診 断 を行 う場合 を考 える。 この とき、初 め は、

回路 が、要素で あ り、次 に、回路 に含 まれ る部品が、要素 とな

る。 評価 基準 は持 たないが、 その要素 に要素 の構成 を示 す属

性(consist-of)が 必要 であ る。 プロダ クシ ョンルールで は、作 業

記 憶 に新 しい要素 を追加す るか、予 め作 業記憶 に用意 して あっ

た要素 のあ る属性 に フラグをたて るこ とで、 その要素 を利用 で

きるよ うにす る(活 性化 させ る)方 法 で この機能 を実現 して い る。

この操作 の例 を図3.7に 示す。

6.入 力操作(inputoperation)

この操作 は、要素 のNく つかの属 性 に、 エキスパ ーrシ ス テムの外

部か ら対話 などの方法 によ り、問題解決 中 に値を与 え る操作 で あ る。
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図3.7:要 素分解操 作 の例

た とえば、 回路 の診 断を例 にす れば、 あ る抵 抗 の電流値 や発熱 の度

合 いなどの測定結果 を与 え る操作で あ る。 プロダ クシ ョンルールで

は、 メ ッセー ジを出力 した後、入力(一..関 数 など)操 作 を行 うこ

とで実 現 してhる 。評価基準 は、 値 を代入すべ き単一 ま たは複数 の

属性で あ る。

7出 力操作(outputoperation)

この操作 は、問題解決 過程 で、 メ ッセ ー ジや処理結果 を出力 す る操

作で あ る。問題解決 の状 態 や結 果 の表示 に利用 され ることが多 い。

見方 を変 える と、要素 の複数 の属 性 か ら特 定 の属性 とその値 を抽 出

す る操作 と言 え る。評価 基準 は、値 を出力 すべ き単一 または複 数 の

属性 であ る。 プロダ クシ ョンル ール で は、 メッセー ジや属性 値 を出

力(write関 数 な ど)操 作で実現 してNる 。

3.2.4専 門家モデルの処理対象要素

専門家モデルの操作は入力要素集合に対して行われ、その操作処理

の結果は、出力要素集合 となる。この入力 ・出力の要素集合を構成する要

素が操作の処理対象である。1つ の要素(処 理対象要素)は 、属性名 と属

性値の対を要素 とする集合である。また、入力 ・出力要素集合内では、要

素間に順序がある。この順序は、操作における処理順序を表す。知識獲得

時には、必要に応 じて、要素集合に名前を付けることができる。例(8)の
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歯車カタログが要素集合名である。

例(8):要 素集合:歯 車カタログ{大 歯車1、 大歯車2、 小歯車3}

要素:大 歯車1{(属 性:歯 数、120)、(半 径:20)}

要素:大 歯車2{(属 性:歯 数、110)、(半 径:15)}

要素:小 歯車3{(属 性:歯 数、30)、(半 径:5)}

3.2.5知 識 専 門 家 モ デル の推 論 制 御 知 識

「操作 と要素集合の関係」と 「操作 と別の操作の関係」を表す知識で

ある。 「操作 と入力要素集合の関係」には、OR参 照関係 とAND参 照関

係がある。 このOR参 照関係は、複数の入力要素集合を和集合として扱 う。

入力要素集合にAND参 照関係を持つ操作が処理 を実行できる条件は、複

数の入力要素集合の各々に少なくとも1つ の要素が必要で ある。 「操作 と

別の操作の関係」は、ある操作の前に実行すべき操作 とその操作の後に実

行すべき操作を表す。また、この関係をプリポス ト関係 と呼ぶことにする。

ある操作の後に実行すべき操作が複数あるときは、 その操作をすべて実

行すべきときをAND実 行関係、Nず れかの操作が実行され るべきときを

OR実 行関係 と呼ぶ。 これ らの知識は、計算機上で専門家モデルの表現で

獲得された知識を用いて問題解決を行うときに利用される。

3.3関 連 研 究 との 比 較

一般的な知識表現であるプロダクションルールでは、問題解決の過程

を記述するための知識を必要とする。その為に、プロダクションルールを

知識表現 とする知識獲得支援システムTEIRESIASやSEEKは 、知識抽

出には向かず、ルールの洗練のみを支援している。格子型知識表現や ドメ
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インモデルを利用 した知識獲得支援 システムETSやMOREは 問題解決

モデルは固定 して、そこで利用される対象知識の獲得を行 うのみであ り、

問題解決知識の獲得は難 しい。汎化タスクのようなタスクでの知識獲得で

は、数多 くのタスクの準備が必要である。 専門家モデルは、 問題解決過

程を表現できる知識表現であり、タスクよりも小さい単位の操作の集まり

として、問題解決の過程を表現できため、事前のタスクの準備は必要では

なN。 また、問題解決過程で使用され る対象知識の抽出にも操作の型の情

報を利用できる。操作の型の情報を利用することで、プロダクションルー

ルの記述技術に相当する知識は不要 となる。

3.4結 言

問題解決 の過程 を表現で きる知識表現:専 門家モデルを提案 した。

専門家モデルは、問題解決の過程を操作の集まりにより表す知識表現であ

る。また、診断型の知識ベースのプロダクションルールの分類から求めた

操作の型につNて 論 じた。専門家モデルやその操作の型の知識獲得におけ

る有効性の実証は、それを利用した効率的な知識の抽出方法と知識の洗練

方法を通して、以下の章において論じる。

次章(第4章)で は、専門家モデルの枠組み と操作の型を有効に利用

した知識抽出について論じる。また、知識獲得支援システムの処理系の実

現 と評価についても合せて説明する。第5章 では、操作の型 を用Nて 、知

識の候補 を例題から帰納的一般化により生成する方法を論じる。さらに、

第6章 では、操作 の型を利用 した知識の洗練方法を示す。第7章 では、専

門家モデルの評価結果 と数学的な観点から、操作の型の考察と再構成を行

う。
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第4章

専 門 家 モ デ ル を 利 用 し た 知 識 抽 出 方 法

4.1緒 言

知識抽出は専門家の知識を抽出 して、その専門知識を特定の知識表現

で表す技術である。知識抽出に必要な技術は、抽出すべき知識に関する質

問生成および、知識を連想させる技術である。知識獲得支援システムには、

ほとんど知識を獲得していなN段 階では、非常に一般的な質問で知識を抽

出し、知識の抽出が進んだ段階では、既に獲得した知識を利用してより詳

細な質問を行える対話技術の開発が必要である。

4.2知 識 獲 得 過 程 に お け る知 識 抽 出

知識獲得支援システムが何を抽出するべきかを知っていれば、 専門家

に対するインタビs-一(質 問)を 容易 に行 うことがで きる。 しかし、知識獲

得以前に、何を獲得するかを詳細に知 ることは、 極めて難しい。 知識獲

得支援システムETS/AQUINASで は、 問題解決 を 「ある特徴群を持つ項

目の適合度による順序付け」として、それに必要な知識を獲得する。この

間題解決実現に必要な知識は、項目の集合、特徴の集合 と、 項目と特徴間

の関係度である。ETSで は、 この3つ の情報 を格子型知識表現(rating

grid)で 表 し、 連想手法に パーソナル コンス トラクト心理学を用いて、項

41
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目からそれらを区別するのに利用し易N特 徴の対(あ る特徴 とその反対の

特徴)を 抽出する。 つまり、 このシステムでは、獲得すべき問題解決のモ

デルを仮定しているために、必要な知識を効率的に獲得できる。しかし、

知識獲得以前に、詳細な問題解決構造を知ることは困難である。この対策

としては、問題解決モデルに対する依存性の低い知識表現 と知識の抽出方

法が必要である。この知識の抽出方法に、専門家モデルの操作の型を利用

した知識獲得方法 「プリポス ト法」[Taki87a,87b]を 開発 した。

本章で は、専門家モデルの操作の型の情報を利用して、その型の実現

に必要な知識の抽出に関する質問を生成することを特徴 とした知識抽出方

法(プ リポス ト法)に ついて説明す る。まず、対話のための質問生成の分

類につhて 議論 し、次 に、専門家モデルを利用した知識抽出手順を説明す

る。さらに、専門家モデルとプリポス ト法を計算機上に実現した知識獲得

支援システムEPSILON/Oneと その評価 について説明す る。

4.3対 話 に よ る知 識 抽 出 方法 の 分類

対話型知識獲得においては、 専門家から効率的に知識を抽出できる質

問の生成が重要な技術である。現状の知識獲得に用いられている質問生成

方法(イ ンタビュー方法)は 、以下のように分類で きる。

1.定 型的質問の生成

状況や抽出で きた知識に無関係に、 決まりきった質問を行って、情

報を得る方法である。効率的ではないが、事前情報がまったくなN

場合 に、わずかで も情報を得 たいときに行 う。他の質問生成方法で

は、この方法で得た情報を知識抽出の手掛 りに利用できる。
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2.連 想を促す質問の生成

心理学的な方法により、専門家に知識の連想を促す質問の生成方法

である。パーソナルコンス トラクト心理学が、一例 として挙げられ

る。

3.知 識表現の整理や変換 による方法

獲得 した断片的知識を整理 ・体系化することや抽出した知識表現の

変換により、専門家自身が自分の知識を再確認 して、不足や矛盾な

どを自らが気がつくようにする方法である。

4.知 的な質問の生成(知 的インタビュー)

知識獲得支援システムが、 予め獲得すべき知識がどのようなもので

あるかを知ってhて 、その知識 に従 って、効率的な質問の生成を行

う。MOREの 洗練戦略や油圧回路 の知的インタビュー[Kawaguchi

88]が 、 これに当たる。

プリポス ト法 は、 「連想を促す質問の生成」、 「知識表現の整理や変換に

よる方法」 と 「知的な質問の生成」を併用した知識抽出方法である。知的

な質問の生成は、専門家モデルの操作の型を利用して行われる。

4.4知 識 抽 出方 法:プ リポ ス ト法

4.4.1プ リポ ス ト法 の概 要

ブリポス ト法の知識獲得作業は、次に示す3つ の段階に大別で きる。

1.問 題解決過程のモデル化

専門家の問題解決過程を専門家が、 日常利用 しているタスク(作 業)

名で抽出 し、その作業の流れで表す。その後、各タスクを、7つ の

基本操作で表され る水準になるまで分解する。
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2.問 題解決過程モデルの詳細化

問題解決を表現する操作の詳細な知識を抽出する。操作の型に対応

した評価基準を抽出する質問を生成することで知識の抽出を行う。

3.問 題解決で処理 され る知識(要 素)の 抽出

各操作で処理 され る要素 に関する知識を抽出する。既に抽出済みの

操作の評価基準の属性とその取 り得 る値などを利用 して、各要素の

属性 と属性値の抽出を行う。

4.4.2プ リポ ス ト法 の知 識 抽 出 手順

プリポス ト法の主たる知識抽出戦略は、3っ ある。1つ 目は、 ある操

作 に関係する前後に実行する操作の連想を専門家に促す。これは、上記の

「連想を促す質問の生成」の方法に属する。専門家にとって、ある操作の

前後にどのような操作が、必要であるかを述べることは比較的易 しい。た

とえば、車が動かないときに、 「エンジン検査の前に何を行うか?」の質

問に対 して、 人間は、 「ガソ1ン の残量 を調べる」や 「バ ッテ」一を調べ

る」などを容易に答えることができる。この操作の抽出過程からこの方法

をブリポス トと命名した。2つ 目は、抽出 した操作 とその関係をグラフ表

示することにより、知識の整理した結果を専門家に示すことである。これ

は、 「知識表現の整理や変換による方法」と言える。最後の方法は、操作

の型を利用 した質問生成である。これは、上述の 「知的な質問の生成」に

属する。以下、プリポス ト法の知識抽出手順を示す。

1.知 識獲得の出発点 となる操作の収集

専門家作業の問題解決の一部の処理を操作 として幾つか収集する。

各操作間には関係がなくてもよく、操作は、無作為に抽出してよN。
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図4.1:操 作 のブ リポス ト関係

2.前 後 の操作 の抽 出

抽 出 した操作 につNて その前後 に行 う操作 を質 問す る。 あ る操作 の

後 に実 行す る操 作 には、 「成 功 した場 合 に実行 され る操作 」 と 「失

敗 した場合 に必要 になる操作」 が抽 出 され る。前後の操作 は、 直前 ・

直後 の操 作で な くて もよい。 この抽 出作業 は、専 門家 か ら新 しい操

作 が 出な くな るまで続 け られ る。 さ らに、新 し く抽 出 した操 作 につ

hて もそ の前後 の操作 の抽 出作 業 を行 う。操作 の処理 順序 に関係 す

る情報 をプ リポス ト関係 と呼ぶ ことにす る。

3.プ リポス ト関係 の検証 ・評価

プ リポス ト関係 の不備 を調 べ るため に、 この関係 をグ ラフで 表示 し

て、専門家 が検証 す る方法 があ る。図4.1は 、 プリポス ト関係 の情報

が追加 され るにつれ て、初期の プ リポス ト関係(a)が 、明確 化 され た

関係(b)に な る例 を示 してNる 。
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4.操 作の型の決定

専門家 は、操作 ごとに、基本操作の7つ の型 のいずれに対応す るか

を決定する。抽出されている操作が、大きなタスクである場合には、

Nく つかのサブタスクを含んでNる ことがある。 このタスクをサブ

タスクに分解するには、そのサブタスクの幾つかを専門家に述べて

もらう。そして、そのサブタスクを新たな操作にして、 「前後操作

の抽出」を行う。

5.評 価基準の抽出

操作の型 に従 って、次の様な知識を抽出する。

●選択:選 択基準を抽出する。

a.評 価属性 とその評価属性の取 り得 る値

b.2つ の評価属性 とその属性間の値の関係

●分類:分 類先 と各分類先の分類基準を抽出する。

この基準は、 選択操作の基準 と同じである。

●順序付け:順序付 け基準を抽出する。

a.評 価属性 とその取 り得 る値の優先順を示す順列

b.評 価属性 と数値の昇順 ・降順

●組合せ:新 しく作 る要素名を抽出する。

評価基準は持たないが、生成する要素名を抽出する。生成され

た要素の名前は、要素名に整数を付加した文字列となる。

●変換(値 の入換え):変 換規則を抽出す る。

変換条件(選 択基準 と同じ)、 変換対象の属性 と代入す る値
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●変換(数 値演算):計 算式を抽出する。

計算に使用される属性(変 数に相当)と 代入先 の属性および、

計算式

・変換(要 素分解):分 解 され る要素 と生成される複数の要素の

対応関係を抽出する。

実際には、この情報は要素に付加される。つまり、この操作の

処理系の実現においては評価基準は持たないことになる。また、

要素の階層知識が、たとえば、フレーム表現のクラス階層で獲

得されていればその情報を利用することができる。

6.要 素集合 と要素の抽出

この段階で は、 各操作と入力要素集合の対応関係を抽出する。入力

要素集合は、問題解決を行 う以前に集合 として獲得できるものと問

題解決中に生成される集合つまり、他の操作の出力要素集合の2種

類 に分 けられる。 後者の場合 は、要素が操作をどのように流れるか

(要素のデータフロー)を 表す ことになる。 知識の抽出は、 各操作に

対して 「どのような要素を処理するか」または、 「どの操作の結果

を処理するか」を質問することで行われる。前者の入力要素集合が

抽出されると、その集合に属する個々の要素の抽出を行 う。この要

素の集合は、たとえば故障診断の問題であれば、最初に用意する故

障可能な箇所(故 障仮説)の 集合であ り、部品の組合せ問題であれ

ば、部品の集合に相当する。

7.要 素の属性 と属性値の抽出

入力要素集合の各要素について、 属性と属性値を抽出する。要素の

流れからどの操作で各要素が処理されるかの検討をつけることが可

能である。各操作の評価属性 と判定に利用される属性値は、すでに
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抽出済みである。要素が処理される可能性のある操作から、評価属

