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第１章 序論 
 

 

 

１.１ はじめに 
 

 本研究の目的は，深層学習による記号推論を行うことで，ビッグデータを扱うことを可能と

するロバストで解釈可能な推論手法を確立することである．従来の人工知能による記号推論は，

人が中身を解釈することは容易であるが，ビッグデータに含まれるデータの曖昧性に対処する

ことは困難である．他方で，深層学習はデータの曖昧性に対してロバストであるものの，人が

中身を解釈することは困難である．そこで本研究では，従来の人工知能による記号推論と深層

学習の手法を融合することにより，ロバスト性と解釈可能性の両方を備える推論手法を確立す

ることを目的とする． 

 前述の推論手法を確立するために，曖昧性を含む大量のデータから知識ベースを構築し，そ

れらを一階述語論理で表現し，深層学習により学習を行う．具体的には，(1) Web 上のデータ

から構築した知識ベースをもとに演繹推論を行う手法（第 2章）, (2) Web上のデータから構築

した知識ベースをもとに類推を行う手法（第 3章）, (3) 学習済みの深層強化学習モデルから構

築した知識ベースをもとに演繹推論を行う手法 （第4章）を提案することによって実現する． 

 本章は以下のように構成される．まず，1.2節では記号推論の研究，1.3節ではニューラルネ

ットワークの研究について概説する．1.4節では，1.2節と 1.3節を踏まえて，ニューラルネッ

トワークを用いた記号推論の研究について述べる．1.5 節で本研究の位置づけについて述べた

後，1.6節で本論文の構成についてまとめる． 
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序論 

１.２ 記号推論 
 

古代ギリシャ哲学における論理学の研究 

 論理を用いた推論の研究は古く，古代ギリシャ哲学が起源である．初めての系統的な研究は

アリストテレスによるオルガノンであり，三段論法について論じられている．アリストテレス

の三段論法とは，以下に示すような３つの命題による演繹推論である． 

 

大前提 ：全ての人間は死すべきものである 

小前提 ：ソクラテスは人間である 

結論  ：ゆえにソクラテスは死すべきものである 

 

古代ギリシャ哲学における論理学の研究においては，現代の記号論理に用いられているような

記号による表現は行われていなかった． 

 

近代における記号論理の研究 

 近代に入ると George Boole によりブール論理の研究 [1] が行われ，現代の命題論理にほぼ

近い体系が形作られた．ブール論理では，初めて記号を用いた表現が導入され，記号論理の始

まりとなった．記号論理では，命題は記号に置き換えられ，論理演算記号を用いた論理式の表

現が行われるようになった．式(1.1)～(1.3)は三段論法における命題論理を論理式で表した例

である．Pならば Q，Qならば Rであれば，Pならば Rが成り立つことを意味している． 

 

𝑃 → 𝑄 (1.1) 

 

𝑄 → 𝑅 (1.2) 

 

𝑃 → 𝑅 (1.3) 

 

 その後，Gottlob Frege によって述語論理の研究 [2] が行われた．述語論理は論理式に含ま

れる変数を量化することができ，命題論理よりも表現力が高い．例えば述語論理に導入されて

いる量化子には「すべて」を意味する全称量化子∀や「ある」を意味する存在量化子∃がある． 
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序論 

命題論理の表現能力では，「全ての人間は死すべきものである」，「ソクラテスは人間である」，

「ゆえにソクラテスは死すべきものである」を記号で表現することはできない．これらは述語

論理を使用することで式(1.4)～(1.6)のように記号で表現することが可能である．human(X)は

「X は人間である」という述語，mortal(X)は「X が死すべきものである」という述語を意味

する．socratesはソクラテスを意味する． 

 

∀(ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑋) → 𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙(𝑋)) (1.4) 

 

ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑠𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠) (1.5) 

 

𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙(𝑠𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠) (1.6) 

 

述語論理には個体の量化のみを許す一階述語論理，述語の量化も可能とする高階述語論理があ

る．一階述語論理は健全性と完全性を備えていることが Gödel により証明 [3] されたが，高階述

語論理は健全性と完全性は保証されていない．このことから，記号論理における推論や証明に

は一階述語論理が使用されることが多い． 

 

AIへの記号論理の導入 

 1950年代には， McCarthyにより一階述語論理が初めて AIの分野に導入 [4] され，一階述

語論理を利用した推論システムの研究が行われるようになった．1972 年には，Alain 

Colmerauerによって一階述語論理を基礎とする論理プログラミング言語 Prologが開発 [5] さ

れ，AI における記号推論の研究に多く用いられるようになった．Prolog のプログラムは事実

と規則，質問の 3 つの要素から構成されている．式(1.7)，(1.8)に Prolog の事実の例を示す．

式(1.7)は「Tom は男性である」という事実を意味し，式(1.8)は「Tom は Mary の親である」

という事実を意味する． 

 

𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑡𝑜𝑚). (1.7) 

 

𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑡𝑜𝑚, 𝑚𝑎𝑟𝑦). (1.8) 

 

式(1.9)に Prolog の規則の例を示す．規則は事実と事実の関係性を示すもので，式(1.9)は「X
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が男性で，Xは Yの親であれば，Xは Yの父親である」という規則を意味する． 

 

𝑓𝑎𝑡𝑒ℎ𝑟(𝑋, 𝑌): −𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (1.9) 

 

尚，Prolog の規則は一階述語論理の部分集合であるホーン節により記述される．式(1.10)にホ

ーン節の例を示す．これは body1から bodynまでが成り立てば，head が成り立つことを意味

する． headを頭部と呼び，body1, body2, …, bodynを本体と呼ぶ． 

 

ℎ𝑒𝑎𝑑 ∶ −𝑏𝑜𝑑𝑦1, 𝑏𝑜𝑑𝑦2, … , 𝑏𝑜𝑑𝑦𝑛 . (1.10) 

 

式(1.11)にPrologの質問の例を示す．式(1.11)は「Maryの父親は誰か」という質問を意味し，

Prolog処理系は知識ベースに記述されてている事実や規則に基づいて回答を導く． 

 

𝑓𝑎𝑡𝑒ℎ𝑟(𝑋, 𝑚𝑎𝑟𝑦). (1.11) 

 

式(1.12)は式(1.11)の回答である．Maryの父親を問われ，「Tom」と回答をしている． 

 

𝑋 = 𝑡𝑜𝑚. (1.12) 

 

1970年以降の研究 

 1970 年から 1980 年にかけて，論理プログラミングによる記号推論は，自動定理証明 [6]や

エキスパートシステム [7] といった研究に適用された．自動定理証明は計算機により定理の証

明を行う研究であり，エキスパートシステムは人間の専門家の意思決定を模擬する研究である．

これらの初期の研究においては知識ベースの構築を人手で厳密に行う必要があった．その後，

知識ベースが不完全な場合にルールを生成する研究 [8-9] や，データが不足している場合に，

仮説をおいて推論を行う研究 [10-12] が行われてきた．しかしながら，これらの技術ではWeb

上にあるような大量なデータを扱うことは困難であり，限定した分野での活用に留まっていた． 
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１.３ ニューラルネットワーク 
 

第一次ニューラルネットワークブーム 

 ニューラルネットワークの研究は，1943 年に McCulloch と Pitts によって発表された形式

ニューロン [13] が始まりである．形式ニューロンは人間のニューロンをモデル化したもので

ある．その後，1957年に Rosenblattによりパーセプトロン [14] が発明され，第一次ニューラ

ルネットワークブームが始まった．しかしながら，MinskyとPapertによりパーセプトロンは

線形分離不可能な問題を解けないことが示され [15]，第一次ニューラルネットワークブームは

終焉した． 

 

第二次ニューラルネットワークブーム 

 1986 年に Rumelhart により誤差逆伝搬法 [16] が発明された．誤差逆伝搬法を用いること

で，多層ニューラルネットワークを学習することが可能となり，パーセプトロンでは実現でき

なかった線形分離不可能な問題に対応することができるようになった．これにより，第二次ニ

ューラルネットワークブームが始まった．しかしながら，過学習や勾配消失問題といった学習

能力の限界により，第二次ニューラルネットワークブームも終焉することとなった． 

 

第三次ニューラルネットワークブーム 

 2006年にHintonにより多層ニューラルネットワークの勾配消失問題を解決する手法として

Autoencoder [17] と Deep Belief Network [18] が発表された．これらは後に深層学習（ディー

プラーニング）と呼ばれる研究の始まりであった．その後，Hinton らの AlexNet [19] が

ILSVRC（ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge）で大差で優勝したことによ

り，一躍深層学習が注目を浴びた．以降，深層学習の研究は活発となり，第三次ニューラルネ

ットワークブームが始まった．深層学習は画像認識への適用に留まらず，自然言語処理やグラ

フ構造のデータ処理，強化学習への研究にも応用されるようになった． 
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１.４ ニューラルネットワークを用いた記号推論 
 

 1.2節では記号推論の研究について，1.3節ではニューラルネットワークの研究についてそれ

ぞれを概説した．本節では記号推論とニューラルネットワークの研究の関わりについて述べる． 

 これまで，AI による記号推論の研究とニューラルネットワークの研究は長い間交わること

がなかった．第二次ニューラルネットワークブームであった 1990 年代には，コネクショニズ

ムによって，多層ニューラルネットワークを利用した記号処理の研究 [20-21] が行われた．し

かしながら当時のハードウェア能力と多層ニューラルネットワークの学習能力の限界により，

手法の提案に留まっており，実用的なシステムの構築には至らなかった． 

 第三次ニューラルネットワークブームでは，深層学習が登場し，それまでのニューラルネッ

トワークの学習能力が飛躍的に向上した．特に，深層学習によってグラフ構造の学習 [22-23] 

が可能となったことをきっかけに，再びニューラルネットワークを利用した記号推論の研究 

[24-25] が行われるようになった．一階述語論理の知識表現をグラフ構造として捉え，実際に

深層学習により演繹推論や帰納推論が可能なことが示された．ニューラルネットワークを用い

た記号推論は，曖昧なデータに対するロバスト性や学習モデルの解釈可能性を解決する可能性

があり，研究が注目され始めている． 

 

１.５ 本研究の位置づけ 
 

 本節では本研究と目的及び手法が類似している，ニューラルネットワークを用いた記号処理

の既存研究との比較を述べる． 

 

１.５.１ Web 上のデータから構築した知識ベースをもとに演

繹推論を行う手法 
 

 Web 上にあるような大量なデータから知識ベースを構築するには，様々なデータ形式を取

り扱うための高い表現力，誤りや未学習データに対して高いロバスト性，小規模なデータから

の学習が必要となる． 

 そこで，本研究ではマッチング，導出及びリスト処理といった記号処理を深層学習により実
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現し， 

1) ネットワークの構成に依らず，原子論理式に含む項の数に制約を設けない 

2) ネットワークの構成に依らず，論理式に含む原始論理式の数に制約を設けない 

3) ネットワークにメタルールを提供しない 

4) 原子論理式が使用するデータ構造にリストを許容する 

5) 未学習の定数記号が入力されても解を導く 

6) 小規模なデータからも学習可能とする 

という従来研究にはない特長を持った記号処理の学習を行う．本提案手法は，単語分散表現の

利用によって未学習のデータを含んでいても深層学習による演繹推論を可能とした初めての事

例である．更に，深層学習による記号処理を質問応答システムに組み込むことでその実用性を

示す． 

 

１.５.２ Web 上のデータから構築した知識ベースをもとに類

推を行う手法 
 

 これまで深層学習を用いた記号推論の研究は演繹推論と帰納推論が中心であった．しかしな

がら，Web 上にある膨大なデータから効率よく推論を行うには，演繹推論や帰納推論だけで

なく，従来の人工知能研究で行われてきた類推や仮説推論といった手法も重要になる． 

 そこで本研究ではオブジェクト間の関係性の類似及びオブジェクト間の類似に着目すること

で，一階述語論理の規則の類推を深層学習により実現し， 

1) 既知の規則を含む知識ベースから未知の規則の推論を可能とする 

2) 知識ベースのサイズが大きい場合でも未知の規則を効率的に抽出可能とする 

ことに取り組む． 

 類推とは，ある事例と他のある事例の類似性から新しい事例の解決を図る推論である．これ

までにニューラルネットワークを用いた類推の研究も行われているが，記号処理に一階述語論

理を用いて類推を行うのは本研究が初めてである． 
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１.５.３ 学習済み深層強化学習モデルから構築した知識ベー

スをもとに演繹推論を行う手法 
 

 これまでの説明可能な深層強化学習の研究では，エージェントが個々人の感性に合わせて情

報を伝えることや，人がエージェントに規則を追加することは困難であった． 

 そこで本研究では深層学習による記号処理を用いて， 

1) 人の解釈が困難な出力を行う学習済みの強化学習モデルから個々人が理解しやすい記

号表現を出力するモデルを再現して適用 

2) 人が表現しやすい知識表現を用いて人が意図を伝えることが可能 

を特長とするエージェントの構築に取り組む．本提案手法は，学習済みの強化学習モデルから

人とコミュニケーション可能なエージェントを構築する初めての事例である． 

 

１.６ 本論文の構成 
 

 本論文は全 5章から構成される． 

 第 2章では，深層学習を用いて一階述語論理による演繹推論を行い，知識ベースから質問応

答システムを構築する手法を提案する． 

 第 3章では，深層学習を用いて一階述語論理による類推を行う手法を提案する． 

 第 4章では，深層強化学習モデルをファジィ表現と一階述語論理を組み合わせた記号表現モ

デルに置き換えることで，人とコミュニケーションを可能とする手法を提案する． 

 第 5章では，本研究において取り組んだ深層学習を用いた一階述語論理による推論に関する

成果をまとめる．また，今後の展望についても述べる． 
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第２章 深層学習による記号処理を用いた知識ベ

ースからの質問応答システム構築 
 

 

 

２.１ 序論 
 

 これまで，ニューラルネットワークを利用した記号処理の研究 [20-21] が行われてきた．深

層学習が登場し，グラフ構造の学習 [22-23] を行うことが可能となり，ニューラルネットワー

クを利用した記号処理の研究 [24-26] が活発に行われるようになった．しかしながら，Web上

にあるような大量なデータから知識ベースを構築するには，様々なデータ形式を取り扱うため

の高い表現力，誤りや未学習データに対して高いロバスト性，小規模なデータからの学習が必

要となる．そこで，本章における研究ではマッチング，導出及びリスト処理といった記号処理

を深層学習により実現し， 

1) ネットワークの構成に依らず，原子論理式に含む項の数に制約を設けない 

2) ネットワークの構成に依らず，論理式に含む原始論理式の数に制約を設けない 

3) ネットワークにメタルールを提供しない 

4) 原子論理式が使用するデータ構造にリストを許容する 

5) 未学習の定数記号が入力されても解を導く 

6) 小規模なデータからも学習可能とする 

という従来研究にはない特長を持った記号処理の学習を行う．本提案手法は，単語分散表現の

利用によって未学習のデータを含んでいても深層学習による演繹推論を可能とした初めての事

例である． 

 更に，深層学習による記号処理を質問応答システムに組み込むことでその実用性を示す．従

来の質問応答システム [27-28] の多くは未知語を含むWeb上の大量なデータから推論を行って

回答を導くことはできない．提案するシステムは未知語を含んだ事実から一階述語論理に基づ

く推論を行い，質問に対する回答を導く．本システムを適用することにより，Web 上のデー
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タを利用した高機能なチャットボット [29-30] や意思決定支援システム [31-32] の構築が可能

