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We propose an architecture for reasoning with pattern based if-then rules, which we consider essential for systems
solving varying tasks autonoumously in non-stationary environments. Not only both storing if-then rules of which
atomic proposition are patterns and reasoning using those if-then rules but also learning if-then rules on online-
incremental manner are realized with the proposed architecture. Avoiding duplication of results of reasoning is
required for the battern based reasoning. If-then rules are classified into several different clusters to achieve that.
Those properties, online-incremental learning and clustering if-then rules, are provided by adopting the algorithm
inspired by SOINN and SOINN-AM.

1. はじめに

推論が人間の高度な知能にとって不可欠であることは疑いよ
うも無く，人工知能の研究における推論・論理に関する研究に
関する歴史は長い．しかし，計算機上で実現されている既存の
推論システムと，柔軟で汎用的な人間の知能の間には依然とし
て大きな開きがある．特に，非定常な環境下において汎用的な
タスクを扱う必要のある知能ロボット等にとっては既存の推論
システムの枠組みでは不十分である．既存の推論システムが不
十分である理由はいくつかあるが，筆者らは既存のシステムが
シンボルベースの推論しか行えないことが重要な理由のひとつ
であると考えている．
代表的なシンボルベースの推論機としてプロダクションシ

ステムがあるが，これは事前に人間の専門家が if-thenルール
の形でシステムにシンボルベースの知識を与えておく必要が
ある．システムの扱うタスクの範囲が限定されていて，それら
のタスクを解くために必要な知識が事前にわかっていれば，そ
の知識を事前にシステムに与えておけばシステムはその知識
を利用した推論によってタスクを解決することが可能である．
一方，非定常な環境下で自律的に活動することを要求される知
能ロボットのようなシステムにとっての十分な知識を事前に全
て列挙することは原理的に不可能であり，新たな環境に適応す
るために自律的に知識を追加学習していくことが必要となる．
このようなシステムが実世界で獲得する情報は環境から得られ
るパターン情報であり，シンボル化はされていない．新たに得
たパターン情報に対応するシンボルを毎回新しく生成するか，
あらかじめ持っているいずれかのシンボルとして扱うことにす
れば従来のシンボルベースの推論機で推論を行うこともでき
る．しかし，前者の方法ではシンボルの数が爆発してしまうた
め現実的ではない．また後者の方法は既存のシンボルとは性質
の異なるパターン情報を新たに得たときに対応できない．
そこで本論文では，パターン情報をシンボル化しなくても

推論を行うことのできるシステムを提案する．提案手法はパ
ターン情報を原子命題とし，この原子命題に連言（かつ)，選
言 (または)，否定を付加した命題を含意 (ならば)で結ぶこと
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で作られる任意の if-thenルールを学習することができる．例
えば，Aから Fをパターン情報としたとき，「A→B」や「((A

∧ B)∨ C)→(D∧¬ E∧ F)」といった知識が学習の対象と
なる∗1．If-thenルールを学習したシステムに対しファクトに
あたるパターン情報が入力されると，学習した if-thenルール
を利用して演繹推論を行い，いくつかの結果を導き出すこと
ができる．もし「(A ∧ B)→(C ∨ D)」と「C→(E ∧¬ F)」
を学習したシステムに対し「A∧ B」を入力すると，C∨ D，
(E∧¬ F)∨ Dを推論結果として出力することができる．
パターン情報ベースの推論機を非定常な環境下で自律的に

活動することが必要なシステムへ応用する場合，上段で述べ
た機能に加えて追加学習，汎化性能，推論結果の重複を防ぐ仕
組み，ノイズ耐性の４点が必要になることが予想される．ま
ず，システムが学習すべき if-thenルールを人間が事前に全て
用意し与えることはできないため，システムは if-thenルール
をバッチ学習することはできない．そのため，システムが知識
を追加的に学習できることが必要である．システムが追加学
習可能であれば，頻繁に利用される推論結果を新たに if-then