性 と属性値を集めて一覧表を要素ごとに作 り、そこから必要な属性

と値を専門家が選択する方法を提供する。

4.5知 識獲得支援システムEPSILON/One

専門 家 モデル とブ リポス ト法 に基 づ き推論 マ シ ンPSI-II上 にESP言

語[Chikayama84]で 開発 した対話型知識獲得支援 システムEPSILON/One

につNて 、 システムの構成 、専 門家モ デル の処 理系 の実 現 とシステムの評

価 結 果 につ い て論 じ る。EPSILON/Oneは 、 図4.2の 様 に、 対 話 イ ン タ

フェー ス(interviewinterface)、 知 識 の抽 出モ ジュ ール(knowledgeelicitor

tionmodule)と 知 識 の変 換 ・推 論 モ ジュ ール(knowledgetranslaterand

EXPERTMODELinferencemodule)で 構 成 され て い る。 専 門 家 の知 識

区
Z

図4.2:EPSILON/Oneの 構 成

は、マル チ ウイ ン ドウとマ ウス を使 った知識獲 得 の対話 を支援 す る対話 イ

ンター フェイスを通 じて、知識 の抽 出モ ジュール によ り、専 門家 モ デル と
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図4.3:操 作 の抽 出画面 の例

して獲得 され る。 知識 の変換 ・推論 モ ジュール は、 抽 出 され た専門家 モ

デル を評価可能 形式 の知識表 現 に変換 す る。 また、 このモ ジュール は専 門

家 モデルで表 され た知識 を使 って問題解決 を行 う。

以 下、知識 の抽 出モ ジュール と知識 の変換 ・推論 モ ジz一 ル につNて

説明す る。獲得 され た知 識 の不備(矛 盾 と不足)の 検 出 と解消 を行 う知識

の洗練 の方式 について は、第6章 で詳 し く説明す る。

4.5.1知 識 の 抽 出 モ ジs-1L

知 識 の推論 モ ジュール は、 プ リポス ト法 に従 って、専門家 の知識 を専

門家 モデル の形式で抽 出す る。 操作、 プ リポス ト関係 と要 素 の流れ は図

4.3操 作 の抽 出(operationelicitation)の よ うに、画面(ウ イ ン ドウ)上 に

グ ラフィ ック表示 され、抽 出内容 の確認が容易 にで きる。

図4.4評 価基準 の抽 出(evaluationcriteriaelicitation)の よ うに、 操作

の型 ご とに評価基準抽 出 ウイ ン ドウを用意 して抽 出の効率化 を実現 してい

る。

ま た、 要 素 の要 素 属 性 と属 性 値 は、 図4.5要 素 属 性 の抽 出(elementat-

tributeselection)の よ うに、 ウイ ン ドウ上 に示 され る知 識 の候 補 の表 か ら

マ ウスで 選 択 す る こ とで 抽 出す る。
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図4.4:評 価基準の抽出画面の例

図4.5:要 素属性の抽出画面の例

4.5.2知 識 の変 換 ・推 論 モ ジz一 ル

専門家モデルで表 される知識を逐次推論マシンPSI-II上 で実行するた

めに評価用の知識表現形式に変換する。変換の際に、専門家モデルの操作

で表された知識やスクリプ トの情報も合わせて変換する。これは、実行評

価時に、専門家が獲得のときと同じ知識表現(専 門家モデル)で 知識の検証

と洗練を行い易 くするためである。問題解決は、操作単位で動作確認がで

きる。図4.6は 、実行終了(図 中反転表示)お よび、 実行中の操作(実 行中

は点滅表示)を 示 している。また、実行を終了した操作の処理結果を参照

できる。推論の実行は、指示した操作を起動(実 行要求)す ることで開始さ

れ る。

要素 の流 れ とプ リポス ト関係 を利 用 して、次 々に、操 作 が起 動 され間
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図4.6:実 行評価画面の例

題解決が行われ る。基本的な操作起動条件を次に示す。

(1)入 力要素集合 に要素が準備された場合(デ ータ駆動方式)

(2)出 力要素集合生成の要求がきた場合(要 求駆動方式)

起動要求が来たにもかかわらず入力要素集合が空集合のときは、 要素

集合の生成要求を他の操作に出す。また、要素が複数の操作に流れる(処

理され る)場 合、つま り、操作がOR関 係の場合 には、一つの操作が選択

されて処理が進むが、その処理の流れが中断すると(た とえば、出力要素

が一つ も生成されない場合には)、 別の操作が起動 される。 これは、Pr(》

log言 語などのバ ック トラックキング(backtracking)機 能に相当す る。

ルール表現の知識ベースへの変換機能では、専門家モデルの形式で獲F

得 した知識をエキスパー トシステムで利用できる知識表現に変換する。専

門家モデルの基本操作は、プロダクションルールの記述から抽出したもの
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であるから、プロダクションルールへの変換は、容易である。

4.6関 連 研 究 との 比 較

知識抽出を支援する機能を持つ知識獲得支援システムにETSが ある。

ETSは 、心理学的な知識抽出と知識表現の整理 と変換による知識抽出法を

備えてNる 。心理学的方法は、上述のパーソナルコンス トラクト心理学で

あるが、知識表現の整理方法では、類似分類木 と導出グラフを用意してい

る。しかしながら、ETSで 抽出できる知識は分類対象の知識のみであり、

問題解決の知識は抽出できない。問題解決過程の抽出できる知識獲得支援

システムにOPALが あるが、 これは、癌治療計画 システムONCOCINの

診断過程を診断の小 さなタスクの組合せで抽出する。しかし、このシステ

ムでは、ONCOCINの 問題解決の枠組以外の問題には対応できなh。

プリポス ト法では、 「操作の前後関係の連想方法」、 「操作の型を利

用 した知的な質問生成」、 「複数の操作の関係の整理結果のグラフ表示」

と 「獲得された操作の評価基準の情報で対象処理要素の属性抽出の支援」

による知識抽出を行っている。このように、プリポス ト法では複数の知識

抽出方法を組合すことと、操作の型の情報を有効に利用することで効率的

な知識獲得を実現している。EPSILON/Oneは 、操作 の型で表現で きる解

析型問題 と一部の合成問題(組 合せ問題)の 問題解決知識の抽出に対応で

きる。合成型問題に対応できる操作の型については、第7章 で議論する。

4.7シ ス テ 厶 の評 価 と拡 張 につ いて

本 システムの専門家モデルにおける操作の型は、診断型の知識ベー

スの分析に基づNて いるため、知識獲得対象 は解析型の問題である。解析

型問題での機能の確認と、合成型問題への拡張上を目的として、2つ の例

題によるシステム評価 を行った。解析型問題として、 「計算機(PSI)
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ネ ットワークの整備診断問題」[Tsubaki89b]、 合成型問題 として、 「工

作機械の主軸設計問題」[lnoue88]を 例題 として知識獲得 の評価を行 った。

例題における診断知識の良構造部分(well-structured,well-defined)は 本 シ

ステムで獲得できたが、悪構造部分(ill-structured,ill-defined)は操作 の

評価基準を専門家が十分 に意識している場合のみ抽出でき、専門家が意識

してhな い場合 には、操作の具体的な処理例以外獲得できなかった。この

ような場合の評価基準の抽出方法 として、少数の入力 と出力の要素の例か

ら操作の評価基準を推定して、その推定結果を専門家に提案することが考

えられる。この提案による知識抽出は、次章(第5章)で 論 じる。設計知

識の獲得では、操作の型の不足や状況により操作の評価基準が変わる知識

(制約知識)が あ り、合成型問題 に向いた操作の型の追加や制約表現の知

識に対応した専門家モデルの拡張が必要であることが分かった。

操作の型の拡張につNて は、専門家モデルの操作の型 と関係代数の比

較および、合成型問題に必要な操作の型の考察を中心に第7章 で議論す る。

操作の型が状況により変わる知識を獲得するには、 専門家モデルの拡

張 として、各操作の評価基準を可変 とすることが考えられる。この場合に

は、評価基準を決めるメタ知識が必要である。この機能をこの専門家モデ

ルの枠組で実現するには、操作の評価基準を選択できるようにする。

また、この専門家モデルを用いた推論では、まず、評価基準を要素と

するメタ水準の専門家モデルの推論が行われ、各操作の評価基準が決定さ

れた後、通常の専門家モデルを利用した問題解決を行う[Osaki88]。

4.8結 言

専門家の問題解決の過程に注 目した知識獲得の実現を目指して、 問題

解決のモデルを操作単位で表現する専門家モデルの抽出方法(プ リポス ト

法)を 提案 した。 今後の課題 としては、 設計型問題に向hた 知識獲得があ
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る[Mizoguchi89]。 設計 の知識 の多 くは、 制約で あ らわ され る ことが多

い。設計問題 にお いては、対話 によ り獲得で きる知識 には、限界 があ る。

なぜ な らば、設計者 は、 その設計作業 にお いて、 「解 の候補 が、多過 ぎ る」

や 「解 が得 られ そ うにない」 な どの設計 の状 況 を見 なが ら、 設 計 の要求

仕様 や設計 の知識 などの制約 を追加や緩和 しなが ら設 計作 業 を遂行 してN

る。 つ ま り、知識 の想起 には、 この よ うな状況 が必 要 とな る。 そ して、

設 計者 自身 も、 設計 が成 功す る とその設計 過程 を学 習 し、失敗 や知識 の

操作(制 約 の緩和 な ど)に つ いて も学 びなが ら問題解決 を行 って いる。設計

問題 の知識獲 得 に対 して、 「設計 向 きの操 作 の型 の追加 」 「説明 に基づく

学習 な どを応用 した問題解決過程で の知 識獲得」 につ いての研究 が必要で

あ る[Tうki89d,89e,899][Kobayashi88b]。 知識獲得 支援 システ ムEP-

SILON/Oneの 計算機上で の実現課 題 は、未実装 の知識 の洗練機能で ある。

操作 の型 に対応 した効率 的 な洗練 方法 の利用 が必要で あ るが、 この機能 に

つ いては、第6章 で論 じる。



第5章

提 案 誘 導 型 知 識 獲 得 支 援 シ ス テ ム

5.1緒 言

知識抽 出の作業 を支援す るシステムとしては、問題領域に関する一般

的な知識を直接、対話により専門家から抽出する対話型知識獲得支援シス

テムと、具体的な例から一般的な知識の生成を行う帰納的推論を利用 した

学習システムがある。

現在の知識獲得支援システムと帰納推論システムでは、伴 に、長所と

短所がある。帰納推論の基本機能は、例から一般的知識を生成することで

あるが、その短所は、帰納的に作られる概念の候補(仮 説)が 非常に沢山生

成されることと、計算量が非常に多Nこ とである。帰納推論の利用におい

て、計算量と概念の候補を減 らして推論の効率を上げるには、生成される

概念の言語(形 式)を 制限することと、学習対象の領域固有の知識を利用

する必要がある。対話的知識獲得は、可能なかぎり一般的な知識を専門家

から直接抽出するが、その問題点は専門家が一般的な知識を意識していな

N場 合 には、非常 に個別的な例や不十分な知識しか抽出できなNこ とであ

る。知識獲得支援 システムEPSILON/Oneは 、知識表現 に専門家モデル

を利用 して対話型知識獲得を行 うが、この知識抽出の際に、具体例から知

識の候補を推定する機能の必要性が見N出 された。[Tsubala89b]

55
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本章では、 知識獲得支援システムEPSILON/Oneで の知識表現であ

る専門家モデルの特徴を旨く利用した帰納推論をこの知識推定に利用する

方法を提案する。専門家モデルの特徴は、限定された7つ の操作で問題解

決 の知識を表現することであるが、この制限を帰納推論の生成概念の言語

制限に利用する。

対話型知識獲得支援 と帰納推論を融合することで、専門家から抽出し

た情報を元に、新たな知識を仮説として推定でき、単なる知識抽出だけで

なく、知識を提案する機能を持つことになる。このような知識獲得を提案

誘導型知識獲得支援 と呼ぶことにする[Taki89a,90b,90d]。 本章で は、帰

納推論 を用いた操作知識推定と提案誘導型知識獲得支援システムを中心に

述べる。

5.2専 門 家 モ デ ル と帰 納 推 論 に よ る知 識獲得

5.2.1専 門家 モ デ ル と知 識 獲 得

知識獲得支援システムEPSILON/Oneの 知識獲得のための知識表現は、

専門家モデルである。第3章 で詳述 した ように、専門家モデルは、操作の

集まりで専門家の問題解決の知識を表現する。 操作は、7つ のタイプ、す

なわち、 「分類」、 「選択」、 「入力」、 「出力」、 「順序付け」、 「組

合せ」と 「変換」に限定されている。

専門家モデルを利用 した知識抽出は、 プリポス ト法により行われる。

プリポス ト法による知識獲得は、(1)操 作 とスクリプ トの抽出、(2)操 作

の型を利用 した操作 の内容(評 価基準)の 抽出、(3)要 素の抽出の3つ の段

階 に分 かれ る。 この内、(2)の 段階では、操作 の型が獲得すべき知識の型

を限定することを利用して、効率的な対話型知識獲得を行う。しかしなが

ら、獲得すべき知識は一般的な知識であるため、専門家がその操作内で利
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一般 的

負例

推論される騨

正例

特殊

図5.1:バ ージョン空間の構造

用する一般的な評価基準を意識していない場合には知識獲得は易しくなh。

一方、専門家に とって、その操作の具体的な処理例を示すことは、比較的

易しい。このような場合における知識獲得支援には、その操作の具体的な

入出力からその操作の一般的な内容を推定する機能が必要 となる。

5.2.2操 作 の型 に対 応 した帰 納 的な 知 識 推定 アル ゴ リズム

知識獲得支援システムEPSILON/Oneの 専門家モデルの操作の型 を利

用 して、帰納推論の帰結を制限した知識(操 作)の 推定方法につNて 述べ

る。帰納推論には、次に説明するバージョン空間法[Mitchell78]の 枠組を

使用 してhる 。

バージ ョン空間法

帰納推論 は具体例から一般的な知識を生成する方法であるが、通常、

推論の帰結 として得られる知識の候補は多数存在する。この候補の空間を

管理する方法がバージョン空間法である。図5.1の 空間の上方が一般的な

候補 を表 し、下方が特殊な候補を表す。この空間は求める概念の例(正 例)

と候補の概念を表す言語(形 式)お よび、一般化の階層(バ イアス、bias)
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か ら作られる。また、正例で空間の下限が決まり、求める概念ではない例

(負例)に より空間の上限が決まる。

知識推定に必要な情報

例からの帰納的一般化、つまり、上述のバージョン空間を生成するた

めに、 「求める概念を表現する言語」、 「概念についての正例 ・負例」、

「概念の一般化空間を規定する知識(バ イアス)」 と 「帰納アルゴ リズム」

が必要であるが[Genesereth86]、 操作推定で準備 してhる これらの基本的

情報 を次 に示す。 ・

● 「求める概念を表現する言語」:操作の型毎 に決められた操作実行の

為の評価基準の表現。属性 と属性値による評価基準を基本とする。

● 「概念についての正例 ・負例」:操 作の入出力の要素の例。

.「 概念の一般化空間を規定する知識」:操作の型の評価基準毎 の評価

の一般化方法。

● 「帰納アルゴリズム」:操作の型ごとに決め られた評価基準推定アル

ゴリズム。

このように、操作の型を活用して、言語の制限、例の扱N、 概念 の一

般化空間を規定す る知識の設定を行N帰 納的一般化から得 られ る候補 を制

限し、評価基準の推定を効率の良Nも のとしてNる 。

以下、 操作型知識の推定方法 として丶 「属性値の入換え」(変 換)操 作、

「順序付 け」操作、 「選択」操作と 「分類」操作について論じる。ただし、

「入力」と 「出力」の操作及び、 「要素分解」(変 換)操 作では、専門家が

注 目している属性は比較的明確に抽出できるので、知識の推定は行ってい

なN。 「組合せ」操作は、2つ の要素を組合せて1つ の要素を作 るアルゴ
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リズムを固定 してあ り、評価基準 は不要となっているため、知識の推定は

行わない。また、 「数値演算」(変 換)操 作は、数式を多項式 とす ると、入

出力の例から作 られる式を連立方程式として解 く問題となるが、ここでは

そのアルゴリズムを論じなN。

知識の候補の提案は、単純 な評価基準から序々に複雑な評価基準を提

示することとした。つまり、仮説の言語の制限を序々に緩和しながら候補

を求める推論戦略をとっている。専門家は、単純な基準の方が判断し易 く、

連言型で表される基準では単純な方が、生成される候補の数が少なく帰納

推論の計算量を低くできるためである。

概念の一般化空間は、属性の連言型の一般化階層に基づいて生成する

方法をとっている。(例(9):aAbよ りもaの 方が一般的である)

