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[1-2]

探索
Search

人工知能はコンピュータによる「知」あるいは「知的振

る舞い」を可能にする学問領域と言えるが，対象とする

「知」の内容は，時代とともに少しずつ変化している．そ

の時代の通常のコンピュータの利用法の一歩先，数歩先の

先進的利用法，特に「人間の知」を模倣したコンピュータ

利用のフロンティアを，人工知能研究は切り拓いてきた．

情報環境の進展と多様化により，人工知能にもいろいろな

手法が導入され，アプローチが多様化してきている．本項

目では，そのような手法の中でも特に基礎的な探索に関連

する方法を紹介する．

問題が与えられてその解決を図る場合，一般のプログラ

ムは解決する道筋を個々に（手続き的に）記述しておく．

一方，人工知能によるアプローチでは，解決の道筋を探索

（search）によって求めるケースが多い．人間が試行錯誤

的思考により未知の問題状況に対して解決法を見出すよ

うに，個々の問題の具体的解法を持たなくても，探索によ

り解法を見出すところに人工知能手法の特徴があると言え

る．特に，非常に多様な問題状況に対処する必要がある場

合に，このように自動的に解法を探し出してくれる人工知

能アプローチは効果的になる．

このように，探索は問題解決の道筋を自動的に見出すこ

とで，知的能力を生む源泉となる．しかし，多くの場合，

解決のゴールへ向かう道筋は分岐点ごとに複数の可能な選

択肢が存在することから，探索の状態空間（state space）

（または状態探索空間（state search space））は指数的に増

大してしまうのが普通である．これを組合せ的爆発（com-

binatorial explosion）という．したがって，いかにして効

率的探索を達成するかが人工知能研究の初期からの大きな

課題であった．

状態空間探索の定式化

多くの探索問題は，図 1 (a)に示すように，スタート状

態から出発し，状態を変化させる可能なオペレータの適用

を繰り返し，ゴール状態に到達する経路を見出すこととし

て枠組みを設定できる．図 1 (b), (c)には，それぞれ迷路

と8-パズル（8-puzzle）を具体例として示している．8-パ

ズルは，空き位置へ数字が書かれたタイルを移動させなが

ら整列させるパズルである．通常遊びに使うのは 15-パズ

ル（4× 4マス）で，8-パズルはこの縮小版である．

スタート状態
オペレータの適用
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図1 スタート状態からゴール状態への状態空間探索

オペレータは，迷路の例では道によって繋がれた次の地

点への移動，また8-パズルの例では空き位置への上下左右

のタイルの移動であり，オペレータの適用により次々と状

態が推移することになる．ある状態からオペレータによ

り移れる次の状態を継続状態（successor state）という．

探索は，このような状態空間の中でゴール状態を達成する

経路を見出すことである．

状態をノードで表し，オペレータによって移行可能な継

続状態をリンクで繋いで表すと，状態空間の探索はスター

ト状態を表す開始ノード（start node）を根とし，ゴール状

態を表す目標ノード（goal node）を葉とする木探索（tree
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search）と見なせる．中間に同じ状態を表すノードが複数

生じる場合には，それらのノードを一つに併合すると，よ

り一般的なグラフ探索（graph search）になる（この同一

のノードでも，到達した経路が異なる場合には，別ノード

とすれば木探索にすることができる）．

開始ノードを根とし，継続ノード（子ノードとも呼ぶ）

を次々に生成して目標ノードを見つける際，あるノードで

継続ノードを生成することを「ノードを展開する」という．

あるノードが可能なすべての継続ノードを生成し尽くして

いるとき「ノードが閉じている」（closed）といい，未生

成の継続ノードが残っているとき「ノードが開いている」

（open）という．CLOSEノード（CLOSE node）は調査

済みノードであり，OPENノード（OPEN node）は調査

が未完了のノードである．

どのような順序で展開するノードを選ぶかは探索手法に

より異なり，それが探索手法を特徴付ける．AND/ORグ

ラフ探索（AND/OR graph search）においては，開始ノー

ドを根として伸びるおのおのの部分グラフをそれぞれの状

態と見なして探索が行われることになる．

基本探索手法

基本的な探索手法は，ゴールへの距離の推定値などの情

報を用いない情報なし探索（uninformed search）あるい

は盲目的探索（blind search）と，それらの情報を利用す

る情報あり探索（informed search）に大別される．情報

なし探索は系統的探索となるが，別の面で見ると力ずく探

索（brute force search）とも言える．情報あり探索は，利

用する情報が常に正しい選択をもたらすとは限らないと

いう意味でヒューリスティックス（heuristics）（p.6 [1-d]
参照）の一種となることから，ヒューリスティック探索

（heuristic search）と呼ぶこともできる．

最も基本となるのが情報なし探索の代表である，深さ優

先探索（depth-first search）（縦型探索と呼ばれることも

ある）と幅優先探索（breadth-first search）（あるいは横

型探索）である．両者の探索効率に大差はないが，所要メ

モリ量は大きく異なる．横型探索では，探索が深くなるに

つれて，所要メモリ量は指数的に増大してしまう．一方，

縦型探索は探索の深さの上限を定めておき，その上限まで

探索を進めてもゴールを見出せないときにバックトラッ

ク動作を行わせることでメモリ量をコントロールできる．

しかし，深さ限界を事前に適切に定めることは難しいとい

う問題と，最初に見出されるゴールが最も浅い（開始ノー

ドから最も手数の短い）解の経路であるとは限らないとい

う問題がある．

幅優先探索と深さ優先探索のこれらの問題点を，探索量

の増加を幾分許容することによって解決しようとするの

が，反復深化（iterative deepening）法である（[1-7]参照）．
深さ優先探索を基本とする深さ優先反復深化（depth-first

iterative deepening; DFID）法は，その深さ限界を一つず

つ増加させながら繰り返し縦型探索を行う．

迷路や 8-パズルのようにゴール状態が陽にわかってい

る場合には，開始ノードと目標ノードの両方から探索を進

める双方向探索（bi-directional search）は，効率を上げる

ために有効となる．また，開始ノードから目標ノードへの

経路の途中に，解経路が通るであろうことが確からしい中

間ノードを見出すことができる場合，このような中間ノー

ドを島として，これを起点に開始ノード方向と目標ノー

ド方向への探索を行う方法を島駆動探索（island-driven

search）という．

山登り法（hill-climbing method）（[1-4]参照）は，ゴー
ルへ最も近づく経路を選択して進んでいく，最も直接的

な探索法である．ゴールへ近づく経路ばかりを選択する

ので，ゴールではないローカルな極値となるノードで行き

詰まってしまうことがしばしば起こることが問題である．

制約を満たす最終的な解を求めることが課題であり，探索

の初期点を関知しないような場合，この問題に対処する簡

単な方法は，行き詰まってしまったら探索の初期点をラン

ダムに選び直す（ランダム再スタート）ことである．SAT

問題（[1-13]参照）に対して，この山登りとランダム再ス
タートの考え方を適用した方法がGSAT（[1-4]参照）で
あり，制約が緩く多数の解が状態空間内に分散して存在す

る場合に，効率的であることが示されている．以上は離散

状態空間探索の山登り法だが，アナログ関数の最大値（最

小値）探索に用いられる山登り法も，同様な趣旨を持つ．

最良優先探索（best-first search）（[1-5]参照）も山登り
法と同じくコスト（cost）（現探索点からゴールへの距離）

の推定値に基づき探索を進める．ただし，展開して得られ

た継続ノード（子ノード）をすべて保持するところが異な

り，保持するノードの中で評価値が最も良いノードを展開

していく．展開して生成したすべてのノードを探索のフ

ロントとして保持するので，山登り法のように行き詰まる

問題はないが，横型探索に似て，探索が進むにつれてノー

ドを保持するためのメモリ量が増大してしまう．このメ

モリ量増大の問題を解決し，近似的最良優先探索を実現す

るのがビーム探索（beam search）である．ビーム探索で

は，評価値が上位n個（nはビーム幅）のノードのみを保

持するようにする．

最良優先探索はコストに着目して探索を進めるので，

ゴールが見出されたとしても，その経路は必ずしもコス

ト最小の最適経路であるとは限らない．これに対し，A*

アルゴリズム（A* algorithm）（[1-6]参照）は，開始ノー
ドから現探索点までの距離と，現探索点からゴールまでの

距離（コスト）の推定値に基づいて探索を進めることで，

適格性条件と呼ばれるある条件下で最適経路（最小コスト

経路）を効率的に見出す．A*アルゴリズムはAIの代表的

な探索法であり，分枝限定法の特殊な場合に関係している

（p.19 [1-f]参照）．
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A*アルゴリズムでもメモリ量の増大は深刻な問題と

