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研究成果の概要： 

人間の実際の学習/推論のように、学習が進むにつれて知識表現法が具体的なものから抽象的

なものに変化していくような学習/推論モデルを提案している。このとき、知識表現法の変化の

仕方によって学習/推論の結果が変わってくる。そこで、本研究では、知識表現法の変化は知識

表現法を変化させるための知識に基づいて行われていると考え、この知識を学習する方法を提案

し、そのシミュレーションを行なった。これは通常の学習/推論から考えると 1 つ上のレベルの

知識の学習であるので、メタ学習と考えることができる。 
 
交付額 
                               （金額単位：円） 

 直接経費 間接経費 合 計 
２００６年度 1,300,000 0 1,300,000 

２００７年度 1,200,000 360,000 1,560,000 

２００８年度 1,000,000 300,000 1,300,000 

年度  

  年度  

総 計 3,500,000 660,000 4,160,000 

 
 
研究分野：総合領域 
科研費の分科・細目：情報学・感性情報学・ソフトコンピューティング 
キーワード：機械学習、知識表現の切り換え、進化型学習、メタ学習、ファジィ知識、ソフト

コンピューティング、認知科学 
 
１．研究開始当初の背景 
 
(1) 学習は人間が持つ最も重要な知的能力の
1 つである。人間の学習は非常に柔軟で、デ
ータが少ししか与えられていない状況でも、
それなりに学習を行ない、得られた知識によ
り推論を行なうことができ、データが多く与
えられるとより良い学習と推論ができるよ
うになる。 
 
(2) これは、始めはデータをそのまま憶えて
いて、憶えたデータを基にして推論を行ない、

学習が進むにつれてルールなどのより抽象
度の高い知識表現法を用いるようなしくみ
があるからであると考えられる。 
 
(3) 通常の機械学習に関する研究では、一定
量のデータ集合が与えられたときに特定の
知識表現法に基づいて知識を獲得する手法
についての研究がほとんどである。人間の実
際の学習/推論のように、学習が進むにつれ
て知識表現法がより抽象度の高いものに変
化していくような手法は提案されていない。 



 ２．研究の目的 
 
(1) 研究全体の大きな目的としては、人間の
ように非常に柔軟な学習/推論ができるシス
テムを計算機上で実現することである。その
際に、正確さは多少犠牲にしても、人間にと
って分かりやすい知識を獲得する方法につ
いて考える。 
 
(2) 人間が普通に行なう学習では、データが
少しずつ与えられ、知識を少しずつ構成して
いく。このような学習では、序盤と終盤で知
識表現法が異なるのが当然であると考えら
れる。本研究では、まずこのような知識表現
法を変化させる学習について考え、次に知識
表現法をうまく変化させる方法について考
える。 
 
(3) 知識表現法の変化は知識表現法を変化さ
せるための知識に基づいて行われていると
考え、この知識を学習する方法を提案し、そ
のシミュレーションを行なう。これは、通常
の学習/推論から考えると 1 つ上のレベルで
あるので、知識表現法を変化させるための知
識はメタ知識、その学習はメタ学習と考える
ことができる(図 1を参照)。 

 
(4) 具体的には、データが 1 個ずつ順に与え
られる状況で、単純な知識表現法から始めて、
学習の進行に応じて、推論方式の切換え、知
識の再構成、知識表現法の切換えを行なう方
法を定式化する。そして、学習過程を評価し
て、推論方式の切換えや知識の再構成や知識
表現法の切換えを行なうための知識(メタ知
識)を学習する方法(メタ学習法)を提案する。 
 
３．研究の方法 
 

本研究を遂行するために、(1)知識表現法
を変化させる学習の定式化、(2)メタ学習機
構の定式化、(3)シミュレーション・プログ
ラムの作成、(4)データ集合への適用、を行
なう。そして、その結果を踏まえて、(5)メ
タ学習機構の拡張、(6)切換え用知識の学習、
(7)シミュレーション・プログラムの拡張、
(8)切換え用知識の汎用性の確認、(9)メタ学
習法の改良、(10)シミュレーション・プログ
ラムの改良、を行なう。 

(1) 知識表現法を変化させる学習の定式化:
データを 1つずつ与えて推論を行なわせ、推
論結果の正解/不正解に応じて、推論方式の
切換え、知識の再構成、知識表現法の切換え
を行なう方法を定式化する。 
 
