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I-5ル ールベースシステムのための洗練機能付推論エ ンジン

An Inference Engine with Knowledge Refinement Function for Rule Base Systems

皆川 勝 上谷 丈和

Masaru MINAGAWA Takekazu KAMITANI

〔抄録〕エキスパー トシステムの開発にあたっては,知識獲得が困難であ り,また曖昧さを持った情報の取 り

扱いが必要である.本 論文では,仮 説 と仮説間の関係を構成要素 としてmin-max演 算とニューラルネッ トワ

ークの誤差逆伝播アル ゴリズムを応用 した学習アル ゴリズムを用いてルールベース洗練機能付推論システム

を開発 した.さ らに,ル ールの因果関係を明確にできない場合にニューラルネ ッ トワークの誤差逆伝播法 と

対向伝播法の推論への適用可能性を検討 した.そ の結果,適 切な情報の提示があれば本 システムにより精度

の良い知識更新がなされ ることを,既存のルールベースシステムによる推論結果を既知情報 として用いた適

用例により示 した.ま た,誤 差逆伝播法及び対向伝播法をブラックボックスとして用いることにより,本推論

システム と同等の推論が行 え,本システムを補完するシステムとして十分機能 していることが示 された.

〔ABSTRACT〕 Knowledge acquisition is one of the most crucial requirement for expert systems, because knowledge

is usually based on experiences or subjective judgement of engineers. In this paper, constructed is an inference engine 

which is based on min-max composition and concept of back propagation algorithm usually used for layer-type neural 

networks. Also, neural network algorithms are directly used as a substitutive learning algorithm. It is confirmed that 

existing knowledge-base can be easily transformed to a network-type rule base system by using the algorithm proposed 

here, and back propagation as well as counter propagation can be applicable as learning algorithm.

〔キーワード〕 ルールベ ース,知識洗練min-max合 成 誤差逆伝播法,対 向伝播 法
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1。は じめに

エ キスパー トシステムを開発す る際の知識獲得

は,システム開発の初期における専門家の知識の体

系化の過程 と,その後の知識の追加 ・修正の過程 に

分 けられる1),2).

前者においては,専門家へのアンケー ト調査等か

ら対象問題の主な特徴点を抽出しルールベースを構

築するのが一般的である.こ の段階では,ルール の

構築が多大な労力を要す る困難な作業であることに

加 え,専門技術者の示す知識が経験的知識であり複

雑なものであることによるルール表現の困難 さが課

題 となる.ま た,後者において,ルールの追加 ・修正

が行われる過程で,あ るルールが表現すべき因果 関

係 に矛盾が生 じた り,整合がとれなくなった場合に,

整合性を保ちつついかに信頼性の高い評価をするか

が問題 となる.

また専門技術者の示す知識の多くが経験則に基づ

くものであるとい う性質上曖昧さを含み,しかも示

された知識のすべてが正 しいとは限らないことから

これ らの知識の信頼性を定量的に評価 してルールベ

ース化することもまた困難である.こ のように知識

獲得あるいは洗練 は,現在 においてもエ キーパー ト

システム構築上最 も重要な課題の一つとなってお り,

土木分野においてもその方面の研究がなされている

3)～9)
。

そこで本研究では知識の追加 ・修正に着 目し,ル

ール洗練機能を持っ汎用的な相互結合ネ ッ トワーク

による推論システムを構築 した.本 システムは,
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図-1本 システムの全体構成

min-max演 算 とニューラルネ ッ トワー クで用い ら

れる誤差逆伝播アルゴリズムを応用 して通常の推論

とルールベースの洗練を行 うことができる.

また,知識 を獲得す る際に専門知識の性質上因果

関係をルール として体系的に記述できない場合があ

り得 る.こ の場合,本 システムの推論機能を補完す

る目的で,ニ ュー ラルネッ トワークをブラックボ ッ

クスとして用いて推論を行 うことを試みた.す なわ

ち,階層型ニ ューラルネ ッ トワークで しばしば用い

られている誤差逆伝播 アル ゴリズムと,対向伝播ア

ル ゴリズムを用いて,両者のアル ゴリズムを用いた

学習によりここで提案 したシステムによる推論 と同

等の推論結果を得 ることができるか どうかを検討 し

た.