なる．幾分かの探索量の増加を許容してこれに対処する

方法が反復深化の適用であり，反復深化A*（iterative-

deepening A*; IDA*）（[1-7]参照）となる．
情報あり探索あるいはヒューリスティック探索は，コス

ト（現探索点からゴールまでの距離）の推定値などの情報

が利用できる場合に，これを利用し優先して探索すべき経

路を選択することで探索の効率化を図る．

AND/ORグラフ探索の解（ゴール）は問題をAND関

係とOR関係の部分問題への分割で解くことができる解

グラフであり，状態の考え方が以上とは異なる．この

AND/ORグラフ探索にA*アルゴリズムの考え方を適用

したのがAO*アルゴリズム（AO* algorithm）である．

チェスや囲碁などの有限確定2人ゼロ和完全情報ゲーム

（two-player finite zero-sum game with perfect informa-

tion）は，人工知能の知的能力を示すわかりやすい指標にな

るため，人工知能研究の初期から研究対象になってきた．

このようなゲームにおける探索も，状態が指し手により変

換されていく状態空間探索として表すことができる．しか

し，2人のプレイヤーが交互に指すので，交互に反対の目

的を持つ指し手が選択されることになり，ゲーム木（game

tree）（あるいはミニマックス木）の探索となる．探索法

はミニマックス探索（mini-max search）法が基本となる

が，それを効率化するアルファ－ベータ探索（alpha-beta

search）法が中心的な役割を果たすことになる．

確率的探索法（stochastic search）は，山登り法が局所

最適点で行き詰まる（捕獲される）問題を回避する方策を

与える．シミュレーテッドアニーリング（simulated an-

nealing; SA）（[1-9]参照）と，複数の個体（探索点に相
当）からなる集団による遺伝的操作で探索する遺伝的アル

ゴリズム（genetic algorithm; GA）がその代表である．タ

ブー探索（tabu search）も局所最適点への捕獲を回避す

る効果的な方法を与える．これらの探索のゴールはある

評価関数によって定まる最適解（あるいは，それにできる

だけ近い準最適解）であり，離散的状態空間の最適化問題

を対象にすることになる．この場合，ゴールに至る経路は

問わない探索問題である．

■石塚　満・山田誠二・橋田浩一・新田克己

[1-3]

深さ優先探索と幅優先探索
Depth-First Search and Breadth-First Search

状態空間の木探索による問題解決において，状態空間中

のスタートノードからゴールノードに至る経路の探索手法

の最も基礎となるのが，深さ優先探索（depth-first search）

（日本では「縦型探索」と称されることもある）と幅優先

探索（breadth-first search）（「横型探索」と称されること

もある）である．深さ優先探索と幅優先探索はゴールへの

距離の推定値情報を用いないことから，この情報を利用す

る情報あり探索（informed search）と対比して，情報な

し探索（uninformed search）あるいは盲目的探索（blind

search）に分類される．

深さ優先探索は，深さ方向を優先してノードを展開し，

探索を進める（新継続（子）ノードを生成して調査すること

を「展開する」と称する）．ゴールノードに到達せずノード

の展開ができなくなったら，未展開の移動可能な継続ノー

ド（子ノード）を持つノード（OPENノード）にバック

トラック（backtrack; 後戻り）し，展開を続ける．不必要

な深さまで縦型に進行してしまうことがあるので，ある深

さ限界（depth cutoff）を定めておき，この深さ限界まで

きてもゴールノードが見つからないときもバックトラック

するようにする．図 1 (a)は迷路であり，スタートノード

からゴールノードへ至る経路を探索する場合で，図 1 (b)

のノードの左肩の数字は深さ限界を5としたときの深さ優

先探索のノード展開順序を示している（以前に調べた祖先

ノードに存在する同じノードに戻ってしまう場合も，探索

を中止してバックトラックするようにしている）．

幅優先探索は，スタートノードから深さが浅いノードを

優先して展開していく．図 1 (b)のノードの右肩の△内の

数字は幅優先探索のノードの展開順序を示している．

深さ優先探索では，スタートノードから現在の探索ノー

ドまでのルート上のノードのOPEN子ノード（未調査ノー

ド）だけを保持していればよいので，各ノードでの平均分

枝数を b，探索の深さを dとしたとき，所要メモリ量は d

の線形オーダー（O(d)）であり，大きくはない．これに対

し，幅優先探索では，所要メモリ量は探索の深さdの指数

オーダー（O(bd)）となり，これは非常に大きく，しばし

ば実用的に手の負えない量となってしまう．

幅優先探索は深さ最小のゴールノードを最初に発見でき

るのに対し，深さ優先探索は無限に深い枝に進んでしまう

ことがないように探索の深さ限界を定める必要があり，ま

た，最初に見つかるゴールノードは深さ最小のゴールとは

限らない．深さ優先探索と幅優先探索の計算効率につい
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独墺哲学の研究者でもあるB. Smithが最も著名である．

そのオントロジーに関する業績は，彼自身のWebサイト

（http://ontology.buffalo.edu/smith/）から確認すること

ができる．
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■鈴木生郎

[2-22]

人工知能と倫理
Artificial Intelligence and Ethics

人工知能の専門家たちが倫理（ethics）に真剣な関心を

持つようになったのは，比較的最近のことかもしれない．

例えば，日本の人工知能学会でも倫理委員会（ethics com-

mittee）が 2007年には存在していたが，実質的な活動が

行われ始めたのは 2014年になってからである [1]．

スチュアート・ラッセルとピーター・ノーヴィグの著作

『エージェントアプローチ─人工知能』では，初版（原著

1995，翻訳 1997）から人工知能の哲学的基礎が内容に含

まれていたが，そこには倫理問題は含まれていなかった

[2]．この教科書で人工知能技術に関連する倫理という話

題が取り扱われるようになったのは，第 2版（原著 2003，

翻訳2008）からである．第3版（2009）で言及されている

問題は，雇用の喪失を含めた労働のあり方が変化する可能

性，軍事や監視などの望ましくない目的に利用されるおそ

れ（いわゆるデュアルユース（dual use）の問題），人工

知能システムを利用することに関連して生じる可能性のあ

るアカウンタビリティ（accountability）喪失の問題，人

工知能の登場によって人類が特別であるという感覚が失わ

れ，ひいては人間性の喪失をも招く可能性，人間を超える

超知能が誕生するシンギュラリティ（singularity）の可能

性や，それに伴う人類の終焉の可能性，などである．

研究者や開発者に要求される専門職倫理（professional

ethics）や，プログラムのバグや誤った判断に起因して生

じる可能性のある問題などは，それ自体としては新しい

議論ではなく，情報倫理学（information ethics）やコン

ピュータ倫理学（computer ethics）[3] といった分野など

ですでに論じられてきたものである．日本でも 1998年か

ら 2003年にかけて京都大学大学院文学研究科，広島大学

文学部，千葉大学文学部によって行われた「情報倫理の構

築」（FINE）プロジェクトなどにより，これらの分野につ

いては議論の蓄積がなされている．とはいえ，そうした議

論は人工知能技術に限定されたものではなかった．コン

ピュータやインターネットの普及に伴う問題が主であっ

ただけでなく，プライバシー（privacy）や著作権などの

一部の議論は情報技術全般の社会的影響という話題にすら

収まるものではなく，われわれの社会における自由や知識

のあり方という，より射程の長い，普遍的な議論を含んで

いたのである．

そもそも人工知能技術に固有と言える倫理問題は，実際

のところ，どれほどあるのだろうか．例えば完全に自律的

な兵器（fully autonomous weapon）の登場に対する懸念
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が近年高まっており，それらによる誤爆のために死者が出