になる．これらのアプリケーションを実現できれば，ユーザは新たな概念の探索や隠れた情報

の発見ができるようになる． 

 1990 年代のコネクショニズム以降，従来の人工知能研究の領域とニューラルネットワーク

研究の領域が交わって研究が行われることは非常に少なかった．本章における研究は従来の人

工知能研究と深層学習の研究に跨る新たな研究領域といえる．また，深層学習を用いて

Prologライクな処理系を実現しており，従来にはない新規性の高いアプリケーションとなって

いる． 

 本章ではまず，2.2節で本章における研究と関連する研究について述べる．2.3節では，学習

対象である記号処理について述べる．2.4節では，2.3節で述べた記号処理の学習手法並びに、

それらを利用した質問応答システムを提案する．2.5 節では，提案手法の実験結果について報

告する．尚，本章における研究は [33] の研究をベースとして行った． 

 

２.２ 関連研究 
 

２.２.１ ニューラルネットワークによる記号推論 
 

 深層学習の登場以前より，ニューラルネットワークを用いて記号処理を学習し，推論を行う

研究 [20-21] が数多く行われてきた．命題論理の学習を対象とした研究 [34-36] だけでなく，

本章における研究のように一階述語論理を対象とした研究 [37-39] や単一化を学習する研究 

[40-41] も行われてきた．しかしながら，これらの研究は手法の提案に留まっており，実用性

は低かった． 

 深層学習の登場後は，グラフニューラルネットワーク [24-25,42-44] やフィードフォワード

ネットワーク [26] を利用した記号処理の研究が行われるようになった．グラフニューラルネ

ットワークを利用した記号学習の場合，事前に原始論理式や論理式の形式をネットワークに与

えておかなければならず，データに含まれる論理式の形式を事前に想定しておく必要がある．

フィードフォワードネットワークを用いた記号学習の場合は，原子論理式や論理式の形式はネ

ットワークの構成に依存し，事前にネットワークにメタルールを提供する必要がある．本論文

の提案手法は原子論理式に含む項の数や論理式に含む原始論理式の数に制約を設けておらず，

事前にネットワークに与える必要もない． 
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 一方で，深層学習による GPT-3 [45] や Transformer [46]のような高性能な言語モデルを用

いて自然言語による推論タスクを解く研究 [47] が行われている．しかしながら，高性能な言

語モデルの回答は一貫性がなく，矛盾が発生する課題があった．そこで，高性能な言語モデル

と記号推論を組み合わせて性能を向上させる研究 [48] が行われている． 

 

２.２.２ 質問応答システム 
 

 深層学習の登場後、深層学習を用いた質問応答システム [28,45] の研究が行われ，システム

のパフォーマンスが向上した．これらのシステムは，入力した事実に基づいて回答候補の検索

を行い，その候補の中から回答を選択して応答する．提案システムとは異なり，回答の導出に

推論は用いずに，単に事実に基づいて回答をするのみである． 

 また，質問文をベクトル表現にEmbeddingし，深層学習により質問応答を行う研究 [50-52] 

も行われている．しかしながら，我々の知る限り，質問文に未学習の記号が含まれていた場合

でも，本論文での提案手法のように未学習の記号を内部表現に Embedding して回答を推論す

る研究はない． 

 

２.２.３ プログラム合成 
 

 ニューラルネットワークによる記号推論に関連する研究の一つに深層学習によるプログラム

合成がある．プログラム合成の研究では自然言語をもとにしたソースコードの生成や，あるプ

ログラミング言語から他のプログラミング言語のソースコードへの変換が扱われている．プロ

グラム合成は一種の翻訳と捉えることができるため，Neural Machine Translation (NMT)の

技術 [46,53-54] が使われている．プログラム合成ではモデルに Seq2Seq [53-54] をベースとし

たものを適用する研究 [55-56] が多く行われている．一方で Transformer [46] を適用する研究 

[57-58] は少ない．Seq2Seq は Decoderの LSTM [59] の隠れ状態により，プログラミング言

語の構文構造の学習が容易であるが，Transformerは隠れ状態が存在しないため，学習が困難

なためと考えられる． 
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２.３ 記号処理 
 

 本論文では記号処理に Prologライクなシステムを用いる．Prolog処理系 [60] は質問を受け

取ると，知識ベースに格納されている事実と規則の集合を参照し，回答を導き出す．質問は１

つもしくは複数個の目標から成る．Prolog処理系は質問が入力されると，後ろ向き推論を行う

ことで目標が充足するか否かを導く．以降に Prolog 処理系が推論を行う際に実行している処

理について簡単に説明する． 

 

２.３.１ 単一化 
 

 単一化は与えられた 2 つの項に対して，変数への代入を行い同じ項を得る処理である． 

Prolog プログラムでは 2つの節をオペレータ“=”で接続することで，単一化を実行すること

ができる．項の中に変数が含まれる場合は，変数が置換される． 

 図 2.1 に単一化の例を示す．“male(tom)”とオペレータ“=”の右側が同一の場合は

“true.”，異なる場合は“false.”を回答する．変数を含む“male(X)”の場合は，変数への代

入が行われ，“X=tom.”を回答する． 

 尚，2 つの項が与えられたとき，それらが同一であるか，もしくは両者の項中の変数のオブ

ジェクトを代入した後にそれらの項が同一となるように変数のオブジェクトへの具体化ができ

ることをマッチングと呼ぶ． 

 

２.３.２ 導出 
 

 導出は与えられた目標と規則から新たな目標を導く処理である．Prologでは，ホーン節に限

定した SLD導出（Selective Linear Definite clause resolution）と呼ばれる導出を行う．ホー

図 2.1 単一化の例 
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ン節とは，一つ以下の肯定形のリテラルから成る節である． 

 図 2.2に SLD導出の例を示す．目標“father(bob, tom).”に規則“father(X, Y) :- male(X), 

parent(X, Y).”を適用し、新たな目標“male(bob), parent(bob, tom).”を導いている． 

 

２.３.３ バックトラック 
 

 Prolog処理系は，知識ベースから事実や規則を取り出し，マッチング及び導出を実行する．

マッチングや導出が失敗した場合は成功した時点まで後戻りした後，新たな事実や規則を取り

出して単一化や導出を繰り返す．Prolog処理系が実行する後戻りの処理はバックトラックと呼

図 2.2 SLD導出の例 

図 2.3 バックトラックの例 
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ばれる． 

 図 2.3にバックトラックの例を示す．規則“father :- male(X), parent(X, Y).” により目標

“father(X, tom).”から，“male(X), parent(X, tom).”が導出される．続いて目標“parent(X, 

tom)”は事実“parent(mary, tom).”とマッチングすると，“X = mary.”を得るが，目標

“male(mary).”とマッチングする事実が存在しないため失敗し，バックトラックを行う．次

に事実“parent(bob, tom).”を取り出し，マッチングすると“X = bob.”を得るが，事実

“male(bob).”が存在するため，成功となる． 

 

２.３.４ リスト 
 

 Prolog ではデータ構造にリストを扱うことができる．Prolog プログラムでは，リストに新

たなオブジェクトを加える，２つのリストを結合するといった操作を行うことができる． 

 図 2.4 にリスト処理の一つであるメンバーシップ関係の例を示す．メンバーシップ関係とは

リスト中に指定したオブジェクトが存在するか確認する処理である．リスト“ [colorado, 

nebraska, kansas]”は“kansas”を含む．これにより，“member(kansas, [colorado, 

nebraska, kansas]).”は“true.”となる．一方，リスト“[colorado, nebraska, kansas]”は

“georgia”を含まないため，“member(kansas, [colorado, nebraska, kansas]).”は“false.”

となる． 

 

２.４ 提案する深層学習による記号処理と質問応答システ

ム 
 

 本節では，深層学習を用いて記号処理を学習する手法について説明する．続いて，深層学習

による記号処理を利用して，知識ベースから質問応答システムを構築する手法について説明す

図 2.4 メンバーシップ関係の例 
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る． 

 

２.４.１ 深層学習による記号処理 
 

 NMTの手法の一つである Encoder-Decoderモデル [46,53-54] と単語分散表現 [61-63] を組

み合わせて，2.3 節で述べたマッチング，導出並びにメンバーシップ関係を学習する手法を提

案する．Encoder-Decoderモデルはある系列を他の系列に変換することを学習可能なモデルで

ある．Encoder-Decoderモデルを用いることにより，Graph Convolution [22-23] を使用した

際に生じる原子論理式に含む項の数，及び論理式に含む原始論理式の数の制約を設ける必要が

なくなる．事前にメタルールをネットワークに与える必要もない．また前述のように，単語分

散表現を用いることで，未学習の定数記号を意味的に近い既知の定数記号に置き換えて扱うこ

とができる． 

 

(1) マッチングの学習 
 

 図 2.5 に提案システムで用いるマッチングの学習モデルを示す．本モデルへの入力はマッチ

ング可否の質問である．マッチングした場合は“true.”，マッチングしなかった場合は

“false.”を出力するように学習を行う．Prolog処理系では，オペレータ”=”は単一化を意味す

るが，本研究においてはマッチングを意味する．質問には変数を含むことを許容するが，

図 2.5 提案するマッチングの学習モデル 
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Prolog 処理系とは異なり変数の代入は行わず，マッチングの可否判定のみを行う．例えば

“male(X) = male(tom).”は“X = tom.”ではなく，“true.”を出力するようにする．代入は

マッチングの可否判定後に，モデル外で処理を行うことで対応する． 

 マッチングの学習モデルへマッチング可否の質問単語列を入力すると，入力用 Embedding 

層で単語埋め込みベクトルによる 300次元のWord EmbeddingとGray code [64] によるWord 

Embedding の結合ベクトルに変換される．“male”などの固有名詞ではない定数記号は単語

埋め込みベクトルでWord Embeddingし，“(”や“)”，“,”,“.”などの論理記号，及び“bob”

のような固有名詞の定数記号は Gray codeで Word Embeddingする．Gray codeは，隣接す

る符号間のハミング距離が 1という特性を持っている．これは，論理記号及び固有名詞の定数

記号は単語埋め込みベクトルで表現できないことによる処置である．Gray code の代わりに

PN（Pseudo random Noise）符号を用いることも考えられるが，本章における研究では実装

を簡単にするため Gray codeを適用する．定数記号の表現に単語埋め込みベクトルを用いるた

め，学習データに含まれない単語が入力された場合でも出力を得ることが出来る． 

 続いて単語埋め込みベクトルと Gray code の結合ベクトルは Encoder-Decoder モデルの

Encoderへ渡される．Encoder-Decoderモデルの Decoderからの出力は，出力用 Embedding 

層で one-hotによってWord Embeddingされ，マッチング結果の単語列が出力される． 

  

 

図 2.6 提案する導出の学習モデル 
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(2) 導出の学習 
 

 図 2.6 に提案システムで用いる導出の学習モデルを示す．本モデルへ規則の頭部が入力され

ると，規則の本体を出力するように学習が行われる．例えば規則“father(bob , mary) :- 

male(bob), parent(bob, mary).”の場合，提案モデルへの入力は “father(bob , mary).”，出力

は“male(bob), parent(bob, mary).”となる．規則に変数を含むことを許容する． 

 導出学習モデルへ規則頭部の単語列を入力すると，マッチングの学習と同様の方法で入力用

の Embedding 層で単語埋め込みベクトルによるWord Embeddingと Gray codeによるWord 

Embedding の結合ベクトルに変換される．固有名詞ではない定数記号は単語埋め込みベクト

ルで Word Embedding され，論理記号及び固有名詞の定数記号は Gray code で Word 

Embedding される． 続いて単語埋め込みベクトルと Gray code の結合ベクトルは Encoder-

Decoder モデルの Encoder へ渡される．Encoder-Decoder モデルの Decoder からの出力は出

力用の Embedding 層によって one-hotでWord Embeddingされ，規則本体の単語列が出力さ

れる． 

 既存の知識ベースを用いて Encoder-Decoder モデルで導出を学習する場合，学習データの

数が十分ではない場合がある．このような場合は，固有名詞を増やすことにより Data 

Augmentation を行う．例えば， “bob”から“bob-1”，“bob-2”といった架空の固有名詞を

生成し，図 2.7に示すように学習データを増加させる． 

図 2.7 Data Augmentationの例 
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(3) メンバーシップ関係の学習 
 

 図 2.8 にメンバーシップ関係の学習モデルを示す．本モデルへの入力は“member(kansas , 

[colorado, nebraska, kansas]).”のようなメンバーシップ関係の質問である．リスト中にオブ

ジェクトが存在した場合は“true.”，存在しなかった場合は“false.”を出力するように学習

が行われる．なお質問に変数は含めない． 

 メンバーシップ関係の学習モデルへメンバーシップ関係の質問単語列が入力されると，マッ

チングの学習と同様の方法で入力用 Embedding 層で単語埋め込みベクトルによる Word 

Embeddingと Gray codeによるWord Embeddingの結合ベクトルに変換される．続いて単語

埋め込みベクトルと Gray codeの結合ベクトルは Encoder-Decoderモデルの Encoderへ渡さ

れる．Encoder-Decoderモデルの Decoderからの出力は，出力用 Embedding 層で one-hotに

よってWord Embeddingされ，オブジェクトの存在可否結果の単語列が出力される． 

  また，学習データの数が十分ではない場合は，導出の学習と同様の手法で Data 

Augmentationが行われる． 

図 2.8 提案するメンバーシップ関係の学習モデル 
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２.４.２ 深層学習による記号処理を用いた質問応答システム 
 

 2.3.1 節で示した記号処理の学習モデルを使用して質問応答システムを構築する手法を提案

する．ユーザは質問応答システムにテキストを入力することで，一問一答型の質問応答を行う

ことができる．質問は事実か否かを問う Yes-No型質問 [65] 及び，What型質問 [66]，Why型

質問 [67] に対応する． 

 図 2.9 に提案する質問応答システム構成を示す．図 2.9 中のユーザインターフェースはユー

ザから入力されたテキストの質問を受け取ると，Text-to-Prolog へ渡す．Text-to-Prolog では

ユーザ質問をテキストから Prolog の質問へ変換し，推論エンジンへ渡す．推論エンジンは

Prologで記述された質問に対して回答を推論し，結果をProlog-to-Textへ渡す．推論エンジン

は推論の際に，Prolog で記述された事実が格納されている知識ベースを参照する．Prolog-to-

Text は Prolog で記述されたシステム応答をテキストに変換し，ユーザインターフェースへ渡

す．ユーザインターフェースはテキストのシステム応答をユーザに提示する．以降で質問応答

システムの各構成要素の詳細について説明する． 

 

図 2.9 提案する質問応答システムの構成 
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(1) ユーザインターフェース 
 

 図2.10に質問応答システムのユーザインターフェースを示す。ユーザは自然言語で“Is Bob 

a male?”と質問を入力すると，質問応答システムは“Yes.”と自然言語で応答を返している．

一対の質問応答が完了すると，ユーザは続けて次の質問を返す．   

 また，Text-to-Prologや推論エンジンで誤った文法のPrologが出力され，質問応答システム

で回答を導くことができなかった場合は，ユーザインターフェースでは“I cannot answer.”

