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An overview of research activities in the RWI theoretical and algorithmic
foundation area is given. Various research issues have been investigated to develop,
analyze, and  implement novel learning and information integration algorithms based
on statistics and probability theory. These issues are classified into five categories and
explained.

成するための「プログラム生成プログラム」を書いて

おくというシステム実現戦略である。「実世界知能シ

ステム」の実現のためには，システムに学習能力を持

たせることが不可欠であると考えられている。

　理論・アルゴリズム基盤領域の研究の目的は，「実世

界情報」に対する「情報統合」および「学習」という二つ

のキーテクノロジの理論的な基盤を確立し，それに基

づいて実際的なアルゴリズムを提案し，その性能の理

論的な評価を与えることにある。実世界情報の不確実

さや曖昧さに対処するための方法論には，ファジー論

理，非古典論理，確率論理などさまざまな手法が提案

されているが，われわれは主に，確率論と統計学に基

づくアプローチを採用している。

§2　研究の概要

　理論・アルゴリズム基盤領域では，当所の実世界知

能研究推進センター学習統合基礎ラボ（ ETL ）に加え

て，2000年1月現在で，技術研究組合新情報処理開発機

構の5つの分散研究室（NEC，東芝，GMD：ドイツ国立

情報技術研究センター，SNN：オランダニューラルネッ

トワーク協会，SICS：スェーデン国立情報処理研究所）

および 5つの大学再委託先（京都大学，統計数理研究所，

北陸先端科学技術大学院大学，千葉大学，九州工業大

学）が研究を行っている。他の領域に比べて，外国から

の参加が多いことが一つの特色である。研究テーマ

§1　はじめに

　われわれ人間は，さまざまな感覚信号から言語情報

にいたるまでの多様なモダリティの情報を，何の苦労

もなく日常的に統合し，処理している。あらかじめ状

況がきちんと設計された閉じた環境ではなく，家庭や

オフィスなどの変化に富んだ開いた環境において，人

間と協調して機能できるような「実世界知能システ

ム」には，人間が日常的に扱っているのと同じような

多種多様な情報（これらを「実世界情報」と呼ぶ）を統

合的に処理できる能力が求められる。

　こうした統合的な情報処理の難しさは，実世界情報

の複雑さ・多様さ・不確実さに由来する。視覚情報だけ

をとってみても，われわれの眼が捕らえる情報は時々

刻々と変化し，一生の間に「厳密に同じ」情報を二度見

ることはありえない。にもかからわらず，われわれ人

間はいとも簡単にそうした多様かつ複雑な情報を適

切に分節し，構造化し，効率よく処理し，それぞれの入

力情報や状況に対して適切な行動をすることができ

る。

　多様な情報のすべてをあらかじめ想定し，処理をプ

ログラムしておくことは不可能であるため，生物の進

化の過程の中で，適応・学習の能力が発達してきた。学

習とは一種のメタプログラムであり，一つのプログラ

ムを書く代わりに，外界との相互作用を通じて，多様

なプログラムの中から特定の環境にあったものを生
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は，学習や情報統合の基礎理論から評価用の応用シス