2.提 案する推論システム

(1)システムの概要

本研究では,仮 説を表すノー ドと仮説問の関係 を

表す リンクを推論 システムの構成要素 とし,それ ら

を相互結合ネ ッ トワークで表現 してルールベース洗

練機能付汎用型推論システムを構築 した.

仮説の成立する可能性と仮説間の関係の強 さをそ

れぞれ ノー ド及び ノー ド間の関係 とし,これ らの属

性値 としてノー ド値 と結合係数 を区間[0,1]の 実数(

値でそれぞれ表現 した.更 に各属性値に対 して確信

度を区間[0,1]で 付与 した.ま た,各 ノー ドは過去の

事例に関する推論結果を教師データとして持つこと

ができるもの とした.以 上より,仮説を表すノー ド

は[ノ ー ド値,ノ ー ド確信 度]と これ に対応す る[ノ ー

ド教 師値,ノ ー ド教 師確 信度]を 属性値 として持 ち,

仮説 間の関係 を表す ノー ド間の結合は[結 合係数,ル

ール確信 度]の 属性値 を持つ .こ の よ うに確信 度 を

付与す る こ とで情報 の不確 か さを表現す る と共に,

仮 説推論機 能及びルールベ ース洗練 の機 能を制御 す

ることと した.

(2)推 論アル ゴ リズム

本 システ ムの全体構 成 を図-1に 示 す.図 中の ノ

ー ドi
1,i2,i3は第iル ー ル の条件 部 を示 し,i0は 結 論

部 を示 して い る.ま た,第iル ー・ル の ノー ドを

[ai1,ci1]で 定義 し,ノ ー ド間 の結合 を[wi,cwi]で 定

義 す る.各 ノー ドは一方 ではル ール の条件 部 とな り,

他方 では結論部 とな り得 る.

は じめに,1つ のル ール で導 かれ るノー ド値 を式

(1)のmin演 算 よ り求め る.ま た,こ の時 の確信度 は

式(2)よ り求 める.

(1)

(2)

ii:第iル ール の条件部 に相 当す るす べての

ノー ドを表す

l:式(1)の1に 関す るmin演 算 で採用 された

1を 表す

この時,も し唯1つ のル ール に よって のみ ノー ド
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間が結 合 してい るな らば,式(3)及 び(4)に 示す よ う

に結論部 のノー ドは式(1)及 び(2)よ り求ま る値 を採

用 し,複 数 のル ール に よって ノー ド間が結合 してい

るな らば,は じめに各ルール について[ai,ci]を 求

め,次 に式(5)及 び(6)に よ り,結 論部の ノー ドの属性

値 を決定す る.

(3)

(4)

(5)

(6)

m:i0を 結論部 とす るル ールの全て を表す

+:a+b=a+b-a・bを 表 す

+():cm
1+cm2for∀m1,m2∈mを 表 す

(3)洗練アルゴリズム

通常のルールベースシステムは,ル ールベースを

確定情報 として仮説推論を行っている.本 システム

でも,ル ール確信度をノー ド教師確信度 より高 くす

ることにより仮説推論を行 うことができる.逆 に,

ノー ド教師確信度をルール確信度 より高くするとル

ールベースの洗練が行なわれ る.以 下にノー ド確信

度 とルール確信度の大小 関係を用いた仮説推論(ノ

ー ド値の更新)と ルールベース洗練(結 合係数 の更

新)の 制御アルゴ リズムを示す.

推論により得 られた第iル ールの結論部の[ノ ー

ド値,ノ ー ド確信度]と 同結論部の[ノード教師値,ノ ー

ド教師確信度]と の差を式(7)及 び(8)よ り求める.

(7)

(8)

式(8)よ りΔci0≧0の場合,ct ,i0≦ci0である ことか ら

式(9)及 び(10)に よ り[ノード教 師値,ノ ー ド教 師確 信

度]の 更新 を行 う.

(9)

(10)

ここで,η は学習 率を表す.