と出力される． 

 

(2) Text-to-Prolog 
 

 Text-to-Prologはテキストで記述されたユーザからの質問をPrologに変換する．質問パター

ン別の変換例を図 2.11 に示す．“Is Bob Tom’s father?”のような Yes-No 型質問の場合は，

 

 

図 2.10 ユーザインターフェース 

図 2.11 テキストから Prologへの変換例 
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“father(bob,tom).”のような変数を含まない Prolog の質問文へ変換される．“Who is Tom’s 

father?”のようなWhat型質問の場合は，質問対象を変数に置き換えて“father(X, tom).”の

ように変換される．“Why is Bob Tom’s father?”のような Why 型質問の場合は，“trace, 

father(bob,tom).”のように先頭に“trace”を付与した Prologの質問文へ変換される．“trace”

は目標の全てのトレースを行う組込み述語を意味している． 

 テキストから Prolog への変換は，Encoder-Decoder モデルを用いた学習が行われる．深層

学習を用いることで，ユーザの様々な言い回しでの質問に対応した，Prolog質問文への変換が

可能となる． 

 図 2.12 に Text-to-Prolog の学習モデルを示す．本モデルへユーザからの質問をテキストで

入力すると，それに対応する Prologの質問文を出力するように学習が行われる． 

 Text-to-Prolog 学習モデルへテキストの単語列を入力すると，入力用の Embedding 層で

one-hotによるWord Embeddingが行われる．one-hotベクトルは Encoder-Decoderモデルの

Encoderへ渡される．Encoder-Decoderモデルの Decoderからの出力は出力用の Embedding 

層によって one-hotで Word Embedding され，Prologで記述された質問文の単語列が出力さ

れる． 

 

(3) 推論エンジン 
 

 推論エンジンは 2.3.1 節で学習したモデルを使用して記号処理を行う．推論エンジンが質問

図 2.12 提案する Text-to-Prolog学習モデル 
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文から応答を生成するアルゴリズムを図 2.13に示す． 

 本アルゴリズムでは，Text-to-Prologから受け取った目的リストGoalListをマッチングの学

習モデル（図 2.13 10行目 関数matching_model()），導出の学習モデル（図 2.13 14行目 関数

resolution_model()），メンバーシップ関係の学習モデル（図 2.13 17 行目  関数

membership_model()）を用いてマッチング，導出，メンバーシップ関係のチェックを行い，

新たな目的リスト NewGoalList を得る．（図 2.13 3-24 行目）Text-to-Prolog から受け取った

目的リストに未学習の定数記号が含まれていたとしても，マッチングの学習モデルや導出の学

習モデルにより既知の定数記号のみから成る新たな目的リストに変換される．以降は Prolog

図 2.13 推論エンジンの質問応答生成アルゴリズム 
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処理系と同様に新たな目的リストに対してバックトラック（図 2.13 25行目 backtrack()）が行

われ，その結果 FinalGoal を返す．なお，目的リストに“trace”を含む場合は，Why 型質問

の回答として，前出の新たな目的リスト NewGoalListを返す． 

 

(4) Prolog-to-Text 
 

 Prolog-to-Textはシステム応答のPrologをテキストに変換する．質問パターン別の変換例を

図 2.14に示す． Prologからテキストへはルールベースでの変換が行われる． 

 

２.４.３ Encoder-Decoderモデル 
 

 Encoder-Decoderモデルは NMTで使用されるモデルの一つであり，あるシーケンスから別

のシーケンスへの変換に使用される． Attention付き Seq2Seq [54] および Transformer [46] 

をマッチングの学習モデル，導出の学習モデル，メンバーシップ関係の学習モデル，および

Prolog-to-Textモデルの内部で使用する Encoder-Decoderモデルに適用する． Attention付き

Seq2Seqと Transformerは，よく使用される典型的な Encoder-Decoderモデルである． 

 Encoder-Decoderモデルを使用して記号処理を行う場合，グラフネットワークやフィードフ

ォワードネットワークとは異なり，原子論理式に含まれる項の数と式に含まれる原子論理式の

数に制限はなく，メタルールは不要となる．これは，Encoder-Decoderモデルがシーケンシャ

ルデータを処理できるためである． 

 

図 2.14 Prologからテキストへの変換例 
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(1) Attention付き Seq2Seq 
 

 図 2-15にAttention付きSeq2Seq [54] の構成を示す．Attention付きSeq2Seqは，Encoder，

Decoder，Attention 機構の 3 つのブロックで構成されている．Encoder は入力シーケンスを

受け取ると，圧縮されたベクトルを返す． Attention機構は，出力シーケンスのコンテキスト

に基づいて，入力シーケンスの各単語に与えられる注意の程度を計算する．次に、圧縮された

ベクトルが注意によって重み付けされ，加えられる．Decoderは Encoderと Attention機構か

ら結果の出力ベクトルを受け取ると、出力シーケンスを生成する． 

 Encoderと Decoderは，リカレントニューラルネットワーク（RNN） [68] の一種である長

短期記憶（LSTM） [59] で構成されている． LSTMは従来の RNNでは学習できない長期的

な依存関係を持つシーケンシャルデータを処理できる．Encoderは，過去の情報だけでなく将

来の情報も使用するBi-LSTM [69] を適用する．使用する Bi-LSTMには，128次元の出力と 3

つのレイヤーを備える．Decoderは短期記憶を引き継がないステートレスLSTMを適用する．

ステートレス LSTMは 128次元の出力を持ち，活性化関数としてMaxout [70] を使用する． 

 Dropout率は 0.1，バッチサイズは 128とし，20エポックのトレーニングを実施する．最適

化には Adam [71] を使用し，パラメータはα=0.001，𝛽1=0.9，𝛽2=0.999，ε =1.0 × 10−8とす

る． 

 

図 2.15 Attention付き Seq2Seqの構成 
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(2) Transformer 
 

 図 2-16 に Transformer [46] の構成を示す．Transformer は、Encoder Stack と Decoder 

Stack の 2 つのブロックで構成されている．Encoder Stack は入力シーケンスを受け取り，

Decoder Stackは出力シーケンスを返す．Encoder Stackと Decoder Stackは，それぞれ 6つ

の Encoderと 6つの Decoderを備える．  

 Encoderは，512次元の出力と 6つのレイヤーから成る Feedforwardと Self-Attentionによ

って構成される．Decoder は，512 次元の出力と 6 つのレイヤーから成る Feedforward，

Encoder-Decoder Attention，Self-Attentionによって構成される． 

図 2.16 Transformerの構成 
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 Self-Attention は，単一シーケンス内でどの位置に注意を向けるか関連付けるために使用さ

れる． Encoder-Decoder Attentionは，Decoderが入力シーケンスのどの位置に注意を向ける

か関連付けるために使用される． Feedforwardは活性化関数に Leaky ReLU  [72] を使用する． 

 Dropout率は 0.1，バッチサイズは 48とし，100エポックのトレーニングを実施する．最適

化には Adam [71] を使用し，パラメータはα=5.0 × 10−5，𝛽1=0.9，𝛽2=0.98，ε = 1.0 × 10−9と

する． 

 

２.４.４ 単語分散表現 
 

 単語分散表現は単語を高次元のベクトルで表現する技術である．単語分散表現を実現するツ

ールの一つに Word2Vecがある．Word2Vecは、ニューラルネットワークを使用して大量のテ

キストデータから各単語のベクトル表現を得る．Word2Vec には，ある単語から周辺の単語を

予測する Skip-Gram と周辺の単語から中心の単語を予測する CBOW（Continuous Bag-of-

Words）の２種類のモデルがある．Skip-Gram及び CBOWは文の文脈情報を用いない単語分

散表現である．一方で，文の文脈情報を用いる単語分散表現に BERT [73] がある． 

 本研究では， GoogleNews-vectors-negative300 [61-63] と呼ばれるWord2Vecによる文の文

脈情報を用いないモデルをマッチングの学習モデル，導出の学習モデル，およびメンバーシッ

プ関係の学習モデルに適用する．GoogleNews-vectors-negative300 は，約 1,000 億語のデー

タセットでトレーニングされている．モデルは，300万の単語とフレーズについて 300次元の

ベクトルを保持している．尚，GoogleNews-vectors-negative300は Skip-Gramと CBOWの

どちらのモデルを採用しているかは明らかにされていない． 

 知識ベースの中には，知識ベースに格納されている知識を説明する文が存在するものがある．

特にそのような知識ベースについては，文脈情報を利用可能な BERT を適用することで性能

図 2.17  Kinsourcesの知識ベース 
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が向上する可能性があるが，本研究ではまずは比較的単純なWord2Vecのツールを用いたモデ

ルを適用する． 

 

２.５ 評価実験 
 

 Prologで記述された知識ベースを利用してモデルの学習及び質問応答システムの構築を行な

い，その評価実験を行った．具体的には，グラフ構造を持つ 2種類の知識ベースを用いた実験

を行った． 

 

２.５.１ Kinsourcesを用いた実験 
 

 知識ベースの作成に，Kinsources [74] のデータセットを用いた実験を実施した．

Kinsources は血族関係を表すデータの集合体であり，知識はグラフ構造に表現されている．

図 2.17に知識ベースの例を示す．Prologで記述された知識ベースは 5,887のアトムと 10種類

の述語から成り，リストは含まない． 

 この知識ベースをもとに，モデルの学習データを生成した．Kinsources の学習データ数は

十分大きかったため，Data Augmentation は行わなかった．Text-to-Prolog の学習データは

Yes-No型質問，主語が質問対象の What型質問，目的語が質問対象の What型質問，Why型

質問を含み，それぞれ 2パターンずつの言い回しを用意した． 

 モデルの学習結果を表 2.1に示す．表 2.1中の Test Setには未学習データは含まれていない．

尚，正答率は式（2.1）によって計算される．推論結果に文法的な誤りが含まれる場合は，正

答に正確に一致した数に含めない． 

表 2.1  Kinsourcesによるモデルの学習結果（未学習データは含まない） 
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正答率 =正答に正確に一致した数 / 𝑇𝑒𝑠𝑡 𝑆𝑒𝑡の数 (2.1) 

 

Attention付き Seq2Seqと Transformerを Encoder-Decoderモデルに適用し，それぞれの正

解率を算出した．更に，従来の Prolog 処理系で同様の実験を行い，提案システムと正解率を

比較した． 

 表 2.1 に示したマッチングの学習モデルの Test Set の内，述語に“male”を含むものを

“man”， “female”を含むものを“woman”に置き換えて未学習データを生成した．未学

習データ を用いたマッチングの結果を表 2.2に示す． 

 表 2.1に示した導出の学習モデルの Test Setの内，述語に“father”を含むものを“dad”，

“mother”を含むものを“mom”に置き換えて未学習データを生成した．未学習データを用

いた導出の結果を表 2.3に示す． 

 表 2.1 に示した各モデルを利用して質問応答システムを構築した．本実験は Encoder-

DecoderモデルにAttention付き Seq2Seqを適用した．実験では，質問種別と応答種別の組み

合わせごとに質問文を生成し，質問応答システムに与えた．質問種別はYes-No型質問，What

表 2.2  マッチングの学習モデルにおける未学習データの正答率 

表 2.3  導出の学習モデルにおける未学習データの正答

率 
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型質問，Why型質問の 3種類とした．応答種別は Positive（Yes-No型質問は “Yes.”， What

型質問もしくは Why 型質問は”Bob.”等の具体化された応答が得られる場合）と Negative

（Yes-No型質問は“No.”， What型質問もしくはWhy型質問は応答が不可能な場合）の 2種

類とした．質問文は表 2.2及び表 2.3に示した未学習データを含み，質問種別ごとに 2パター

ンずつの言い回しでランダムに生成した．質問種別を分けずに，ランダムに質問文を生成する

と，Negativeな質問文がほとんどを占めてしまうため，Positiveと Negativeに分けて実験を

行うこととした．質問文を入力した際の正答率を表 2.4に示す． 

 また，本実験における学習時及び推論時の各モデルの GPU メモリ使用量を表 2.5 に示す．

尚，本実験では CPUは Intel Core i7-7700K，GPUはNvidia GeForce GTX1080 Tiのマシン

を使用した． 

 

２.５.２ Geoqueryを用いた実験 
 

 知識ベースの作成に，Geoquery [75] のデータセットを用いた実験を実施した．Geoquery

はアメリカの地理データであり，知識はグラフ構造に表現されている．図 2.18 に知識ベース

の例を示す． Prologで記述された知識ベースは 574のアトムと 8種類の述語から成り，本体

表 2.4  質問応答システムの正答率 

表 2.5  GPUメモリ使用量 
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にリストを含む．また，図 2.18 中で述語“located”を頭部に持つ規則が示すように，本知識

ベースの表現には選言が含まれる． 

 この知識ベースをもとに，モデルの学習データを生成した．導出モデル及びメンバーシップ

関係モデルは，学習データ数が少ないため，Data Augmentation を行った．また，導出モデ

ルの学習データでは，リストを変数 Lに置き換えを行っている．これは，リストが規則本体に

現れる論理記号から一意に決定することができることから，学習を容易にするための処置であ

図 2.18  Geoqueryの知識ベース 

表 2.6  Geoqueryによるモデルの学習結果（未学習データは含まない） 



31 

 

 

 

 

深層学習による記号処理を用いた知識ベースからの質問応答システム構築 

る． 

 Text-to-Prologの学習データは Yes-No型質問を含み，2パターンの言い回しを用意した． 

 モデルの学習結果を表 2.6に示す． 表 2.6の Test Setには未学習データは含まれていない．

Attention付き Seq2Seqと Transformerを Encoder-Decoderモデルに適用し，それぞれの正

解率を算出した．更に，従来の Prolog 処理系で同様の実験を行い，提案システムと正解率を

比較した． 

 表 2.6に示した導出モデルの Test Setの内，述語に“adjacent”を含むものを“adjoining”，

“located”を含むものを“situated”に置き換えて未学習データを生成した．未学習データを

用いた導出の結果を表 2.7に示す． 

 表 2.6 に示した各モデルを利用して質問応答システムを構築した．本実験は Encoder-

表 2.7  導出の学習モデルにおける未学習データの正答

率 

表 2.8  質問応答システムの正答率 

表 2.9  GPUメモリ使用量 
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DecoderモデルにAttention付き Seq2Seqを適用した．実験では，質問種別と応答種別の組み

合わせごとに質問文を生成し，質問応答システムに与えた．質問種別は Yes-No 型質問の 1 種

類とした．応答種別は Positive(応答が“Yes.”の場合)とNegative(応答が“No.” の場合)の 2

種類とした．質問文は表 2.6に示した未学習データを含み，質問種別ごとに 2パターンずつの

言い回しでランダムに生成した．質問文を入力した際の正答率を表 2.8に示す． 

 また，本実験における学習時及び推論時の各モデルの GPU メモリ使用量を表 2.9 に示す．

尚，本実験では CPUは Intel Core i7-7700K，GPUはNvidia GeForce GTX1080 Tiのマシン

を使用した． 

 

２.５.３ Attention付き Seq2Seqと Transformerの正答率比較 
  

 記号処理の学習モデルで，Encoder-Decoder モデルに Attention 付き Seq2Seq と

Transformerを採用した場合，正答率に差があるか分析を行った．分析には表 2.1，表2.2，表

2.3，表 2.6，表 2.7に含まれるマッチングの学習モデル，導出の学習モデル，メンバーシップ

関係の学習モデル，及び Text2Prolog 学習モデルの各正答率を用いた．Attention 付き

Seq2Seq を適用した場合の正答率の平均は 0.9374，標準偏差は 0.0887 であった．一方，

Transformerを適用した場合の正答率の平均は 0.6346，標準偏差は 0.2943であった．ウィル

コクソン符号付順位和検定の結果，Attention付き Seq2Seqを採用したモデルと Transformer

を採用したモデルの正答率には，有意な差が見られた （p=0.0076）．ここでの有意水準は p＜

0.05とした． 

 尚，Prolog処理系の正答率の平均は 0.3333，標準偏差は 0.4714であった．ウィルコクソン

符号付順位和検定の結果，Attention 付き Seq2Seq を採用したモデルと Prolog 処理系の正答

率にも，有意な差が見られた （p=0.016）．ここでの有意水準は p＜0.05とした． 

 