ルールとして追加することもできるので，計算時間の削減に
もつながると考えられる．また，学習によって得た知識と異な
るデータがファクトとして入力されても，入力データと似てい
る知識を用いて推論を行えることが望ましい．そもそも実世
界で活動するシステムにとって学習データと完全に一致する
データが入力されることは考えづらく，この機能は実世界で活
動するシステムには不可欠である．ただ，類似データを用い
た推論がある程度行えるにしてもそれには限界がある．その
ため，シンボルベースでは単一の if-thenルールで表せる知識
もパターン情報ベースでは複数の if-thenルールとして学習す
ることが必要になってくるだろう．しかしこれによって推論結
果に重複が生じてしまう恐れがある．例えばシステムが環境
から {ai→ bj |i, j = 1, 2, 3, · · ·}といった複数の if-thenルール
を学習したとする．これらが別々の知識であるとシステムが
認識すると，ファクトとして a1 を入力すれば推論結果として
b1, b2, · · ·が得られる．学習データが本当に別の知識であれば
それでよいが，学習した複数の知識がシンボルベースでは A

∗1 本論文では連言，選言，否定，含意を∧，∨，¬，→を用いて表
す
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図 1: 提案手法のアーキテクチャ

→ Bという単一のルールで表せる知識であった時は計算量の
削減や推論結果の利用の観点から，状況に応じ推論結果の重複
を避けて一つだけ推論結果を出力することもできたほうがよ
い．さらに，環境が理想的でない限り，システムへの入力にノ
イズが混じることは避けがたく，一定のノイズ耐性を持ってい
ることが求められる．特に実環境下で活動する知能ロボット等
への応用を行う際にはノイズ耐性は非常に重要になる．
提案手法はパターン情報で表される if-thenルールの単なる

蓄積やそれを用いた推論にとどまらず，上記の要求も満たして
いる．これらの機能を実現するために，提案手法はクラスタ
リングやトポロジー学習を目的としたニューラルネットワーク
モデルである Self-Organizing Incremental Neural Network

(SOINN)[Shen 05]や，SOINNを連想記憶モデルに拡張した
Neural Associative Memory with Self-Organizing Incremen-

tal Neural Network (SOINN-AM)[Sudo 07]のアルゴリズム
を拡張して利用している．これにより追加学習，類似データの
取り扱い，推論結果の重複の回避，ノイズ耐性の機能を持たせ
ている．
本論文に直接関係する先行研究は非常に少ない．最近では

山根らがニューラルネットワークモデルを利用したパターン
ベース推論 [山根 07]を提案しているが，連言（かつ），選言
（または），否定を扱うことができないという大きな問題のほ
か，2値データしか扱えない，追加学習の性能が限定的である
といった問題をかかえている．そのため知能ロボットへの応用
には不十分である．

2. 提案手法

図 1 に示したように，提案手法は長期記憶，短期記憶，学
習機，推論機からなる．長期記憶には学習した if-thenルール
が蓄積され，短期記憶には入力データが一時的に保存される．
提案手法は if-thenルールを獲得する学習フェーズと獲得した
if-thenルールと入力されたファクトをもとに推論を行う推論
フェーズに分けることができる．学習フェーズではパターン情
報を原子命題とする if-thenルールが入力され，所定のアルゴ
リズムに従ってそのデータを学習する．

A∧BC D∧￢EGF ￢JH∧￢I
図 2: 出力される OR木の例

学習フェーズでは，学習データを長期記憶に追加すべきかど
うかや既に長期記憶にあるデータで削除すべきものがあるかど
うかをオンラインで判断している．また，長期記憶の if-then

ルールはオンラインでクラスタリングされる．これらの機能に
より追加学習および推論結果の重複の回避を同時に行うことが
できる．入力された if-thenルールの全てをただ長期記憶に蓄
積していくのではこれらを実現することはできない．
以下で学習フェーズと推論フェーズのアルゴリズムについて