また,Δci0<0の 場 合ci0<ct,i0で ある ことか ら推 論

によ り得 られ た 「ノー ド値,ノ ー ド確信度 」の更新 を

行 う.こ の際,式(1)及 び(5)のmin-max演 算 におい

て条件 部 の ノー ド値 が採用 された場合,採 用 され た

条件 部 の[ノ ー ド値,ノ ー ド確 信度]の 更新 を式(11)

及 び(12)に よ り行い,ル ール の結合係数 が採用 され

た場合,採 用 され た[結 合係数,ル ール確信度]の 更新

を式(13)及 び(14)に よ り行 う.

(11)

(12)

(13)

(14)

m:式(5)のmax演 算で採用されたmを 表す

このように本システムは,誤差逆伝播 の考えを用

いて教師データ との比較・演算により,すべてのノー

ド値 と結合係数を一定値に収束 させて解を導く.

3.適 用例

(1)適用 した知識ベース

本システムの適用例 として,三 上・田中らにより

開発 された道路橋RC床 版の損傷要因推定システム

4)(以後
,既 存システム)の ルールベースを用いた.

既存 システムは確信度付プロダクションシステムで

あ り,図-2に 示すように,は じめに目視できる損傷

か ら損傷種類を求め,次 に求められた損傷種類 と輪

荷重通行位置,適 用示法書,損 傷場所から損傷要因を

推定す るものである.推 定の対象とする損傷要因を

表-1に 示 し,既 存システムに提示 された入力情報

を表-2に 示す.ル ールベースは,【 目視できる損傷

-損 傷種類】
,【損傷種類-損 傷要因】,【適用示法書-損
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図-2用 い たル ール ベ ース の概 要

表-1対 象とする損傷要因10)

表-2適 用 した事 例群10)

傷要因],[損傷場所-損 傷要因]の4つ の因果関係か

ら構成 され,これ らの関係に対 してその強さに応 じ

て確信度0.5,0.3,0.1を 付与 している.本 システム

では,これ らの確信度に代えて結合係数3/4 ,2/4,1/4

の値を付与 してルールベースを構築 した.推 論にあ

たって用いたノー ドの総数は63個,結 合の総数(は

872と した.

(2)本 推論システムによる損傷要因推定

本研究では,知識 の追加 ・修正に着 目しているこ

とか ら,本 システムの持つ知識洗練機能の精度を検

討す る.そ のために,次 の3通 りの場合のルール洗

練を行い,そ れぞれの場合について仮説推論を行 っ

た.こ の結果の妥当性の検討のため,既存システムに

よる推論結果を提示 し,本 システムによる結果 との

比較を行った.

a)各 事例を個別に提示 した場合

b)す べての事例を同時に提示 した場合

c)特 定の損傷場所で損傷を生 じた事例のみを

提示 した場合

ここで,ル ールベースの洗練の際には,途 中で教師

データが変化 しないようにすべてのノー ド教師確信

度を1.0に し,すべてのルール確信度を0.1に 設定

した.ま た,仮 説推論の際にはノー ド値及びノー ド

確信度をそれぞれ0.5と0.1に 設定 した.

(a)各事例を個別に提示 した場合

事例1か ら8に 対する既存システムの推論結果

を教師データとして個別 に提示 し,各事例毎にル

ールベース洗練 と仮説推論を行 った.こ こでは,

図-3に 事例1に ついての推論結果を示す.比 較

のためルールベースの洗練回数(を変 えて仮説推論

を行い,洗 練回数(による推論精度の変化を検討 し

た.ま た,図-4に は,す べての事例について推論

精度の変化 をみるため,式(15)よ り推論結果 と教

師データとの誤差をとり推論された損傷要因の可

能性の収束状況を検討 した.

(15)

ここで,tiは 既存 システムの損傷要因番号iの 推

論結果を示 し,aiは 本推論シーテムの推論結果を示

す.ま たnは 損傷要因の個数を表 している.

この結果,ル ールベース洗練の際に教師データを

事例毎に個別 に提示すると,ルールベースは提示 さ
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図-3事 例1の 仮説推論

(事例1の みを個別に提示)

図-5事 例4の 推論結果

(8事例を用いてルールベースを洗練)

図-7損 傷場所を限定したルールベースの洗練

れた事例に合致するように洗練 され ることか ら仮説

推論の結果は教師データにほぼ一致 している.し か

し,実用上の価値を考えると,事例毎に異なるルール

ベースを求めていることにな りシステムの使用 目的

に沿ったものではなく,い わばシステムが有用であ

るための必要条件であるといえる.