２.５.４ 考察 
 

 2.5.3 項の結果より，記号処理の学習モデルに Transformer を採用した場合よりも，

Attention付き Seq2Seqを採用した場合の方が，パフォーマンスが良かった．記号処理の学習

はプログラム合成と類似しており，構文構造の学習を必要とする．このため，Decoder に隠れ

状態を持つ Attention付き Seq2Seqの方が Transformer よりもパーフォーマンスが良い結果
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になったと考えられる．実際，マッチングの学習モデルと導出の学習モデルにTransformerを

採用した場合，正答できなかった結果のほとんどは構文の誤りであった． 

 Attention付き Seq2Seqを使用したマッチングの学習モデルの正答率は 1.00，導出の学習モ

デルの正答率は 0.823以上であった．何れのモデルに対しても原始論理式や論理式に事前に制

約を与えずに高い正答率を実現した．メンバーシップ関係の学習モデルは正答率が 0.917であ

り，リストを含むデータ構造を扱うことが可能といえる．以上より，本提案手法は，様々なデ

ータ形式を取り扱うための高い表現力を備えていることが示された． 

 Attention付き Seq2Seqを使用した未学習データに対するマッチングの学習モデルの正答率

は 0.839以上，導出の学習モデルの正答率は 0.727以上と高い値であった．メンバーシップ関

係の学習モデルについては，リストの要素が固有名詞のみであったため，今回の実験では未学

習データの正答率を測定することができなかった．しかしながら，メンバーシップ関係の学習

モデルは，マッチングの学習モデルや導出の学習モデルと同様の学習モデルを採用しているこ

とから，同様に未学習データに対応可能なことが示唆される．また，本実験でのマッチングの

学習モデル及び導出の学習モデルは述語にのみ未学習データが含まれるケースであったが，実

験の結果からアトムに未学習データが含まれる場合でも対応可能なことが示唆される．以上よ

り，単語分散表現を利用することで，本提案手法の，未学習データに対する高いロバスト性が

示唆される． 

 Geoquery における導出モデルの学習においては，もともと使用可能なデータは 496，メン

バーシップ関係モデルの学習に使用可能なデータは 1,256と非常に少ない数であった．しかし

ながら，Attention 付き Seq2Seq を使用した場合，正答率はそれぞれ 0.823，0.913 であり，

提案手法により，小規模なデータからも学習可能なことが示された． 

 更に，提案システムを従来の Prolog 処理系と比較した場合，前者が未知のデータを処理で

きることは明らかである．従来の Prolog 処理系には手動でルールが組み込まれているため，

既知のデータを使用する場合，マッチングの学習モデル，導出の学習モデルおよびメンバーシ

ップ関係の学習モデルの正答率は 1.00 となる．しかし，未知のデータを使用した場合，生徒

率は 0.00 となった．提案システムは，既知のデータに対して 1.0 未満の正答率とはなるもの

の，高いパフォーマンスを達成できるだけでなく，未知のデータを処理することもできる． 

 質問応答システムの実験結果は，正答率の平均値が 0.846，標準偏差が 0.141 であった．既

存の知識ベースをもとにして，実用性の高い質問応答システムを構築することができたと考え

られる．今回システムに組み込んだ導出モデルは，導出が不可能な事例の学習は行っていない．
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もし導出モデルで導出不可能か否かの判定が可能になれば，今回最も低かったWhat型質問の

Negativeな文を入力した際の正答率は改善する可能性がある． 

 また，各記号処理の学習モデルについて学習時及び推論時の GPU メモリ使用量を測定した

結果，比較的小規模なメモリ量で実現することができている．一方で，本研究で推論エンジン

が使用するメモリ使用量に制限を設けていない．今後，大規模な知識ベースを対象として推論

を行おうとした際に，バックトラックを大量に繰り返す場合は，Prolog処理系と同様に推論エ

ンジンにガベージコレクション[76-78] 等のメモリ管理の実装が必要になると考えられる． 

 

２.６ まとめ 
 

 本章では，深層学習を用いて記号処理を学習する手法並びに，その学習済みモデルを使用し

て質問応答システムを構築する手法を提案した．記号処理の学習モデルに関する実験結果から，

提案手法は高い表現力及び高いロバスト性を備え，小規模なデータからも学習可能なことを示

すことができた．本提案手法は，単語分散表現の利用によって未学習のデータを含んでいても

演繹推論を可能とした初めての事例でもある．また，質問応答システムの実験結果から，

Prologで記述された知識ベースから実用に即した質問応答システムが構築可能なことを示すこ

とができた．これは，従来のコネクショニズムによる手法では非常に実現が困難である． 

 本章における研究は，従来の人工知能研究の領域とニューラルネットワーク研究の領域に跨

る新たな研究領域といえる．実験結果を通し，この新たな研究領域に対する研究の有用性を示

唆することもできたと考えられる．
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第３章 深層学習による記号処理を用いた類推 
 

 

３.１ 序論 
 

 これまで深層学習を用いた記号推論の研究 [24-26,33,42-44,79] は演繹推論と帰納推論が中

心であった．しかしながら，これらの研究では規則のテンプレートを事前に手動で作成して，

モデルに与える必要がある．テンプレートには例えば，”#1(X,Y):-#2(X,Z),#3(Z,Y).” といった

ものがある．これらの研究では，テンプレートに一致する規則のみが推論の対象となるため，

Web上の大量のデータから未知の規則を推測するには不十分であると考えられる．また，Web

上にある膨大なデータから効率よく推論を行うには，演繹推論や帰納推論だけでなく，従来の

人工知能研究で行われてきた類推や仮説推論といった手法も重要になる．そこで，本章におけ

る研究では深層学習を用いた類推に取り組むこととした．類推とは，ある事例と他のある事例

の類似性から新しい事例の解決を図る推論である．これまでにニューラルネットワークを用い

た類推の研究 [80-83] も行われているが，記号処理に一階述語論理を用いて類推を行うのは本

章における研究が初めてである． 

 一階述語論理を使用した類推に関連する研究の 1つに，Probabilistic Logic Model（PLM）

[84-85] を使用した転移学習がある． PLM を使用した転移学習は，あるドメイン用に学習し

たモデルを使用して，全く異なるドメインの学習モデルを生成することを目的としている． 

PLM を使用した転移学習は，学習したモデルに含まれる全ての規則を転移して別のドメイン

の仮説を生成するため，仮説の数は膨大になる．一方，本章における研究のアプローチは，学

習済みモデルを使用して未知の規則を発見することを目的としている．類推は，類似性を使用

することにより，新しい規則を発見するための仮説空間の検索を限定することができる．転移

学習とは異なり，類推は特定のドメインのほとんど全ての規則を発見することはできないが，

新しい規則を効率的に発見することが可能である．更に，類推はあるドメインで学習したモデ

ルから別のドメインの新しい規則を発見するだけでなく，同じドメイン内の未知の規則も発見

することができる．
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 そこで，本章における研究ではオブジェクト間の関係性の類似及びオブジェクト間の類似に

着目することで，一階述語論理の規則の類推を深層学習により実現し， 

1）既知の規則を含む知識ベースから未知の規則の推論を可能とする 

2）知識ベースのサイズが大きい場合でも未知の規則を効率的に抽出可能とする 

という従来研究にはない特長を持った推論を行う．本提案手法は，深層学習を使用した一階述

語論理に基づく類推の初めての事例である．  

 本章ではまず，3.2節で本章における研究と関連する研究について述べる．3.3節で学習対象

である類推について述べ，3.4節では，深層学習によって類推を行うシステムを提案する．3.5

節では，提案手法の実験結果について報告する．尚，本章における研究は [86] の研究をベー

スとして行った． 

 

３.２ 関連研究 
 

３.２.１ 類推 
 

 これまで人工知能や認知科学の研究では，人間が行うような類推を機械に行わせる研究 [87-

94] が行われてきた．オブジェクト間の関係の類似性をもとに類推を行う構造写像理論 [88] が

提案され，構造写像理論に基づいて類推を行う推論エンジン [89] が開発された．更に，オブ

ジェクト間の関係の類似性に加えて，オブジェクト同士の類似性や問題解決方法の類似性を用

いた推論エンジン [90] の開発も行われた．また，問題解決の目標の類似性に着目したプラグ

マティックな類推の研究 [95-96] も行われた． 

 近年は，深層学習を用いた類推によって知識グラフを学習する研究 [96-97] が行われている．

しかしながら，これらの研究では一階述語論理を扱うことは困難である． 

 

３.２.２ ニューラルネットワークによる記号推論 
 

 深層学習が登場する以前より，多層ニューラルネットワークを用いて記号処理を学習し，推

論を行う研究が行われてきた．命題論理を対象とした推論の研究 [34-36] や一階述語論理を対

象とした推論の研究 [37-41] が行われてきた．また，類推を扱った研究 [82-83] も行われた． 
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 深層学習登場後は，グラフニューラルネットワークを用いて，一階述語論理に基づく演繹推

論や帰納推論の研究 [24-25,42-44] が行われた．その後，フィードフォワードネットワークを

用いた研究 [26] や再帰型ニューラルネットワークを用いた研究 [33,79] も行われるようになっ

た．これらの研究では，事前にモデルに規則のテンプレートや規則に関する情報を与える必要

があり，Web 上の大量のデータから未知の規則を推論するには十分とは言えない．また，類

推については，画像や単純な記号を対象とした研究 [80-81] は行われているものの，一階述語

論理を対象として推論を行うものはない． 

 

３.２.３ 転移学習 
 

 類推に関連する研究の一つに転移学習がある．2000 年代以降，記号表現を用いた転移学習

に関する研究 [84-85,99-100] が行われてきた．その中で述語論理を用いた PLM [84-85] によ

る転移学習の研究がある．PLMを使用した転移学習では，あるドメインのPLMに基づいて，

別のドメインのPLMが作成される．PLMを用いた転移学習では，モデルに含まれる全ての規

則を使用して別のドメインのモデルを生成するため，仮説の数が増大するという問題がある．

手作業による仮説探索の範囲をヒューリスティックに制限するための研究 [101] も行われてい

る．このため，PLM を使用した転移学習を使用して、Web 上の膨大な情報から新しい規則を

発見することは困難である． 

 

３.２.４ ゼロショット学習 
 

 類推に関連するもう一つの研究にゼロショット学習 [102-103] がある．ゼロショット学習は，

未知のカテゴリが含まれている場合，それを分類することを目的としている．入力データと既

知のカテゴリ間の類似性を測定することにより，未知のカテゴリを含むデータか分類する．ゼ

ロショット学習のいくつかの研究では，類似性を測定するために Word Embedding を使用し

ている [104-105]．また，類似性を測定するために人間の知識を用いる研究もおこなわれてい

る [106-107]．しかしながら，ゼロショット学習では未知のカテゴリを分類できるが，知識ベ

ースから未知の規則を推論することは困難である． 
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３.３ 記号処理による類推 
 

 本論文では記号処理に一階述語論理のサブセットである Prolog [60] を用いて類推を行う．

本節では Prologの論理式をもとに類推を行う方法について述べる． 

 

３.３.１ 類推の仕組み 
 

 図 3.1 に類推の概念図を示す．ターゲット領域は性質を明らかにしたい領域であり，ソース

領域は類推の対象となる領域である．ソース領域の問題 A とターゲット領域の問題 B に類似

性がある場合，問題 Aの解である解 Aは問題 Bの解である解 Bに写像される．ターゲット領

域とソース領域の問題の類似性を発見することにより，類推が行われる． 

 類似性には，（1）ターゲット領域とソース領域内のオブジェクト間の類似性，および（2）

オブジェクト間の関係の類似性の 2種類がある．規則の類推は，関係の類似性に基づいて類推

を実行し，マッチングの類推は、オブジェクトの類似性に基づいて類推を実行する．提案シス

テムでは，規則の類推とマッチングの類推の両方を組み合わせることにより，推論能力を向上

させる．また，提案システムは単語分散表現を使用，オブジェクトの類似性と関係の類似性を

図 3.1  類推の概念図 
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測定する． 

 

３.３.２ 規則の類推 
 

 類推の仕組みをPrologの規則に適用する方法について述べる．図 3.2に規則の類推の例を示

す．ターゲット領域には式(3.1)に示す規則が存在し，ソース領域に式(3.2)に示す事実が存在

する場合を考える．式(3.1)は X が女性かつ，Xは Y の両親であれば，Xは Y の母親であると

いう規則である．Prologプログラムでは，XやYなどの大文字は変数を意味する．演算子“：

-”の左側にある部分を頭部，右側にある部分を本体と呼ぶ．規則は，本体が真である場合，

頭部も真となる．演算子“,”は，節の連言を示す．頭部が真となるには，連言で連結された

全ての節が真でなければならないことを意味する．式(3.2)は X は Y の父親であるという事実

である． 

 

𝑚𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (3.1) 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌). (3.2) 

 

ここで，式(3.1)の頭部を問題，式(3.1)の本体を解と考える．このとき，式(3.1)の頭部と式(3.2)の

間に類似性を見つけることによって，式(3.1)の本体は式(3.2)を頭部に持つ節の本体へ写像される．

すなわち，式(3.3)に示す規則を類推することができる．この類推方法を以降，規則の類推と呼ぶこ

とにする． 

図 3.2  規則の類推の例 
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𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (3.3) 

 

ここで，式(3.3)の規則を参照すると，父親は女性であることになり，これは事実に反している．規

則の類推だけでは，類似した規則を得ることができるものの必ずしも正しい規則を得ることができ

るとは限らない．そこで，次節で説明するマッチングの類推を利用する． 

 

３.３.３ マッチングの類推 
 

 類推の仕組みを Prolog のマッチングに適用する方法について述べる．マッチングとは与え

られた目標が事実と同一かどうか判定を行う処理である．Prologプログラムでは 2つの節を演

算子“=”で接続することで，2 つの節がマッチングしているか否かを質問することができる．

図 3.3 にマッチングに関する類推の例を示す．ターゲット領域では式(3.4)に示す質問が“true”

であるとし，ソース領域には式(3.5)に示す事実が存在する場合を考える． 

 

𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋)  =  𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋). (3.4) 

 

𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋). (3.5) 

 

ここで，式(3.4)の左辺の節を問題，式(3.4)の右辺の節を解と考える．このとき，式(3.4)の左辺の節

と式(3.5)の間に類似性を見つけることによって，式(3.4)の右辺の節は式(3.5)の解に写像される．す

図 3.3  マッチングの類推の例 
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なわち，式(3.6)の質問が“true”となることを類推することができる．以降，この類推方法をマッ

チングの類推と呼ぶことにする． 

 

𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋)  =  𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋). (3.6) 

 

規則の類推により得られた式(3.3)の規則に対して，式(3.6)のマッチングを適用することによ

り，式(3.7)の規則を導くことができる．式(3.7)の規則では父親は男性となっており，正しい

規則となっている． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (3.7) 

 

３.４ 提案する深層学習による記号処理を用いた類推 
 

 本節では，まず深層学習によって 3.3 節で述べた類推を行う手法について説明する．次に，

これらの手法を利用して，事実集合から規則を類推する提案システムについて説明する． 

 

３.４.１ 深層学習による記号処理 
 

 Attention付き Seq2Seq [54] と単語分散表現 [61-63] を組み合わせたモデル [33] を用いて規

則の類推とマッチングの類推を学習する．このモデルは単語分散表現を用いることにより，未

学習データを入力した場合でも導出やマッチングが可能な特長がある．類推のポイントである

ソース領域にある問題とターゲット領域にある問題の類似性の発見には，単語分散表現を用い

たモデルが有効と考える．類似性は Word Embedding されたベクトル同士の距離によって計

測される． 

 