それぞれ述べる．

2.1 学習フェーズ
学習フェーズでは，学習データとして入力された if-thenルー

ルを学習し，推論フェーズで利用する知識として長期記憶に保
存する．
まず，学習すべき if-thenルールの条件部と結論部をそれぞ

れ選言標準形に変形することで if-thenルールを次式で表され
るような形にするという前処理が必要である．
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ij は原子命題（パターン情報）を表す．
任意の命題論理式は選言標準形に変形できることに注意され
たい．提案手法は上式の if-thenルールをさらに条件部と結論
部を節ごとに分けて新たに次式のようなM ×N 個の if-then

ルールを作る．
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}

(i = 1, 2, 3, . . . , k = 1, 2, 3, . . .)

つまり，リテラルの連言を含意で結んだ形をした複数の if-then

ルールを作るということである．提案手法はこのように分解さ
れた if-thenルールを長期記憶として保存する．
学習データとして与えられた if-thenルールを単純に全て蓄

積しておくだけでは，追加学習および推論結果の重複の回避
が行えない．これらを行うためには学習データや長期記憶の
データのうち不要なものをオンラインで削除する仕組みや長期
記憶の if-thenルールをクラスタリングする仕組みが必要であ
る．これらを目的とした手法は数多いが，多くの手法では追加
学習に不向きである．そこで，提案手法はトポロジー学習およ
び教師無しクラスタリングをオンラインで行うことのできる
SOINNや SOINNを連想記憶モデルに拡張した SOINN-AM

のアルゴリズムを拡張した学習アルゴリズムを採用している．

2.2 推論フェーズ
推論フェーズでは，パターン情報に連言，選言，否定を付

与した情報がファクトとして入力される．ファクトが入力さ
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れると，学習フェーズで獲得し長期記憶として保存されてい
る if-thenルールと入力されたファクトを利用して推論を行い，
入力したファクトを根とする OR 木が出力される．この木の
各節はリテラルの連言を保持しており，これらを選言で結んで
作られる複数の選言標準形を推論結果とみなすことができる．
ファクトが入力されると入力されたファクトを根としそれ以

外の節はもたない木を生成する．次に，長期記憶に蓄えられ
ている if-thenルールの条件部との距離を計算し，あらかじめ
定めた閾値以下の距離になった if-thenルールの結論部のみを
先の木に入力されたファクトの子ノードとして追加する．ただ
し，同一のクラスタから複数の if-thenルールを追加すること
を避けるため，閾値を下回る if-thenルールが同じクラスタに
複数ある場合は距離の最も小さい if-thenルールのみが子ノー
ドに追加される．もし，閾値以下の距離になるような if-then

ルールが長期記憶に存在しない場合は処理は終了する．その
後，追加された子ノードを入力されたファクトと同様に扱い，
順次ノードを生成していく．この手順は，入力されたファクト
と長期記憶の知識を組み合わせて多段の推論を行っていること
に相当する．例として，長期記憶として A∧ B→ C∨ (D∧
¬ E)，C’→ F∨G∨ (H∧ I)，D’∧¬ E’→¬ Jを保持して
いるときに A’∧ B’がファクトとして入力されたときに出力
される木を図 2に示した．ここで，(A, A’), (B, B’), (C, C’),

(D, D’), (E, E’)は閾値に対して十分に距離が小さいパターン
情報のペアである．
出力される木の各節にはデータとしてリテラルの連言が保

持されているが，これらは単独では推論結果として正しくな
い．なぜならば，各節はもともとは選言で結ばれたものを分解
して学習されたものだからである．図 2で言えば A∧ B→ C

∨ (D∧¬ E)なのであって，A∧ B→ Cではない．そこで，
出力された木を OR 木として扱い，節を選言で結んだ選言標
準形が推論結果として正しいものであるとみなす．例えば図 2