推定対象 となってNる 操作毎 に次の項 目に従 って説明する。

●操作の実行アルゴリズム

●操作の実行に必要な評価基準(獲 得対象 と推定対象)

●例の扱h

●評価基準の推定アルゴリズム

評価基準の推定アルゴリズムは、単一属性の評価基準を求めるものを

示す。複数属性の評価基準は、属性の組合せ と属性値の組合せを、それぞ

れ新たな属性と属性値 として扱N同 じアルゴ リズムで推定す る方法をとっ

てNる 。

5.2.3選 択 ・分 類 操 作 の推 定

選択操作 は、与えられた要素の集合から選択基準を満足する要素を選

ぶ。分類操作は、与えられた要素の集合を分類基準により、複数の集合に

分割する。分類操作は、選択操作を複数個組合せたものと言える。
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(a)選 択ア ル ゴ リズ厶

あ る要素 が与 え られ た とき、その要素 の属性 と属 性値 が選択 基準 を

満 たす ときに、 その要素 が選択 され る。選択基準 は、評価属 性 とそ

の属性値 の取 りえ る集合(ま たは、複数 の属性の組 につhて の可能 な

属性値 の組 の集合)で 表 され る。 選択基準 を満 たす とは、評価基準

が規定 してhる 属性 に関 して、評価 され る要素 のその属 性値 が、 属

性の値 の取 りえ る集合 に含 まれ ることをい う。

(b)選 択基準

単一 属性 か ら成 る選 択基準 は、次の よ うに限定す る。評価 属性 とそ

の取 り得 る値(外 延的表現)の 集合 とす る。

(属性名、属性値 の集合)

また、属性値 の集合要素 には、否定の表現 を含め る。

(c)例 の扱 い

複数 の要素 を例 として、 操 作 の入力 お よび、 出力要素

集合 を与 え る。 選択操作で 、選択 され た要素 は、選択 基準 の正例 と

言 え る。 また、選 択 され なか った要 素 は、負例 と言 え る。要素 は、

操作 とは独立 の知 識 として定義で き る。 ま た、要 素 は、属性 と属性

値 の対 の連言型で表 わされ るもの とす る。

例(10):入 力要素集合 と出力要素集合 を次 の ように与 える と

入力要素集合={e1,e2,...,ei,ei+1,_,en}

出力要素集合={e1,e2,_,ei}

(た だ し、ej(j=1_n)は 、要素 を表す)
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正例 は、 出力要素集合 その もので あ り、{e1,e2,_,ei}と な る。

また、負例 は、 入力要素集合 か ら出力要素集合 の要素 を除hた もの

で 、{ei十1,_,en}と な る。

(d)選 択基準の推定アル ゴ リズ厶

Steplま ず、正例、負例 を問 わず、例すべてに含 まれ る属性aを 求

める。

例(11):{al,a2,_,am}(た だ し、aj(j=1..m)は 、属性 を

表す)

Step2:正 例 ・負例毎 に、各要素 に対 して、τヒ記 の属性集合 の各属性

に対 して値 を求 め る、要 素があ る属性 を持 たなN場 合 には、 そ

の属性値 をundefined(未 定義)と す る。

Step3:求 める選択 基準 が単一属性で あ ると仮定 して、属性単位で正

例 ・負例 の可能 な属徃値 の集合 を求 め る。 これ は、属性 間の従

属性 に関 す る一般 化であ る。

例(12):要 素 をek(k=1_n)、 属性 をaj(j=1_m)、

属性値 をvjk(k=1_n,j=1_m)と す る と正例 ・負 例毎 に要

素 と属性 に関す るマ トリックスがで きる。
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Positiveala2a3...am

e1:vllv21v31...vml

e2:v12v22v32...vm2

ei:vliv2ivii...vmi

Negative

ei十1:vli十1v2i十1vii十1...vmi十1

ei十2:vli十2・v2i一 ト2vii十2...vmi→-2

en:vinv2nvan...vmn

正 例 と負 例 に つhて 、 属 性 ご と に属 性 値 の 集 合 を作 る 。 属 性as

に 関 す る正 例 ・負 例 の 属 性 値 集 合 を そ れ ぞ れP(aa)、N(..)と

す る。

P(al)_{v11,v12,...,vli}

P(a2)_{v21,v22,...,v2i}

P(am)_{vm1,vm2,...,vmi}

N(α1)={vli+1,vli+2,_,vin}

N(a2)_{v2i-}-1,v2i-F-2,...,v2n}

1v(αm)={vmi+1,vmi+2,_,vmn}

Step4:正 例 と負 例 で 積 集 合 を 持 つ 属 性 は 、 単 一 属 性 で は 選 択 に利 用

で き な い ので 除 く(次 の ル ー ル 参 照)。

ifP(aj)∩N(aj)・=¢(空 集 合)

then属 性ajを 選 択 す る

else属 性ajは 選 択 し なh(j=1_m)
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選 ば れ た 属 性 の集 合 が 、{aa,ab,㏄}で あれ ぱ 、P(aa)、P(ab)

ま た は、P(ac)が 選 択 基準 とな る。

(注:P(aj)∩N(aj)=0で あ るか ら ヨN(aa)∩-lN(ab)∩

-1N(ac)も 選 択 基 準 で あ る
。 た だ し、 ヨN(..)は 、N(II)の

補 集 合 で あ り、 属 性aaが 、属 性 値 と して 、集 合N(..)の 要 素

を取 らな い こ とで あ る。)

Step5:求 め られ た選択 基 準 を提 示 す る。 複 数 あ る場 合 には 、順 に提

示 す る。

上 記 の例 で は、P(aa),P(ab),P(㏄),ヨN(1/)∩ 冖N(ab)∩ ヨ

N(㏄)の 順 に提 示 す る。

(e)選 択 基 準 の 一般 化 の誘 導

属性 値 の 集合 を一 般 化 す る こ とで 、選 択 幅 を広 げ られ る こ とを示 す 。

例(13)・{1,2,3,4,5,6,7,8}一 一〉{〉=1,<=8}

{56,78,34,22,10}→ 壅黴

{大 歯車,小 歯車}→{歯 車}

さ ら に、 正 例 か負 例 か分 か ら なh場 合 が あ る こ とを提 示 して 、 よ り

一般 化 で き る こ とを専 門家 に示 す 。

例(14):P(as)ニ{1,2,3}

N{aa)={5,6,7}

例(14)の 場 合 、 属 性asの 属 性 値 が、4の とき、 正 例 か負 例 か 不 明

で あ る。 選 択 基 準 が 、P(aa)な ら、 この 要 素 は、 負 例 と して 扱 われ

る。 ま た、 選 択 基 準 が、 一・N(aa)な ら、 この 要 素 は、正 例 と して 扱
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われる。つまり、鬥N(as)を 選ぶ方が選択幅は広が り、 より一般的

な選択基準となる。

P(aj)∩N(aj)eの となる属性ajが なN場 合は、属性間の従属性を

無視で きなくな り、複数の属性の関係を考慮 した判定基準が必要と

なる(5.2.6節 参照)。

5.2.4順 序 付 け操 作 の推 定

(a)順 序付けアルゴリズム

与えられたすべての要素について、ある属性に注目して、その属性

値の全順序基準に従って、要素を並べ替える。この順序は、操作(選

択や出力操作など)で の要素の評価順序を意味する。

(b)順 序付け基準

単一属性から成 る順序付け基準は、次のように限定する。評価属性

とその値の優先順序で表す。

(属性名、属性値 リス ト)または、(属 性名、昇順)ま たは、

(属性名、降順)・

属性値 リス トの文字列または、数値の順序が、上位から下位への順

序を表す ものとする。また、昇順 と降順は、属性値が数値であるも

のに限る。

(c)例 の扱い

複数の要素を例 として、操作の入力要素集合および、出力要素集合

を与える。 順序付け操作では、出力要素集合の要素の順序が順序基

準の正例と言える、また、入力要素集合での2要 素の順序関係が出

力要素集合で異なる順序となるものは、負例となる。
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例(15):入 力要素集合 と出力要素集合 を次の よ うに与 え ると

入力要素集合={e1,e2,e3,e4}

出力要素 集合={e1,e3,e4,e2}

aよ りもbを 優先す る関係 をb>aで 表す とす ると、

正例 は、e1>e3>e4>e2で あ る。

また、負例 は、e2>e3とe2>e4と な る。

(d)順 序付 け基準推定 アル ゴ リズム

Stepl入 力 要素集合 と出力要素集合 のそれ ぞれ につ いて、要素 間の

優先順序 に関す る2項 関係 を求 め る。 出力要素集合 につ いて の

要素 の2項 関係 は、すべ て正例で あ る。 また、入力要素 集合 に

つNて の要素 の2項 関係 で、出力要素集合で の関係 と矛盾す る

ものは、負例で あ る。順序 の関係 に矛盾が ある とは、a>bか

つb>aの 関係が 同時 に成立 す るこ とをいう。

Step2:属 性値 にundefinedを 含 まなh属 性 を1つ を選 び・ 出力要

素 集合 の要 素 の対 につ いて、 その属性値 の順序 を決 め る。 これ

をその属性 に関す る順序基準 と呼 ぶ。推定対象 とな る属 性が な

い場 合 には、推定 を終 了す る。

Step3:順 序の関係 に、矛盾 が ないかを調べ る。矛盾があれば、属性

を変更 して、Step2を 実行 す る。
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Step4:属 性値が数値の ときは、昇順か、降順かを調べる。その他の

関係(偶 数を優先するなど)で あれば、数値であっても、文字列

と同じように扱う。

Steps:こ のような条件 を満足する属性が、複数ある場合には、属性

とその順序基準を順に提示する。

なお、順序付け操作での入力要素の負例は、正例と共通部分がない

(順序 に関 して反対の関係 にあ る)た め、正例 から求め られた評価基

準を制限できないので、順序基準の推定には使用されなN。

5.2.5値 入 換 え操 作 の推 定

(a)値 入換えアルゴリズ厶

ある要素が与えられたとき、ある1つ の属性 に注 目して、値入換 え

基準 に従って、元の属性値に対応する別の値に入換える。入換え基

準は、変換ルール形式で表され、元の値 と変換後の値の対からなる

集合である。

(b)値 入換え基準

単一属性か ら成 る入換え基準(規 則)は 、次のように限定す る。評価

属性 とその取 り得る値および、変換後の値とする。条件が検査され

る属性 と値の変更される属性は、同じとする。

(属性名、(元 の属性値、変換後の属性値)の 集合)

(注:こ れは、第3章 の値入換 え操作の基準を限定 したものである。

より複雑な変換条件を扱 う場合は、選択基準の推定と同じ方法が利

用できる)
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(c)例 の扱い

複数の要素を例 として、操作の入力および、出力要素集合を与える。

属性値の入換え操作で、入力 と出力で値の異なる要素は正例 と言え

る、また、値の変わらない要素は負例とする。

(d)値 入換え基準推定アルゴリズ厶

Step1:値 が変更 されている属性を1つ 探す。これを注 目属性 とする。

Step2:正 例について、注 目属性の元の属性値と変更後の属性値の対

を作る。

Step3:元 の属性値が同 じで、変更後の属性値が異なるものを探す。

この変更後の属性値の候補が複数あるものを不明確な基準とす

る。

Step4:負 例 について、注 目属性の属性値を取 り出す。

Step5:Step2で 得 られた属性値の対の中で、元の属性値がStep4で

得 られた負例の属性値 と等 しい属性値の対を不正確な基準 とす

る。

Step6:不 明確でなく、不正確でない属性値の対を値入換え基準 とし

て提示する。

Step7:さ らに、不明確な基準 と不正確 な基準を参考情報として、提

示する。

5.2.6複 数 属 性 を持 っ 評 価 基準 の知 識 の推 定

上記に示した帰納推論(帰 納的一般化)ア ルゴ リズムは、基本的 には、

操作の型(評 価基準の表現)に より制限されたバージョン空間のもっとも一
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図5.2:例 題 のバ ー ジ ョン空間

般 的な部分 を決定す る処理 を行 って いた(図5.2参 照)。 この節 では、選択 ・

分類操作 の基準 が、複数 の属性 か らなる揚合 を論 じる。 ただ し、 ここで述

べ る方法 は、仮 説 として考慮 す るバー ジ ョン空間 を徐 々に
、特殊 な方 向 に

拡 げなが ら、上記5.2.3節 のアル ゴ リズ ム を適用 しなが ら知識推 定 を行 う

もので あ る。 た だ し、帰納 推論 を効率化 す るために、専 門家 の ヒュー リス

テ ィ ックス(問 題領域 の知 識)を 利用 して、考慮 す るバ ー ジョン空 間の広 げ

方 を制御す る(5.2.7節 参照)。

新 しく仮説 の候補 の形式 を次 の ように定 め る。

複数属性か ら成 る選択基準 は、属性 の組合せ とそれ に対応す る属性値 の組

合せ を選択基準 とす る。

つま り、選 択基準 は、属性 の組(属 性名1、 属性名2、 _)に 対 して、

取 り得 る属 性値 の組(属 性値1,属 性値2,_)を 要素 とす る集合 で表す。

5.2.3節 で示 した例 の基準 の一般 性 ・特殊性 の関係 は、図5 .2で表 され

る。 た だ し、図 中のCP(aa,ab)は 、 すべて の正 例 につ いて、属 性..と

属性abに っNて 、 同一 の正例 か ら得 られ る属性値 の組合 せ を要素 とす る

集合 を表 す(負 例 につhて も同様 に、CN(aa,ab)で 表 す)。 この図 で、

5・2・3節(d)の アル ゴ リズ ムで は・ 図5.2(a)の 部 分(P(aa)
,P(ab),P(ac),
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鬥N(..)∩-1N(ab)∩ ヨN(ac))の み を対 象 と して い た 。複 数 属 性 を考 慮

す る場 合 には、 図5.2(b)の 部 分 を検 討 す る こ とにな る。

た とえ ば、 単一 属 性 で は、選 択 基 準 とな らなh属 性adを 含 む

CP(㏄,ad)が 選 択 基 準 の候 補 と して検 討 対 象 に な る。候補 とな るの は、

CP(a1,a2,_)∩CN(al,a2,_)eO(空 集 合)を 満 足 す る属 性 に 限 る。

ここで 、 例 題 と して 、下 記 の 値 を持 つ正 例 と負 例 の場 合 を説 明 す る。

Positiveatlat2at3at4

el:1110

e2:1101

e3:1100

Negative

e4:0101

e5:1000

推 定 の候 補 とな る属 性 の連 言 形 に対 応 す る よ う に属 性 値 の リス トを各

例(要 素)ご とにつ く り、 そ の属 性 の連 言 形 を1つ の 属性 、 そ の属 性値1

ス トを1つ の 属 性 値 と して、5.2.3節 の ア ル ゴ リズ ム を適 用 す る。 た とえ

ば、2つ の 属 性at1とat2を 一 組 とし た場 合 に は、 与 え られ た要 素e1の

属 性 と属 性 値 は、 次 の よ うに表 され る。

属 性 匸(at1,at2)(at1,at4)(at2,at4)

e1:(1,1)(1,0)(1,0)

この例 で 求 め られ た選 択 基 準 の候補 は、

(at1,at2)={(1,1)}(っ ま り、CP(atl,at2)={(1,1)})と な

る 。
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5.2.7ヒ ュ ー リス テ ィ ッ ク ス の 利 用