(1) 規則の類推の学習 
 

 深層学習による規則の類推モデルを図 3.4 に示す．本モデルに規則頭部の単語列を入力する

と規則本体の単語列を出力するように学習する．規則には変数を含むことを許容する． 
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 まず，入力用 Embedding 層では，規則頭部の単語列が単語埋め込みベクトルによる Word 

Embeddingと Gray code [64] によるWord Embeddingの結合ベクトルに変換される．Gray 

codeは，前後に隣接する符号間のハミング距離が必ず 1という特徴を持っている． Gray code 

の代わりに PN符号を用いることも考えられるが，本章における研究では実装を簡単にするた

め Gray codeを適用する．“(” , “,”,  “)”,  “.”といった論理記号や“mary”, “bob”と

いったアトムは Gray codeにより Embeddingされ，“mother”などの固有名詞ではない述語

は単語埋め込みベクトルにより Embeddingされる． 

 単語埋め込みベクトルの生成には学習済みの Word2Vec である GoogleNews-vectors-

negative300 [61-63] を用いる．これは約 1000億語のデータセットで学習されている．単語は

300次元のベクトルで表現され，300万語のベクトルを保持している． 

 続いて，入力用 Embedding層で生成された結合ベクトルは Attention付き Seq2Seqへと渡

される．Attention付き Seq2SeqはEncoder，Decoder，Attentionから構成される．Encoder

は入力系列を受け取ると圧縮したベクトルを出力する．Attention は出力系列のコンテキスト

に基づいて，入力系列内の各単語に与える注意の度合いを計算する．圧縮ベクトルには注意の

度合いによる重みが加えられる．Decoderは Encoderと Attentionからベクトルを受け取ると

出力系列を生成する． 

 Encoderと Decoderには Long Short Term Memory（LSTM） [59] を用いる．Encoder に

図 3.4  提案する規則の類推モデル 
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は過去の情報と同様に未来の情報も扱える Bi-LSTM [69] を適用する．Bi-LSTM は 3層から

成り，出力層は 128次元である．Decoderには短期記憶を引き継がない Stateless LSTMを適

用する．Stateless LSTMは出力層が 128次元であり，活性化関数にMaxout [70] を用いる． 

 最後に，Attention 付き Seq2Seq の出力は出力用 Embedding 層に渡され，one-hot で

Embeddingされて規則本体の単語列として出力される． 

 本モデルの学習には，ソース領域の規則を学習データとして与える．本論文中の学習に関し

ては，Dropout率は 0.1，バッチサイズを 128とし，20エポックの学習を行った．最適化には

Adam [70] を用い，α = 0.001，𝛽1= 0.9，𝛽2= 0.999，ε = 1.0 × 10−8とした．学習済みのモデ

ルに対してターゲット領域の事実を入力することで規則の類推を行う． 

 

(2) マッチングの類推の学習 
 

 深層学習によるマッチングの類推モデルを図 3.5 に示す．本モデルにマッチング可否の質問

を入力するとマッチング可能な場合は“true.”，マッチング不可能な場合は“false.”を出力

するように学習する．質問には変数を含むことを許容するが，Prolog処理系とは異なり変数の

具現化は行わず，マッチング可否を出力する．例えば式(3.8)の質問がモデルに入力された場合，

“X = bob.”ではなく“true.”を出力する． 

図 3.5  提案するマッチングの類推モデル 
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𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋)  =  𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑏𝑜𝑏). (3.8) 

 

 まず，入力用 Embedding 層では，質問の単語列が単語埋め込みベクトルによる Word 

Embeddingと Gray code [63] によるWord Embeddingの結合ベクトルに変換される．“(” , 

“,”,  “)”,  “=”, “.”といった論理記号や“bob”といったアトムは Gray code により

Embedding され，“male”などの固有名詞ではない述語は単語埋め込みベクトルにより

Embedding する．単語埋め込みベクトルの生成は規則の類推モデルと同じく GoogleNews-

vectors-negative300を用いる． 

 続いて，入力用 Embedding層で生成された結合ベクトルは Attention付き Seq2Seqへと渡

される．Attention付き Seq2Seqの構成は規則の類推モデルと同じである． 

 最後に，Attention 付き Seq2Seq の出力は出力用 Embedding 層に渡され，one-hot で

Embeddingされて“true.”もしくは“false.”が出力される． 

 本モデルの学習には，ソース領域に存在するマッチング可否の質問を学習データとして与え

る．本論文中の学習に関しては，Dropout率は 0.1，バッチサイズを 128とし，20エポックの

学習を行った．最適化には Adamを用い，α = 0.001，𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，ε = 1.0 × 10−8と

した．学習済みのモデルに対してターゲット領域の事実を入力することでマッチングの類推を

行う． 

 

３.４.２ 提案する深層学習による記号処理を用いた類推シス

テム 
 

 本節では，規則の類推モデルとマッチングの類推モデルを利用した提案する類推システムに

ついて説明する．本システムに，ある事実を入力すると，Prologで記述された知識ベースから

類推を行い，その事実を頭部に持つ規則を出力する．例えば，本システムへ式(3.9)に示す事実

を入力すると，知識ベースに式(3.9)を頭部に持つ規則がない場合でも， 類推を行い式(3.10)の

規則を出力する． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌).  (3.9) 
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𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌).  (3.10) 

 

 図 3.6 に提案する類推システムの構成を示す．本システムは類推エンジンと評価器から構成

されている．類推エンジンは事実を受け取ると，これが頭部となるような規則の仮説を複数生

成し評価器に渡す．ここで規則の類推モデルとマッチングの類推モデルが使用される．評価器

は仮説を受け取ると，知識ベースを参照して検証を行い，採択した仮説を出力する．以降では

類推システムの各構成要素の詳細について説明する． 

 

(1) 類推エンジン 
 

 類推エンジンは 3.4.1項(1)で説明した規則の類推モデルと 3.4.2項(2)で説明したマッチング

の類推モデルを用いて類推を行う．規則の類推モデルは，知識ベースに記述されている規則を

使用してあらかじめ学習したものを使用する．マッチングの類推モデルは，類推エンジンが類

推の過程において，知識ベースに記述されている事実を使用して生成したものを使用する． 

図 3.6  提案する類推システムの構成 
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 図 3.7 に類推エンジンが類推を行うアルゴリズムを示す．初めに，類推エンジンは知識ベー

スを参照し，入力された事実とマッチング可能な事実を FactList に収集する．（図 3.7 2-4 行

目）このとき，マッチング可能な事実を関数 variabilization()で変数化したものも FactListに

追加する．（図 3.7 5 行目）ここで，変数化とは事実の引数のうち 1 つを変数 X に置き換える

図 3.7 類推アルゴリズム 
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操作である．例えば，式(3.11)を変数化した場合，式(3.12)と式(3.13)が生成される． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡𝑜𝑚, 𝑏𝑜𝑏).  (3.11) 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑏𝑜𝑏).  (3.12) 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡𝑜𝑚, 𝑋). (3.13) 

 

 続いて，先ほど作成した FactList を規則の類推モデル（関数 rule_analogy_model()）へ入

力し，類推結果を得る．（図 3.7  7-9 行目）類推結果から，本体の引数が頭部の引数によって

全て説明されている規則の中で，最も割合が多いものを抽出する．（図 3.7  10行目）例えば頭

部が式(3.14)の場合，本体 (3.15)の引数は頭部と同じく“tom”と“bob”であるため本体の引

数は全て説明されている．一方，本体(3.16)の引数には“jim”と“ken”があるため本体の引

数は説明されていない．規則の抽出は関数 extract_high_correct_rate()によって行われ，抽出

結果は RuleResultsに格納される．関数 extract_high_correct_rate()の第二引数のパラメータ

αは抽出する規則の数を意味する． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡𝑜𝑚, 𝑏𝑜𝑏). (3.14) 

 

𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑡𝑜𝑚), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑡𝑜𝑚, 𝑏𝑜𝑏).  (3.15) 

 

𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑡𝑜𝑚), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑗𝑖𝑚, 𝑘𝑒𝑛). (3.16) 

 

 次に， RuleResults の規則から仮説を生成する．（図 3.7  12-36 行目）関数

split_into_atoms()によって，規則の本体を項に分解する．（図 3.7  14行目）例えば式(3.17)の

規則があった場合，式(3.18)と式(3.19)の項を得る．分解した項は AtomListに格納される． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (3.17) 

 

𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋).  (3.18) 

 

𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌).  (3.19) 
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分解した項ごとに知識ベースの事実とマッチングを行う．（図 3.7  16-25行目）AtomListとマ

ッチング可能な事実は FactList1に格納され，マッチング不可能な事実は FactList2に格納さ

れる． FactList2 は，関数 convert_trainning_data()を使用して，マッチングの類推モデルを

学習するための学習データを作成するために使用される．（図 3.7  26行目）例えば式(3.18)の

項に対してマッチング不可能な事実(3.20)が得られたとき，式(3.21)の学習データを作成する．

学習データは TrainingDataに格納される． 

 

𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑡𝑜𝑚). (3.20) 

 

𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋)  =  𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑡𝑜𝑚).         𝑡𝑟𝑢𝑒. (3.21) 

 

関数 convert_test_data()を用いて，FactList1と FactList2 を結合し，マッチングの類推モデ

ルをテストするためのテストデータを作成する．（図 3.7  27 行目）例えば式(3.18)の項に対し

てマッチング可能な事実(3.22)が得られたとき，式(3.23)のテストデータを作成する．学習デ

ータは TestDataに格納される． 

 

𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑚𝑎𝑟𝑦).  (3.22) 

 

𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋)  =  𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑚𝑎𝑟𝑦).         𝑡𝑟𝑢𝑒. (3.23) 

 

TrainingData を使用し，関数 build_model()によってマッチングの類推モデルを生成する．

（ 図 3.7  28 行 目 ） そ の 後 ， TestData を マ ッ チ ン グ の 類 推 モ デ ル （ 関 数

matching_analogy_model()）に入力し，類推結果を得る．（図 3.7  30-32 行目）尚，関数

build_model()は，実行される都度，最初からモデルの学習を実行する．これは、類推対象の

項をモデルに与えないようにする必要があるためである． 

 例えば，未知の単語“female”を含むテストデータが，学習済みのマッチングの類推モデル

に入力すると，モデルは単語分散表現で表現される類似性によって“female”とマッチング可

能 な 結 果 を 出 力 す る ． 結 果 は UnificationResultList に 保 存 さ れ る ．  関 数

extract_high_correct_rate()によって，UnificationResultList から”true”を出力する割合が最

も高い項から順に抽出され，抽出結果は ConvertAtomListに格納される．（図 3.7  35行目）
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関数 extract_high_correct_rate()の第二引数のパラメータβは、抽出する項の数を意味する． 

 最後に，RuleResultと ConvertAtomListを使用して，関数 convert_atom()により仮説を生

成する．（図 3.7  35行目）具体的には，RuleResultの本体の項を ConvertAtomListの項に置

き換えることで，仮説を生成する．例えば式(3.17)の規則の類推結果から式(3.24)，式(3.25)，

式(3.26)，式(3.27)の仮説を得る． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (3.24) 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋, 𝑌). (3.25) 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑋), 𝑠𝑝𝑜𝑢𝑠𝑒(𝑋, 𝑌). (3.26) 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑋, 𝑌) ∶ − 𝑚𝑎𝑙𝑒 (𝑋), 𝑠𝑝𝑜𝑢𝑠𝑒(𝑋, 𝑌). (3.27) 

 

(2) 評価器 
 

 評価器は類推エンジンから HypothesisList を受け取ると，知識ベースと照らして仮説検証

を行う．図 3.8に評価器が仮説検証を行うアルゴリズムを示す． 

 初めに，評価器は知識ベースを参照して仮説ごとに関数 unifiy()で単一化を行い，仮説と単

一化可能な規則を収集する．（図 3.8  3行目）関数 unifiy()は Prolog処理系の単一化と同じ処

理を行う．例えば式(3.27)の仮説の場合，単一化可能な規則として式(3.28)を得る． 

図 3.8 仮説検証アルゴリズム 
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𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡𝑜𝑚, 𝑏𝑜𝑏) ∶ − 𝑚𝑎𝑙𝑒(𝑡𝑜𝑚), 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑡𝑜𝑚, 𝑏𝑜𝑏). (3.28) 

 

 続いて，関数 extract_head()によって仮説の頭部と単一化可能な事実を収集する．（図 3.8  

4-5行目）例えば式(3.26)の仮説の場合，単一化可能な事実として式(3.29)を得る． 

 

𝑓𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡𝑜𝑚, 𝑏𝑜𝑏). (3.29) 

 

 最後に，仮説全体が知識ベースと単一化可能な規則の数と仮説の頭部が単一化可能な事実の

数の比率を計算する．比率がγ以上の場合は仮説を採択し，それ以下の場合は棄却する．（図

3.8  6-7行目）本論文では，γ = 1.0としている． 

 

３.５ 評価実験 
 

 Prologで記述された 3種類の知識ベースを利用してモデルの学習及び類推システムの構築を

行い，その評価実験を行った．ここではまず 3種類のデータを用いた実験結果を示した後，考

察を述べる． 

 

３.５.１ Kinsourcesを用いた実験 
 

 Kinsources [74] を用いてモデルの学習及び類推システムの構築を行った．Kinsourcesは血

縁関係を表すデータの集合体である．知識ベースは Prolog で記述され，5,887 のアトムと 10

種類の述語から成る． 
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 規則の類推モデルとマッチングの類推モデルの学習に用いたデータセット及び各データセッ

トを用いて作成したモデルの正答率を表 3.1に示す．データセット A-1とデータセット A-2は

規則の類推モデルを作成するためのものであり，知識ベースに含まれる規則をもとに作成した．

データセット A-1 とデータセット A-2 は頭部に 3種類の述語を持つ規則から成る． データセ

ット B-1，データセット B-2，データセット B-3，データセット B-4 はマッチングの類推モデ

ルを作成するためのものであり，知識ベースに含まれる事実をもとに作成した．データセット

B-1，データセット B-2，データセット B-3，データセット B-4 は 3 種類の述語を含む質問か

ら成る．正答率はモデルの出力がテストデータと完全一致する割合であり，式（2.1）によっ

て計算される． 

 表 3.1 に示した規則の類推モデルを使用して，規則を類推した結果を表 3.2 に示す．表 3.1

に示したマッチングの類推モデルを使用して，マッチングの類推を行った結果を表 3.3 に示す．

表 3.1 Kinsourcesの学習用データセットとモデルの正答率 

表 3.2 Kinsourcesにおける規則の類推結果 
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表 3.3の一致率は，モデルからの出力が真である割合を意味する．表 3.4は、3.4.2項で説明し

た類推システムにデータセットA-1および A-2を組み込んだ結果を示している．類推エンジン

のパラメータはα= 1.0，β = 3.0に設定した．表 3.4の“隠れた規則”の数は、データセット

から削除した規則の数を表している．“隠れた規則”は，類推システムによる類推の対象とな

る．表 3.4 の“発見した規則”は，提案システムによって実際に発見された規則になる．表

3.4の発見率は，“隠れた規則”の内，発見された規則の割合である．発見率が高いほどシステ

ムが規則を発見する能力が高いと言える． 

 

３.５.２ IMDbを用いた実験 
 

 IMDb [108] を用いてモデルの学習及び類推システムの構築を行った．IMDb は映画やテレ

ビ関連のデータベースである．知識ベースはPrologで記述され，20,658のアトムと 14種類の

述語から成る． 

表 3.3 Kinsourcesにおけるマッチングの類推結果 

表 3.4 Kinsourcesにおける類推結果 
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 規則の類推モデルとマッチングの類推モデルの学習に用いたデータセット及び各データセッ