た場合，兵器自身以外に責任を負わせうる行為者が存在し

ないという事態が生じるのではないかという議論がなさ

れてきている．人工知能への帰責可能性という，このよう

な議論も実は新しいものではない．土屋俊 [4]によれば，

「1970 年代以降の計算機の高速化，高度化の流れの中で，

次第に計算機が，人間的な大きさを持ちつつ人間的な速度

で知覚し，思考し，判断することが夢ではなくなり，かつ，

機能を限定したロボットが生活の中に浸透してくるように

なると … その結果，そのような社会において人工知能的

な判断力がそもそも人格的なものであるか否かということ

を論じることに意味が与えられるようになった」のである

が，結局のところ「この問題は，確かに興味深い問題では

あるが，人工知能が工業製品である以上は，その振る舞い

がいかに知的であろうとも，その工業製品をわれわれの生

活のどのような文脈に埋め込み，誰の責任においてそれを

使用するかという問題に過ぎない．このような認識は，次

第に浸透し，人工知能の責任などという問題を倫理学の観

点から扱うことは少なくなっていった」．少なくとも責任

という論点に関しては，人工知能は他の工業製品から特に

区別する必要のあるものではないという評価がなされたと

いうのである．そして，この評価は現在でも変わらないだ

ろう [5]．

上で挙げたラッセルとノーヴィグが扱っている問題で言

えば，シンギュラリティ，人間性の喪失，人類の終焉の可

能性などが，「人工知能が」人類にもたらす事態として主

張されている問題の例ということになる．しかしながら，

これらの問題についてはその現実性が議論なしに受け入れ

られているとは言えない．

必ずしも固有とは言えない問題や，現実性があるかわか

らない問題も含めて，人工知能に関連して検討しておく

べき倫理問題はいくつかのグループに分類できるだろう．

例えば 1) 人工知能技術がもたらす社会的影響と，2) 人工

知能研究・開発者に要求される専門職倫理に関連する問題

がある．また，人工知能技術が社会に浸透していく将来を

想定するなら，3) 一般消費者を含めた利用者側で生じる

可能性のある倫理問題も検討しておく必要があるだろう．

さらに言えば，4) 責任を含めた人工知能技術そのものの

倫理性の問題についても，現時点における評価とは別に，

議論することが可能である．1) の例としては人工知能の

発展に伴って技術的失業（technological unemployment）

が生じる可能性とそれに対する社会的対策などがある [6]．

2) については，2016年度人工知能学会全国大会の際，人

工知能学会倫理委員会が公開討論において「人工知能研究

者の倫理綱領（案）」を提示し，会場からの意見も受けた

上でディスカッションを行っている．3) に該当する問題

の例としては，防犯や監視を目的とした人工知能技術の応

用が考えられるが，これは情報技術と監視という既存の議

論に新たな要素が加わったものとなる．4) に関連しては，

人間を超える能力を得た人工知能が人間に敵対することが

ないような，何らかの安全機構について今から研究してお

くべきではないかといった提案がなされている．

ここで注意が必要なのは，これらは排他的な分類ではな

いということである．自動運転車（autonomous car）のト

ロッコ問題（trolley problem）あるいは衝突最適化問題と

して知られている問題を例に考えてみよう [7]．搭乗者，歩

行者，他の車両の搭乗者などの少なくとも誰かに，死に至

る可能性を含む重大な危害を与えざるを得ない状況に陥っ

た場合，完全に自律的な自動運転車は誰に衝突することを

選択するよう設計されるべきなのだろうか．例えば死者

の数を最小限にするように自動運転車が判断し，その判

断どおりの帰結をもたらしたとすれば，その自動運転車は

可能な限り倫理的に最善の判断を下したと見なしてよい

のだろうか．これは自動運転技術が社会にもたらしうる

倫理問題であると同時に，そのような技術をどのようなも

のとして，またどのような価値観に基づいて研究開発すべ

きであり，かつもたらされる帰結に対してどのような責任

を負うのかという専門職倫理の問題でもある．また消費

者や市民の観点から見れば，そのような技術を拒絶するこ

とも含めて，技術のあり方に社会の価値観をいかに反映さ

せるかという問題として，この問題は議論される必要があ

る．このことが意味するのは，人工知能技術に関連する特

定の倫理問題を複数の倫理的観点から検討するのが適当で

ある（少なくとも，そのような場合がある）ということだ

ろう．

人工知能技術がより高性能になり，より広く普及してい

くであろう今後において，それに関連した倫理を考えてい

く上での基本的な方向性はどのようなものであるべきだろ

うか．ここでは2点だけ挙げておきたい．第一に，出現し

つつある技術については，その技術そのものだけでなく，

それを取り巻く制度や社会についても，それらがどのよう

なものであるべきか，あるいはそれらをどのようなものと

してわれわれは作り上げていくのかというデザインの観

点に基づいて議論がなされるべきであろう．例えば人工

知能学会の倫理委員会という仕組みがどのような「あるべ

き姿」に向けて作られていくのかは，日本における人工知

能技術のあり方に大きな影響を与える，重要な社会的倫理

問題の一つと言えるだろう．第二に，そのようなデザイ

ンは人工知能研究開発者という狭い専門職集団の観点だ

けでなく，倫理や法といった人文社会科学系の観点，さら

には社会一般の観点にも基づかなければならない．この

ように言うと，倫理学者が余計な介入の機会を狙っている

のかと，人工知能研究開発者は身構えてしまうかもしれな

い．そのため，技術開発を推進する立場から，技術の進歩

に対して倫理や法はブレーキではなくハンドルとして働く

べきとの予防線を張るような主張がなされることもある．

実際，これは倫理学の側から見ても，一般的には正しい主

張であるように思われる．ただし，それが正しい主張であ
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るためには，前に進もうとする車体がハンドルからの入力

にきちんと反応できなければならないのである．

参考文献

[1] 松尾豊, 西田豊明, 堀浩一, 武田英明, 長谷敏司, 塩野誠, 服

部宏充. 人工知能学会倫理委員会の取組み. 人工知能, Vol.

30, No. 3, pp. 358–363, 2015.

[2] Russel, S. and Norvig, P. Artificial Intelligence: A Mod-

ern Approach. Prentice Hall Series in Artificial Intelli-

gence. Prentice Hall, 1995.【邦訳】古川康一 監訳. エー

ジェントアプローチ─人工知能. 共立出版, 1997.

[3] Johnson, D. G. Computer Ethics. 3rd Edition. Prentice

Hall, 2001.【邦訳】水谷雅彦, 江口聡 編訳. コンピュータ

倫理学. オーム社, 2002.

[4] 土屋俊. 第 1 章 コンピュータ・エシックス？ インター

ネット・エシックス？ 水谷雅彦, 越智貢, 土屋俊編, 情報

倫理の構築, ライブラリ電子社会システム, pp. 1–38, 新世

社, 2003.

[5] 神崎宣次. インテリジェントなエージェントはモラルな

エージェントとみなされ得るか？ 人工知能, Vol. 29, No.

5, pp. 489–493, 2014.

[6] 井上智洋. 人工知能と経済の未来─ 2030年雇用崩壊. 文藝

春秋社, 2016.

[7] Lin, P. Why Ethics Matters for Autonomous Cars. In

Maurer, M., Gerdes, J. C., Lenz, B., and Winner, H.,

editors, Autonomes Fahren, pp. 69–85, Springer, 2015.

■神崎宣次

[2-23]

ロボット倫理学
Robot Ethics

はじめに

ロボット倫理学は，ロボット技術に関する倫理的問題を

扱う応用倫理の一分野である．ここで言う「ロボット」に

は，自律的に行動する機械のほかに，ソフトウェアエー

ジェント（software agent），遠隔操作される無人機，人間

の認知や行動をサポートする電子式・機械式の装具なども

含まれる．

かつてはロボットが実際に使用されるのは，工場などの

特定の閉じた環境に限られていた．しかし，現在ではロ

ボットは，オフィス，家庭，店舗，公共のスペースなど，

社会のさまざまな場面，そしてしばしばオープンな場面

で応用されるようになっている．そのようなロボットた

ちは，ロボットのオペレータや協働作業者ではない一般の

人々と接触し，そして必ずしも想定されていないような状

況に遭遇することになる．それゆえにロボットたちがさ

まざまな仕方で人々に危害を及ぼす懸念が高まっている．

ロボット倫理学はこのような背景のもとに生まれ，発展し

てきた．

ロボット倫理学は第一にロボットの導入が人間と社会に

与える影響について考察し，開発者・製造者・利用者の守

るべきルールについて考えるものである．他方で，ロボッ

ト倫理学には道徳的に判断し行動する能力をロボットに持

たせる可能性や方法，その是非について考察するという側

面もある．そしてまた，外見，振る舞い，能力においてま

すます人間に近づくロボットは，われわれに「ロボットを

いかなる存在者として扱うか」という問いを突きつける．

こういった問題について考えるのも，ロボット倫理学の重

要な課題である．

ロボットが引き起こす倫理的問題

本節では，ロボットが具体的にどのような倫理的問題を

引き起こすのかを考察しよう．

プライバシー

現在，われわれの身の回りのさまざまなデバイスに情報

収集・情報処理・情報通信機能が付加され「モノのインター

ネット」（Internet of Things; IoT）と呼ばれるネットワー

クを構成している．これからわれわれの身近で活動する

ロボットの多くはモノのインターネットの中に接続され，

常時ユーザーの情報あるいは周囲の環境の情報を収集し，

それを他のデバイスと共有し合うようになるだろう．現

在Googleやソフトバンクのような ICT企業がロボットの

開発・普及に力を入れていることからも，そのことが伺え

る．おそらくロボットはパソコンやスマートフォン，ある

いは他のデバイスでは集めることのできない実世界の豊

かな情報を吸い上げるための能動的なセンサの役割を果

たすだろう．しかし，このことはプライバシー（privacy）

を重視する人々との間に摩擦を生じさせる可能性がある．

実際，すでにプライバシーの問題はGoogle Glassのよう

なウェアラブルデバイス（wearable device）や，ドロー

ン（drone）などの遠隔操作型の無人航空機などに関して

生じている．われわれの生活に密着して自律的に行動，情

報収集するロボットに関しては，この問題はより一層深刻

になるだろう．

責任

近年，多くの企業，研究機関が自動運転車（autonomous

car; self-driving car）の開発を進めているが，自動運転車

が事故を起こしたときの責任（responsibility）の所在がし

ばしば問題にされる．自動車の運転手はときに重大な倫

理的帰結をもたらす判断を迫られることがある．例えば

対向車が中央線を越えてこちらに向かってきたときに，急

いでハンドルを切れば自分は助かるが歩行者に重傷を負
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するものと言えよう．なお，漸近的手法によらない解析が

Freundら [3]により与えられており，より広いクラスの仮

説空間について基本的に上記のような結果が成り立つこと

が示されている．

コミッティによる質問学習の現実問題への適用

コミッティによる質問学習を実際に適用する際の課題

の一つに，ベースの学習法として理論上用いられているギ

ブス学習法が現実的でない場合が多いことがある．現実

問題に対して，手もとにある任意の学習アルゴリズムを用

いてコミッティを構成でき，有効な質問学習を行う方法の

例として，バギングによる質問学習（query by bagging）

が挙げられる [4]．この方法においては，受動学習用のア

ンサンブル学習（ensemble learning）法であるバギング

（bagging）を用いて構成された仮説の集合を質問学習用の

コミッティとして用いている．これにより，アンサンブル

学習による精度向上の効果と，コミッティ学習による事例

数の削減の効果の両方が得られる．このアプローチによ

る実世界問題への適用例として，免疫学における重要問題

の，ある特定のT-細胞により「認識」されるペプチド（長

さ 10程度のアミノ酸の列）の部分集合の同定問題への適

用がある [5]．この問題は，ワクチンの開発などの重要な

応用可能性があるが，一つのペプチドを生成しその活性度

を測る実験が高価であるため，2010に及ぶペプチド集合の

うちいかに少数のペプチドの実験で精度高く活性関数を

学習できるかが課題となる．バギングによる質問学習と

ペプチド文字列に関するドメイン知識を構造に盛り込ん

だ隠れマルコフモデルの学習を組み合わせることにより，

必要実験数の大幅な削減が達成されている．

コミッティによる質問学習の改良と
能動学習応用の展望

コミッティによる質問学習における理論的な問題点の

一つに，学習対象の仮説が確率的な場合に，学習不足とは

無関係に本来的に不確実性の高い領域に質問が集中して

しまう可能性があるという点があった．近年，学習対象

が確率的な設定（例えばガウス過程（Gaussian process;