生成 され る仮説 の言語 を制限 して も、属性 の組合 せ数 が多 い場合 には、

仮 説 の数 は増加 す る。効 率良 い推論 のため には、獲 得対象 に依存 した領域

固有 の知識 を利用 して、可能性 を減 らさなけれ ばな らない。 ところが、 こ

の知識 は専門家 自身 が持 ってNる 。そ こで、図5.2(b)の 部分 を検 討す るに

あ た り、例 に含 まれ る例 の類似度(属 性値が等価で あ る属性 の数で例 間 の

距離 を規定 した もの)を 示 して、専 門家 か ら属 性 の重要性(優 先順 位)を 推

論 の ための ヒュー リステ ィ ックス として獲得す る。 ここで は、 どの属性 か

ら注 目すべ きかが ヒュー リス ティ ックス知識 とな る。特 に、正例 と負例 の

中で距 離 の近Nも のの対 を専門家 にみせ るこ とで、 その例 を分離 す るのに

必要 な属性 を思Nつ かせ る。

上記 例 の場合 には、単一 の属性 で は、正 例 と負例 は、分離で きな い。

そ こで、正 例 と負例 の要 素間の距離(distance)を 次の式で求 め る。

distance(e1,e4)=ゆ11-v41十1鈔12-v42十}"13一 鈔431十1"14-"441

(た だ し、/Jは 、属性値aとbが 等 しhと き、1そ れ以外 は、0と す

る。)

正例 と負例間で、 もっ とも、近h要 素 の対 は、e2とe5、 及 び、e3とe5(い

ずれ も距離 は1)で あ る。 これ らが、近h例 で あ るこ とを専 門家 に示 して、

この2つ を分離 す るの に、重要 と思 われ る順 に専 門家 に属性 を並べ させ る。

専 門家が無 関係 と思 う属性 は、外 す ことがで きる。Nま 、at3が 無 関係

で 、at2,atl,at4の 順 に重要 と指 示 された とす ると、仮説 の生成 ・検査で

考 慮 され る属性 の組合せ順序 は、at2Aat1,at2Aa.t4,at1Aat4,at2A

at1Aat4と な るQ
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5.3提 案 誘 導 型 知 識 獲 得 支 援 シ ス テ ム

5.3.1提 案 誘導 型知 識獲 得 支 援 に よ る知識獲得

提案誘導型知識獲得の基本的知識獲得の形態は、専門家から与えられ

た知識にもとづNて 、仮説を生成 し、その仮説を専門家にフィー ドバック

することで知識の抽出を行うことである。 「専門家が知識獲得支援システ

ムに与える情報」、 「知識獲得支援システムが生成する情報」、 「専門家

から知識獲得支援システムへの要求」を列挙すると次の(1)か ら(7)に な

る。

専門家が与える情報:

(1)例(操 作の入出力の要素の例)(ヒ ュー リスティックスの情報を含む)

(2)専 門家がシステムが提案 したものを修正 した知識

知識獲得支援システムが生成する情報:

(3)例 に含まれ る性質(選 択 ・分類操作で は、例の類似度情報)

(4)例 から帰納的に推論される一般的知識

(5)専 門家が修正 した知識の検証結果

(与え られた入力要素 と修正 された知識による操作の実行 とその結果であ

る出力要素集合を表示)

専門家から知識獲得支援システムへの要求:

(6)次 候補(推 定 した知識)の 提示要求

(7)専 門家が修正 した知識の検証

この専門家 と知識獲得支援システムの関係を図示したのが、図5.3で あ
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図5.3:提 案誘導型知 識獲得 にお ける対話

る。対話 の過程 の一 例 を説明す る。 専門家 の提示 した例(1)に 対 して、知

識 獲得支援 システムが一般 的知 識 の候補(4)を 提示 して、 これ を専門家 が

修正す る(2)、 また、 その修正 が例(1)を 満 た してNる か をシステ ムが判定

す る(5)。

提案誘導型知識獲得支援 システムは、 知識獲得支援 システム

EPSILON/Oneに 、操作推定 の機能 を独立 したサ ブモ ジュー・ル として追加

した形で実現 されてNる(図5.4参 照)。

知識獲得支援 システ ムEPSILON/Oneは 、 逐次推論 マ シンPSI-II上

に 論理型言語ESPで 、 操作推定 サブモ ジュール は、 並列論理 型言語

KL1[Miyazaki88]で 実現 され てNる 。 操作推定 サ ブモ ジュールで は、 選

択 ・分類操作推定 アル ゴ リズ ム(単 一属性 と複数属性 の評価 基準 を対象)、

順序付 け操作 推定 アル ゴ リズ ム(単 一属性 の評価基準 を対 象)、 値入換 え操

作 推定 アル ゴ リズム(単 一属性 の評価基準 を対象)が 実現 されてNる 。

図5.5は 、 ベア リング選定知 識 を獲得 す る過程 で、ベア リングの カタ ロ

グ知識[Nippon-seikou86ユ と専門家 の選択順序 か ら順序付 け基準 の推定 を

お こなった結果 の一例 の表示で あ る。(詳 しくは付録Cを 参照)
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図5.4:拡 張版EPSILON/Oneの 構成

5.4関 連 研 究 と課 題

ID3[Quinlan86]は 、5}類 木 をつ くるの に適 した帰納推論 アル ゴ リズム

で あ る。分類 の評 価基準 として は、 その分類木 の探索 の効率 を考 慮 してN

る。操作推 定の問題で は、 分類木 の葉(leaf)を 与 えて、分 類基準 を求 める

問題であ るが、ID3は 、分類基準 とな る情報 を与 えて、分類過程(分 類木)

と分類木の葉 を求め るアルゴ リズムで あ る。

MIS[Shapiro81]は 、Horn節 を帰納的 に求 め るシステムで あ る。

Yes/Noの 質 問 をオ ラ クル(Oracle)と 繰 り返 しなが ら、Horn節 を特殊化

す る。Horn節 の候補 は、精 密化操 作(オ ペ レータ)に よ り、 その探索空

間が規定 され る。 この探索空間 は、バ ー ジ ョン空 間 に相当す る。 また、質

問の 出 し方 を工夫 す る ことで、効 率的 な探索 の肢 刈 りを行 って い る。操作

推定 で扱 って い る推論 候補 よ りも一般的 なHorn節 を扱 って い る点 が勝 っ

てhる が、 提 案誘導型 知識獲得 支援 システ ムで は、専門家 との対話 は、

単純 なYes/No質 問 だけで なNた め、推論 を効率化 させ るための情報 を よ

り多 く得 ることがで き る。
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図5.5:評 価 基準 の推定画面 の例

ETs/AQUINAS/CTASは 、分類問題 に適 した対話型 の知識獲得支援 シ

ステ ムで あ る。知識 は、分類項 目、特徴 お よび、 項 目 と特徴 間 の関係度

(rating値)を 表す格子 型知識 表現(ratinggrid)の 形式で獲 得 され る。 こ

の知識 の洗練 は、知識表現 を変形す ることに よ り行 われ るが、導 出 グ ラフ

(implicationgraph)は 、特徴 問の含意関係 を仮説 として生成す る。専門家

は、 不 適当 な含意関係 を見 つ け ると、 その関 係 を導 かなhよ うに、 元

の知識(ratinggrid)を 修正 す る。 また、仮説生成 は、特徴問 の含意 関係 を

関係 度 か ら生成 してい る。 これ は、本論文で言及 してい る提案誘 導型知識

獲得支援 システ ムの単純 な実現例 と言 える。

現在 の操 作推 定で は、生 成す る仮 説 の言語 を制 限 してい るが、 複雑 な

組合 せ概念(排 他的論理和 な ど)を 考 える構成的帰納 推論(constructive

induction)[Genesereth86]を 行 う場合 には、 計算量が増 加す る。 この よ う

な場 合 に も対応 で きる ように、専門家 か らヒュー リスティ ックスを うま く

引 き出せ る ような情報 の提 示 と対話 方法 が課題で あ る。 これ には、5.2.7
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節で示 した例の性質 を利用 したヒューリスティックスの抽出方法をより発

展させる必要がある。CTASの 例の類似度を木構造で表す類似分類木(clus-

tertree)の 利用が有効 と考えられる。

5.5結 言

知識獲得における知識抽 出過程において、帰納推論(帰 納的一般化)

で生成 した知識の候補を専門家 に提示することで、知識を獲得する提案誘

導型知識獲得の枠組 とその実現方法を示した。特に、操作の型により帰納

推論が生成する仮説を制限することで、知識の候補を効率的に求める方法

を示した。この研究は、工学的な知識獲得方法と数学的 ・論理的な帰納的

学習方法の1つ の適切な融合を示 した例 といえる。
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第6章

操 作 の 型 を 利 用 し た 知 識 の 洗 練

6.1緒 言

知識抽出によ り集められた知識 には、矛盾や不足などの不備が含まれ

てhる ことが多N。 この不備を除 くのが知識の洗練である。知識の不備は

その使用 目的が分かって初めて、 その不足や矛盾が発見されることが多

h。 従来の知識の洗練法は、TEIRESIASの ように専門家の判断結果 とシ

ステムの推論結果の相違点から知識ベースの不備を推論過程を辿って、検

査 ・修正する方法が主流であった。MOREは 、問題解決モデルを定めて、

それに必要な ドメインモデル(対 象知識の構造)の 理想的な状態を想定 し

て、その状態と抽出された知識の差異から知識を洗練する方法であり、知

識の使用目的を決めた上で知識の洗練を行ってhる 。個々の知識を使用 目

的に合 うように洗練するには、その知識の役割を知る必要がある。MORE

は単純 な問題解決モデル(cover-and-(iif£erenciation)での知識の役割を定め

て対象知識の洗練を行っているが、種々の問題解決モデルに対応するのは

容易ではなN。 また、複雑 な問題解決 モデルであれば知識の役割も複雑と

なりその洗練方法も個々に準備しなければならなN。 本章では、操作の型

を利用 して効率的に知識の洗練を行う方法を論じる。

77
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6.2知 識 の 洗 練

知識の洗練 は、獲得 した知識の不備(矛 盾 ・不足 ・冗長など)を 除

く機能である。 この知識の不備には、論理レベルの不備、対象領域に依存

した不備と使用目的から見た不備がある。

論理 レベルの不備 とは、aと ヨaが 存在する場合の論理的矛盾

(aA-・a→ ⊥)な どである。

対象領域に依存 した不備 とは、その対象領域固有の制約を満足しない場合

などを言 う。たとえば、歯車の利用において、 「歯車は、その回転

軸まわりに、同時に1方 向にしか回転できない」などの物理的制約

がある。 「同時に2方 向に回転す る歯車」や 「この歯車の存在を前

提にした知識」は上記の制約を満たさない。このように対象領域の

制約に違反する知識には不備がある。

使用目的から見た不備 とは、たとえぽ、診断問題のための知識ベースにお

いて、故障箇所を特定するという目的があるにもかかわらず、観測

した兆候から故障の候補が複数推論されてしまうことである。

知識ベースの使用 目的や使用環境がはっきりしない場合や多目的の汎用知

識ベースになると、論理 レベルの洗練 しか行えなh。

そこで、"操 作"と 呼ぶ知識単位で抽出された知識の洗練を、数種類

に分類された操作の型を利用して、不備の検出と不備の解消を行 う方法を

開発した。以下、操作知識 とその洗練について説明する。

6.2.1操 作 知 識 と洗 練

効率的な洗練 を行 うには、使用目的および、対象領域の情報を旨く利

用する必要がある。しかしながら、問題解決のタスクが複雑であれば、知
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識 の使用 目的 も複雑 とな り、洗練が難 しくなる。そこで、使用目的を分解

して、局所的な用途についての知識の洗練が考えられる。つまり、問題解

決の過程を操作でとらえることで、操作の型を使用目的の部分問題(サ ブ

ゴール)化 されたもの として利用できる。また、対象領域の例を操作の処

理対象要素として与え、その操作の処理結果を調べることで操作(知 識)

の洗練を行 うこともできる。

操作は、それぞれ型を持ってNる 。つま り、その役割が決まっている。

この役割をどの程度満足しているか、満足していないかによって、その不

備を判定する。この役割に対する不備を見ると、Nか なる入力要素 に対 し

て も不備になる場合 と特定の入力要素に対してのみ不備になる場合がある。

前者は、操作の知識、すなわち、評価基準の知識のみに内在する不備であ

り、推論を行 う以前に知識を洗練できることから、静的洗練 と呼ぶことに

する。これに対 して、後者は、処理対象の要素(知 識の適用対象の情報)

が与えられた場合での知識の洗練 となり、動的洗練と呼ぶことにする。

6.2.2洗 練 戦 略

不備の解消の方法 には、いくつかの水準がある。不備を起こす知識

の修正(一 般化や特殊化 など)を 行 う水準、知識を削除す る水準、新たに

知識を抽出する水準などがある。また、操作の評価基準(属 性値の集合 な

ど)の 修正水準 と評価属性の変更がある。そこで、操作の不備の解消戦略

を以下のように分類する。

1.評 価基準の特殊化

(a)直 接修正:シ ステムが検 出した不備 を含む基準を専門家が特殊

化する
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(b)選 択修正:評 価基準 に対 して、 システムが提案した値の追加に

よる特殊化を行うか ・行わないか、その追加をどの基準に行う

かを専門家に問う。

2.評 価基準の一般化

(a)直 接修正:シ ステムが検 出した不備 を含む基準を専門家が一般

化する。

(b)選 択修正:評 価基準 に対 して、システムが提案した値の削除に

よる一般化を行 うか ・行わないか、削除をどの基準から行 うか

を専門家に間 う。

3.評 価基準の削除:シ ステムが提案 した評価基準の削除を行 うかどう

かを専門家に問う。

4.評 価属性 と基準の提案:操 作の入出力の例があれば、 その入出力例

から帰納推論により、操作の評価基準を推定し、これを評価基準の

候補 として提案する。(第5章 参照)

5.警 告:不 備ではないが、操作の処理が片寄ってhる 場合(た とえば、

分類処理で 「ほとんど分類されない分類先」があるとき)に 警告を

行 う。

6.再 抽出:明 らかに知識が不足 している場合にプリ・ポスト法により、

知識の再抽出を行う。
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6.3操 作 の 型 を利 用 した洗 練

本節では、各操作の型毎の知識の不備の定義、評価基準の例に対する

不備 とその検出、不備の解消戦略につNて 説明す る。なお、動的 な洗練が

対象 としている不備は、静的な洗練で検出 ・解消可能でなN不 備 を対象 と

している。また、各操作共通の不備及び、与えられた要素の不備につNて

は、まとめて6.3.4節 で述べ る。

6.3.1分 類 と選 択操 作

分類操作 は、要素 を分類基準により複数の分類先に分ける。選択操作

は、分類先が1つ の場合の分類操作である。分類対象全体の集合をX、 分

類先 をm個 とした ときの各分類先の分類基準を満たす要素の集合を

Ak(k=1,…,m)、 動的洗練の際 に与 えられ る分類対象の集合をBと す る。

ただし、B⊂Xと する。分類操作は選択操作の複合操作であるため、分類

操作の洗練は選択操作では検出できない複合的な不備を洗練できる。

分類基準の例

分類基準は、 評価対象の属性atと その取 りえる値の集合で表され る。

取 りえる値は、関係(=,≠,〈,〉,≦,≧)と 値(文 字列,整 数,実

数)の 対で表 され る。 各集合要素間の関係は、OR関 係である。 複

数属性の組合せを分類基準として扱う場合には、 厂属性の組」に対応する

「取 りえる値の組」を要素とする集合で、分類基準は表される。

分類操作の静的な不備

1.い かなる要素 も割 り振 られなN分 類先G4鳶)が ある。(選 択操作で

は、いかなる要素 も選択しない選択基準の不備に相当する。)

∀劣`∈X,毋 ≠ 転i.e.X∩Ak=φ(空 集合)と なる。
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この とき、任意 の集合Xに つ いて、X∩Ak=φ とな るの は、

.Ak=0と な るときで あ る。

また、分類基準が基準aとmを 基準 として含 み、かつ、aAヨaを

含 む場合 には、aA冖a→ ⊥(矛 盾)で あ り、評価 基準 は、論理 的

矛盾 を起 こす。 この場合 にも、Ak=の となる。(図6.1(a)を 参照)

2.Nか な る要素の 同 じ分類先(Ak)に 分類す る。

(選択操作で は、 いかな る要素 も選択 す る選択基準 の不備で あ る。)

∀xi∈X,η ∈Aki.e.X⊆Ak

また、分類基準 が基準aと 鬥aを 基準 として含み、かつ、aVヨaを

含 む場合 には、 いかな る集合Xに つNて もX⊆Akと なる。

(図6.1(b)を 参照)