トを用いて作成したモデルの正答率を表 3.5に示す．データセットA’-1とデータセットA’-2は

頭部に 5 種類の述語を持つ規則から成る． データセット B’-1，データセット B’-2，データセ

ット B’-3，データセット B’-4 はマッチングの類推モデルを作成するためのものであり，知識

ベースに含まれる事実をもとに作成した．データセット B’-1，データセット B’-2，データセッ

表 3.5  IMDbの学習用データセットとモデルの正答率 

表 3.6  IMDbにおける規則の類推結果 

表 3.7  IMDbにおけるマッチングの類推結果 
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ト B’-3，データセット B’-4は 8種類の述語を含む質問から成る． 

 表 3.5 に示した規則の類推モデルを使用して，規則を類推した結果を表 3.6 に示す．表 3.5

に示したマッチングの類推モデルを使用して，マッチングの類推を行った結果を表 3.7 に示す．

データセット A’-1とデータセット A’-2について， 3.4.2項で述べた類推システムで類推を行っ

た結果を表 3.8に示す．類推エンジンのパラメータはα = 1.0，β = 3.0に設定した．表 3.8の”

隠れた規則”の数，“発見した規則”，および発見率は、表 3.4と同じ意味である． 

 

３.５.３ CLUTRRを用いた実験 
 

 推論をテストするためのベンチマーク用データセットの生成器である clutrr [109] を使用し

て，モデルの学習及び類推システムの構築を行った．本章における研究で使用するデータセッ

トは，task1 で relation length 2 として生成した．clutrr により生成したデータセットから

Prologで記述した知識ベースを構築した．尚，規則の頭部には現れず，本体にのみ出現するア

トムは変数 Yに置き換えた．知識ベースは 42のアトムと 16種類の述語から成る． 

表 3.8  IMDbにおける類推結果 

表 3.9  clutrrの学習用データセットとモデルの正答率 



55 

 

 

 

 

深層学習による記号処理を用いた類推 

 

表 3.10  clutrrにおける規則の類推結果 
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表 3.11  clutrrにおけるマッチングの類推結果 
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規則の類推モデルとマッチングの類推モデルの学習に用いたデータセット及び各データセット

を用いて作成したモデルの正答率を表 3.9に示す．データセット A’’-1とデータセット A’’-2は

頭部に 7種類の述語を持つ規則から成る． データセット B’’-1およびデータセット B’’-2はマッ

チングの類推モデルを作成するためのものであり，知識ベースに含まれる事実をもとに作成し

た．データセット B’’-1とデータセット B’’-2はどちらも 7種類の述語を含む質問から成る． 

 表 3.9に示した規則の類推モデルを使用して，規則を類推した結果を表 3.10に示す．表 3.9

に示したマッチングの類推モデルを使用して，マッチングの類推を行った結果を表 3.11 に示

す．データセット A’’-1とデータセット A’’-2について， 3.4.2 項で述べた類推システムで類推

を行った結果を表 3.12に示す．類推エンジンのパラメータはα = 3.0，β = 3.0に設定した．

表 3.12の”隠れた規則”の数，“発見した規則”，および発見率は、表 3.4と同じ意味である． 

 

 

 

 

表 3.12  clutrrにおける類推結果 
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３.５.４ 計算複雑度と検索効率の比較 
 

 ベースラインと提案手法の計算複雑度と検索効率の比較を行った．生成された仮説の数を計

算複雑度とし，仮説の数毎の発見した規則の数を検索効率とする． 

 ベースラインでは，例えば式（3.30）に示したテンプレートを既知の規則から作成し，総当

たりでテンプレートの匿名変数にアトムを当てはめることで未知の規則を検索した．尚，式

（3.30）の“_”は匿名変数を意味する． 

 

_(𝑋, 𝑌) ∶ − _(𝑋), _(𝑋, 𝑌). (3.30) 

 

 ベースラインによって生成された仮説の数は，以下の式を使用して計算した． ここで，式

（3.31）の R1 は知識ベースから生成されたテンプレートの数，T はテンプレートに含まれる

項の数，kはテンプレートの項と同じ数の引数を持つ知識ベース内の項の数を意味する． 

 

𝑛𝑏 = ∑ ∏ 𝑘𝑖𝑗

𝑇𝑖

𝑗=1

𝑅1

𝑖=1

(3.31) 

 

表 3.13  計算複雑度と検索効率の結果 
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 提案手法によって生成された仮説の数は，式（3.32）を使用して計算した． R2 は提案シス

テムに入力された事実の数，α（実験では 1または 3），β（実験では 3）は類推エンジンのパ

ラメータ，T（実験では 2または 3）は類推結果の規則に含まれる項の数を意味する．  

 

𝑛𝑝 = ∑ 𝛼𝑖 ∙ 𝛽𝑖
𝑇𝑖

𝑅2

𝑖=1

(3.32) 

 

 表 3.13 に計算複雑度と検索効率についてベースラインと提案手法を比較した結果を示す．

知識ベースは 3.5.1項の Kinsource，3.5.2項の IMDb，3.5.3項の clutrrを用いた． 

 また，ベースラインと提案手法の検索効率に差があるか分析を行った．分析には表 3.13 の

内，提案手法の検索効率が算出不可能であったデータセットA’-2以外を用いた．ベースライン

の検索効率の平均は 0.0076，標準偏差は 0.0040であった．一方，提案手法の検索効率の平均

は 0.1513，標準偏差は 0.0860であった．ウィルコクソン符号付順位和検定の結果，ベースラ

インと提案手法の検索効率には，有意な差が見られた （p=0.042）．ここで有意水準はp＜0.05

とした． 

 

３.５.５ 考察 
 

 Kinsourcesを用いた実験では，2つのデータセットにおいてそれぞれ 3つ全ての規則を抽出

することができた．具体的には“father”の規則から“mother”の規則，“son”の規則から

“daughter”の規則，“husband”の規則から“wife”の規則を類推することができた．同様

に“mother”の規則から“father”の規則，“daughter”の規則から“son”の規則，“wife”

の規則から”husband”の規則を類推することができた． 

 IMDb を用いた実験では，1 つのデータセットで規則を抽出することができた．一方でもう

1 つのデータセットでは規則を抽出することができなかった．具体的には“production”の規

則から“producer”の規則を類推することはできたが，“producer”の規則から“production”

の規則を類推することができなかった．これは“company(X) = person(X).”に関するマッチ

ングをうまく類推できなかったことが原因と考えられる． 

 clutrrを用いた実験では，2つのデータセットから 22の規則を抽出することができた．この

実験の結果から，データセットに同じ頭部を持つ異なる複数の規則が含まれている場合でも，
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提案システムにより類推を行うことができることが示された．例えば，“mother(X,Z）:-

daughter(Y,Z),grandmother(X,Y)”と“mother(X,Z):-son(Y,Z),grandmother( X,Y). ”は同じ

頭部を持つ異なる規則である．提案システムは全てのルールを検出することはできなかったが，

データセットA’’-1では規則の発見率が 57.14％，データセットA’’-2では 21.43％であった．発

見した規則を利用して，提案システムによる繰り返し類推する行うことも可能である． 

 ベースラインと提案手法を比較した結果，提案手法により生成された仮説の数は，どのデー

タセットにおいてもベースラインより少なかった．これにより，ベースライン比べて提案手法

は計算複雑度が低いといえる．更に，提案手法の検索効率は，規則が見つからなかったデータ

セットを除いて，ベースラインの検索効率よりも高い結果であった．知識ベースのサイズが大

きければ大きいほど，提案手法はベースラインと比較して，計算複雑度と検索効率が有利であ

ると考えられる． 

 本提案による類推システムを用いることにより，3 種類の知識ベースから成る 6 つのデータ

セットから未知の規則を抽出することができた．一方，3 つのデータセットにおいては規則を

抽出することはできなかった．規則の抽出の成否は，どれだけうまく規則の類推とマッチング

の類推ができたかに依存している．すなわち，モデルでターゲット領域の問題とソース領域の

問題の類似性をうまく表現することができれば，多くの規則を抽出することが可能になると考

えられる．本提案のモデルは単語埋め込みベクトルによる単語分散表現で問題の類似性を捉え

ている．このため，単語分散表現を改良することにより，類推システムの性能を向上できる可

能性がある． 

 

３.６ まとめ 
 

 本章では深層学習を用いて一階述語論理に基づいた類推を行うシステムを提案した．オブジ

ェクト間の関係性の類似及びオブジェクト間の類似に着目し，深層学習を用いた記号処理を学

習することで，類推を実現した．実験結果から，本システムは既学習の規則から未学習の規則

を類推して効率よく抽出可能なことを示すことができた． 

 一階述語論理を対象として深層学習による類推を可能としたのは，本システムが初めてであ

る．また，本システムに用いたモデルは，単語分散表現を利用することにより高いロバスト性

も備えているため，Web上の大量のデータからも類推を行うことが可能と考えられる． 
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第４章 深層学習によるファジィ記号処理を用い

た知識コミュニケーションが可能なエージェン

トの構築 
 

 

４.１ 序論 
 

 1960 年代に行われていた適応制御理論の研究 [110] を発端とし，強化学習の研究が取り組

まれるようになった． 1990年代に入ると Q学習 [111] などの開発にともない，強化学習の研

究が大きく発展した．2000 年代に入り深層学習の研究が活発になると，Q 学習における行動

価値関数をニューラルネットワークに置き換えた深層強化学習 [112] が登場した．これにより，

強化学習の性能は飛躍的に向上し，ゲームや自動運転といった分野で実用化が進んでいる． 

 深層強化学習によって開発された囲碁プログラム AlphaGo [113] は，これまで実現が困難と

考えられていた人間のプロ棋士への勝利を初めて実現した．一方で，AlphaGo が指した手の

理由を人が解釈することは困難といった課題が浮き彫りになり，強化学習モデルの説明の必要

性が認識されるようになった．更には，強化学習モデルに人が意図した動作を反映して制御す

ることや人が環境の状態を伝えて行動の提案を受け取ることは困難という課題もある． 

 このような背景から，近年ブラックボックスである機械学習モデルを人が解釈できるように

ホワイトボックス化する説明可能な AI の研究 [114-118] が盛んに行われるようになった．特

に強化学習に焦点をおいた説明可能な強化学習の研究 [119-128] も取り組まれている． 

 他方で，1970年から 80年代にかけて，エキスパートシステム [6] をはじめとする記号処理

による AI の研究が盛んに行われた．記号処理は，知識表現に記号を用いているため人が理解

しやすいという利点がある一方，知識ベースの構築を人手で厳密に行う必要があった．これに

より，システム構築のコストが高くなることから，次第に記号処理の研究は下火となっていっ

た．しかしながら，近年 Web 上の大量のデータを用いることができるようになり，深層学習
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によるニューラルネットワークの学習能力の向上にともない，深層学習を用いた記号処理の研

究 [24-26,33,42-44,129] が行われるようになった． 

 深層学習を用いて作られたエージェントは人が中身を理解することは困難であり，人が環境

の状態を伝えてエージェントから行動の提案を受け取ることは難しい．そこで，本章では学習

済みの強化学習モデルから記号表現を用いた深層学習モデルを再現し，人が解釈しやすく，表

現しやすい知識表現を用いてコミュニケーションが可能なエージェントを構築する方法を提案

する．知識表現には記号表現を用いることにより，エキスパートシステムのように人が内容を

理解しやすくなり，人が規則を記述することもできる．通常，人は連続値で表現されている状

態を即座に解釈することは困難であり，言語により状態を曖昧に表現する．本提案では，深層

強化学習モデルの入出力をファジィ化し，記号表現を用いたモデルに置き換えることで，個々

人の感性に合わせた表現でエージェントとコミュニケーションをすることや，人がエージェン

トに規則を追加することが可能となる．ファジー表現は個々人によって異なるため，強化学習

を行う前に事前に学習データをシンボル化するのではなく，学習済みの強化学習モデルを再現

した方が学習コストは低くなると考える．更に，深層学習を使用した記号処理は高い学習能力

があるため，深層強化学習モデルを再現できると考えられる． 

 本章における研究では深層学習による記号処理を用いることで， 

1) 人の解釈が困難な出力を行う学習済みの強化学習モデルから個々人が理解しやすい記

号表現を入出力するモデルを再現して適用 

2) 人が表現しやすい知識表現を用いて人が意図を伝えることが可能 

という従来研究にはない特長を持ったエージェントを構築する．本提案手法は，学習済みの強

化学習モデルから人とコミュニケーション可能なエージェントを構築する初めての事例である．

本成果により，強化学習により獲得したエージェントによる人へのコーチングといったアプリ

ケーションの実用化に貢献することができると考える．具体的には車の運転やビデオゲームな

どを，個々人の感性にパーソナライズされた表現を使ってコーチングするアプリケーションが

考えられる． 

 本章ではまず，4.2節で本章における研究と関連する研究について述べる．4.3節で強化学習

モデルの入出力を記号で表現する手法について述べ，4.4 節では，強化学習モデルから記号表

現されたモデルの生成方法と生成したモデルを組み込んだエージェントを提案する．4.4 節で

は，提案手法の実験結果について報告する．尚，本章における研究は [130] の研究をベースと

して行った． 
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４.２ 関連研究 
 

４.２.１ 説明可能な強化学習 
 

 説明可能な強化学習は，その目的によって，人がモデルの内部構造やパラメータを理解する

ことを目指す研究 [119-121] と，人がモデルの判断結果を理解することを目指す研究 [122-

128] に分類することができる．また，モデルの生成方法によって，自分自身の説明が可能な

モデルを生成する研究 [120,122] と、あるモデルを説明するために別なモデルを生成する研究 

[121,123-128] に分類することもできる． 

 これらの分類の中で，人がモデルの判断結果を理解することを目的とし，そのモデルを説明

するために別なモデルを生成する研究  [123-128] が行われている．その中で，Structural 

Causal Modelを使用した研究 [127] や Soft Decision Treesを使用した研究 [128] がある．し

かしながらこれらの研究の何れも，説明を行うためのモデルを生成しており，生成したモデル

を強化学習モデルの代替として使用することは困難である． 

 

４.２.２ ニューラルネットワークによる記号推論 
 

 深層学習が登場する以前より，多層ニューラルネットワークを用いて記号処理を学習し，推

論を行う研究が行われてきた．命題論理を対象とした推論 [34-36] や一階述語論理を対象とし

た推論 [37-41] が行われたが，当時のハードウェア能力と多層ニューラルネットワークの学習

能力の限界により，実用的なシステムの構築には至らなかった． 

 深層学習登場後は，グラフニューラルネットワークを用いて，一階述語論理に基づく演繹推

論や帰納推論の研究 [24-25,42-44,129] が行われた．その後，フィードフォワードネットワー

クを用いた研究 [26] や再帰型ニューラルネットワークを用いた研究 [33,79] も行われるように

なった． 
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４.２.１ Advice-Takingモデル 
 

 これまで自然言語のインターフェースを介して人からエージェントへのアドバイスを可能と

するモデルを作成する研究 [131-133] が行われてきた．これらの研究では人がエージェントに

アドバイスを与えることによって，モデルの学習時間の短縮や性能向上を目的としている．一

方で，学習済みのモデルを使用してエージェントがユーザに対してアドバイスを与えることを

可能とする研究は行われていない． 

 

４.３ 強化学習モデルの記号表現 
 

 本論文では， 強化学習モデルの入出力をファジィ化によって記号表現し，これを使用して

記号表現を使用したモデルの生成を行う．記号表現には，一階述語論理のサブセットである

Prolog [60] を用いる．本章では強化学習の入出力を Prologで表現する方法について述べる。 

 