GP））を用いて，この 2種類の不確実性を区別すること

によりこの欠点を克服したベイズ的能動学習（Bayesian

active learning）と呼ばれる手法が提案され，実験的にも

コミッティによる質問学習を超える精度が達成されてい

る [6]．この手法およびその最適化への応用であるベイズ

的最適化（Bayesian optimization）は，深層学習（deep

learning）のハイパーパラメータ学習への適用や材料設計

などにおける実験計画への適用でも成功を収めており，能

動学習の活躍場面は今後もさらに増えていくことが期待さ

れる．
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[6-10]

強化学習
Reinforcement Learning

概要と研究の流れ

強化学習とは，行動系列の結果に対する正負のフィード

バック情報を表す報酬（reward）を手がかりに，学習主体

が経験の活用（exploitation）と新たな探索（exploration）

との間で試行錯誤し，累積的な報酬の期待値を最大化す

る行動系列を学習する手法である．強化学習は，人，生

物，システムが直面する意思決定（decision making）問

題に応用でき，AIとさまざまな分野とを結び付ける可能

性 [1]を秘めている．近年は自律システム [2][3]だけでな

く，教師データがない場合にデータを集める技術や，隠れ

た状態を持つ未知の環境に対する最適化技術 [4]として期

待されている．強化学習の主要な研究分野は，転移学習

（transfer learning）・構成的表現・確率モデルなどを含む

機械学習 [5]，ニューラルネットワーク [6]，ロボティクス

（robotics）[7]などである．

強化学習の源流は，学習心理学 [8]での試行錯誤学習，

1957年のベルマンによる最適制御問題における動的計画

法（DP），そして進化計算分野の学習分類子システムであ

る．1980年代にバルト，サットンらによって行動選択器

ASEと報酬の予測学習器ACEとを組み合わせた試行錯誤
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学習の計算モデル（actor-critic法の原型）および，ACE

の学習アルゴリズムであるTD法が提案された．その発

展として，1992年に最適方策への収束条件がQ学習（Q

learning）で証明され，これらのモデルレス手法とDPに

基づくモデルベースアプローチ（model based approach）

とで強化学習分野が形成された．1990年代は，隠れ状態

を許す部分観測マルコフ決定過程（partially observable

Markov decision process; POMDP）や複数の学習主体を

扱うマルチエージェント環境（multi-agent environment）

へと問題のクラスが拡張された．2000年代以降では，行

動履歴と既知のモデルから報酬関数を生成する逆強化学習

法，探索と活用のトレードオフ（exploration/exploitation

tradeoff）の理論的解析 [9]，真のモデルを一つでなく確率

分布と見なすベイズ推定 [10]に基づく強化学習などの理

論的研究を背景に，さまざまな実用化研究が注目されてい

る．2013年には，広範囲の強化学習研究のリレー解説が，

学会誌で1年間連載 [1]された．

四つの特徴

強化学習の特徴を，学習目標（learning goal）設定，行

動選択，モデルと価値，最適性基準の四つに分けて述べる．

学習目標を所望の行動に対する報酬関数で表す

第一の特徴は，設計者が「何をすべきか」（学習目標）を

報酬で指示すれば，「どのように実現するか」（行動系列）

が試行錯誤によって獲得される点である．報酬は特定の

行動（状態 sと行為aとのペア (s, a)を行動（behavior）と

呼ぶ）にスカラー値で設定され，正の報酬に近づき，負の

報酬を回避する行動系列の学習が進む．強化学習の特徴

は，状態入力と行為出力との写像の学習において，設計者

の所望の入出力（行動）の場合にのみ報酬が発生し，それ

以外はまったく評価されないことであり，正しい入出力を

直接教示する教師あり学習（supervised learning），まっ

たく教示しない教師なし学習（unsupervised learning）ど

ちらとも異なる．

行動選択で探索と活用のトレードオフを扱う

第二の特徴は，未知環境でのデータの集め方である．こ

れはバンディット問題（bandit problem）と呼ばれ，囲碁

などのゲーム木探索（game tree search），Web閲覧時の人

の好み行動選択の予測や広告・ニュース記事推薦（recom-

mendation），学習アルゴリズムの選択や最適化パラメー

タのチューニングなど，最近急速に応用範囲が拡大 [9]し

ている．定式化は，期待値の異なるn個のスロットマシン

を繰り返し試行し，期待値最大の手（マシン）を推測する行

動選択問題である．試行した t回で平均報酬最大の手を利

用する貪欲法（greedy algorithm）は局所解に陥るリスク

があるため，他の手の探索が必要となる．基本戦略は，確

率εでランダムに手を探索し，確率1−εで平均報酬最大の

手を利用する ε貪欲法において ε = 1/tで変化させる探索

戦略だが，最適な手を選ぶには多くの試行を要する．有意

水準 1/tでの信頼区間の上限が最大となる手を選ぶUCB

戦略（upper confidence bound policy）を2002年にAuer

が証明して以来，理論的解析が活発である．

状態遷移を伴う複雑な意思決定をモデルと価値で表す

強化学習は，問題のクラスとしてマルコフ決定過程

（Markov decision process; MDP）モデルで定式化され

る．MDPモデルでは，状態遷移確率が一定かつ直前の状

態遷移のみで決まる単純マルコフ性が仮定され，モデルは

状態集合，行為集合，状態 sで行為aが実行された後，得ら

れる報酬R(s, a)の行列と状態 s′への遷移確率P (s′|s, a)
の遷移行列とで表される．各状態から行為への写像を方

策（policy），状態 sから方策πのもとで将来にわたって得

られる期待報酬（expected reward）和を状態価値（value）

V π(s)，状態価値を最大化する行為を各状態で出力する方

策を最適方策と呼ぶ．学習手法は，観測した行動系列から

状態価値を直接推定するモデルレス手法と，モデルの遷移

確率行列と報酬行列とを教師なし学習で推定し，それらか

ら状態価値を算出するモデルベース手法とに大別され，前

者は実装が単純だが，学習コストは後者のほうが小さい．

最適性基準で最適方策の質を決める

方策の最適性は，方策を定常的に実行した場合のリター

ン（期待割引報酬和や平均報酬）の最大化が通常用いら

れるが，期待値だけでなくリターンの分布を推定し，大き

な損失（cost; risk）の程度を区別する基準を用いる最適性

としてリスク（risk）考慮型がある．リグレット（regret）

（期待値の損失）とは，n回の試行で初回から最適方策が既

知の場合の最適期待報酬和から実際にn回実行して得られ

た期待報酬和を引いた値を表し，リグレット最小化は学習

コストのオンライン最適化基準の一つである．

2000年代以降の研究動向

報酬関数の設計：多目的化と高速化

まず，多目的（multi-objective）強化学習を紹介する．

現実の問題では所望の複雑な学習行動に対する報酬関数，

特に複数報酬の重み設定は自明ではない．そこで，報酬を

位置を表す単位ベクトルと大きさを表す重み変数とに分け

て，複数報酬関数を各報酬の重み付き線形和で記述し，あ

らゆる重みの組合せに対する最適方策集合を一括学習する

手法 [11]や，パレート最適（Pareto optimal）方策のQ学

習 [12]などがある．次に，探索を高速化する報酬生成とし

て，最適方策が不変な範囲で副報酬を自動生成するシェイ

ピング（shaping）や，学習意欲・動機付け（motivation）

研究 [13]に基づく内的報酬設定 [1]がある．
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逆強化学習：報酬関数の自動生成と徒弟学習

逆強化学習法（inverse reinforcement learning）とは，

強化学習の入出力とは逆に，行動履歴を入力としてそれら

を最適化する報酬関数を出力する手法であり，車の運転，

目的地予測などが研究され，人やエージェントの行動モデ

ル化が期待されている．理論的なアイデアは 1964年のカ

ルマンの逆最適化に関する論文であり，2000年にNgらに

よって最適方策とMDPモデルからの報酬関数推定として

定式化された．行動履歴を各状態 sでの最適な行為 a∗と

見なし，残りの行為 aとの行動価値がQ(s, a∗) > Q(s, a)