(b)全 ての事例を同時に提示 した場合

ここでは,表-2の8つ の事例すべて同時に教師デ

ータとして提示 してルールベースの洗練を行った.、

図ｰ5に は,事例4に ついての仮説推論の結果を(a)

での推論結果 と教師データと共に示 し,図-6に は,

図-4洗 練回数による推論精度の推移

(各事例を個別に提示)

図-6教 師データとの平均誤差

(8事 例を用いてルールベースを洗練)

図-8損 傷場所が同じ事例の仮説推論

すべての事例について式(15)を 用いた教師データと

の誤差を取り(a)の 場合の結果と併せて示す.

これ らの結果か ら,すべての教師データに合致す

るよ うにルールベースが洗練 されてい るために,

個々の事例に対 しての推論の精度が(a)の 場合に比

べて低下 してい るのが分かる.し か し,本来ある時

点で得 られた情報から決定 されるルールは1つ に特

定されるべきであり,この点から考 えると,推論誤差

の最大値は0.08程 度と小 さく,ルールベースの洗練

は効果的に行われていると考える.
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図-9誤 差逆伝播法の基本構造11)

(c)損 傷場所を限定 した場合

損傷要因は損傷場所の影響を強く受けることから,

ここでは損傷場所を限定 して教師データを選び,そ

れ らを用いてルールベースの洗練を行った.表-2

の事例1,4,5,6,7,8の6事 例は損傷場所がハ ンチ

部付近 と一致 している事例である.そ こで,こ の6

事例を教師データ としてルールベースの洗練を行い,

事例1～8に ついての仮説推論 をそれぞれ行った結

果 と併せて図一7に 示す.ま た6事 例のうち5事 例

を教師データとしてルールベースの洗練 を行い,残

りの1事 例についての仮説推論を行った結果を図-7

での結果 と併せて図-8に 示す.図-7,8は どちらも

推論結果 と教師データとの誤差を式(15)よ り算出 し

た結果である.

この結果,図-7で は損傷場所が一致する事例に関

しては(b)の 場合 と同程度の精度で推論 しているが

損傷場所の一致 しない事例2,3に ついては大きな差

を生 じている.ま た図-8で はルールベース洗練 に

適用 しなかった事例の仮説推論 を行 ったのに対 し,

図-7で の結果 との差はさほど見られないことから,

本システムは良質の事例が提示 されてルールベース

が洗練 されれば,未 提示の事例に対 して精度の高い

推論を行 うことができると考えられ る.

4.ブ ラックボ ックスと してニューラルネッ トワー

クを用いた推論

(1)誤 差逆伝播アルゴリズム

誤差逆伝播では図-9に 示す ように入力層,中 間層,

出力層 と信号が伝わり最後に出力信号を出力する.

図-10対 向伝播法の基本構造11)

式(16)に よ り入力層 の出力値aiと ユ ニ ッ トi ,j間

の重みwjiの 間 で和Sjが 計算 され た後 ,中 間層 の 出

力値ajは,式(17)で 示 した シ グモイ ド関数 を用 いて

決定 す る.同 様 の方法 で 出力層 の 出力値akも 決定

され る.

(16)

(17)

順伝播終了後,出 力値akが 教師値tkと 比較 されて

式(18)よ りエ ラー値 δkが計算 される.

(18)

このエラー値が中間層に逆伝播 されて式(19)に よ

り中間層の誤差δjが求められた後,式(20)を 用いて

重み調整量Δwjiが算出される.

(19)

(20)

η:学 習率

この重み調整量により重みwjiが 更新 されて新たな

重み値を用いて再度順伝播を行 う.こ のように誤差

逆伝播 では,順 伝播 と逆伝播 を繰 り返 し実行 して出

力値 と教師値 との差を減少させていき最終的な出力

値 を決定する.