3.複 数 の分類先 に分類 され る要素 があ る。

∀ η ∈X,鋤 ∈Akか つxi∈Ar

i.e.Ak∩Al≠ φ

図6.2の よ うに分類基準 の集合 に共通部分が あ る。

分類操作の静的 な不備の検出 と解消

1.分 類先 の中で取 り得 る値 の集合 が空集合 の場合 には、 その分 類先 に

は、すべ ての要素 が分類 され ない。 評価属性atに 対 して、取 りえ る

値の集合 が0(空 集合)で あ るか どうかを検査すれ ばよい。・

解消戦略 は、 特定 の分類先 につhて の分類基準が 「未獲得」で あ る

ことを提示す る。分類基準 の再抽 出を6.2.2節 の戦略6を 適用 して質

問を行 う。
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分 類対 象の集合(空 間)

類 されな い要素

吩 類基 準 倥 集 合)と す る

(a)い か な る要素 も分類 基準 を満たせ な い

分類 対象 の集合(空 間)

幅 靉 満たす集合}

(b》 いか な る要素 も分類1に 分類 され る

図6.1:分 類操作 の静的 な不備(そ の1)

2.取 りえ る値 に、肯定 と否定 の情報が 存在 す る場合 には、 その分類先

にすべ ての要素 を分類す る。

評価属性atに 対 して、取 りえ る値 の集合要素 に、(=ati)と

(≠ati)(ati=1,…,n)が 両方 とも存在 す るか ど うか を検査 すれ

ぱ よい。解消戦略 は、矛盾 す る値(た とえば、(=ai)な ど)の 対

を示 して、戦略1(a)(b)を 適用 して、そ の値 を削除 す るか、修 正す

るかを質 問す る。

3.取 りえ る値 に、すべて の数値 の範囲 を表す情報が存在 す る場合 には、

その分類先 にすべて の要素 を分類 す る。

評価属性atK対 して、取 りえ る値の集合 要素 の数値 の区間が、 一。。

か ら+◎◎を示すか ど うかを検査 す る。
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分類対象の集合(空 間)重 複 分類 され る要素

類先 の空間 が重なっている場合)

3分 類馨

(分類基 準 を満たす集合)

図6.2:分 類操 作の静 的な不備(そ の2)

た とえば、(≧a)と(≦b)が あ り、

a≦bな らば この条件 を満 たす。解消戦略 は、 一。。か ら+。。 の

区間 を定義す る値(条 件)の 組(こ の例で は、a,bに なる)を 列挙

して、 どの値(条 件)を 削 除す るか、修正 す るかを戦略1(a)(b)を

適用 して、質問す る。

4.取 りえ る値 の要素間 に、 同 じものや一方 が他方 に含 まれ る場合 には、

冗長 な評価 基準で あ る。2要 素 間 を比較 して、等価性 と包含性 を検

査す る。

解消 戦略 は、等価 な もの と包 含関係 にあ るもの を提示 して、 「等価

な もの の一方 」 ・ 「他 の もの に包含 され る もの」 を削除 して よhか

を戦略3を 適用 して、質問す る。

5.分 類先 の取 り得 る値 の集合間 に共通集合 が存在す る。

取 り得 る値 の集合 間の共通集合 を調 べ、共 通集合 が空集合で ない集

合 の組合 せ は不備 とな る。解消 の方法 は、 その共通 集合 の要素 が ど

ち らの集合 に含 まれ るか を戦略1(b)ま たは、2(b)を 適用 して・

質問す る。
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分類操作の動的な不備

1.与 え られ たいかな る要素 も割 り振 られ ない分類先(Ak)が あ る。

言h替 え ると集合Bの いか な る要 素 も集合Akに 含 まれ なN場 合で

ある。

∀bti∈B,わ`¢ 瓜i.e.B∩Ak=φ(空 集合)

(注:Ak=φ は、静的 な不備の鮒 肖で検 出済み)

集合Bが 図6.3の 領域(a)の 部分 に対応 す る場合で あ る。

2。与 え られ たいかな る要素 の同 じ分類先(Ak)に 分類す る。

言 い替 え る と集合Bの いかな る要素 も集合Akに 含 まれ る場 合で あ

る。

bbtiEB,biEAki.e.BSAk

集合Bが 図6.3の 領域(b)の 部分 に対応す る場合で あ る。

分 類 対 象 の 集 合(空 間)領 域 《b)

丶 丶

.:;,.一..分糖 準

領 域(、1《 分 類 基 準 をラ荷たす 集 合)

図6.3:分 類操作 の動的 な不備

3.与 え られ た要素 に対 す る分類処 理が片寄 る場合

集合BがAkとAl(k≠1)に 分類 され るとき に、 毒 とAIの 要素

の数(cardinalnumber)が 極端 に異 な る場合 には、知 識 の不備 の可

能性 があ る。
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分類操作の動的な不備の検出と解消

1.評 価属性 についての与 えられた入力要素の値の集合Bと 分類先の取

りえる値 の集合の積集合が存在 しない場合には、すべての要素がそ

の分類先に分類されない。操作の実行後に、要素を含まなN分 類先

があれば、 この状態で あることが分かる。不備の解消には、戦略2

(a)(b)ま たは、正しい分類が与えられれば・戦略4を 適用す る。

2.与 えられた入力要素の値の集合Bが 評価属性 につhて 、取 りえる値

の集合 に含 まれるか、また、入力要素の属性値が数値であり、その

値すべてが取 りえる値の集合の条件を満たすならば、すべての要素

が分類される分類先がある。操作の実行後に、入力されたすべての

要素を含む分類先があれば、この状態であることが分かる。不備の

解消には、戦略1(a)(b)を 適用 して、 この分類先の分類基準を特殊

化する。

3.分 類結果の分類先の要素数を比較することで、分類の片寄 りを評価

する。片寄 りがあれ径、戦略5を 適用 して、警告を出す。 この警告

について、専門家が不備と判定すれば、分類基準の変更または、分

類結果の変更を質問する。分類結果の変更質問においては、分類先

の分割、分類先の統合、要素の分類先の変更を尋ねる。分類先の分

割であれば、 分類基準の取 り得る値の分割を促す。つまり、 戦略1

(a)を 適用 して、分類基準を特殊化す る。分類先の統合では、分類基

準の取 り得る値の集合を和集合とする。つまり、戦略2(a)を 適用 し

て、 分類基準 を一般化する。

要素の分類先の変更では、分類基準の各分類先の分類属性の取 り得

る値の変更を行う必要があるため、戦略1(a),2(a),6を 適用 して、

取 り得 る値の変更を専門家に促すか、戦略4の 操作推定の方法 によ
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り、分類基準 を分類先 ご とに提案 す る。

なお、評価 基準 の実 現方 法 によって、検 出や解消 の方法 は、異 な る。

た とえば、評価 基準 の集合 に{(=as)∩(≠aE)}の よ うな論理 式 を

表 現で き る よ うにした場合 には、 αεA-・ αε→ ⊥か ら この集合 は、 φ(空

集合)と な り、論理的 な取 りえる値の集合要 素 の検査 が必要 となるが、 ≠

(否定)を 扱 わない基準で あれ ば、 この不備 の検査 は必要 はなN。

6.3.2順 序 付 け操 作

順序 付 け操作 は、1つ の属性 に注 目 して、 その属 性値 につhて の順序

基準 に従 って、与 え られ た要素 を順序付けす る。

順序付 け基準 の例

順序 付 け基準 は、評 価属 性 につhて の半順序 または、全順 序関係 を表

す値 の優先順序 の リス トとす る。

bよ りもaを 優先す る関係 、つま り、半順序 関係 をa》bで 表す。半

順序 関係 が複数 あ る場合 には、各半順序関係 問 はAND関 係 とす る。

順序付 け操作 の静的な不備

1.順 序基準 が順序関係 を表 さない場合

獲 得 した順序基準 が、順 序関係 を表 さなhも の として は、獲得 した

順序基準 が、

α1》 α2》 … 》anの ときに、 嘲

すぺての α`(i=1,…,n)が 等 しい場合で あ る。

2.半 順序関係 が矛盾す る場合

獲得 した順序 関係 に相 反す るものが あ る場合 には、 これ を矛盾 とし
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て扱 う。

(a》b)A(b》a)→ ⊥

3.順 序関係の情報不足で、全順序関係を構成できなN揚 合

2項 関係で表 され る半順序関係で抽出された順序基準において、こ

の半順序関係から全順序関係を作るのに情報が不足 してNる 場合で

ある。

例(16):a》b,b》c,d》cの 関係がある場合 には、

次の3つ の全順序の可能性がある。

(a≫b≫d≫c)V(a≫d≫b≫c)V(d≫a≫b≫c)

順序付け操作の静的な不備の検出と解消

1.順 序基準が順序関係を表さない場合

順序関係 リス トが空 リス トの場合であるか、リス トの要素が全部同

じ揚合である。戦略6を 適用 して、値のリス トまたは、評価属性の

抽出を行 う。

2.半 順序関係が矛盾す る場合

矛盾す る2項 関係を検出 し、戦略2(b)を 適用 して、 どちらの関係

を選択すべきかを質問する。

3.順 序情報が不足 していて、全順序関係を構成できない場合

戦略1(a)(b)を 適用 して、順序関係 の不明な半順序関係のリス トの

要素を比較することにより、新たな関係を抽出する。たとえば、例

(16)に おいてb》dか どうかを質問す る。

順序付け操作の動的な不備

1.順 序基準 の知識が不足 している場合
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与えられた要素が順序基準 に含 まれなh値 を持つ場合であ る。つま

り、ある属性について、

al》 α2》 … 》anの 関係が順序基準 のときに、与 えられた処理対

象の要素がその属性値 として、bを 持つときに、

b¢{α1,α2,…,an}

であれば、順序基準 は、bに 関す る知識不足 となる。

2.順 序基準 の属性が不適切な場合

与えられた要素の評価属性の値がすべて同L"場合 には、その属性で

は、順序が付けられない事になる。

順序付け操作の動的な不備の検出と解消

1.順 序基準 の知識が不足 してNる 場合

与えられた要素の順序基準の属性の属性値集合 と順序基準の値 リス

トの集合 との積集合が空集合ならぱこの状態である。検出は、実行

時に、与えられた要素の評価属性の値が値のリス トの要素であるか

どうかを調べることで判る。不備の解消は、戦略1(b)を 適用 して、

その値を値 リス トのどの位置(順 序位置)に 入るかを質問する。

2.順 序基準 の属性が不適切な場合

与えられた要素の評価属性での値がすべて同じ場合である。戦略6

によ り、専門家か ら別の属性での順序基準を獲得する必要がある。

要素の並べるべき順序が分かっている場合には、戦略4の 操作推定

の方法 を利用 して、順序基準の候補を生成する。

6.3.3値 入 換 え操 作(変 換 操 作)

値入換 え操作では、値入換え基準(変 換ルール ・変換規則)に 従 って、

ある属性の値を変更す る。変換対象全体の集合をX(変 換属性の値の集合)、
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図6.4:値 入換 え操作 の静的 な不備(そ の1)

変換 ルール(規 則)の 集合 をR、 各ル ール(T`(i=1,…,n))の 条件部 は

変 換基準 の属性値 が取 り得 る値 をCiで 表 し、 ル ールの実行部 の属性 の変

更後 の値 をdti(i=1,…,n)で 表す。Ctiを 要素 とす る集合 をCで 表 す。動

的洗練 の際 に与 え られ る変換対象 の集合 をBと す る。(注:変 換 ルール の

条件部 は選択操作 に相当 す るため、ルールの条 件部 は選択操作 の洗練 方法

を流用可能 で あ る)

値入換 えの基準の例

各ルール の条件部 は、否定 を含 まなh基 準 とし、単一の属性atに 対 し

て1つ の値(文 字列 か数値)の 等価性 判定 または、数 の区間(1つ また

は、複 数の不等 号 のAND関 係)判 定 とす る。変換 後 の値 は、文字 列 ま た
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変換 対象の集合 変換後 の値の集合

変換後の値 が複数あ る要素の集合

(変 換条件が重複す る変換規則がある場合)

図6.5:値 入換 え操作 の不備(そ の2)

は数値 とす る。各ル ール間 は、OR関 係 とす る。

値入換 え操作の静的な不備

1.い かな る要素 の値 も入換えなN

X∩C=φ 、i.e.C=ψ 、 これ は、変換ル ール が全 くな いか、個 々

のル ール の変換 条件CEに 、 条件aと 条件 一らaが あ り、aAヨaが

存在 す る場合 であ る。(図6.4の(a)を 参照)

2。hか なる要素 の値 も同 じ値 に入換 える

∀ 賜 ∈Xに つNて 、 鈎 は、変換ル ールrtの 条件Ciを 満 たす。 つ ま

り、 変換 条件Ctiに 、条件aと 条件 ヨaが あ り、aV一 ヨaが 存在

す る場合で あ る。(図6.4の(b)を 参 照)

また、X⊆Cか つ、変換 後 の値4`が 同一 の場合 で あ る。 つ ま り、

すべ てのル ールの変換後 の値dtが 同 じ場合 であ る。(図6.4の(c)を

参照)

3.値 入換 え候補が複数 あ る場合

ヨη ∈X、xiが 複数 の変換ル ール η,Tj(T`≠Tゴ)の 変換条件Ci,Cj

を満 た し、その変換後 の値d=,d;が 異 なる場合で あ る(図6.5参 照)。
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値入換 え操作 の静的 な不備 の検 出 と解消

1.い か な る要素 の値 も入換 えなN

変換ル ールが なNと きは、戦略6に よ り、知 識の再 抽 出を行 う。個 々

のルール の条 件 は、単 一 の文 字列、数値 また は、数 値 の範 囲で 表 さ

れ るため、矛盾 に相当す るものは、例(17)の ような数値 の存在 しな

N範 囲 を示す もので ある。 この場合 には、戦略2(a)(b)を 適用 して、

取 り得 る数値の範囲 を一般 化す るための質 問 をす る。

{歹唖(17):{aIa>10カ Σっa<9}

2.い か なる要素 も同 じ値 に入換 え る

例 の基準 で は、変換 条件 が任 意 の文 字列で あ るこ とはなN、 ま た、

不等号 のOR条 件 は表現で きなNの で任意 の数値で ある こともない、

よって、 変換 条件Ciに 、 条件aと 条件 一1aが あ り、aV-1aが 存

在す る ことはない。 この ような場合 にな るのは、 すべて のルール の

変換 後 の値d;が 同 じ場合で あ る。す べてのルール の変換後 の値di

が同 じ場合 は、 ルールの変換 後 の値 を比較 して、すべてが同 じで あ

れば、戦略6に よ り知識 の再抽 出か、戦略1(a),2(a)に よ り値 の

修正 を行 う。

3.値 入換 え候補 が複数 あ る場合

変換条 件 が文字 列 の場合 には、 その文字 列 に同 じものがあ る場合 で

あ る。 この ときに、変換後 の値 が同 じもので あれ ば、ル ール が冗長

で あ り、異 なれば、一方 を削 除す る必要 があ る。戦略2(b)を 適用 し

て、 どち らを削除す るかを専 門家 に確認す る。
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変換 対象 の集合 領 域(b)

領 域(a)

図6.6:値 入換 え操 作 の動的 な不備

値入換 え操 作の動的な不備

1.与 え られ たいか なる要素 の値 も入換 えない

∀bi∈B、 δ`¢Cの 場合、 つ ま り、B∩C//

集合Bが 図6.6の 領域(a)の 部分 に対応す る場合で あ る。

2.与 えられ たいか なる要素 の値 も同 じ値 に入換 える

∀bti∈Bに つ いて、btiは 、特定 の変換ル ールrEの 条件Ciを 満 たす。

集合B図6.6の 領域(b)の 部分 に対応 す る場合で ある。

値 入換 え操作の動的な不備の検出 と解消

1.与 え られ た いかな る要素の値 も入換 えなN

与 え られ た要素 の変換数 を数 え上 げて、1つ も入換 え られな けれ ば、

この状 態で あ る。 この解消 には、ル ール の条件緩和 か、新 たなルー

ルの追 加 が必要 で あ る。変換 条件 の緩和 で可能 な もの は、数値 の範

囲 の変 更(範 囲 の拡大)で あ り、与 え られ た要素 の評価 属性 が数 値

であれ ば、戦略2(a)に よ り、数 値 の範囲の拡大 を専門家 に質 問す る。

あ るい は、戦略6に よ り、新 たなルール の追加 ま たは別 の属性 を評
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価す るルールの可能性を専門家に質問する。