を満たす報酬関数を，非最適方策とのマージン最大化，最

大エントロピーなどの制約を追加した目的関数の最小化で

推定する．

逆強化学習と強化学習とを組み合わせた徒弟学習（ap-

prenticeship learning）では，エキスパートの演示（手本

となる行動履歴）から逆強化学習で推定した報酬関数を

用いて強化学習し，従来手法で困難だった手本以外の状

況を含めた最適方策を獲得する．2010年以降の研究では，

Dvijothamらが逆強化学習時に最適価値Q∗値やV ∗値を

直接求める高速化手法を，Makinoらが報酬関数だけでな

く環境モデルを同時に推定する手法を提案している．

強化学習の並列化

並列化には，ベイズ推定（Bayesian inference）に基づ

く並列モデル [1]や学習器の並列学習がある．前者は，真

のモデルを一つと見なす従来統計学に対し，真のモデルを

確率分布と見なすベイズ適応的MDPと呼ばれ，学習時の

探索と活用のトレードオフを解決する並列モデリングが理

論化され，その近似解法が研究されている．後者は，異な

るパラメータや学習手法の学習器を複数用意し，選択した

学習器の行動選択から得られる経験を共有して同時並列に

学習させる枠組み [3]であり，学習器は，一般に学習速度

（特に学習の立ち上がり）と収束時の性能とが両立しない

ので，学習状況や環境変化の度合いに応じて速度優先・収

束性能優先などと学習器の優先度を切り替え，系全体の学

習性能を改善する．

応用：モデルの自動設計，人が好む活動の予測

実問題の応用を紹介する．ディープラーニング（deep

learning）と強化学習とを組み合わせ，4フレームのビデ

オ画像列を入力としたゲームプレイの強化学習 [14]や，ニ

ューラルネットワーク（neural network; NN）やリカレン

トNNを用いたロボット行動の強化学習 [6]では，センサ

入力からモータ出力までを一つのNNで構成し，強化学習

で生成した教師信号を用いたNN学習に重要な情報の抽象

化を委ねてモデル設計を自動化することで，タスクに応じ

た柔軟な内部表現が中間層で獲得される．

ビジョン分野での人のモデル化の応用例として，人の好

み（preference）行動の予測 [15]では，駐車場シーンにお

ける人の行動軌跡と歩道，車，建物などの特徴を入力とし，

特徴ベクトル（feature vector）の重み付き線形和で表し

た報酬関数を逆強化学習で求め，人が好む経路を強化学習

で予測する．何が人や生物の強化刺激になるか [16]を実証

する上で興味深い．
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[7-9]

ディープラーニング（深層学習）
Deep Learning

深層学習 [1]は，狭い意味では，層の数が多い（深い）

ニューラルネットワーク（neural network）をモデルとし

て用いた機械学習のことである．より広い意味としては，

低次の局所的特徴から，高次の抽象度の高い大域的特徴

に至る階層的な構造を持つ特徴表現（内部表現; internal

representation）をデータから獲得するための学習を指す．

複数の中間層を持つ階層的なニューラルネットワーク

の結合の重みをデータから学習させるための方法として，

誤差逆伝播学習法（error backpropagation algorithm）が

提案され，さまざまな問題に適用されて一定の成功を収

めたが，層の数が多いネットワークをうまく学習させるこ

とは難しいとされていた．その理由としては，(1) 出力層

における誤差を入力層に向けて伝播させる間に誤差情報

が徐々に拡散し，入力層に近い層における勾配の値が小さ

くなり，学習がうまく進まないこと（勾配消失現象）や，

(2) 層の数が多いニューラルネットワークの学習の目的関

数は非常に多くの局所的な極小値（ローカルミニマム）を

持ち，適切な結合の重みの初期値の設定が難しいことなど

が挙げられる．

層の数が多いニューラルネットワークを用いることによ

り，より少ない中間層のニューロンの数で，より複雑で変

動の大きい入出力関係をモデル化できる場合があること

は知られていたが，原理的には中間層が一つのニューラル

ネットワークによって任意の連続関数が近似可能であるた

め，層の数が多いニューラルネットワークを学習させる試

みはあまり行われなくなっていた．

しかし，この問題に対して，トロント大学の Hintonらの

グループは，まず，深層信念ネットワーク（deep belief net-

work）と呼ばれる隠れ層の数が多い確率ネットワークに対

する効率の良い近似学習手法を提案し [2]，さらに，制限ボ

ルツマンマシン（restricted Boltzmann machine; RBM）

とコントラスティブダイバージェンス法（contrastive di-

vergence）[3]を用いた教師なし学習による層ごとの事前

学習（pretraining）を導入し，その結果を初期値として誤

差逆伝播学習をさせることで，層の数が多い自己符号化器

（auto-encoder）が効率良く学習でき，さまざまな種類の

データに対して有効な階層的特徴表現が得られることを示

した [4]．モントリオール大学の Bengioらは，通常の確定

的なニューラルネットワークを含むより広い範囲のニュー

ラルネットワークモデルを用いた手法も提案した [5]．

こうして，階層的な特徴表現の学習の可能性が広がり，

研究が増え始めた．さらに，2011年頃から不特定話者連続

音声認識（speaker independent continuous speech recog-

nition）[6]や静止画像中の一般物体認識（generic object

recognition）[7]などのタスクで，深層学習が従来法を大

きく上回る性能を示したことから，深層学習に大きな注目

が集まり，深層学習の手法と応用の両方に関する研究が，

非常に盛んに行われるようになっている．Bengio のサー

ベイ [8], [9]は，深層学習および特徴表現学習についてよ

くまとめられている．

そこで用いられている手法は，必ずしも層ごとの事前学

習を用いているわけではない．例えば，画像認識において

は，画像認識課題に適した性質を持つ畳み込みニューラル

ネットワーク（convolutional neural network; CNN）を多

層化したモデルと通常の誤差逆伝播学習による教師あり学

習を組み合わせた手法が多く用いられている．この手法の

原型は福島が提案したネオコグニトロン（neocognitron）

[10]や LeCun が提案した LeNet [11]に遡ることができる

が，学習用データ数の増加，利用可能な計算機パワーの増

大，対象とする課題レベルの向上などがあいまって，技術

の有効性が改めて認識され，インターネット上の実サービ

スにも応用されたことから，爆発的に研究が広がった．現

在では 100層を超える多層のニューラルネットワークも

学習可能になっており，特に，一般物体認識や顔の識別な
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どの画像認識系のタスクでは人間と同等の認識精度を達成

しているものも多い．

そうした研究の広がりの中で，大規模なネットワークの

学習性能を向上させるためのさまざまな工夫も生み出さ

れている．例えば，従来のロジスティック関数などのシ

グモイド関数（sigmoidal function）ではなくランプ関数

（ramp function）（0で打ち切られた線形関数）を出力関数

とするニューロン（rectified linear unit; ReLU）を用いる

方法 [12]，学習中に一部のノード（ニューロン）をランダ

ムに消去することで，ブースティングと類似の効果を実現

して過学習を防ぐドロップアウト（dropout）法 [13]，ド

ロップアウト法に適した，区分線形な凸関数をニューロン

の出力関数として用いて，それ自体の形も学習させるマッ

クスアウト（maxout）法 [14]などが広く用いられている．

また，Caffe，Chainer，Tensorflow などの，層の数が多い

ニューラルネットワークモデルを用いた高速な学習と推論

を簡単に実装するためのツールも数多く作られて公開され

ている．

自然言語テキストに代表される，構造を持った系列情報

を扱うために，回帰結合のあるニューラルネットワークも

再び研究されるようになった．中でも，Hochreiter らの

提案したLSTM（long short-term memory）ネットワー

ク [15]は，必要な文脈情報の長さを適応的に制御すること

で，時間を遡る誤差逆伝播学習の可能性を向上させる点が

再評価され，画像からの説明文の生成 [16]や機械翻訳 [17]

など多くの課題に適用されている．

パターン認識のための識別モデル（discriminative

model）としてのみならず，画像などの観測情報を生成

するための生成モデル（generative model）として，層の

数が多いニューラルネットワークを用いることも研究され

ている [18][19][20]．さらに，識別モデルと生成モデルを組

み合わせて相互に学習させることで，全体の性能を向上さ

せられることも示されている [21]．

パターン識別・生成や自然言語処理だけでなく，強化

学習（reinforcement learning）との組合せや，スタック

などの外部記憶構造との組合せなどによって深層学習を

拡張していく研究も進められている．強化学習と深層学

習の組合せは，強化学習の性能を左右する状態空間の表

現を深層学習によって獲得させられるという利点があり，

例えば，Mnih らは古典的テレビゲームに適用して多くの

ゲームで人間を超える性能を実現した [22]．Levine らは

接触の多いはめ合いなどの動作をロボットに学習させた

[23]．さらに，深層学習，強化学習，モンテカルロ木探索

（Monte Carlo tree search; MCTS）を巧みに組み合わせた

コンピュータ囲碁ソフトウェア“アルファ碁”（AlphaGo）

[24]が，世界トップレベルの棋士に 5番勝負で勝利するな

ど，目覚ましい成果を挙げており，今後，ロボット制御や

社会最適化などへの適用がさらに広がることが期待されて

いる．Graves らは深層学習と外部記憶構造を組み合わせ

たモデルの全体を確率的勾配法で学習させることで，指定

された回数だけ同じ処理を繰り返す，などの複雑な制御構

造を持つ情報処理過程を入出力データから近似的に学習で

きることを示している [25]．

こうした深層学習の研究の広がりは，タスクに適した情

報表現の獲得の重要性を示している．実世界の多くの情

報は，さまざまな情報が混ざり合ったものであり，その

中で特定のタスクに必要な情報は一部であることが多い．

そうした情報を特徴表現として抽出することによってタス

クの実行が簡単になる．また，複数のタスクに必要な情報

が重複している場合には，あるタスクのための良い中間表

現を得ることが，関連する他のタスクにとっても役立つ．

これは転移学習（transfer learning）の一種である．
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■麻生英樹

[7-10]