(2)対 向伝播アルゴリズム

対向伝播は,図-10で 示すよ うに入力層,競 合層 ,

書き換 え層で構成 されている.対 向伝播法では,入力

層に入力信号(入 力値)aiが 示 され ると式(21)よ り
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入力 値 に応答 した競合層 のユ ニ ッ ト値ajが 決 定 さ

れ る.こ こで式(22)に よ り,活 性化 された ユニ ッ ト

として競 合層 のユ ニッ ト値a cが 唯1つ に絞 られ,そ

れ以外 のユニ ッ トは不活性化 され たユニ ッ トとな る.

(21)

(22)

式(23)よ り活性 化 されたユ ニ ッ トは勝者 ユニ ッ トと

してユニ ッ ト値acが1.0に 設定 され,逆 に不活 性化

され たユ ニ ッ トは敗者 ユ ニ ッ トとな りユニ ッ ト値

ajが0.0に 設定 され る.

(23)

勝者 ユニ ッ トはユ ニ ッ ト値が1.0で あ ることか ら

式(24),(25)に よ り出力層 に強い影 響 を及 ぼす の に

対 し,敗 者ユニ ッ トはユ ニ ッ ト値 が0.0で あ るこ と

か ら出力層のユ ニ ッ トに何 ら影響 を及 ぼ さない.

(24)

(25)

ak:出 力層 のユニ ッ ト値

この後,勝 者 ユニ ッ トと結合 す る第1層 の重 み が

式(26)に よ り調 整 され,次 にネ ッ トワー クの出力層

の重 み が教 師値 と比 較 され て,第2層 の重 み が 式

(27)のWidrou-Hoffの 規則 によ り修正 され る.

(26)

(27)

α,β:学 習 率

(3)結 果及び考察

表-2の 事象を入力値,既 存 システムの推論結果

を教師値 として,対 向伝播法 と誤差逆伝播法による

学習を行った.提 示す る教師データの数 による収束

状況の違いを検討するために図-11,12で は,教 師デ

ータの数を変 えてそれぞれ学習を行い
,それ による

収束状況の推移を検討 した.ま た,図-13で は,教 師

データの数を50個 とした ときの対向伝播法,誤差逆

伝播法及び既存システムの推論結果を共に示 した.

この結果,誤 差逆伝播による学習の収束状況は穏

やかな曲線を描いているのに対 し,対向伝播 による

図-11学 習回数によるrms値 の推移

(誤差逆伝播法)

図-12学 習回数によるrms値 の推移

(対向伝播法)

図-13誤 差逆伝播法と対向伝播法による推論結果

学習では早い時期に収束を完了している.更 に対向

伝播 による学習では,教 師データの数が収束状況 に

大きく影響 していることが読み取 られる.ま た,図-

13の 推論結果をみ ると個々の出力値では誤差逆伝

播法に比べて多少精度は低いが,損 傷要因の可能性

の傾向でみると既存システムと違わない傾向を示 し

てお り,学習速度の利点を考慮す ると対向伝播によ

る推論は有効であると考えられる.
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5.終 わ りに

本研究では,ル ールベース洗練機能付汎用型推論

システムをmin-max演 算とニューラルネッ トワーク

の誤差逆伝播学習アル ゴリズムを応用して構築 した.

また,本 システムでは,確 信度を付与 し,確信度の大

小比較により通常エキーパー トシステムで行われる

仮説推論 と,シ ステム内に保持 してい るルールベー

スの洗練を行 えるシステム とした.更 に,本 システ

ムを補完するため,ブ ラックボックス として階層型

ニューラルネ ッ トワークの誤差逆伝播法 と対向伝播

法を用いる場合の有効性 を検討 した.

その結果,ル ールベース洗練後のルールを用いた

推論結果は演算方法の違い等から既存システムの結

果 とは多少の差はあるが,本 来エキーパー トシステ

みに要求される技術者に対する支援 システム として,

損傷要因の可能性の分類は十分に行 えるシステム と

なっている.ま た,既 存システムの推論結果 との間

に多少の差はあるが,本 システムを補完す るため,ブ

ラックボックス として提示 した誤差逆伝播法,対 向

伝播法も共に,損 傷要因の可能性の大小分類 に対 し

て適用可能であることが分かった.
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