４.３.１ 強化学習モデルの入出力 
 

 図 4.1 に強化学習の概念図を示す．エージェントは環境に対して行動を起こし，環境は行動

に応じた状態と報酬をエージェントに与える．エージェントは報酬に応じて行動の方策を修正

する．これを繰り返すことで学習が行われる．学習済みの強化学習モデルの入力は環境から与

えられる状態であり，出力はエージェントの行動となる． 

図 4.1  強化学習の概念図 
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 図 4.2 は OpenAI Gym [134] が提供する強化学習のシミュレーション環境の一つである

MountainCar-v0 の環境を描画した図である．MountainCar-v0 はクルマを山の頂上に移動さ

せることを目的とする．表 4.1 に MountainCar-v0 が取り得る行動と状態を示す．

MountainCar-v0 の場合，学習済みの強化学習モデルへの入力はクルマの位置とクルマの速度

の 2種類の連続値となる．出力は行動であり，0，1，2の離散値となる． 

 

４.３.２ 強化学習モデルの入出力の記号化 
 

 4.3.1 節で述べた強化学習モデルの入出力を記号化するため，Prolog で表現をする．強化学

習は，次の状態が現在の状態と行動にのみ依存する性質であるマルコフ性を仮定している．こ

のため，ある時点の行動は，ある時点の状態をモデルが解釈した結果であると説明をすること

ができる．これを Prologの規則にすると頭部は行動，規則の本体は状態の連言で表される． 

図 4.2  MountainCar-v0の環境 

表 4.1  MountainCar-v0の行動と状態 



66 

 

 

 

 

深層学習によるファジィ記号処理を用いた知識コミュニケーションが可能なエージェントの構築 

 MountainCar-v0をPrologの規則にすると式(4.1)のようになる．actionは行動，positionは

クルマの位置，speedはクルマの速度を表す．変数 Xは試行の回数，変数Aは行動の種別，変

数 B はクルマの位置の程度を示す言語学的変数，変数 C はクルマの速度の程度を示す言語学

的変数となる． 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑋, 𝐴): −𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑋, 𝐵), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(𝑋, 𝐶).  (4.1) 

 

action は離散値であるため，変数 A は“push_left”，“stay”，“push_right”の 3 種類の値を

とる．クルマの位置とクルマの速度は連続値であり，それぞれ言語学的変数Bと言語学的変数

Cへと変換する． 

 連続値の言語学的変数への変換はファジィ理論のメンバーシップ関数を用いる．図 4.3 は変

数Bをクリスプ型のメンバーシップ関数で表した例である．クルマの位置が負の場合はクルマ

は左に位置し，正の場合は右に位置する．クルマが左に位置する場合，変数 B は“very left”，

“left”，“a little left”の 3 種類の値をとる．クリスプ集合の境界は観測された負のクルマの

位置の分位数とする．クルマの位置が，0 と-0.5885（第一三分位数）の間の場合は変数 B は

“a little left”，-0.5885（第一三分位数）と-0.7324（第二三分位数）の間の場合は“left”，-

0.7324（第二三分位数）より小さい場合は“very left”となる．クルマが右に位置する場合は

“very right”，“right”，“a little right”の 3種類の値をとる．クリスプ集合の境界は観測さ

図 4.3  クリスプ型のメンバーシップ関数の例 
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れた正のクルマの位置の分位数とする．クルマの位置が，0と 0.0082（第一三分位数）の間の

場合は変数 Bは“a little right”，0.0082（第一三分位数）と 0.0369（第二三分位数）の間の

場合は”right”，0.0369（第二三分位数）より大きい場合は“very right”となる． 

 一方，図 4.4は変数 Bを台形型のメンバーシップ関数で表した例である．クルマが左に位置

する場合，変数 Bは“very left”，“left”，“a little left”の 3種類の値をとる．台形集合の頂

点は観測された負のクルマの位置の分位数とする．クルマの位置が，0と-0.0375（第一五分位

数）の間の場合は変数 Bは“a little left”となる．-0.0375（第一五分位数）と-0.0867（第二

五分位数）の間の場合は程度の大きさに応じた確率に従い，“a little left”もしくは“left”と

なる．-0.0867（第二五分位数）と-0.1805（第三五分位数）の間の場合は”left”となる．-

0.1805（第三五分位数）と-0.4295（第四五分位数）の間の場合は程度の大きさに応じた確率

に従い，“left”もしくは“very left”となる．-0.4295（第四五分位数）より小さい場合は”

very left”となる．クルマが右に位置する場合は“very right”，“right”，“a little right”の 3

種類の値をとる．台形集合の頂点は観測された正のクルマの位置の分位数とする．クルマの位

置が，0 と 0.0174（第一五分位数）の間の場合は変数 B は“a little right”となる．0.0174

（第一五分位数）と 0.0372（第二五分位数）の間の場合は程度の大きさに応じた確率に従い，

“a little right”もしくは“right”となる．0.0372（第二五分位数）と 0.0639（第三五分位

数）の間の場合は“right”となる．0.0639（第三五分位数）と 0.1109（第四五分位数）の間

の場合は程度の大きさに応じた確率に従い，“right”もしくは“very right”となる．0.1109

図 4.4 台形型のメンバーシップ関数の例 
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（第四五分位数）より大きい場合は“very right”となる． 

 変数 C についても変数 B と同様にメンバーシップ関数を用いて表すことができる．クルマ

の速度が負の場合はクルマは左に移動し，正の場合は右に移動する．変数Cの言語学的変数を

正負それぞれ 3種類で表現する場合，クルマが左に移動するときは“fast to the left”，“to the 

left”，“slowly to the left”の値をとり，クルマが右に移動するときは”fast to the right”，”

to the right”，“slowly to the right”の値をとる． 

 式(4.2)に強化学習モデルの入出力に基づく規則の例を示す．10 回目の試行でクルマの位置

が大きく左で，クルマの速度はゆっくり左に移動している場合，クルマを右へ押すことを表し

ている． 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(10, 𝑝𝑠𝑢ℎ_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡): −𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(10, 𝑣𝑒𝑟𝑦_𝑙𝑒𝑓𝑡), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(10, 𝑠𝑙𝑜𝑤𝑙𝑦_𝑡𝑜_𝑡ℎ𝑒_𝑙𝑒𝑓𝑡).  (4.2) 

 

 

４.４ 提案する人とコミュニケーション可能なエージェント 
 

 本節では，4.3 節で示した強化学習モデルから得られた記号表現をニューラルネットワーク

で学習する方法について述べる．更に，記号表現を用いたモデルを組み込んだエージェントに

ついて説明する． 

 

４.４.１ 記号表現を用いたモデルの再現 
 

 本節では，記号表現を用いたモデルの生成方法について述べる．記号表現を用いたモデルの

生成には，学習済みの強化学習モデルへの入出力を記号で表現したデータを用いる．ここで，

連続値である状態から変換を行う言語学的変数は，正負それぞれについて 5種類までの値をと

ることとする．印象評価実験の手法である Semantic Differential （SD）法 [135-136] では形

容詞対を 5段階もしくは 7段階の尺度で表している．また，リッカート尺度 [137] では度合い

を 5段階の尺度とすることが多い．そこで，本章における研究では，人が判別しやすい度合い

の尺度は 5段階までと仮定した．例えば，MountainCar-v0の正のクルマの位置を 5種類の値

で表現すると，“非常に小さく右”，“小さく右”，“右”，“大きく右”，“非常に大きく右”とな

る． 
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 記号表現をしたデータの学習は，[33] で提案されている再帰型ニューラルネットワークをベ

ースとする．[33] では再帰型ニューラルネットワークと Transformer [46] を比較し，再帰型

ニューラルネットワークの方が性能が良いことを確認している．このため，提案システムでも

再帰型ニューラルネットワークを使用する．[33] では Prolog の規則の頭部を入力すると，

Prologの規則の本体を出力するように再帰型ニューラルネットワークを学習していた．本章に

おける研究では，強化学習モデルの入力から出力結果を推論するため，Prologの規則の本体を

入力すると Prolog の規則の頭部を出力するように学習を行う．[33] では未知語を扱うために

単語分散表現 [61-63] を用いて入力ベクトルを Embedding していた．しかしながら本章にお

ける研究で用いる強化学習の環境は既知の事象で成立する仮定のため，本提案では単語分散表

現は使用しない． 

 本章における研究で提案する再帰型ニューラルネットワークを図 4.5 に示す．初めに，規則

本体の単語列は入力用 Embedding層に渡され，one-hotでベクトル化される． 

 続いて，入力用 Embedding層で生成されたベクトルは Attention付き Seq2Seq [54] へと渡

される．Attention は，入力したデータのどの部分を注目するか推測することにより，

Seq2Seq のパフォーマンスを向上させる．Attention 付き Seq2Seq は Encoder，Decoder，

Attention から構成される．Encoder は入力系列を受け取ると圧縮したベクトルを出力する．

Attention は出力系列のコンテキストに基づいて，入力系列内の各単語に与える注意の度合い

図 4.5 提案する記号表現を用いたモデル 
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を計算する．圧縮ベクトルには注意の度合いによる重みが加えられる．DecoderはEncoderと

Attentionからベクトルを受け取ると出力系列を生成する． 

 Encoderと Decoderには Long Short Term Memory（LSTM） [59] を用いる．Encoder に

は過去の情報と同様に未来の情報も扱える Bi-LSTM [69] を適用する．Bi-LSTM は 3層から

成り，出力層は 128次元である．Decoderには短期記憶を引き継がない Stateless LSTMを適

用する．Stateless LSTMは出力層が 128次元であり，活性化関数にMaxout [70] を用いる． 

 最後に，Attention 付き Seq2Seq の出力は出力用 Embedding 層に渡され，one-hot で

Embeddingされて規則頭部の単語列として出力される． 

 本論文中の学習に関しては，Dropout率は 0.1，バッチサイズを 128とし，20エポックの学

習を行った．最適化には Adam [71] を用い，α = 0.001，𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，ε = 1.0 × 10−8

とした． 

 式(4.2)の規則を例にすると，式(4.3)を入力したときに式(4.4)を出力するようにモデルの学

習が行われる． 

 

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(10, 𝑣𝑒𝑟𝑦_𝑙𝑒𝑓𝑡), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(10, 𝑠𝑙𝑜𝑤𝑙𝑦_𝑡𝑜_𝑡ℎ𝑒_𝑙𝑒𝑓𝑡). (4.3) 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(10, 𝑝𝑠𝑢ℎ_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡). (4.4) 

 

 

４.４.２ 人とコミュニケーション可能なエージェント 
 

 本節では，4.4.1 項で生成した記号表現を用いたモデルを組み込んだ人とコミュニケーショ

ン可能なエージェントについて述べる．人とコミュニケーション可能なエージェントは，人が

ファジィ表現を用いることで個々人の感性に合わせた表現でエージェントに環境の状態を伝え，

行動のアドバイスを得ることを可能とする．また，人が記述した規則を与えることで，学習済

みのモデルに対して人の意図を反映させることも可能とする． 

 図 4.6 は記号表現を用いたモデルを使用した人とコミュニケーション可能なエージェントの

概念図である．図中の Environment は強化学習のシミュレーション環境である．Agent は提
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案する人とコミュニケーション可能なエージェントである． ユーザは Agent にファジィ表現

を用いた Environment の状態を伝えると，Agent から行動のアドバイスを受け取ることがで

きる．また，ユーザは Agent に規則を追加することもできる．ユーザにより追加された規則

は，Agent内部のモデルにより生成された規則よりも優先して適用される． 

 図 4.7は Agentのアルゴリズムである．ここでは EnvironmentはMountainCar-v0として

説明をする．ユーザは，Environment の状態をファジィを用いた記号で表現する．Agent は

ユーザから記号化された状態（図 4.6 中 SymbolizedStatuses，図 4.7 中 1 行目）を受け取る

と，学習済みの記号表現を用いたモデルに入力し，記号化された行動が出力される．（図 4.6

中 Symbolic Processing Model ，図 4.7中 1行目）次に記号化された状態と記号化された行動

から質問文と規則を生成する．（図 4.6中 Rule Generator， 図 4.7中 2行目）記号化された状

態が式(4.5)，記号化された行動が式(4.6)の場合，生成される規則は式(4.7)，質問は式(4.8)の

ようになる．質問は記号化された状態と記号化された行動の連言とする． 

図 4.6 人とコミュニケーション可能なエージェントの概念図 

図 4.7  Agentのアルゴリズム 
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𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(8, 𝑣𝑒𝑟𝑦_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(8, 𝑎_𝑙𝑖𝑡𝑡𝑙𝑒_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡). (4.5) 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(8, 𝑝𝑢𝑠ℎ_𝑙𝑒𝑓𝑡). (4.6) 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(8, 𝑝𝑢𝑠ℎ_𝑙𝑒𝑓𝑡): −𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(8, 𝑣𝑒𝑟𝑦_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(8, 𝑎_𝑙𝑖𝑡𝑡𝑙𝑒_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡). (4.7) 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(8, 𝑋), 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(8, 𝑣𝑒𝑟𝑦_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(8, 𝑎_𝑙𝑖𝑡𝑡𝑙𝑒_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡). (4.8) 

 

生成された規則は知識ベースに追記する．（図 4.6中 知識ベース， 図 4.7中 3行目）知識ベー

スには式(4.9)のような規則をユーザが追加しておくことができる． 

 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑋, 𝑝𝑢𝑠ℎ_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡): −𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑋, 𝑎_𝑙𝑖𝑡𝑡𝑙𝑒_𝑙𝑒𝑓𝑡), 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(𝑋, 𝑣𝑒𝑟𝑦_𝑙𝑒𝑓𝑡). (4.9) 

 

 続いて，Prolog処理系は知識ベースを読み込み，生成された質問に回答する．（図 4.6中 知

識ベース， 図 4.7中 4行目）ここで，Agentにより生成された規則はユーザが知識ベースに格

納した規則の後ろに追記されているため，質問に対する解が複数存在する場合でも，ユーザが

知識ベースに格納した規則の結果が一番目に出力される．例えばエージェントからの回答は式

(4.10)のようになる．  

 

𝑋 = 𝑝𝑢𝑠ℎ_𝑙𝑒𝑓𝑡. (4.10) 

 

ユーザはエージェント回答に基づいて Environmentに対する行動をとることができる． 

 

４.５ 評価実験 
 

 2 種類の強化学習のシミュレーション環境を用いてモデルの学習及びエージェント構築を行

い，評価実験を行った．本章では，実験結果を示した後，考察を述べる．尚，付録Aに人の曖

昧な言語表現に基づいてメンバーシップ関数を作成し，深層強化学習の再現を行った実験結果

を示す． 
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４.５.１ MountainCar-v0を用いた実験 
 

 MountainCar-v0 を強化学習したモデルから記号表現を用いたモデルを再現し，エージェン

トを構築した．強化学習アルゴリズムには， Deep Q Network（DQN） [112] と Double Deep 

Q Network（DDQN） [138] の 2種類を用いた． これにより，異なる強化学習アルゴリズム

でも再現可能なことを確認する．DQN，DDQNともに 1エピソードの平均報酬が 160を超え

るまでモデルの学習を行った．1 エピソードあたりの試行は 200 までとする．表 4.3 に

MountainCar-v0の学習に要したエピソード数を示す． 

 表 4.4 に，表 4.3 で学習した強化学習モデルから生成したデータセットを示す．学習済みの

強化学習モデルを使用して試行を繰り返すことで試行の回数毎の状態と行動を取得した．状態

のクルマの位置，状態のクルマの速度の言語学的変数の数を変化せたメンバーシップ関数を用

いて学習データの記号化を行い，データセットを構築した．メンバーシップ関数には 4.3.1 項

で述べたクリスプ型と台形型の 2種類を使用した． 連続値で表される状態は， 4.3.2項で説明

した方法で言語学変数に変換した．表 4.4 のデータセットを用いて記号表現を用いたモデルを

生成し，一致率を算出した．記号表現を用いたモデルとベースラインの一致率を比較した結果

を表 4.5 に示す．一致率は，記号表現を用いたモデルにテストデータの状態を入力し，得られ

た行動を数値化した結果がテストデータの行動と正確に一致した割合を表す．ベースラインは

データセットの生成に用いた学習済みの強化学習モデルとした． 

 