ディープラーニング（深層学習）の
実現技術
Implementation of Deep Learning

はじめに

深層学習は基本的に最適化問題として定式化され，一般

に確率的勾配法に基づく手法によって実現される．最適

化問題の多くは，多数の関数の合成で記述され，誤差逆伝

播法によって効率的に勾配が計算できる．本項目では，深

層学習におけるニューラルネットワークとその学習の典型

的な実装手法を述べる．

ニューラルネットワークの実装

ニューラルネットワークの実装は，主に勾配計算と最適

化ルーチンからなる．

行列演算による実装

ニューラルネットワークは多数のユニットとそれらを結

ぶ重み付き有向辺からなり，入力ユニットをある値に固定

した上で，その値を重み付けながら辺に流していくアルゴ

リズムである．ユニットは重み付けられた入力の和に何

らかの非線形関数を適用した値を出力する．この定式化

はニューラルネットワークを神経回路のアナロジーで捉

えるのに都合が良いが，そのまま実装すると煩雑になりや

すく，また計算効率も悪い．

実装の煩雑さを回避し，計算を効率的に行うために，ニ

ューラルネットワークは行列演算と非線形関数の組合せ

で書かれることが多い．ユニット集合の出力をベクトル

で表したとき，これらを重み付き辺に流す操作は行列とベ

クトルの掛け算で書かれる．行列演算は科学計算全般で

よく用いられ，高度に最適化された実装が利用できる．

ニューラルネットワークを行列演算で記述するために

は，行列計算基盤が必要となる．特に各関数のインタフ

ェースとなるデータ構造を整備する必要がある．画像認

識などの分野では，ベクトルや行列だけでなく三つ以上の

軸を持つテンソルが用いられる．

勾配の計算手法

行列演算と非線形関数の組合せで書かれたニューラル

ネットワークは，全体としてはこれらをたくさん合成した

巨大な関数と見なせる．勾配法を用いる場合，パラメータ

となる辺の重みやバイアス項に関する合成関数の勾配を

求める必要がある．合成関数の微分は連鎖律によって各

関数のヤコビ行列の積の形に展開できる．
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は別のアプローチで急速に高度化しつつある．より具体

的には，言語生成対象のデータとそれらに対応する出力テ

キストの組を訓練データとし，そこから直接，テキストを

生成するための統計モデルを学習するものである．初期

の研究 [7]では，テキストプランニングと表層生成を区別

するなど，伝統的な言語生成手法を踏まえたモデル化がな

されていたが，近年では，コンピュータビジョン分野での

成功を受け，入出力に共通する分散表現（distributed rep-

resentation）を学習する深層学習（deep learning）のアプ

ローチ [8][9]が用いられるようになってきた．機械翻訳や

文書要約とは異なり，言語生成の入力はテキストに限られ

ない．上述のように，深層学習に基づく言語生成手法は写

真などの画像データを題材として発展したが，言語生成の

入力は，将棋などのゲームの状態，料理のレシピなどの手

続き，動画などへと広がりを見せている．また，出力する

テキストも，単一の句や文だけでなく，複数の文からなる

談話や対話 [10]へと一般化が進んでいる．
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■藤田　篤

[8-29]

機械翻訳
Machine Translation

機械翻訳は，1990年代以降，統計的な手法に基づいた統

計的機械翻訳により実現されてきた．その枠組みは，句に

基づく機械翻訳により進化し，同期文法に基づく機械翻訳

により，文法的に正しい翻訳が実現可能となった．深層学

習を活用したニューラル機械翻訳により，さらに高性能な

翻訳が可能となっている．

統計的機械翻訳

統計的機械翻訳（statistical machine translation）[1]

は，雑音のある通信路モデル（noisy channel model）に基

づいており，ある原言語の文fに対して，可能なさまざま

な目的言語の翻訳文eを列挙し，fがeへと翻訳される確

率Pr(e|f)をすべてのペア ⟨f , e⟩に対し求める．Pr(e|f)
を最大化する êを求めることにより，翻訳誤りが最小な英

語の文を生成する．

ê = argmax
e

Pr(e|f) = argmax
e

Pr(f |e)Pr(e) (1)

ベイズの法則により二つの項が導入され，Pr(f |e)およ
びPr(e)はそれぞれ翻訳モデル（translation model）お

よび言語モデル（language model）と呼ばれる．翻訳は

Pr(f |e)Pr(e)を最大化する問題として考えられ，目的言
語が原言語へと符号化される過程を逆にたどることから，

復号あるいはデコードと呼ぶ．

この古典的な枠組みに基づいた単語翻訳モデルは，一般

的に「IBM翻訳モデル」（IBM translation model）と呼

ばれ，単語アラインメントにより対訳文の対応関係を表し

ている [1]．IBMモデルでは，単語アラインメントとの同

時確率分布を想定し，翻訳モデルPr(f |e)は，すべての可
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能なa ∈ A(f , e)に対して条件付き確率Pr(f ,a|e)の和と
考える．

Pr(f |e) =
∑

a∈A(f ,e)

Pr(f ,a|e) (2)

計算量の観点から，目的言語からは原言語の複数の単語へ

の対応付けを許しつつ，原言語の各単語は目的言語の単語

のうち最大1単語しか対応しない，という一対多の制約を

加えている．IBMモデル 1からモデル 5 [1]および隠れマ

ルコフモデル（hidden Markov model; HMM）[2]が定義

されている．モデルのパラメータは，原言語および目的言

語の対訳文の集合である対訳コーパス（parallel corpus）

から，教師なし学習（unsupervised learning）により自動

的に学習される．

句に基づく機械翻訳

単語単位の翻訳は，英語とフランス語など，近い言語対

に有効であるが，慣用句など単語へと分解できない表現

をうまく翻訳できず，そもそも日本語や中国語など単語

の境界が曖昧な言語へは直接適用するのは困難であった．

句に基づく機械翻訳（phrase-based machine translation;

PBMT）[3]では，句単位に翻訳を行い，翻訳は，

1. 原言語文を句へと分割

2. 句単位で翻訳

3. 翻訳された句を並び替え目的言語文を生成

という生成過程で行われる．句を導入することにより，1

単語だけでは表現できない局所的な文脈あるいは並び替え

を直接表現でき，かつ大局的な並び替えを句単位で行うこ

とが可能となった．

句単位の翻訳は，フレーズテーブルと呼ばれる対訳デー

タから学習された原言語および目的言語の句単位の対応

付け（フレーズペア）の集合を用いる．フレーズテーブル

は，まず対訳データに対して IBMモデルなどの単語翻訳

モデルにより，単語アラインメントを付与する．次に，各

対訳文から単語アラインメントが内部で閉じているフレー

ズペアを列挙する．

デコーダは，すべての原言語の単語を被覆する可能なフ

レーズペアの組合せを列挙し，右から左へと目的言語の順

番で結合し，動的計画法（dynamic programming; DP）

によりすべての可能な翻訳を生成する．この探索空間は

巨大なため，ビーム探索（beam search）により枝刈りを

行い，スコアを最大化する翻訳を出力する．

ある翻訳に対して計算されるスコアは，生成モデルをよ

り一般化した対数線形モデルを用いる．

ê = argmax
e

exp
(
w⊤h(f , e)

)∑
e′ exp (w⊤h(f ,e′))

(3)

hは，例えば翻訳モデルおよび言語モデルから構成される

M次元の素性関数であり，各素性関数がw ∈ RMにより

重み付けされる．対数線形モデルにより，さまざまな素性

を重み付けにより組み合わせることが可能となり，翻訳の

精度と相関の高い素性関数を開発することで，容易に翻訳

の精度を改善できる．wは，実際のテストデータに近い訓

練データに対する翻訳誤りを直接最小化するエラー最小

化学習（minimum error rate training; MERT）[2]を用

いて最適化する．

同期文法に基づく機械翻訳

句に基づく翻訳は，文法を仮定せずに翻訳を実現する手

法であり，アラビア語，ドイツ語，フランス語，英語など

の間の比較的近い言語対に対しては高精度な翻訳を実現し

ている．ところが，中国語，日本語，英語などの間の文法

的に非常に異なる言語対に対しては，語順がまったく異な

るため，非常に挑戦的な課題であった．

この問題に対して，同期文法など構文情報を用いた手法

が提案された [4][5]．同期文脈自由文法（synchronous con-

text free grammar; SCFG）は2言語で定義される文脈自

由文法（context free grammar; CFG）である [6]．SCFG

は，原言語の終端記号の集合Σと目的言語の終端記号の集

合∆，非終端記号の集合Nで定義される．SCFGの各ルー

ルX → ⟨α, β, ϕ⟩は原言語の記号列α ∈ (N ∪ Σ)
∗と目的

言語の記号列β ∈ (N ∪∆)
∗を用いて，非終端記号X ∈ N

を両言語同時に書き換える．ϕはαとβにある非終端記号

の一対一のマッピングを表現する．句に基づく翻訳と異

なり，原言語と目的言語にある非終端記号の位置により明

示的に並び替えを表現できる．SCFGが文字列に対して

書き換えを行うのに対し，同期木置換文法（synchronous

tree substitution grammar; STSG）は各ルールの右辺を

木構造へと一般化することで，木構造に対して直接置換操

作を行う文法である [7]．

同期文法は句に基づく翻訳同様，単語アラインメント

で対応付けられた 2言語データから自動的に学習される．

SCFGのルールは，階層的なルール抽出手法 [5]により，ま

ずフレーズペアを計算し，その句に含まれるフレーズペア

を非終端記号に書き換えることで実現される．STSGの

ルールはGHKM法（Galley-Hopkins-Knight-Marcu al-

gorithm）[4]で，原言語の構文解析木に対して目的言語側

の単語列の単語アラインメントを伝播させることにより，

最小単位の木置換ルールを計算し，最小ルールを組み合わ

せた大きなルールを抽出することで実現される．

同期文法での翻訳あるいはデコードは，構文解析により

入力と同期文法の原言語側との交差を計算し，交差した同

期ルールの目的言語側のルールを組み合わせることで，翻

訳森を生成する．SCFGでは，同期ルールの原言語側を用

いCYK法（Cocke-Younger-Kasami algorithm）で構文解

析する．STSGでは，入力文を構文解析し，トップダウン

（あるいはボトムアップ）でSTSGの原言語側でマッチン

グを行い，交差を計算する．翻訳森を生成した後，内側外

側アルゴリズム（inside-outside algorithm）の内側アルゴ
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リズムあるいはキューブ枝刈り（cube pruning）[8]により