の木が出力された場合は，推論結果が C∨ (D∧¬ E)，C∨
¬ J，F∨G∨ (H∧ I)∨ (D∧¬ E)，F∨ G∨ (H∧ I)∨
¬ Jであったとみなす．
このように，推論結果は選言標準形をしているが，これは提

案手法が可能性についての推論を行っていると解釈することが
可能である．例えば現在地に関する情報をファクトとして入力
した結果，出力として「スーパーまたはコンビニエンスストア
または薬局」に相当する結果を得たとしよう．これは現在地か
らどのような場所に移動できるかという可能性を推論によって
発見したと考えられる．

2.3 ニューラルネットワークモデルとしての解釈
知識工学の観点では本手法は図 1のようなアーキテクチャで

あると見なせるが，図 3に示したようなニューラルネットワー
クモデルとしての解釈も可能である．このニューラルネット
ワークモデルは，SOINNや SOINN-AMのように学習データ
の入力に応じて自律的にノードが増えていくモデルである．提
案手法はこれらのモデルと学習データが異なるため，各ノード
が保持する情報が異なり SOINNや SOINN-AMでは用いられ
ない種類のエッジを用いている．SOINNのノードは１個のパ
ターン情報を表現するため実数値ベクトルを１個だけ保持する．
SOINN-AMのノードは連想対を表現するため実数値ベクトル
を２個だけ保持する．このように，SOINNや SOINN-AMが
１個のノードで１個の知識を表現するのに対し，提案手法の
ニューラルネットワークモデルはいくつかのノードの結合に
よってリテラルの連言を含意で結んだ１個の if-thenルールを
表現する．表現すべき if-thenルールの条件部のリテラルの数
をm個，結論部のリテラルの数を n個とすると，この if-then

Competitive Layer
A ￢B
AD D
￢C

￢B
￢C

Conditional Rule・・・ ・・・Input LayerSequential Rule

図 3: 提案手法のニューラルネットワークモデル

ルールを表現するためにm× n個のノードを用いる．各ノー
ドは条件部と結論部のリテラルのペアを表現する．具体的に
は，原子命題を表す実数値ベクトルのペアとそれらが肯定なの
か否定なのかという情報を保持する．これらm× n個のノー
ドで１個の知識であることを表現するため，これらのノードは
SOINNや SOINN-AMのエッジとは異なる種類のエッジで結
ばれる．参考までに図 3には，A∧¬ B→¬ C∧ Dを表現
しているノード群が示されている．

3. 実験

実画像を用いて環境の因果関係や可能性について追加学習
させ，学習した知識を用いて推論を行わせた．用いた画像は図
4に示したような 56× 46ピクセルの 14種類の画像について
それぞれアングルを変えて撮影した画像各 20枚ずつであった．
学習させた if-thenルールは「A→ B，B→ D∨ E，E→ (C

∧ N)∨ F∨M，(C∧ N)→ (G∧ I)∨ (H∧ J)，(G∧ I)

→ K，(H ∧ J) → L」である．これらをシンボルで書くなら
ば「閉じたドア→開いたドア，開いたドア→壁∨廊下，廊下→
（部屋∧表札）∨エレベーター∨階段，（部屋∧表札）→（机１
∧閉まった引出し１）∨（机２∧閉まった引出し１），（机１∧
閉まった引出し１）→開いた引出し１，（机２∧閉まった引出
し２）→開いた引出し２」である．学習データとして実際に入
力されたデータは，各原子命題をあらわす 20枚の画像をそれ
ぞれランダムに 1枚ピックアップしてできる if-thenルールで
あり，そのようにランダムに選択してできる if-thenルールの
入力を繰り返した．例えば A→ Bを学習させる際には，Aに
対応する 20枚の画像から 1枚と Bに対応する 20枚の画像か
ら 1枚選び，それを if-thenルールとして学習させることを繰
り返した．
学習によって 912 個の if-then ルールが長期記憶に蓄積さ