2.与 えられたいかなる要素の値 も同じ値に入換える

与えられた要素の変換後の値がすべて同じかどうかを確認すること

で検出できる。利用されたルールが1つ の ときを考 えると、変換条

件が文字列のとき、このルールの削除か評価属性を変更しないかぎ

り、この状態の解消はできなh。 数値の範囲が変換条件であれば、

戦略1(a)に より、これを特殊化、つま り、範囲を狭めることで解消

できる。利用されたルールが複数の揚合には、上記の解消方法に加

えて、戦略6に より、変換後の値 をルール毎 に異なるように知識の

再抽出を行 う。

6.3.4そ の 他 の操 作

操作の不備

本節で は、EPSILON/Oneで 実現 している操作の型 について、前節ま

でに説明しなかったものの不備を扱 う。

組合せ操作 は、2つ の要素を組合せて、両方の属性 とその属性値を持つ1

つの要素を作 る操作である。その要素の対に対する不備は、動的洗

練において、与えられた2つ の要素が同じ属性を持つ場合 に、新 し

い要素でどちらの属性値を選ぶかが不明であることである。この場

合には、戦略6を 適用 して、一方の要素の属性名を変更する。 この

操作の処理アルゴリズムは固定であるので、操作 に対する洗練の必

要はない。

要素分解操作 は、ある要素を複数の要素に分解するが、分解対象の情報は、

その要素の構成属性(consist-of)で 規定 される。与えられた要素に

この属性情報が不足 している場合には、要素の不備 となる。この操
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作 も処理 アルゴリズムは、固定であるので操作に対する洗練の必要

はない。

数値演算操作、入力と出力操作 では、演算に利用される属性または、入出

力情報に関する属性がない場合には、要素の不備となるか、参照ま

たは利用する属性の変更が必要である。つまり、戦略6に より、別

の評価属性を持つ知識の抽出を行う。

共通の不備の検出と解消

動的洗練において、専門家の判定 と操作の処理が異なる場合には、そ

の正しい要素の入出力からその処理を満足する操作の評価基準を推定する

戦略4の 操作推定の方法が解消戦略 として利用できる。

また、与えられた要素が評価属性を持たない場合、つまり、処理対象

の要素に関して、その要素が評価基準が扱う属性を持たない場合には、 「そ

の要素の不備 として、属性が不足 している」か、評価基準が別の属性を評

価すべきであることを示している。別の評価基準を抽出するには、戦略6

を適用す る。

6.4関 連 研 究

知識の洗練に関しては、2種 類の方法が研究 されてhる 。ひ とつは、

誤 った解答 を知識ベースを利用した問題解決システムが出した場合に、そ

の誤答を生成した原因(箇 所)の 究明 と修正 を支援す る動的な洗練方法で

ある。誤 りを生成した推論過程を辿 り対話的にルールの修正を支援するの

が、TEIRESIASで ある。このシステムは、推論過程を逆に辿 りながらの

対話的にルール型知識の修正を支援するため、修正箇所の候補が多N場 合

には、修正すべき箇所の特定が困難であり、組合せ的修正箇所の爆発問題
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も発生 す る。正 しい解答 と誤 った解答 の生成 比率 か ら修正 す るべ きル ール

を検 出 して、そ のルールの修正 を支 援す るのが、SEEKで あ る。

SEEK2[Ginsberg85]は 、SEEKの 修正機能 をメタプ ログ ラム化で きるよ

うに し、 その知 識 の修正 を自動化 した システムで あ る。 この システ ムは、

あ る程度 の事例 が ない と適切 な洗練 の指 示がで きなN。MOLEは 、後述

のMOREに 、確信度 の洗練機能 な どを追加 したシステ ムで あ り、専 門家

の判断 と異 な る知識 の確信度の修正 を行 う。 これ らのタイ プシステムで は、

事前 に、事例 とその事例 に対 す る正 しい解答(専 門家 の解 答)が 必要で あ

る。つま り、動 的な洗練 を支援す る型で あ る。

もうひ とつ は、洗練対 象 となってNる 知 識ベ ースの使用 目的 か らその

不備 を検 出 し、 そ の不備 の解消 を支援 す る型で あ る。MOREは 、診 断の

ための ドメイ ンモデル を持 ち、診 断 目的 に合 うように ドメイ ンモデルで現

されてNる 知 識 を8つ の洗練戦 略で対話的 に修正 す る。つ ま り、静的 な洗

練 を支援す るシステムで あ る。 この システ ムで は、静 的 な洗練 を中心 に行 っ

てNた ので、動的 な洗練 を可能 としたMOLEが 開発 され た。

本 システ ムの知識 の洗練 は、後 者 の知 識ベー スの使用 目的 に相当 す る

個 々の知識 の役割(操 作 の型で表 され る役割)に 合 った静的 な洗練 を行h、

知識 をその使用 目的 に合 うよ うに修正で き る。 さ らに、前者 の ように、事

例 を利用 して、 さらに、知識 の対象適合性 に関す る洗練 を動 的 に行 う。

MOLEの 問題解決戦略(cover-and-di$'erenciation)と 比較 して・ 操作 の型

の方が よ り複雑 な問題解 決対象 に適用で きるため、 よ り詳細 な知識 の洗練

が可能で あ る。

本方式 は、確信度 を扱 わないが、MOLEは 、選択操 作 と選択対象 の要

素 の確信度 の洗練 を行 ってNる 。

動的 な洗練 にお いて も、専門家 の処 理結果 が な くとも、洗練で き る点

が、TEIRESIASとSEEKよ りも優 れて いる。専門家 の解答が利用で きる
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場合には、EPSILON/Oneで 利用されている方法(操 作知識の推定の方

法)に より、操作の評価基準を提案できる。

本システムの課題は、要素の洗練である。現在は、属性値の不足の検

出と解消のみを支援している。要素を修正すべきであるか、操作を修正す

るべきであるかの決定基準の検討も必要である。

その他の問題 としては、操作の評価基準が静的には、不備であるが、

使 う対象が限られている場合には、不備にならない(動 的には、不備でな

N)こ ともある。静的な不備の解消 コス トが高 くなる場合には、この問題

を考慮する必要があると考える。

6.5結 言

知識 の役割 に注 目した知識の洗練方法として、操作の型が示す役割

を利用 した知識の不備の検出と解消方法を紹介した。知識の洗練に於Nて

は、 「どのような対象 にどのように使用されるのか」の情報が非常に重要

である。これらの情報が知識獲得支援システムの知識表現にうまく表され

てhる ならば、効率的な知識の洗練が可能である。静的な洗練のためには、

これらの情報が洗練以前に分かってhる ことが必要である。また、動的な

洗練においても、これらの情報を利用 して、専門家の解 とエキスパー トシ

ステムの推論結果を比較しなくても一部の洗練が可能となる。また、動的

な洗練では、知識の一般化 と特殊化を行うため、帰納推論との関係が深い。

そのため、本方法では、操作推定(第5章 参照)を 知識の候補生成 に利用

している。

本論文では、確信度やファジー表現などの瞹昧性のある知識の洗練に

は言及しなかったが、確信度やメンバーシップ関数のチューニング方法と

の関係を明らかにしてNく ことも今後必要 と考えてhる 。
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第7章

専 門 家 モ デ ル の 操 作 の 型 の 数 学 的 な 観 点 か ら の 再 構

成

7.1緒 言

専門家モデルの操作 の型 は、プロダクションルールで記述された診断

型知識ベースの分析結果に基づNて いる。そのため、設計型問題を表現す

るには操作の型が不足してNる ことが第3章 の評価で も判明 している。ま

た、操作の型は、1つ のプロダクションルールで表現できる機能をより細

い機能に分解 しなN方 針で求め られているため、数学的には機能重復があ

る。本章では、関係代数 との比較から専門家モデルの操作の型の過不足を

確認 し、さらに、操作の型の再構成を行う。

7.2関 係 代 数 と専 門家 モ デ ル の 関係

専門家モデルの操作の型の充分性を検討するのに、関係データベース

の操作を規定 した関係代数(relationalalgebra)と の比較を行 った。なぜな

ら、 プロダクションシステムにおける作業記憶の要素は、関係データベー

スと似た属性 と属性値から成る構造を持っているからであり、関係代数は

関係データベースの基本処理に必要な操作を提供しているからである。

まず、関係代数につNて 説明 し、次 に、専門家モデル との比較を論じ

99
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る。

7.2.1関 係 代 数

関係 データベース は、 コ ッ ド(E.F.Codd)が 、1970年 に関係 モデル

(relationalmodelofdata)[Codd70]を 提案 した こ とに始 ま る。彼 は、 デー

タベース をその操作 プ ログ ラムか ら独立 させ る目的で、現実世界 のデ ータ

を把握 す るモ デル として、数学 にお け る関 係(relation)に 注 目した。関係

は集合 の基 礎的 な概念 で あ り、次 の よ うに定義 され る[Matsumura90]。

[集合 における関係の定義1

定義1:Mの 直積M×Mの 部 分集合 をM上 の関係 とい う。

定義2:集 合M上 の関係6と は、Mの 任意の2元x,yに 対 して、,X6y

で あ るかないかをきめる規則 の ことで あ る。

コ ッ ドは、関係 の集 ま りか らな る関係 デー タベース上 を操 作 して 目的の情

報 を得 るために、関係 代数(relationalalgebra)を 提案 した。

関係代 数で は、 データベース に問 い合 せす る処 理 を関係 の集合 か ら新

しN関 係 の集合 を作 る集合演算操作 と捉 える。関係 代数 には、通常 の集合

演算(以 下 の1か ら4の 演算)と 関係代数独 自の演算(以 下の5か ら7の

演算)が あ る[Uemura79][Ullman82]。

1.和 集合(union)を 作 る演算:U

RUS={xlx∈RVx∈S}

2.積 集合(intersection)を 作 る演算:∩

R∩S={x[x∈RAx∈S}
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3.差 集合(difference)を 作 る演 算:-

R-S={xlx∈RAx(≠S}

4.直 積(Cartesianproduct)を 作 る演 算:×

R×S={(r,s)1r∈RAs∈S}

5.射 景彡P(projection)

関 係 を構 成 す る属 性 の う ちか ら、 必 要 な 属 性 だ け を取 り出 して 、 新

し い関 係 を作 る演 算 を射 影 とhう 。m項 関 係Rの 組r(r∈R)の

属 性Ajの 値 をr[Aj](j=1,_,m)と 記 す 。 複 数 の属 性 につNて 考 え

る と

r[Aj1,Aj2,_,Ajk]=r[Aj1],r[Aj2],_,r[Ajk]と な る。

属 性 の並 びA=(Aj1,Aj2,_,Ajk)に 対 す るr[A]は 、

rの 属 性Aj1,Aj2,_,Ajkの そ れ ぞれ の値(成 分)を 並 べ た もので

あ る。

この と きR[A]={r[AIlr∈R}をRのAへ の射 影 とい う。

6。結 合(join)

2つ の 関 係 を 共 通 の定 義 域 を手 が か りと して 結 合 し、新 し い関 係 を

作 る演 算 を結 合 とい う。 θは、=,≠,〈,≦,〉,≧ のNず れ か の

比 較 演 算 子 とす る。 関 係Rの 属 性Aと 関 係Sの 属 性Bを 次 の よ う ・

に定 義 す る。

R[AθB]S={(r,s)lr∈RAs∈SA(r[A]θs[B])}

7.制 約(restriction)(選 択(selection)と も言 う)

1つ の 関係 にお け る2つ の属 性A,Bに つ いて結 合 と同様 の演 算 を考

え る こ とがで き る。 関係Rの2つ の属 性(ま た は、 属性 の並 び)A

とBと の間 の θ制約 を次 の よ うに定 義 す る。
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R[AθB]={(r,s)Ir∈RA(r[A]θr[B])}

8.割 算d(division)

あ る関 係 の属 性(群)と べつ の関係 の属 性(群)と を比較 して、一

方 が もう一方 のすべ ての要素 を完全 に含んで い るか ど うかを調べ る

演算 で あ る。

関係Rの 属性 の並 び をAと し、CをAの 補 な らび とす る。AとC

を合 せて、関係Rの 属性 とす る。

x=r[A),x≠r[C]と な るr[C]の 集合 をgR(A,x)と す る。

gR(A,x)={r[qlr∈RAr[A]=x}

gR(C,x)={r[A]Ir∈RAr[C]=x}

関係Rの 属性並 びAと 関係Sの 属性並 びBでR[A],S[B]が 比較可

能 な とき関係Rを 関係Sで 割 る割算 を次 の ように定義す る。

R[A÷B]S={r[C]lr∈RAS[B]⊆gR(C,r[CD}

7.3専 門 家 モ デ ル と関 係 代 数 の 比 較

7.3.1処 理 対 象 要 素 と関 係 デ ー タ ベ ー ス の 違 い

関係代 数 が関係 データベー スを操作 す る場合 には、属性 と属性 値 の組

か ら成 る表(処 理対象要 素、つ ま り要素 に対応)ば か りで な く、 その組 の

一部 を抜 き出 して新 しい表 を生成す る。 これ に対 して、専 門家 モデル の操

作 は、属 性 と属性値 の組 か ら成 る要素 に操作 を行 うが、 その操作結 果 は要

素で あ り、一部 の属性 と属 性値 の組 を抜 き出 して新 しい要素 を作 る ことは

しなN。 つ ま り、関係代数 は、表(要 素 に対応)と その部分 を扱 うが、専

門家 モデルの操作単位 は、要素 であ る。(注:専 門家 モデル も要素 の一 部

の属性 の属 性値 に操作 を加 え るが、操作 の出力 は要素で あ る0ま た、要 素

分解 の操作 で分 解 され た要素 は、元 の要素 の属性の一 部 を持つ もので は な



7.3.専 門家モデル と関係代数の比較103

く、よ り詳細な属性を持つ ものである。さらに、出力操作は、要素の一部

の属性を取 り出すが、その出力要素は、元の要素であ り、新しい要素は生

成しない)

専門家モデルの1つ の要素 は、要素名 と 「属性名 と属性値の対」の集

合構造であり、要素集合は、要素に順序を持つ外延的表現集合である。

7.3.2操 作 の 型 と関 係代 数 の操 作 の 対 応 付 け

通常の集合演算

●和集合は、専門家モデルでは、操作に入力される要素集合のOR関

係で実現 してNる 。

・積集合 は、集合間の要素 を比較することで行われるが、専門家モデ

ルの原型の操作の型(第3章 で説明 した7つ の型)に はこの演算は

なN。 ただし、比較す る一方の集合の特徴を評価基準で表すことで、

類似操作を選択操作で実現できる。

●差集合も積集合 と同様に集合間の要素を比較するので、専門家モデ

ルの原型の操作の型にはこの演算はなN。 ただし、積集合 と同様 に、

比較する一方の集合の特徴を評価基準(否 定を扱 う評価基準)で 表

す ことで、類似操作 を選択操作で実現できる。

・直積は、作 られた要素が元の要素の属性と属性値を持つものと見る

ことで、組合せ操作に対応付けられる。

関係代数特有の演算との比較

射影:専 門家モデルの操作 は、要素の一部の属性を持つ要素の生成はで

きなN。 値の入換 え(変 換)で 不要な属性値(属 性名 は、既知であ

る必要があるが)をundefinedな どの記号で置 き換えることで、そ
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の属性が存在しないことと等価にすれば、同様の機能を実現できる。