すべての導出から最適な導出を計算し，翻訳を生成する．

ニューラル機械翻訳

従来法では，単語や句，ルールなどを使って翻訳が生

成される過程をモデル化することで翻訳を実現してきた．

このような生成モデルの枠組みでは，各ステップごとに問

題を分割し，各モデルごとにパラメータが学習され，素性

の重みを調整することで比較的容易に翻訳システムを構

築できる．ところが，どのような素性が翻訳の精度へと貢

献するかは未だに研究課題であり，言語に精通したエキス

パートによる試行錯誤を必要とする．

ニューラル機械翻訳は，フレーズペアなどの明示的な対

応関係を表現する代わりに，素性表現を自動的に学習す

るニューラルネットワーク（neural network）により2言

語の対応付けを数値ベクトルで表現し，単一のモデルで機

械翻訳を実現する．現在主流となっているモデルは，エン

コーダ・デコーダモデル（encoder decoder model）あるい

は系列・系列モデル（sequence to sequence model）とも

呼ばれ，原言語の入力文を数値ベクトルで表現し，デコー

ダで逐次可変長の目的言語の出力シンボルを生成する [9]．

エンコーダは回帰型ニューラルネットワーク（recurrent

neural network; RNN）[10]を用いて入力文fの各単語fj

に対応した q次元の内部表現あるいは隠れ層hs
j ∈ Rqを

得る．

hs
j = RNN(Ws[hs

j−1;W
isufj ] + bs) (4)

RNNは，前の単語 fj−1に対応した内部表現hs
j−1および

fjに対応する q次元の数値ベクトル表現ufj を入力とし，

Ws ∈ Rq×2qとの行列積およびバイアス項 bsから新たに

q次元のベクトル表現を得て，例えば tanhや sigmoidな

どによる非線形な変換を行うことでhs
jを計算する．RNN

の代わりに，セルおよびゲートにより詳細に情報の流れを

制御するLSTM（long short-term memory）[11]や，より

単純なGRU（gated recurrent unit）[12]が用いられるこ

とが多い．

デコーダは，最後に得られた隠れ表現hs
J = ht

0から順

番に，各 iでモデルスコア pを最大化する目的言語の単語

êiを生成する．

êi = argmax
e∈VE

p(e|êi−1
1 ,ht

0, . . . ,h
t
i)

(5)

p(e|êi−1
1 ,ht

0, . . . ,h
t
i) = 1e softmax

(
Woht

i + bo
)

(6)

ht
i = RNN(Wt[ht

i−1;u
êi−1 ] + bt)

(7)

[8-b] 2言語間アラインメント
2言語間アラインメント（bilingual alignment）とは，狭

義には，二つの異なる言語で同じ内容が記述された文書や

文などに対して，文単位・節単位・句単位・語単位など，さ

まざまな単位で，同じ内容を表す部分を対応付ける処理を

指す．図1に，同じ内容を表す日本語文と英語文を節または

句の単位で対応付けた結果の例を示す．

2言語間アラインメントの手法は，機械翻訳（machine

translation）の研究において，大規模な2言語コーパスが

利用可能となった1990年代以降に盛んに研究されるように

なった．それらの研究は，いずれも，機械翻訳用の対訳辞

書や翻訳規則を，大規模な2言語コーパスから自動獲得する

という目的のもとで行われてきた．

that calls for switching 

from the current authorization 

system to a system of notification,

has firmed up a policy

現行の認可制を届け出制に改め，

運輸省は，

国内線の航空運賃について，

個人や団体を対象にした

方針を固めた．

the Ministry of Transport

targeted at both individuals and groups,

Regarding domestic airlines
,
 discount 

airfares

航空運賃の新設や拡充を航空会社
がより自由にできるようにする and which will allow airline companies 

more freedom in setting new and 

expanding discount airfares. 

図1 日英対訳文の節または句の単位のアラインメントの例

　 （つづく）



8-29 機械翻訳 667

2言語間アラインメントに関する研究において，初期の頃

から最もよく研究されたのが，二つの異なる言語で同じ内

容が記述された文書に対して，同じ内容を表す文を対応付

ける文アラインメント（sentence alignment）の手法である

[1]．文アラインメントの一般的な手法においては，文書の

大局的な構造として，文書中のおのおのの内容は，2言語間

でだいたい同じ順序で記述されると仮定する．ここで，片

方の言語における一つの文の内容は，もう一方の言語にお

いて，必ずしも一つの文で記述されるとは限らず，場合に

よっては数文に分割されたり，逆に，省略されたりするこ

ともある．したがって，2言語間で対応する文の数について

は，最大で数文対数文程度の対応を許容した上で，文の対

応付けを行うといった手法が多い．文の対応付けの際には，

文の単語数や文字数，同語源語の語幹情報，既存の対訳辞

書中の訳語対応などの情報を参照して，文中の単語などの

単位で2言語間の対応の度合いを測定した上で，文全体の2

言語間の対応の度合いを推定する．文アラインメントのア

ルゴリズムとしては，動的計画法（dynamic programming;

DP）に基づくもの，反復計算法に基づくものなどが知られ

ている．また，二つの異なる言語で同じ内容が記述された

文書の一例として，現存する言語資源の中でも，比較的低コ

ストで整備可能な資源として，異なる言語で書かれ2か国以

上に出願された特許文書（パテントファミリー）が利用可能

であることがよく知られている[2]．これらの2言語以上で

記述された同一内容の特許文書に対して，文アラインメン

ト手法を適用することによって，高品質な対訳文組を大規

模に収集することが可能である．

さらに詳細な単位の2言語間アラインメントにおいては，

二つの異なる言語で同じ内容が記述された文に対して，同

じ内容を表す節・句・語などを2言語間で対応付ける処理

を行う．最も初期の，統計的機械翻訳（statistical machine

translation）モデルに基づく手法では，文の構文構造は利用

せず，1次元の単語列上で語順を変える操作を確率的にモデ

ル化することにより，2言語の対訳文に対して語単位のアラ

インメントを行う[3]．この手法のモデル化は，英語・仏語

などの構文構造が類似した言語間ではある程度有効であっ

たが，英語と日本語のような構文構造が異なる言語間では

限界があった．その後，構文構造を利用して，2言語の対訳

文に対して語単位のアラインメントを行う手法の研究も行

われ，現在も研究が進められている．

同じ内容を表す部分を対応付けるという観点で言えば，あ

る言語で書かれた文書の集合と別の言語で書かれた文書の

集合が与えられたとして，同じ内容を表す2言語の文書組を

対応付ける処理も，広義の2言語間アラインメントとして捉

えることができる．この処理で用いられる手法の基本的な

考え方は，言語横断文書検索の技術に基づいており，片方の

言語の文書を検索質問として，もう一方の言語の文書集合

中から，最も類似した文書を選び出す過程として捉えるこ

とができる．さらに，より広義には，ある程度以上の規模

の2言語文書から，句・連語・単語などの訳語対応を推定す

る処理までを含めて，2言語間アラインメントと呼ぶことも

ある．情報源となる2言語文書としては，二つの異なる言語

で同じ内容が記述された文書や，内容は異なるが対象分野

が同一の2言語文書などが用いられる．
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■宇津呂武仁

式 (7)では，ht
i−1および直前に生成された目的言語の単語

êi−1からRNNによりデコーダの内部表現ht
iを求め，式

(6)の softmaxにより目的言語の各単語の確率値を求め，

単語 eに対応した確率を出力している．デコーダは文末を

示す特殊な記号 ⟨/s⟩を生成すると終了する．
デコーダの初期には，エンコーダの内部表現を直接反映

することはできるが，デコードが進むにつれてその影響が

小さくなるという欠点があった．注意モデル（attention

model）は，エンコーダのすべての内部表現を重み付けて

足すことで，その問題を解決している [12]．
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■渡辺太郎

[8-30]