表 4.2 MountainCar-v0の学習に要したエピソード数 

表 4.3 MountainCar-v0の記号表現モデルのデータセット 
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４.５.２ CartPole-v1を用いた実験 
 

 CartPole-v1 を強化学習したモデルから記号表現を用いたモデルを再現し，エージェントを

表 4.4 MountainCar-v0におけるモデルの一致率 
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構築した．図 4.8 は CartPole-v1 の環境を描画した図である．CartPole-v1 はカートを移動さ

せてバランスを取り，棒が倒れないようにすることを目的とする．表 4.5に CartPole-v1が取

り得る行動と状態を示す．強化学習アルゴリズムには，DQNとDDQNの 2種類を用いた．こ

れにより，異なる強化学習アルゴリズムでも再現可能なことを確認する．DQN，DDQN とも

に 1エピソードの平均報酬が 200を超えるまでモデルの学習を行った．1エピソードあたりの

試行は 200までとする．表 4.6に CartPole-v1の学習に要したエピソード数を示す． 

 表 4.7 に，表 4.6 で学習した強化学習モデルから生成したデータセットを示す．学習済みの

表 4.6 CartPole-v1の学習に要したエピソード数 

表 4.7  CartPole-v1の記号表現モデルのデータセット 

図 4.8 CartPole-v1の環境 

表 4.5 CartPole-v1の行動と状態 
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モデルを使用して試行を繰り返すことで試行の回数毎の状態と行動を取得した．4 種類ある状

態の言語学的変数の数を変化せたメンバーシップ関数を用いて学習データの記号化を行い，デ

ータセットを構築した．メンバーシップ関数には 4.3.1 項で述べたクリスプ型と台形型の 2 種

類を使用した．連続値で表される状態は， 4.3.2 項で説明した方法で言語学変数に変換した．

表 4.8  CartPole-v1におけるモデルの一致率 
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表 4.7 のデータセットを用いて記号表現を用いたモデルを生成し，一致率を算出した．記号表

現を用いたモデルとベースラインの一致率を比較した結果を表 4.8 に示す．ベースラインはデ

ータセットの生成に用いた学習済みの強化学習モデルとした．  

 

４.５.３ ベースラインと記号表現モデルの一致率比較 
   

 ベースラインと記号表現モデルで，一致率に差があるか分析を行った．分析には表 4.4，表

4.8の一致率を用いた．ベースラインの一致率の平均は0.0000，標準偏差は0.0000であった．

一方，記号表現モデルの一致率の平均は 0.9483，標準偏差は 0.0194 であった．ウィルコクソ

ン符号付順位和検定の結果，ベースラインと記号表現モデルの一致率には，有意な差が見られ

た （p=1.7 × 10−7）．ここでの有意水準は p＜0.05とした． 

 

４.５.４ 考察 
  

 2.5.3 項の結果より，ベースラインよりも，記号表現モデルの方が，パフォーマンスが良か

った．ベースラインは入力に連続変数を受け付け，言語学的変数は受け付けないため，一致率

は全て 0.0000となった． 

 MountainCar-v0 を用いた実験では，DQN で学習したモデルにクリスプ型のメンバーシッ

プ関数を用いて記号表現モデルを再現した場合，言語学的変数の数が正負ともに 5のときに一

致率が 0.9773 で最大となった．台形型のメンバーシップ関数を用いた場合は，言語学的変数

の数が正負ともに 5のときに一致率が 0.9665で最大となった．DDQNで学習したモデルにク

リスプ型のメンバーシップ関数を用いて記号表現モデルを再現した場合は，言語学的変数の数

が正負ともに 5 のときに一致率が 0.9743 で最大となった．台形型のメンバーシップ関数を用

いた場合は，言語学的変数の数が正負ともに 5のときに一致率が 0.9481で最大となった． 

 CartPole-v1 を用いた実験では，DQN で学習したモデルにクリスプ型のメンバーシップ関

数を用いて記号表現モデルを再現した場合，言語学的変数の数が正負ともに 3のときに一致率

が 0.8934 で最大となった．台形型のメンバーシップ関数を用いた場合は，言語学的変数の数

が正負ともに 4のときに一致率が 0.8789で最大となった．DDQNで学習したモデルにクリス

プ型のメンバーシップ関数を用いて記号表現モデルを再現した場合は，言語学的変数の数が正

負ともに 5 のときに一致率が 0.9123 で最大となった．台形型のメンバーシップ関数を用いた
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場合は，言語学的変数の数が正負ともに 5のときに一致率が 0.9080で最大となった． 

 MountainCar-v0 と CartPole-v1 の実験結果において，強化学習アルゴリズムは DQN と

DDQN の両方で高い一致率を示した．尚，データセットはランダム化されているため，再現

されたモデルは強化学習モデルと同じマルコフ性を持っている． 

 MountainCar-v0と CartPole-v1の両方の実験結果で，言語学的変数の数が増加するにつれ

て一致率も上昇する傾向があった．これは，言語学的変数の数が多いほど表現可能な規則の数

が増えるためと考えられる． 

 また，MountainCar-v0と CartPole-v1の実験結果ともに，クリスプ型メンバーシップ関数

と台形型メンバーシップ関数両方とも高い一致率となった．人が環境の状態を観察して記号表

現をする場合，曖昧さが発生するため，台形型メンバーシップ関数を用いるのが実態に即して

いると考えられる．台形型メンバーシップ関数の場合，言語学的変数を確率的に選択している

にも関わらず，高い一致率となった． 

 

４.６ まとめ 
 

 本章では学習済みの強化学習モデルから記号表現を用いたモデルを再現し，それを利用して，

人とコミュニケーションが可能なエージェントを提案した．人が解釈しやすく，表現しやすい

知識表現に変換するために，強化学習モデルの入出力をファジィ化し，環境の状態とエージェ

ントの行動を一階述語論理の規則として記述した．実験の結果から，規則を再帰型ニューラル

ネットワークで学習することで，記号表現を用いたモデルを高い精度で獲得することができた．

これにより，人が個々人の感性に合わせた表現でエージェントに環境の状態を伝えることや，

人がエージェントに規則を追加することが可能なエージェントを実現した． 

 本提案手法は，学習済みの強化学習モデルから人が解釈しやすく，表現しやすい知識表現を

用いてコミュニケーションを行うことが可能なエージェントを構築した初めての事例である．

本成果により，エージェントによる人へのコーチングといったアプリケーションへの応用に貢

献ができると考えられる． 
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第５章 結論 
 

５.１ 本研究のまとめ 
 

 本論文では深層学習を用いた一階述語論理による推論について述べた．本研究では，従来の

人工知能による記号推論と深層学習の手法を融合することにより，ロバスト性と解釈可能性の

両方を備える推論を行うことを可能とした． 

 第 2章では，深層学習を用いて一階述語論理による演繹推論を行い，知識ベースから質問応

答システムを構築する手法を提案した．実験の結果，提案する記号処理は従来手法に比べて，

(1)記号処理について高い表現力を実現し，(2)未学習の記号が含まれていた場合でも解を導く

ことを可能とし，(3)小規模なデータからも学習が可能な特長を備えていることが示された．

特に(2)は単語分散表現の利用により，従来の人工知能研究の大きな課題であった未学習デー

タへの対応を実現した．また，実際に Prolog で記述された知識ベースから記号処理の学習を

行い，質問応答システムを構築した．これは，従来手法により実現することは非常に困難であ

る．以上より提案システムは未学習データを扱うことが可能であり，Web 上の大量なデータ

から知識ベースを構築するための潜在的な能力があることも示した． 

 第 3章では，深層学習を用いて一階述語論理による類推を行う手法を提案した．提案システ

ムは単語分散表現と再帰型ニューラルネットワークを組み合わせたモデルとなっている．学習

済みの本モデルに未学習データを入力すると，既学習データの中から未学習データに類似した

結果が得られることを利用して類推を実現する．実験の結果，3 種類の知識ベースにおいて既

学習の規則から未学習の規則を類推することができた．本提案手法は深層学習を用いて一階述

語論理による類推を行う初めての事例である． 

 第 4章では，深層強化学習モデルをファジィ表現と一階述語論理を組み合わせた記号表現モ

デルに置き換えることで，人とコミュニケーションを可能とする手法を提案した．本提案では，

環境の状態とエージェントの行動をファジィ化し，一階述語論理の規則として表現したものを

学習することにより，記号表現を用いたモデルを生成する．深層強化学習モデルを記号表現を
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用いたモデルに置き換えることで，人が個々人の感性に合わせた表現でエージェントに環境の

状態を伝えることや，人がエージェントに規則を追加することを可能とする．実験の結果，強

化学習のシミュレーション環境 2種類について，学習済みの深層強化学習モデルを高い精度で

記号表現を用いたモデルで再現することができた．再現したモデルを使用して，これまで実現

できていなかった人とコミュニケーション可能なエージェントを構築した．本提案手法は，学

習済みの強化学習モデルから人が表現しやすい知識表現を用いたコミュミニケーションが可能

なエージェントを構築する初めての事例である． 

 

５.２ 今後の課題 
 

 最後に，今後の課題について述べる． 

 2 章では深層学習による記号処理を用いた知識ベースからの質問応答システム構築について

述べた．本章における研究では，マッチング，導出及びリスト処理といった記号処理を深層学

習により実現した．今後の課題としては，深層学習による単一化やバックトレースといった処

理を実施することや，ガベージコレクション等のメモリ管理の実現，単語分散表現に文脈情報

を利用可能な BERT を適用することがあげられる．更に，Generalized Phrase Structure 

Grammar（GPSG） [139] や Head-driven Phrase Structure Grammar（HPSG） [140] ，

Lexical Function Grammar（LCG） [141] といった形式文法の素性構造に対する単一化を深

層学習で実現し，意味解析を行うことも課題としてあげられる． 

 3 章では深層学習による記号処理を用いた類推について述べた．本章における研究では，オ

ブジェクト間の関係性の類似及びオブジェクト間の類似に着目することで，一階述語論理の規

則の類推を深層学習により実現した．今後の課題としては，問題解決の目標の類似性に着目し

たプラグマティックな類推の実現があげられる．また，単語分散表現の改良を行うことで類推

システムの性能を向上させることも課題としてあげられる． 

 ４章では深層学習によるファジィ記号処理を用いた知識コミュニケーションが可能なエージ

ェントの構築について述べた．本章における研究では深層強化学習モデルの入出力をファジィ

化し，記号表現を用いたモデルに置き換えることで，エージェントが個々人の感性に合わせて

表現した規則を伝えることや，人がエージェントに規則を追加することが可能とした．今後の

課題としては，2 章のように単語分散表現を用いることで述語にスケーラビリティを持たせる
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ことや，自然言語による対話インターフェースにより人とエージェントのコミュニケーション

を可能とすることがあげられる．また，強化学習のシミュレーション環境の行動が連続値をと

る場合や状態が画像となる場合に対応することも課題としてあげられる． 
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A. 人の曖昧な言語表現に基づいた強化学習モデルの再現 
 

  

A.1 人の曖昧な言語表現に関する実験 
 

 OpenAI Gym [134] が提供する強化学習のシミュレーション環境の一つである

MountainCar-v0 を用いて，シミュレーション環境の状態を人が言語表現をした場合の曖昧さ

について評価実験を行った．本付録における研究は [142] の研究をベースとして行った． 

MountainCar-v0 の状態はクルマの位置（-1.2～0.6 の範囲）とクルマの速度（-0.07～0.07 の

範囲）の 2種類の連続値である．行動はクルマの行動であり，0（左へ加速），1（加速しない），

2（右へ加速）の離散値となる． 

 評価実験の実施にあたり，double deep Q network （DDQN）[138] による学習中における

シミュレーション環境の動画をエピソード毎に保存した．学習が完了するまでの全 2,398エピ

ソードの中からランダムに 100エピソードの動画を選択し，被験者に提示する．被験者は，動

画が終了するタイミングでのクルマの位置とクルマの速度をそれぞれ-5～5の 10段階（言語的

変数はとても大きく左，大きく左，左，小さく左，とても小さく左，とても小さく右，小さく

右，右，大きく右，とても大きく右に対応する．）で評価する． 

 図 A.1に被験者 1名による評価結果を示す．結果から各評価値の多くは一定範囲に収まって

いるものの，被験者の誤りなどによる外れ値も含まれていることがわかる． 

 

A.2 メンバーシップ関数の作成 
 

 A.1節の実験の結果，各評価値の範囲は前後の評価値と重なっている部分があることから，
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台形型のメンバーシップ関数を作成するのが適していると考えられる．しかしながら，主観評

価結果は外れ値を含み，3 種類以上の評価値で値が重なっているものも存在する．そこで，主

観評価結果からメンバーシップ関数の作成を可能にするために，データのスクリーニングを行

う． 

 図 A.2 にスクリーニングのアルゴリズムを示す．本アルゴリズムに評価値別の値のリスト

EvaluationResultsを入力すると，スクリーニングされた ScreenedResultsを出力する． 本ア

ルゴリズムでは，まず初めに，評価値ごとの値を探索していき，自身より 1小さい評価値の最

図 A.1 人 の曖昧な言語表現に関する実験の結果 

(a) クルマの位置 (b) クルマの速度 

図 A.2 スクリーニングアルゴリズム 
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大値よりも大きい値，及び自身より 1大きい評価値の最小値より小さい値を繰り返し削除する．

(図 A.2 2-13行目）続いて，再度評価値ごとの値を探索し，自身より 1小さい評価値の値の範

囲及び自身より 1 大きい評価値の値の範囲の両方に含まれる値を削除する．(図 A.2 14-17 行

目）図 A.1を図 A.2のアルゴリズムでスクリーニングした結果を図 A.3に示す． 

 図 A.3(a)の一部をメンバーシップ関数に変換したものを図 A.4に示す．メンバーシップ関数

を用いて状態の値から言語的変数を導く際は，程度の大きさに応じた確率に従って言語的変数

を決定する． 

 

 

 

 

図 A.3 スクリーニングの結果 

(a) クルマの位置 (b) クルマの速度 

図 A.4 クルマの位置のメンバーシップ関数 
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A.3 人の曖昧な言語表現に基づく深層強化学習モデルの再現

実験 
 

 A.2 節で作成したメンバーシップ関数を用いて，4.4.1 項の手法により MountainCar-v0 の

深層強化学習モデルを再現した．深層強化学習モデルの再現に使用したデータセット及び実験

結果を表 A.1 に示す．データセットは，DDQN により 1 エピソードの平均報酬が 160 を超え

るまで学習を行った深層強化学習モデルを繰り返し試行することで生成した．データセットの

記号化は 4.3.2 項に示した方法で行った．メンバーシップ関数の作成には A.1 節の評価実験の

結果を A.2節の方法でスクリーニングしたものを使用した．また，データセットはランダム化

した上で，Training Set，Validation Set，Test Setに分割した． 

 前述のデータセットを用いて実験をした結果，一致率は 0.9716 となった．一致率は，再現

モデルにテストデータの状態を入力し，得られた行動がテストデータの行動と正確に一致した

割合を表す．実験の結果，学習済みの深層強化学習モデルを高い精度でファジィ化した記号表

現を用いた深層学習モデルで再現することができた． 

 

 

 

 

 

  

表 A.1 データセット及び実験の結果 