(2) メタ学習機構の定式化: メタ学習機構を、
変更(切換えと再構成)を行なうかどうかの
判断と次の推論法や知識表現法の選択を行
なう部分に分けて考える。 
 
(3) シミュレーション・プログラムの作成:  
項目(1)と(2)の手法に基づくシミュレーシ
ョン・プログラムを作成する。 
 
(4) データ集合への適用: 項目(3)で作成し
たプログラムを用いて、いくつかのデータ集
合に対して実験を試みる。 
 
(5) メタ学習機構の拡張: 保存するデータを
最近のものだけにする方法と不正解になっ
たデータだけにする方法について検討する。
そして、推論法や学習法・知識表現法の切換
えを少しずつ行なう方法について検討する。 
 
(6) 切換え用知識の学習: 切換え用知識の学
習においては、正解が分からないので、一通
りの学習が終った段階で、学習過程全体を評
価して、切換え用の知識を調整することにな
る。 

データをそのまま記憶

…
if A1 = middle
then C1
if A1 = middle
and A2 = high
then C2
...

ファジィルール

C2C1C1 C1C2

決定木

学習過程

知識表現を変化させるメタ知識 メタ学習

データをそのまま記憶

…
if A1 = middle
then C1
if A1 = middle
and A2 = high
then C2
...

ファジィルール

C2C1C1 C1C2 C2C1C1 C1C2

決定木

学習過程

知識表現を変化させるメタ知識 メタ学習

図 1. 学習/推論過程とメタ学習 

 
(7) シミュレーション・プログラムの拡張: 
項目(3)のプログラムを拡張して、項目(6)の
切換え用知識の学習を実現するシミュレー
ション・プログラムを作成する。 
 
(8) 切換え用知識の汎用性の確認: データが
異なるとそのデータを表現する知識は当然
異なるが、メタ学習用の切り換え知識はデー
タにはあまり依存しないと期待できる。 
 
(9) メタ学習の改良：メタ学習用知識で用い
る属性の検討を行なうと同時に、報酬の決め
方の検討を行なう。 
 
(10) シミュレーション・プログラムの改良： 
項目(9)の成果を 踏まえて、シミュレーショ
ン・プログラムの改良を行なう。 
 
４．研究成果 
 
人間の学習は非常に柔軟で、データが少し

しか与えられていない状況でも、それなりに
学習を行ない、得られた知識を用いて推論を
行なうことができ、データが多く与えられる
とより良い学習と推論ができるようになる。
これは、始めはデータをそのまま憶えていて、
憶えたデータを基にして推論を行なうが、学
習が進むにつれてルールなどのより抽象度
の高い知識表現法を用いるようなしくみが
あるからであると考えられる。そこで、この
ような人間の実際の学習/推論のように、学



習が進むにつれて知識表現法がより抽象度
の高いものに変化していくような学習法を
定式化し、さらに、知識表現法を変化させる
ためのメタレベルの知識の学習方法を定式
化する。 
 
(1) 知識表現法を変化させる学習の定式化:
データを 1つずつ与えて推論を行なわせ、推
論結果の正解/不正解に応じて、推論方式の
切換え、知識の再構成、知識表現法の切換え 
を行なう方法を定式化した。 

(a)使用する知識表現法: データと同じ形式、
ファジィルール、通常の決定木、ファジィ決
定木を用いた。 

(b)知識の生成方法: データと同じ形式では、
新たなデータを追加するものとクラスタリ
ングを行なうものの 2 通りを用い、ファジ
ィルールでは、メンバシップ関数の作り方に
よって 2 通りの方法を用いた。通常の決定
木では ID3 の改良版を、ファジィ決定木では
ファジィ ID3 の改良版を用いた。 

(c)推論方式: データと同じ形式では、入力
データと距離が近いデータを検索し、検索さ
れたデータの答に基づいて推論を行なう 2つ
の方法を用い、ファジィルールでは、通常の 
min-max-重心法や×-＋-重心法を用いた。通
常の決定木では、入力データにしたがって根
から葉までたどる方法を、ファジィ決定木で
は、度合い付きで根から葉までたどる方法を
用いた。 