ただし、射影が、冗長な関係を除く機能を持つが、原型の操作の型

には冗長な要素を除く機能はない。また、出力操作が特定の属性の

値を計算機端末の画面などに出力する機能を持つが、これが射影機

能の一部を実現していると言える。

結合:関 係Rを 持つ集合 と関係Sを 持つ集合 を入力要素集合 として、 組

合せ操作により新しい集合を作る。属性a,bを 与えてその間の値が、

たとえば、同じなら(θ の指定 された関係なら)属 性cの 値 を

"等 価"(別 にどのような文字列で もよいが指定された関係を満足

したか否かが分かる値)に 値入換え操作で書き換 える。

属性cが"等 価"で ある値 を持つ要素 を選択操作で選択する。(自

然な結合(naturaljoin)で は、その後、 属性bの 値 をundefinedに

値入れ換え操作で変換する。)こ れで、結合が実現される。ただし、

属性aとbが 分かる必要がある。結合 は、操作の型 よりも水準の高

N表 現であ り、操作の型の複合記述(macro)で 表現できる。

制約:属 性a,bを 与 えて要素内でその属性問の値が同L"な ら(θ の指定

され た関係なら)属 性cの 値をた とえば"等 価"に 値入換 え操作で

書き換 える。属性cが"等 価"で ある値 を持つ要素 を選択操作で選

択する。これで、 制約が実現される。ただし、属性aとbが 分かる

必要がある。 この制約 も操作の型の複合記述になっている。

割算:入 力要素集合 に対 して、割 りたい属性 とその取 り得る値を評価基

準として持つ選択操作で選択を行 う。ただし、評価基準の属性は、

要素に含まれる属性を使用する。選択結果に対 して、次の射影 と同

じ操作、つまり、不要な属性の値を未定義とする値(undefined)に 値

入換 え操作で書 き換える。ただし、射影同様に冗長な要素を除 く機
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専 門家 モデ ルの操作 の型 関 係代数

(和 集 合)和 集 合

鷺,..… 攀羮喜
組合せU° 直積

順序付け 丶;・鮎 あ!°°射影

値入換え 喧 結合

要素分解 制約(選 択)

数値演算 割算

入力

出力

図7.1:専 門家モデルの操作の型 と関係代数の対応

能は専門家モデルにはなN。

関係代数 との比較を総合的に見 ると、積集合演算と差集合演算、また、

冗長な要素を除く機能が専門家モデルには欠けてhる ことが分かった。逆

に、データベース操作以外の数値演算操作、入力操作、出力操作と要素分

解操作を専門家モデルでは供給してhる 。

関係代数 と専門家モデルの機能の対比は図7.1の ようになる、実線 は対応

を、破線 は部分的対応を表す。

7.4設 計 問 題 に対 す る操 作 の 型 の追 加

診断問題に代表される解析型の問題は、予め与えられた解の空間から

効率的に解を選び出す問題である。これに対して、設計問題に代表される

合成型の問題では、解の空間は問題解決過程で作られるものであり、与え

られる情報は、解が満足すべき制約や部分要素である。解析型問題は、解

空間が固定されているので、外延的な要素集合を扱う操作で解ける。しか

し、合成型問題の解空間は、組合せ的または制約から生成されるため大き

N場 合が多い。 この問題の知識を表現するには、制約などを表せる内包的
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な集合を扱 う操作が必要である、また、大きな解空間の探索のために問題

解決の効率化も重要である。

設計問題での評価から追加の必要な操作の型は生成操作であることが

判明した。生成は、初期値、変分量(増 減量)、 終了条件(終 了値)を 評

価基準 として持ち、生成すべき値(属 性値)を 計算す る。たとえば、

属性:長 さの値が制約{xI1≦x≦20か つxは 整数}

で表されるときに、属性:長 さの値の生成の基準が

(初期値:1、 変分量:1終 了条件:20よ り大 きN場 合 に終了)で 表現

で きる。言い替 えると、内包的な制約から外延的な集合を生成する操作で

ある。

関係代数 との比較および、問題解決の効率からの操作の追加すべきも

のに、積集合と差集合の実現と冗長要素の除去操作がある。

7.5操 作 の 型 の 再 構 成

ここでは、操作の型を集合の操作の観点から再構成につhて 論 じる。

操作は、要素の比較の観点を分類すると次の4っ になる。

(1)2つ の要素集合の要素間の比較

(2)1つ の要素集合の要素間の比較

(3)1つ の要素集合の1つ の要素の属性間の比較

(4)1つ の要素集合の1つ の要素 と操作の評価基準の属性間の比較

(5)要 素集合 を持たないもの

(1)は 集合間の演算であ り要素間の比較を行う、要素の持つ属性は比較し

ない。 和集合、積集合、差演算、直積の4つ の集合演算が代数学

では定義されている。
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そこで、 「積集合」 「差演算」を新たに操作の型に追加する。 「和

集合」の処理は、従来通 り入力要素集合のOR関 係で実現す る。専

門家モデルでは、直積をそのままは利用しないが、それに似た 「組

合せ操作」で対応する。

(2)は1つ の集合内での要素間の比較である。属性の比較までは行わなN。

この演算 には、冗長な要素を除 く 「冗長除去」操作がある。この冗

長要素の除去操作を操作の型に追加する。

(3)は 集合の1つ の要素に注 目して、その要素が持つ2つ の属性問でその

値を比較す る。 これは、専門家モデルでは、 厂選択(属 性間比較)

操作」であ る。また、値入換 え操作で もこの機能を持っているが、

重複を避けるため、値入換え操作は、選択(属 性間比較)操 作 と代

入操作 に分離する。

(4)は 集合の各要素の特定の属性の属性値と操作が持つ評価基準の属性値

集合との比較により、操作を行 う演算である。これには、 厂選択(属

性値評価)操 作」 「順序付け操作」がある。属性値の値は 評価 しな

Mで 属性を操作す るものに 「入力操作(値 の代入操作 の対話版)」

「出力操作」がある。 これに、値入換え操作を分解 した 「値(固 定

値)の 代入操作」を追加す る。また、異なる属性問で値を伝播させ

る 「参照値の代入操作」を追加する。評価基準のない操作には、1

つ要素 を複数の要素 に置き換える 「要素分解操作」がある。

(5)は 要素 を生成す る操作である。生成される要素間は、すべて同じ属性

を持つが、属性値が異なるものである。この他に、数値演算操作が

ある。
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以上をまとめると評価基準を持つ操作の型が6種 類 と評価基準 を持たない

操作 の型が6種 類(こ の内1つ は、操作外の演算である和集合)に 整理 さ

れ,る。

評価基準を持つ操作の型

1.選 択:従 来の選択操作 と同じであ り、1つ の要素内の属性間の関係(関

係 は、評価基準で表され る)を 判定す る 「選択(属 性間)」 と1つ

の要素の特定 の属性の属性値 と評価基準の取 り得る値を比較判定す

る 「選択(属 性値評価)」 がある。

2.値 の代入操作:従 来の入力操作 と値の入換 え操作を見直した操作で

ある。1つ の要素の特定の属性 に値を代入する。代入する値が固定

の場合、他の属性の値の場合と対話による値入力の場合から 「値(固

定値)の 代入操作」 「参照値の代入操作」 「入力」の3種 類がある。

3.出 力:従 来 の出力操作 と同 じであ り、 メッセージと属性値を対話装

置に出力する。ただし、出力要素集合 に入力要素集合 と同じ要素を

出力する操作だけでなく、指定された属性以外の属性を削除 した要

素を出力する操作を追加した。

4.生 成:新 しく追加 された操作であ り、特定の属性の属性値を生成す

る。出力要素集合には、順次、その属性に新 しい属性値をもつ要素

が追加される。

5.数 値演算:従 来の数値演算操作 と同じであ り、1つ の要素に対 して、

単一 または複数の属性の値を使って演算を行いその結果を指定 した

属性に代入する。
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6.順 序付け:従 来の順序付け操作 と同じであ り、入力要素集合全体に

つhて 、特定の属性に注 目してその属性値の優先順に要素を並べて、

順序付きの出力要素集合を作る。

評価基準を持たない操作の型

1.組 合せ:従 来の組合せ操作 と同じで あ り、2つ の入力要素集合 の各

要素を組合せて新しN要 素を生成する。集合 の直積演算に相当する。

2.要 素分解:従 来 の要素分解操作 と同 じであ り、1つ の要素を低 い水

準の複数の要素 に置き換える。

3.冗 長除去:新 しい操作である。入力要素集合の中の同一の要素の冗

長性を除去する。

4.積 集合:従 来 の選択操作 の機能では一部 しか実現できていなかった

操作である。2つ の入力要素集合 の共通要素から新 しN合 を出力

要素集合 として作 る操作である。

5.差 集合:従 来 の選択操作の機能では一部 しか実現できてhな かった

操作であ る。1つ の入力要素集合 の要素からもう一方の入力要素集

合に含まれなN要 素から成 る新 しN集 合 を出力要素集合 として作 る

操作である。

6.和 集合 《操作外の演算 》:従 来か ら操作ではなく、操作 に入力する

要素集合のOR関 係で実現 されてNた 演算である。OR関 係 にある

入力要素集合 は和集合 として扱われる。

7.5.1従 来 の操 作 の型 との相 違 点

分類操作 は、複数の選択操作(AND実 行関係)で 実現で きるので省

略 した。 値入換え操作は、属性値の条件判断(選 択操作)と 値(固 定値)
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漂型 の操作の型 再構成 した操作の型 関係代数

(和 集合)(和 集合)和 集合
積゚集合 積集合

差集合 差 集合

組合せ 組合せ ・ 直積

獺 蕪 除去 盤
値入換 え 値の代入`制 約(選 択)

入力 生成 割算

要素分解 要素分解

順序付け 順序付け

数値演算 数値演算

出力 出力

図7.2:原 型および再構成 した操作の型 と関係代数の対応

の代入に分解した。従来属性値判断の選択に加えて、集合間の要素比較を

行 う積集合操作 と差集合操作を追加した。また、冗長要素の除去の操作を

追加した。 選択(属 性値評価)操 作では、複数属 性の評価 を廃止 して、単

一属性の評価のみに変更した。これは、選択操作を直列につなぐことが、

選択基準をAND結 合 したものに等 しいからで ある。この選択基準の表現

から否定の表現を廃止した、否定は元の集合から肯定的な要素を持つ集合

を差集合により生成することで実現できる。

値の代入操作では、属性間の値を伝播する機能(参 照代入)を 追加 し

た。合成型問題に対応す るため生成操作を追加した。従来の専門家モデル

の操作と新しい操作の型の対応関係を図7.2に 示す。

7.6結 言

専門家モデルの操作 の型 を関係代数 との比較および、設計問題での知

識獲得支援システムEPSILON/Oneの 評価結果か ら再構成 した。 この新

しい操作の型での知識獲得の抽出が従来の操作の型に勝っているとは言え
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ないが、不 足 してNる と型 の追加 と重複 の除去 を行 った ことによ り、操作

推定や洗練 に対 してそれ らの処理 アル ゴ リズ ムの改善 に役立つ と考 えて い

る。



112第7章 専門家モデルの操作の型の数学的な観点からの再構成



第8章

操作を用いた知識獲得支援の総合評価

8.1緒 言

本研究の知識獲得支援は、 まず 「専門家モデルによる問題解決の知識

獲得」を行N、 次に 厂その問題解決過程で の対象領域の知識獲得」を行 う。

前者の問題解決の過程を表現するのに、他の問題解決の表現と比較して操

作の表現が適切であるかを評価する。後者の知識獲得を特定の問題解決過

程を固定した知識獲得支援システムと比較することで知識獲得支援機能を

評価する。

8.2知 識 獲 得 支援 に お け る知識 表 現 の水準

専門家モデルの操作はプロダクションルールの分析から決定されたルー

ルの機能に近い比較的小さな単位の問題解決の構成要素である。これに対

して、汎化タスクは比較的まとまった単位の問題解決の構成要素である。

問題解決を定めた方が、その問題解決に利用する対象領域の知識を詳細に

定義できるため詳細な知識獲得支援が行える。

しかしながら、色々な問題に対応するには、数多 くの汎化タスクを準

備する必要がある。あるいは、汎化タスクを修正できる機能が必要である。

また、汎化タスクごとに知識獲得支援の方式を開発する必要もある。専門

113



114第8章 操作を用Nた 知識獲得支援の総合評価

家モデルの利点は操作の型を限定することで、操作対応の知識の推定 と洗

練の方式を決定できることである。

一般的な問題解決の枠組 として 「生成 ・検査 ・修正のモデル」がある。

この3つ の問題解決の基本要素 を用 いて知識獲得支援を行うことを考える。

このモデルの基本要素は3つ であるが、各要素はさらに詳細化できる。 「定

められた集合から候補を選ぶこと」、 「いくつかの値から数値計算により、

候補の値を計算すること」、 「少しつつ値を変更して次々に値を生成する」

などに、生成は細分化できる。つまり、この細分化した生成機能ごとに、

知識獲得の対象の知識は異なる。 「生成 ・検査 ・修正のモデル」の問題解

決の機能を知識獲得に利用できる水準に詳細化すると、専門家モデルの操

作の型 と同じ水準での表現が必要と考えられる。生成は、操作の型の 「選

択」、 「順序付け」、 「組合せ」、 「数値演算」、 「要素分解」と 「値の

入換え」に対応する(第7章 で説明 した 「生成(少 しつつ値 を変更 しなが

ら候補を生成する)」 も対応す る)。 修正は、機能的な表現 とNう よりも

役割的性格のもので機能的には生成 と同等である。生成が独立した入力要

素集合を対象にできるのに対 して、 修正の入力要素は検査の結果に問題の

ある解(要 素)を 対象 にしているため、 これは、 「選択」、 「数値演算」

および 「値の入換え」とNっ た操作の型に対応す る(第7章 で説明 した 「生

成」 も対応する)。 検査には、 操作の型の 「選択」と 「分類」が対応す

る。 操作の型の選択には、 候補の集合から候補を選ぶ(候 補 を生成す

る)とNう 役割 と条件 に合 なN要 素を除 く(選 択 しなN)と いう役割 とが

ある。

8.3知 識獲得支援における問題解決のモデルの役割

特定の問題解決のモデルを定めるとその問題解決に必要な対象領域の

知識を詳細に定義できる。対象領域の詳細な定義を利用することによって
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効率的な知識抽出 と洗練が行える。一方、本研究の方式は問題解決のモデ

ルを固定してNなNの で、広N範 囲の問題解決 に対応できる。 しかしなが

ら、対象領域の知識を獲得する場合には前者に比べて一般的な方法での知

識抽出と洗練を行わざるをえなN。 本節で は、対象領域 の知識獲得におい

て、この2つ 方法の差異を議論す る。比較対象は、分析型の問題解決のモ

デルを利用するETSとMORE(第2章 で説明 したシステム)、 及び、

MOLEと する。

一般的 に、知識抽 出と洗練 の過程では、 対象領域の基本的な要素を抽出

し、次に、属性 と属性値を抽出する。その後、要素、属性 と属性値を洗練

する。

1.ETSの 対象領域の知識抽出 と洗練過程

ETSの 問題解決 のモデルは 厂与えられ た特徴による項目の順序付け」

であり、対象領域の知識は、格子型知識表現(項 目と特徴、および、

項 目と特徴 との関係度)で ある。

ETSは 項 目(要 素)の 抽出には特別 な支援を行わない。 また、ETS

は項 目からパーソナルコンス トラク ト心理学により、項目を分類す

る特徴(属 性)を 抽出す る。そ して、各項 目と特徴問の関係度(属

性値 に相当)を 抽出す る。 しか し、関係度抽出には特別な支援を行

わない。

ETSの 知識の洗練方法は、既に獲得 した知識(格 子型知識表現)を

別の形式で専門家 に提示す ることで、専門家が不備に気づいて自ら

修正する方法をとっている。導出グラフは項 目(要 素)と 項 目(要

素)の 関係の強さを提示す る。これにより、 項目(要 素)問 関係に

同意できない(専 門家が不備を検出 した)場 合 には、 反例 となる項
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目(要 素)の 追加 、特徴(属 性)の 追加や関係度(属 性値)の 変更