れそれらは 10個のクラスタに分類された．クラスタに属する
if-thenルールはそれぞれ「A→ B，B→ D∨ E，E→ (C∧
N)∨ F∨M，(C∧N)→ (G∧ I)，(C∧N)→ (H∧ J)，(G

∧ I)→K，(H∧ J)→ L」に対応する知識だけであった．これ
はシンボルベースで表せば単一のルールとなるような if-then

ルールをうまくクラスタリングできていることを意味する．学
習データとして 4000個の if-thenルールが与えられたが，そ
のうちの約 77% にあたる 3088個の if-thenルールは長期記憶
には蓄積されなかった．これは類似した知識を長期記憶に蓄積
しないために導入したアルゴリズムがうまく働いていることを
示唆している．ここで，上記の学習手順がバッチ学習ではなく
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A. close door B. open door C. laboratoryD. wall E. hallway F. elevatorG. desk-1 H. desk-2 I. desk drawer-1(close)J. desk drawer-2(close) K. desk drawer-1(open) L. desk drawer-2(open)M. Down stairs N. room plate
図 4: 実験に使用した画像の例

追加学習になっていることに注意されたい．上記の手順で正し
く知識を学習できたことは，いったん学習が終了した後に新た
な学習データが追加されたとしても以前に学習した知識を忘却
することなく新たな知識を学習することや，同じか極めて類似
したデータの長期記憶への追加によるメモリの浪費を避けるこ
とが可能であることを示している．
学習後，ファクトとして図 5 の根にあたる画像を入力して

推論を行わせたところ，if-thenルールとして断片的に学習し
たデータを組み合わせて図 5の OR木が推論結果として出力
された．これは入力したファクトと学習させた if-thenルール
から得られる結果として不足も重複もない必要十分なものであ
るといえる．この結果は，閉じたドアから階段，エレベータ，
引出し等に到達可能であることと，それらの場所に至るまでの
経路をシステムが推論によって見出すことができたと解釈でき
る．引出しに関する推論の部分では提案手法が連言を扱うこ
とができることが有効に働いている．もし連言を扱えないと，
机の画像を知識として与えずに閉じた引出しの画像だけを学
習することになり，異なる引き出しでも見た目は同じであるた
め正しく推論を行うことができない．推論結果に重複が無いの
は if-thenルールをクラスタリングしながら学習できたためで
ある．もしクラスタリング結果を無視して，閾値よりも小さい
if-thenルールの結論部を全て節として追加するようにして推
論を行わせたところ，根の子ノードだけで 112 個の節が生成
された．これらの節の持つ画像は全て図 4の Bに対応する 20

枚の画像に一致し，シンボルベースで解釈するならば 1 つの
節で表現すべき内容であった．この結果は if-thenルールをク
ラスタリングすることの有効性を示唆している．
なお，紙面の都合上提案手法の性能に関する定量的な評価

は口頭で発表する．

elevatordownstairs Laboratory ∧ room plateKuri-desk ∧ -d  esk ∧osed drawer
図 5: 出力された OR木

4. むすび

非定常な実環境下で自律的に活動することが要求されるシ
ステムにとって従来のシンボルベースの推論が不十分であるこ
とをふまえ，パターン情報ベースの推論機の提案を行った．提
案手法はパターン情報を原子命題としそれらの原子命題に連
言・選言・否定を付与した任意の形の if-thenルールを学習す
ることができる．また学習した知識を利用して多段の推論を行
うことができる．これら推論機としての基本的な機能以外にも
if-thenルールの追加学習，推論結果の重複の回避，汎化性能，
ノイズ耐性を実現している．提案手法は if-thenルールをオン
ラインでクラスタリングしながら学習していくが，将来的にシ
ステムの内部的なシンボル獲得につながる可能性もあると考え
ている．
今後は提案手法を知能ロボットに応用する予定である．提

案手法により環境から自律的にパターン情報ベースの if-then

ルールを学習しその知識をもとにした推論によってタスクを解
決する知能ロボットが開発できるものと考えている．
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