テムまで幅広い。以下では，それらの研究拠点でのこ

れまでの研究内容を次のような 5つのカテゴリに分け

て概観してゆく。

　1. 情報や知識の表現と評価に関する基礎理論

　2. 確率的な制約・知識を用いた推論のアルゴリズム

　3. 確率的な制約・知識の学習アルゴリズム

　4. 情報統合のためのソフトウェアアーキテクチャ

　5. 評価用課題への応用

　2.1 情報や知識の表現と評価に関する基礎理論

　確率論的な観点に立てば，「情報」とは確率変数の値

の組み合わせであり，「知識」とはそれらの変数の間に

成り立つ確率的な制約である。モデルとはこの制約

を，ある程度一般的な記述力を持つ言語によって記述

したものであるが，記述言語自体をモデルと呼ぶこと

もある（日本語では単数と複数を区別できないためで

もある）。確率的な制約は，通常，確率分布関数によっ

て表現される。歴史的にも多項分布や正規分布をはじ

めとして多くの確率分布関数が利用され，その性質が

解析されてきた。しかしながら，実世界の複雑な確率

的制約を記述するためには，通常の確率分布関数より

も複雑な，組み合わせ構造を含む確率分布モデルを用

いる必要がある。これらの確率分布モデルは総称的に

Graphical Modelsなどと呼ばれて近年研究が盛んになっ

てきているが，本領域では，特に，Bayesian Networks1,2,3)や

有限混合分布4)についての研究を主として進めている。

また，新奇なモデルの提案として， ETLでは，より高い

記述力と操作性を持つ確率制約プログラムを提案し

ている5,6)。

　知識を記述するための確率分布モデルだけではな

く，実世界のさまざまな情報を統一的に表現し，操作

するための情報表現についても研究を進めている。

SICS研究室では，疎で分散的な情報表現である，Spatter

Code および Sparchunk Code を提案している7,8)。また，

東芝研究室ではニューラルネットワークを論理命題

とする情報表現について非古典論理の枠組みを用い

て検討している9)。

　ある知識がどれくらいよいものであるかを評価す

る基準が与えられれば，知識獲得の問題は，その評価

基準を最適化する最適探索問題に帰着される。知識を

確率分布によって記述する場合には，学習とは確率分

布の推定になる。そのためのよく知られている基準

は，尤度関数であるが，この基準は，複数の組み合わせ

構造のうちどちらが適切かを選択するためには使えな

い。NEC研究室では，Risanenの提案するMDL(Minimum

Description Length) 基準のもとになっているStochastic

ComplexityをBayes決定理論の枠組みへと拡張したESC

(Extended Stochastic Complexity)を提案している10)。

　さらに，情報幾何学のBayes 的な拡張（NEC研究室），

遺伝的アルゴリズムの動的振る舞いの解析（ GMD 研

究室2），ETL11)），有限混合分布の学習過程のダイナミク

ス解析（SNN 研究室4）），などの基礎理論研究も行って

きている。

　2.2　確率的な制約・知識を用いた推論と統合の

　　　  アルゴリズム

　組み合わせ構造を持つ確率分布を使った確率計算

は一般に計算量が多いため，実時間で応答するシステ

ムを実現するためには，効率よい近似アルゴリズムが

必要とされる。特に，計算の途中に，任意のタイミング

でそれなりの精度の答えを返せるような anytime アル

ゴリズムが望ましい。モンテカルロ型のアルゴリズム

はこの意味で有望である。N E C 研究室では，統計数理

研究所と協力してモンテカルロ型の確率計算アルゴ

リズムについて研究を行っている12)。SNN研究室では，

複雑なグラフ構造を簡単な構造で近似するアルゴリ

ズムを開発しているほか13)，確率計算過程の能動的な制

御についても研究を行っている14)。

　情報統合のアルゴリズムとしては，SICS 研究室で，

分散的に表現された情報の間の連想アルゴリズムにつ

いて研究を行っている8)。また，東芝研究室では，ニュー

ラルネットを論理命題とみなした場合の推論方式に

ついて研究を行っている9)。

　2.3　確率的な制約・知識の学習アルゴリズム

　機械学習の分野における最近の話題に，分散学習と

能動学習がある。分散学習とは，複数の学習者に，それ

ぞれ，学習用データの一部を使って学習させ，それら

の結果を統合する学習方式である。一方，能動学習と

は，あらかじめ学習用データが与えられるのではな

く，学習者自身が，情報量の多い学習用データを能動

的に要求・探索してゆく学習方式である。N E C 研究室

および SNN研究室ではこうした新しい学習方式の計
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算論的学習理論について研究を行っている15,16)。また，

GMD研究室では，遺伝的アルゴリズムを分散的な学習

方式とみなして，FDA(Factorized Distributed Algorithm)