を専 門家 が行 う。要素間 の関係 の強 さの確認 は類似分 類木で も行 え

る。

2.MOREとMOLEの 対象 領域 の知識抽 出 と洗練過程

MOREの 問題解決 のモデル は"cover-and-di$'erentiation,,、 つま り、

可能 な仮 説 をで き るだ け求 めて、 その中 か ら仮説 を特定す る問 題解

決で あ る。対象領域 の知識 は、 ドメイ ンモデルで あ る。

MOREの8つ の洗練戦略 には、次 の2種 類 があ る。1っ は、 ドメイ

ンモデル を構 成す る知識 を抽 出す るため に、仮説 の頻 度条件(属 性

と属性値)、 徴候 の頻度 条件(属 性 と属性値)、 検 査(要 素)と 検

査 の条 件(属 性 と属性値)の 抽 出を行 う。 も う1つ は、徴 候 か ら仮

説 を特定 す るの に不足 して いる知識 の検 出を 目的 としてい る。抽 出

され るのは、新 たな徴候(要 素)と 徴 候 の属性(属 性値 を含 む)が

中心で あ る。 新 たな徴候 の抽 出には、3つ の戦略(differentiation,

symptomdistinction,pathdivision)が あ る。 この不 備 の検 出 はシス

テムが行 ない、専門家が徴候 または、徴候 の属性 を追加 す る。

MOLEは 、MOREの 洗 練 に加 えて、要 素 が仮説 か徴候 か を仮定 す

る機能 、確信度 を仮 に決 め る機能 、確信度 の 自動修正、専 門家 の診

断結 果 に合 ない推論結 果 を導 く ドメイ ンモデル の仮説 や徴 候 の部分

の検 出 とその不備 の洗練方法 の提案機能 といった特徴 を持つ。

3.操 作 を用 いた知識獲得で の対象領域の知識抽 出 と洗練過程
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本研究 の方式 は、要素集合名 に属する要素の抽出には特別な支援は

行わないが、問題解決の知識(操 作の評価属性)に よ り各要素の

属性 の抽出を支援する。具体的な属性を問題解決の知識から導 く点

は、問題解決のモデルを固定している場合に対象領域の知識の属性

が既知であることに相当する。属性値も同様にその候補を操作の評

価基準から導くことができる。本研究の方式は、評価基準の属性と

その取 り得る値(属 性値)、 および、要素を洗練す る。洗練の戦略

は、属性 と属性値の一般化と特殊化を行 うことが中心である。

ドメインモデル と専門家モデルを比較するには、 厂ドメインモデル

の仮説と徴候を要素に対応させる」 「仮説を要素に、徴候を仮説の

属性に対応させる」 厂仮説を要素に、徴候を選択操作の評価基準に

対応させる」の3通 りが考えられ るが、ここでは、2つ 目の対応関

係で比較す る。また、 ドメインモデルでは、仮説、徴候、徴候の属

性と検査、及び、それぞれの条件を扱 うが、ここでは、仮説、徴候、

徴候の属性に関して比較を行う。

まず、静的な洗練での不備の検出を比較する。ETSで は、専門家が

特徴 の関係をみることで、分類に役だってNなN特 徴 を検 出す る。

MOREやMOLEは 仮説を特定す る知識が不足 してhる ことをシス

テムが検出す る。本砥究の方式では、分類操作であれば分類基準(ETS

の特徴 と関係度、 ドメインモデルの徴候と徴候の属性)の 不備 をシ

ステムが検出する。 この不備の解消では、ETSは 専門家に修正(反

例の項目の追加、特徴 の追加、関係度の修正)を 委ねてNる 。MORE

とMOLEも 同様 に徴候 と徴候の属性を追加を専門家に委ねてNる 。

本研究の洗練で は、操作の評価基準 と要素に対して、属性や属性値

の削除 と一般化の候補は提案できるが、特殊化につhて は、専門家
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に委ねている。しかし、新たな例(要 素)の 追加がある場合 には、

操作推定で評価基準の属性や属性値の追加を提案できる。

動的な洗練では、MOLEは 専門家の診断結果 とシステムの診断結果

が適合するように確信度の修正を行い、修正 しきれない場合 に徴候

と仮説の追加を専門家に質問する。 この方式は、TEIRESIASの ルー

ルの洗練 と同様 に、導かれた仮説 と導かれるべきでなN仮 説 に注 目

して、その条件(徴 候)の 追加や変更 を専門家 に促す。本研究の方

式では、選択 と分類操作の動的な洗練において、選択されるべき要

素が選択できない場合には、評価基準を一般化する質問を行 う。こ

の際に、一般化は属性と属性値の両方に適用でき、操作推定を利用

することで、属性 と属性値を提案できる。選択されるべきでなN要

素が選択 された場合 には、評価基準を特殊化する質問を行 う。操作

推定でこの基準を推定できなN場 合 には、新たな属性が必要である

ことが分かる。この場合には、専門家にその属性の追加を促すこと

になる。また、操作推定の結果を専門家に提示することで、ETSと

同様 に、反例(要 素)の 抽出支援 も行える。すで に、要素に関して

多 くの属性が分かっている場合には、本研究の方式では、必要な属

性を操作推定により選ぶことができるが、ETS、MOREとMOLE

では、事前に準備されている特徴や徴候の中から必要な知識を選ぶ

支援はできない。

洗練の内容はNず れのシステムも非常に類似 している。問題解決の

モデルを固定している知識獲得支援システムでは、具体的な概念名

(特徴、徴候など)を 使って、質問で きるが、本研究の方式では、

要素、属性、属性値 といった一般的名称で質問することになるので、

連想作用は前者 と比較すると弱N。
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8.4結 言

知識獲得支援に適 した知識表現 の評価では、問題解決の知識を獲得す

る必要のある問題に対 しては、 「生成 ・検査 ・修正のモデル」と比較 し

て、本研究の 「専門家モデル」が適切な水準の問題解決の知識表現である

と言える。

獲得対象には、問題解決モデルが分かってNる もの と不明 なものがあ

るため、準備されてhる 汎化タスクが適用で きる問題 には、汎化タスクに

よる知識獲得を行N、 問題解決の知識の不明確な部分では 「専門家モデル」

の操作で知識獲得するような、汎化タスクと専門家モデルの長所を補完的

に利用する知識獲得支援システムも考えられる。

操作を用hた 知識獲得支援で も操作 の評価基準の属性を利用すること

で、問題解決を固定した知識獲得支援システムに対応した対象領域の知識

獲得を効率的に行える。しかしながら、要素の抽出と洗練においては、要

素のより具体的な概念名で質問を生成できなN点 が劣っている。専門家モ

デルの要素に型を持たせることが新たな研究課題である。
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第9章

結論

本論文は知識獲得支援システムにおNて 、次の4項 目の新 しい研究成果

を示 した。

1.問 題解決 の知識 を操作 の集合 と操作間の関係で表現する専門家モデ

ルを提案した。 この専門家モデルの操作の型は、実際の知識ベース

の分析から得 られた7つ の基本型 を持つ ものである。知識獲得にお

けるこの知識表現の有効性は知識抽出方法(プ リポス ト法)と 共に

知識獲得支援 システムEPSILON/Oneの 開発 と評価により確認 した。

また、操作の型の充分性は、関係代数との比較により確認した。

2.専 門家モデルの操作 の型 を利用 した知識抽出の方法としてプリポス

ト法を提案した。プリポス ト法は、 「連想法」、 「知識の整理結果

の提示による知識抽出法」と 「操作の型を利用 した効率的な質問の

生成方法」を合せ持つ知識抽出方法である。この方法の有効性は処

理系の開発 と評価により確認した。

3.対 話型の知識獲得 において、 一般的な知識だけでなく例から帰納的

に知識の候補生成を行う方法を提案 した。この知識の生成方法は、

操作の型を利用 して、帰納的一般化の欠点である候補生成過多問題

を緩和 して効率的に知識の候補を求めることができる。また、この

121
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知識の生成機能 を持つ知識抽出方法の実現可能性をその処理系の開

発により確認した。

4.知 識の洗練 に対 して、 操作の型の情報を利用することで、知識の役

割に注 目した知識の洗練方法を提案 した。知識の不備を操作の型に

基づいて集合操作の観点から定義 し、その検出と解消の戦略を示し

た。

以上の4項 目は知識獲得支援の研究の発展に充分貢献できるものと考える。
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付録A

減速機の設計知識の獲得

一工作 機械 の設計知識[Inoue88]を 工作 機械 の設計 エキスパー トシステ

ム開発者 か ら獲得 した例 を示す。 ただ し、 ここで は、 その知識 の一部 の獲

得 を紹介す る。知識獲得 は知識獲得支援 シス テムEPILON/Onei'Cよ り実

施 した。 こ こで は、その獲得過程 をEPSILON/Oneの 表示画面 の例 と説明

を行 う。図A.1は プリポス ト法 に より知 識抽出 され た操作 とその プ リポス

ト関係で あ る。操作 として は、大歯車選定 、小歯 車選 定、減 速機生成(歯

車 の組合 せ)、 減速比計 算、減速機選定、結果表示 の操作 が抽 出 され た。

図A.1操 作 の抽 出画面
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144付 録A減 速機の設計知識の獲得

図A.2は 抽出された操作の型 を専門家が決定するための画面(ウ イン

ドウ)表 示である。各操作は7つ の操作のNず れかの指定がなされなけれ

ばならなN。 変換操作が選ばれると数値演算、要素分解、値入換えのいず

れになるかが質問される。大歯車選定と小歯車選定は選択操作、減速機生

成は組合せ操作、減速比計算は数値演算操作、減速機選定は選択操作、結

果表示は出力操作である。

図A.2操 作の型の決定画面



145

図A.3と 図A.4は 操作 の型 に対応 した知識 の抽 出画面(ウ イ ン ドウ)

を示 してNる 。図A.3は 大歯車選 定の選択 基準 の抽 出で あ る。 図、A。4は

結果表示の メ ッセー ジ と属性の抽 出で あ る。

図A.3選 択基準の抽出画面

図A.4結 果表 示 のメ ッセー ジ と属性 の抽 出画面



146付 録A減 速機 の設計知 識 の獲得

図A.5は 要 素(歯 車)の 属徃 と属性値 の抽 出で あ る。属徃 は画面(ウ イ ン

ドウ)上 の表 か ら選択 す る「。属性値 は メニ ュー または、端末操作卓(キ ー

ボー ド)か ら入力す る。

一

図A.5要 素の属性 と属性値の抽出画面

図A.6は 実行画面である。 画面上の操作表示で黒く反転しているのが処

理の終了した操作である。

図A.6専 門家モデルの実行画面



付 録B

コ ン タ ク ト レ ン ズ の 選 定 知 識 の 専 門 家 モ デ ル で の 表

現

この例題 は、 カル ガ リー大学の ゲイ ンズ(BrianGaines)教 授 と ドイ ツの研

究機関で あ るマー ク ・リンスター(MarcLinster)氏 か ら頂 いた コンタ ク ト

レンズ選定知識で ある。 この知 識 は知識獲 得支援 システムKSSOが 知識獲

得 した知識で あ るが、 同 じ問題 を知 識獲得 支援 システムEPSILON/Oneで

知識獲得 を行 った。 この知識 は年 齢や 目の性質 に合 わせて、 コンタ ク トレ

ンズの種類 を選 定す る 匚Gaines89]匚Linster89]。 各操作 は次 の よ うな

知識で あ る。

iAGE:年 齢 の入力操作,iPRE:近 視 か ど うかの入力操作

iAST:乱 視 か ど うかの入力操作,iTEA:涙 の性質 の入力操作

nsft,皿sft1,nsft3:ソ フ トコ ンタ ク トレンズ不適合 メ ッヤー ジの生成(値

入換 え操作)

fsft:ソ フ トコンタク ト適合 メ ッセー ジの生成

nhard,nhard7:ハ ー ドコンタ ク トレ ンズ不適合 メ ッセー ジの生成

fhard:ハ ー ドコンタク トレンズ適合 メ ッセー ジの生 成

disp1,disp2,disp3:判 定結果 の表示(出 力操作)

indl,_,ind10:分 類操作

147



148'付 録Bコ ンタ ク トレンズ の選定知 識 の専 門家モデルで の表現

ただ し、要素 は コンタ ク トレンズ を選 ばれ る患者で あ る。

図B.1は 獲 得 され た操作 とプ リポス ト関係で あ る。

,図B.1獲 得 され た操作 とプリポス ト関係画面

図B.2は 操作 の評価基準 の一例で あ る。

図B.2操 作の評価基準の例画面



付録C

ベアリング選定知識の推定

この知識 は工作 機械 の設計 ⊂Inoue88][Terasaki88]に おいてベア リン

グを選定 す る際 の操作知識 を選定例 か ら推定 した もので あ る。

図C.1は この例 題 の専 門家 モデルで あ る。 ベア リングの カタ ログか ら

必要 なベア リングを選 び、選 んだベア リングを順序付 けす る問題で あ る。

さ らに、 順序付 けされ たベ ア リングの知識 の一 部 の値 を置 き換 え る操作 を

付加 してNる 。

図C.1ベ ア リング選 定の専 門家 モデル
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150付 録Cベ ア リング選定知識 の推定

ベア リングの性 質 を表す知識 の例[Nippon-seikou86]を 次 に示す。

[深溝玉軸受,匸 ラジアル荷重,可 能],匚 ア キシャル荷 重,可 能],

匸アキシ ャル荷重方 向,両 方 向コ,[合 成荷重,可 能],

[高 速 回転,特 に可能],[高 精度,特 に可能],

匸低雑音 と低 トル ク,特 に可能 コ,隅 姓,undefined],

匸内輪 と外 輪の許容傾 き,十 分 に可能],匚 調心作用,undefined],

[内 輪 と外輪の分離,undefined],[固 定側用,適 用可],

匚自由側用,軸 伸縮逃がせぼ可],匸 内輪 テーパ穴,undefined]]

図C.2選 択基準 の推定例 の画面

図C.2は 選 定知識 を推定 したPSI-II(並 列推論OSで あ るPIMOS

[Chikayama88]を 搭載 した フロン トエ ン ドブ ロセ ッサ)の 画面 であ る。

匸深溝玉軸受 、マ グネ ッ ト玉軸受、 ア ンギ ュラ玉軸受、複列 ア ンギ ュ ラ玉

軸受、組合 せア ンギ ュラ玉軸受 、 自動調 心軸受、 同筒 ころ軸受 、複列 同筒

ころ軸受 、片 つば付円筒 ころ軸受]か ら 匚深溝玉 軸受 、ア ンギュ ラ玉軸受、

組合 せア ンギ ュ ラ玉軸受、 同筒 ころ軸受、複列 同筒 ころ軸受]を 選定 した
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場合の選択基準が属性:高 精度が{特 に可能}で あることを推定 してNる 。

また、複数の属性 を考慮 した結果が下の画面(ウ イン ドウ)に 示 されてN

る。

匚深溝玉軸受、ア ンギュラ玉軸受、組合せアンギュラ玉軸受、同筒 こ

ろ軸受、複列同筒ころ軸受]を[深 溝玉軸受、アンギュラ玉軸受、同筒こ

ろ軸受、組合せアンギュラ玉軸受、複列同筒ころ軸受コに並べ換えた場合

の順序付け基準の推定を行った。図C.3は 順序付 け知識を推定 した画面で

ある。 順序付け基準が2種 類推定 されている。

図C.3順 序付 け基準の推定例の画面



152付 録Cベ ア リング選定知識 の推 定

匚[深 溝玉軸受,匸 高速回転,特 に可能],_コ 、

[ア ンギ ュ ラ玉軸受,匸 高速 回転,特 に可能],_]、

[同 筒 ころ軸受,匚 高 速回転,特 に可能コ,_]、

匚組合せ ア ンギ ュラ玉軸受,匸 高速 回転,十 分 に可能],_]、

匸複列 同筒 ころ軸受,[高 速 回転,十 分 に可能],_]]]の 入力 を

匚 匚深溝玉軸受,匚 高 速回転range4],_]、

[ア ンギ ュラ玉軸受,[高 速回転,range4],_]、

[同 筒 ころ軸受,[高 速 回転,range4],_]、

[組 合せ ア ンギュ ラ玉軸受,[高 速 回転,range2コ,_]、

[複列 同筒 ころ軸受,匸 高速 回転,range2],_]コ]に 変換 した場合 の

変換規則 を推定 した。図C.4は 値入換 え知識 を推定 した画面で あ る。 変換

規則 は2種 類(高 速 回転 が、特 に可能 はrange4K、 十 分 に可能 はrange2

に変換す る規則)が 推定 されてNる 。

図C.4値 入換え基準 の推定例の画面