(d)切換えと再構成: 推論法の切換え、知識
の再構成、知識表現法の切換えを行なった。
これらをどのようなタイミングで行なうの
がよいかを検討した。 
 
(2) メタ学習機構の定式化: メタ学習機構を、
切換えと再構成を行なうかどうかの判断と
次に使う推論法や知識表現法の選択を行な
う部分に分けて考えた。判断の方法としては、
連続して不正解になる回数と正解率の下降
に基づく方法を用い、選択の方法としては、
ランダムに選択する方法と評価関数が最良
のものを選択する方法を用いた。 
 
(3) シミュレーション・プログラムの作成:
項目(1)と(2)を行なうシミュレーション・プ
ログラムを Java を用いて作成した。 
 
(4) データ集合への適用: 作成したシミュレ
ーション・プログラムを用いて、いくつかの
データ集合に対して、シミュレーションを行
なった。図 2は R.A. Fisher のアヤメのデー
タに対する実行例である(結果はデータを与
える順序で異なる)。実線が推論回数に対す
る累積正解率の推移を、破線がルール数の推
移を示している。そして、実線上の点が推論
方式の切換え、破線上の点がルールの再構成、
垂直線が知識表現の切換えが起こった場所

である。このとき、判断の方法としては、連
続して不正解になる回数(1 回で推論法の切
換え、2 回でルールの再構成、3 回で知識表
現の切換え)を用い、選択の方法としては評
価関数が最良のものを選択する方法を用い
た。 
 
(5) メタ学習機構の拡張: 次のような項目を
検討した。 
(a)保存するデータの検討: 知識の生成のた
めに過去のデータと正解の組を保存してい
るが、すべての組を保存しておくのは不自然
である。そこで、最近のものだけを保存する
方法と、不正解になったデータだけを保存し
ておく方法を検討した。最近のものだけを保
存する方法はデータの傾向が変わるデータ
に対して、非常に有効であった。 
(b) スムースな切換え: 推論法や学習法・知
識表現法の切換えを急に行なわずに、切換え
前の推論結果も考慮しながら、少しずつ切換
えていく方法が考えられるが、今回は十分な
検討は行なえなかった。 
 
(6) 切換え用知識の学習: 本手法による学習
過程は切換え用の知識に依存する。うまく切
換えが行なわれれば学習過程はよくなるし、
切換えがうまく行なわれなければ、あまりよ
くないことになってしまう。 
そこで、学習過程がよくなるように切換え

用の知識(メタ知識)を学習する方法を検討
した。この場合、正解は分からないが、学習
過程全体がどれくらい良かったかを評価す
ることは可能である。このような場合に学習
が可能な方法として、強化学習と遺伝的アル
ゴリズムを用いる方法が考えられる。今回は
より直接的な強化学習を用いた。 
 
(7) シミュレーション・プログラムの拡張: 
項目(3)のプログラムを拡張して、項目(6)の
切換え用知識の学習方法を実現するシミュ
レーション・プログラムを作成した。 
正解率の下降の量としきい値の比較によ

り、推論法の切換え、ルールの再構成、知識
表現の切換えを行なう方法を用い、しきい値
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図 2. アヤメのデータに対する実行例 

(累積正解率とルール数の推移) 



を強化学習で決定した。このプログラムを用
いて、アヤメのデータに対してシミュレーシ
ョンを行ない、推論/学習過程(図 2の 1回分
に相当する)に対する評価値の変化を表示し
たものが図 3である。最初はしきい値がほぼ
ランダムに更新され、評価値が減少したが、
その後、学習が進み、よい評価値が得られる
しきい値になっている。 
 
(8) 切換え用知識の汎用性の確認: データが
異なるとそのデータを表現する知識は当然
異なるが、メタ学習用の切り換え知識はデー
タにはあまり依存しないと期待できる。シミ
ュレーションによりアヤメデータとワイン
データで調べたところ、強化学習により得ら
れた切り換え知識はある程度共通であるこ
とが分かった。 
 
(9) メタ学習法の改良: メタ学習用知識で用
いる属性の検討を行なうと同時に、報酬の決
め方の検討を行なった。報酬に対して、推論
方式の切換え、知識の再構成、知識表現法の
切換えに応じて、その負荷に対応する分の差
をつけた。従来より良い結果が得られたが、
評価方法がまだ十分ではなく、今後、さらに
検討していく必要がある。 
 
(10) シミュレーション・プログラム改良:  
項目(9)の成果を踏まえて、プログラムの改
良を行なった。 
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