と呼ばれる最適化アルゴリズムを提案している2 ) 。ま

た，さらに，各変数間の関係を学習しながら最適化を

行う LFDA(Learning Factorized Distributed Algorithm) へ

の拡張も行っている17 )。SNN 研究室では，複雑な確率

分布モデルの学習に必要な統計量の計算に，統計力

学で使われている中間場近似を用いる方法を提案し

ている3)。 ETLでは，Bayesian Network とニューラル

ネットワークを組み合わせて，Bayesian Network の条

件付き確率を効率よく学習する方法を提案し，

BAYONET と呼ぶ Bayesian Network シミュレータを

Java言語によって実装している。このシミュレータは，

Java  によるものとしては世界で最も早く実装された

ものの一つで，エレガントな GUI によるモデル選択支

援機構や外部データベース接続機能を持っている1)。

　機械学習や統計学の分野で研究されてきたこれま

での学習アルゴリズムは，あらかじめ学習用データが

人手によって集められていることを前提にしている

ものが多い。しかしながら，実世界知能システムの学

習を考えた場合に，そうした固定的なデータセットを

大量に用意することはむずかしく，より環境やユーザ

と密にインタラクションしながら，少量のデータを用

いて効率よく学習を進めることが望まれる。そのよう

な，実世界知能システムに適した学習の枠組みとし

て， ETLでは，ユーザとの対話から学習に必要な情報

を得る，対話ベースの学習18)や，複数の情報モダリティ

の関係を学習するインターモーダル学習，多数の属性

を同時並行的に学習する多属性同時学習19)などを提案

している。

　2.4　情報統合のためのソフトウェアアーキテクチャ

　多様なモダリティの情報を柔軟に統合するシステ

ムを実装するためには，適切なソフトウェアアーキテ

クチャが用意されていることが望まれる。 GMD研究

室では， Flip-Tick アーキテクチャという複数のソフト

ウェアモジュールの分散的な実行の実装と制御を容

易に行うためのアーキテクチャを提案し，ロボットの

制御やBonn 市の交通シミュレーションなどに適用し

ている20)。Flip-Tick アーキテクチャでは，多数の周期的

なモジュールが，それぞれの異なる周期 (Tick) ごとに，

タグボードと呼ばれるメッセージボードにアクセス

し，情報を交換することで処理を進めて行く。メッ

セージボードの内容のアップデート（これを，タグ

ボードの Flip と呼ぶ）自体も，エージェントによって

制御される。 ETLでは，イベント駆動型のソフトウェ

アアーキテクチャを提案し，オフィス移動ロボットに

適用している21)。それぞれのモジュールは，過去の経験

から学習する能力を持つ。

　2.5　評価用課題への応用

　提案した情報・知識の表現様式，推論・統合・学習の

アルゴリズムを評価するために，評価用の課題が必要

である。その目的のために，自然言語処理，医療診断，

自律学習ロボットなどの領域から課題が選ばれてい

る。「評価用」という意味は，小規模なトイプロブレム

ということではなく，実世界の大規模なデータを扱う

問題や，実世界知能システムのプロトタイプと密接に

関係した課題である。N E C 研究室では，大規模な言語

データを利用して単語のクラスタリングを行い，構文

解析の曖昧性解消などに適用して，世界的水準の精度

を示している2 2 )。また，京都大学と協力して，免疫蛋白

の同定実験に能動学習法を適用し，実験の効率化を試

みている。S N N 研究室では，ユトレヒト大学の病院と

協力して，大規模な確率ネットワークを貧血の医療診

断に適用している。GMD研究室では，ボン市と協力し

て，F l i p - T i c k アーキテクチャによるマイクロシミュ

レーションを，大規模交通流シミュレーションに適用

している。また，FDA による最適化手法を，フランスの

電話会社と協力して，携帯電話用のアンテナの最適配

置問題に適用している。 ETLでは，対話ベース学習を

事情通ロボットの地図学習に適用している18)。

§3　おわりに

  本稿では，実世界知能分野の理論・アルゴリズム領域

における研究を概観した。基礎理論から評価用の応用

に至る幅広い研究が，複数の研究拠点において，分散

並行的に実施されているが，それらはまったく独立に

進められているわけではなく，年 3 回程度開催されて

いる領域のワークショップ等を通じて，相互に交流が

図られている。中でも，Graphical Models，特に，Bayesian

Network に関連した研究は，SNN，GMD，ETLで行われ
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ており，相互の研究者の交流も盛んである。今後も，よ

り一層の交流と協力関係の構築を行い，領域の成果を

まとめてゆきたい。本領域の研究成果は，理論的成果

の論文発表等による学問的貢献のみならず，提案アル

ゴリズムのソフトウェアによる提供，評価用の応用シ

ステムの開発，実世界知能プロトタイプシステムへの

貢献，などの形態がありえる。また，現在，領域の成果

を教科書にとりまとめて出版する方向での検討も進

めている。
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