機械翻訳の歴史
History of Machine Translation

黎明期

機械翻訳は，1947年にロックフェラー財団のウォーレ

ン・ウィーバー（クロード・シャノンの情報理論の書籍の

共同執筆者）が，ノーバート・ウィーナー（サイバネティ

クスの先駆者）に出した手紙で，その基本アイデアが示さ

れた [1][2]．

…（前略）… 私がロシア語の記事を見たとき，「これ

は実は英語で書かれているが，変なシンボルで暗号化

されている．今から解読しよう」と思った …

ウィーナーは悲観的な返事を返したが，コンピュータ

による翻訳に期待を感じたウィーバーは，2年後の 1949

年，アイデアを覚書としてまとめ，20～30人程度の知人

に配った [3][4]．特にアメリカでは，ウィーバーは数学と

コンピュータの専門家として影響力を持っていたため，こ

れを契機に機械翻訳の研究が開始された．

ウィーバーの覚書から3年後の1952年，最初の機械翻訳

に関する会議（the first machine translation conference）

がマサチューセッツ工科大学で開催された [5]．ここでは，

前編集，後編集や制限言語のような人間が介在する翻訳

方式，全言語共通の概念構造を介して翻訳する中間言語方

式，コンピュータが扱う自然言語文法など，現在でも検討

されているいくつかの提案がなされた．機械翻訳に必要

な技術は，のちに計算言語学という分野になった．この会

議の結論としては，可能性を示すだけでなく，早期に動作

するシステムを作る必要があるというものだった．

1954年1月7日，IBMとジョージタウン大学が機械翻訳

の公開デモ（IBM-Georgetown demonstration）を行った

[6]．これは，49文のロシア語を英語に翻訳するものだっ

た（語彙は 250語）．実験には初の商用コンピュータ IBM

701が使用された．この実験は，翌日の新聞の一面を飾る

など，大きな反響があり，アメリカ政府は機械翻訳研究に

多額の支援を行うこととなった．

日本では，1959年に電気試験所が「やまと」と呼ぶ英日

翻訳専用機を開発した．同時期，九州大学では翻訳実験用

計算機KT-1を開発している [7]．

ALPAC報告書とその後

1966年，アメリカの全米科学アカデミーから，報告書が

発行された（いわゆるALPAC報告書（ALPAC report））．

これは過去10年の政府による機械翻訳開発支援を含め，さ

まざまな翻訳技術の効果を評価するものであった [8]（詳細

は [8-c]（p.669）参照）．この報告書では，人手をまったく

介さない全自動翻訳は当分の間大きな進展は期待できず，

機械支援型人間翻訳や，コンピュータ用文法などの自然言

語処理汎用技術の開発に資金援助すべきと結論されてお

り，機械翻訳の研究は急速に縮小した．

しかし，研究の縮小とは別に，一部の企業はこれまでの

機械翻訳技術を実用化し，政府機関・他企業などに提供し

ていた [9]．

ジョージタウン大学で開発されたGATシステム（ロ

シア語→英語翻訳）は，プロジェクト中止後会社を設立

したメンバーによって，SYSTRANシステムとなった．

SYSTRANシステムは，後編集を前提とした翻訳システ

ムである．1970年にアメリカ空軍に納入され，1974年

にはNASAにも納入された．1976年には欧州共同体が，

情報拡散を目的として，SYSTRANの英仏翻訳システム

を購入した．SYSTRANシステムは辞書などをモジュー

ル化することで，複数の言語を翻訳できるようになって

いった．

全自動翻訳に関しては，カナダのモントリオール大学が

開発したTAUM英仏翻訳システムを気象予報に特化させ
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[13-19]

ヒューマンロボットインタラクション
Human-Robot Interaction; HRI

はじめに

ヒューマンロボットインタラクション（HRI）とは，人

が使ったり，人と共存して活動したりするようなロボッ

トシステムを理解し，デザインし，評価するような研究領

域である [1]．特に，近年，ロボットが複雑化，高機能化，

自律化し，時には擬人的になっていく中で，多くの要素の

デザインが必要となり，研究が盛んになってきた．なお，

ヒューマンロボットインタラクションには，広くは，無人

偵察機に代表されるUAV（unmanned aerial vehicle）の

ような遠隔操作型ロボットを操縦するオペレータとロボッ

トシステムの間のインタラクションや，外骨格型ロボット

のような装着型ロボットがその利用者の体にどうフィット

するかといった物理的なインタラクション（physical HRI

と呼ばれる）までも含むが，本項目では，主に，ユーザー

と同じ場所に共存してインタラクションするようなロボッ

トについて述べる．

社会的ロボット

1990年代後半ごろに，人らしいロボットが作り出される

ようになる中で，人々が単なる機械であるはずのロボット

と社会的に関わり合う場面が見られ始めた．人同士が社会

的にインタラクションしているのと同様に，ロボットも人

と何らかの形で社会的にインタラクションができるのでは

ないか，と考えられるようになってきた．このような，社

会的なインタラクションをするロボットを社会的ロボット

（social robot）[2][3][4]と呼ぶ．中でも，擬人的な対話ロ

ボットをコミュニケーションロボット [5]とも呼ぶ．人と

似た反応を返すために人と同様の認知情報処理を実現する

研究や，ロボットを作ることで人の認知情報処理のメカニ

ズムを推測する構成的アプローチの研究などが始まった．

擬人性

ロボットの見かけや振る舞いについて，さまざまな程度

の擬人性を持つロボットがデザインされてきた．動物を

模したロボットのように人らしさが少ないロボットでも，

触れ合いインタラクションが行われ，ストレス軽減などの

効果も見出されている [6]．多くのロボットは，機械的で

ありながらも，頭部，目，腕，といった要素を持つなど，

一定の擬人性がデザインされている．中には，人間との見

分けがつきにくい人間酷似型のアンドロイドなども作り出

されており，その擬人性がもたらす人らしい存在感の解明

といった研究も進んでいる [7]．

身体を利用したコミュニケーション

良いヒューマンロボットインタラクションの実現方法に

は未解明の点も多いが，擬人的なロボットにおいては，少

なくとも，身体を適切に利用することが重要であることが

明らかになってきている．また，その知見には，人同士の

コミュニケーションの際の知見と重なるものが多いため，

心理学分野などの知見が参考になる場合も多い．例えば，

ロボットが視線（頭部方向の向き）をユーザーの頭部に向

けてアイコンタクトすることで，ユーザーはロボットから

の発話をより注意深く聞くようになる [8]．逆に，ロボッ

トとの対話に注意を払っていないユーザーは，視線をロ

ボットから外しがちである [9]．対話距離，体の向き，指

差しなどのジェスチャー，顔表情など，多くの身体要素か

ら社会的なシグナルが伝わる．これらの振る舞いを適切

にデザインし，利用することで，インタラクションをより

良くすることができる（図1）．

図1 ヒューマンロボットインタラクションの一場面：ロボッ

トが道案内する際に，視線や指差しによって方向を示し

ている様子
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認知モデル

ヒューマンロボットインタラクションを円滑に進めるた

めに重要となるのが，認知モデルである．例えば，以下の

ような共同作業場面でのやりとり [10]の例を考えてみる．

ロボットとユーザーの2者が，一緒に車の組み立てをし

ている．ユーザーが取り付ける部品を取りに行き，ロボッ

トはその補助者として，必要になる工具を手渡す．組み立

て作業の流れとして，「レンチ」でタイヤを取り付け，「溶

接機」でドアを取り付けていくとしよう．タイヤの取り付

けを終えたユーザーが，ドアを取りに行ったら，ロボット

はどうすべきだろうか？ 指示される前に「溶接機」を取

りに行けるだろうか？

もしロボットが，ユーザーが何を考えているのか，その

認知モデルを持つことができれば，ユーザーの行動の断片

を観察しただけでも，ユーザーに指示されるまでもなく，

次に必要な行動を理解し，それに備えて行動を開始する

ことができるだろう．上記の例は非常に単純化されたも

のではあるが，一般に，このように相手の視点に立って状

況を理解すること（心理学分野ではパースペクティブテー

キング（perspective-taking）と呼ばれる）が，円滑なイ

ンタラクションを可能にすることが見出されてきている．

相手がこの先どのように振る舞うのか，あらかじめ予期

（anticipation）し，それに応じた振る舞いができる．認知

モデルによってさまざまなインタラクションが円滑にな

る．例えば，集団で道をふさいでおしゃべりしていたら

迷惑になってしまう，といった社会常識に沿った振る舞

いも，他者の視点に立てるようになることで計算可能にな

る [11]．

長期的インタラクション

ロボットは，古くは，人間の命令を忠実に実行する「ツー

ル」というイメージがあったが，近年，人らしい社会的ロ

ボットが作られる中で，将来のロボットは人間の「パート

ナー」になるのではないかという期待がある．パートナー

ロボットといった言葉も出てくるようになった．ロボット

が人間のパートナーとなるために，何が必要なのか，解明

の道のりはまだ遠いが，少なくとも，実際の日常環境で長

期にわたってインタラクションが続く必要があるのではな

いか，と考えられている．一方，ロボットは現状珍しい存

在であり，子供をはじめとして，初見のユーザーの興味を

引きやすい．しかし，しばらく慣れて珍しくなくなると飽

きてしまうことも多い．2週間ほどで飽きられてしまった

という報告もある [12]．ペットロボットも，実際のペット

のように長期にわたってのインタラクションは続かない．

ゆえに，パートナーとなるロボットの実現のためには，短

期のインタラクションだけではなく，長期にわたってイン

タラクションを観察し，またそれが続くようにするための

メカニズムを実現することが期待されている．自己開示

[13]など，パートナーのような関係を作り出すための要素

についての探索が行われ始めている．
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として多くのプログラムが開発されてきた．1982年に発

表されたP. Rosenbloomの IAGOは，初めて人間のトッ

プクラスの実力に達した．基本的に全数探索をアルファ－

ベータ探索（alpha-beta search）とともに行い，可動性

（指し手の選択肢の大きさ）や安定性などを要素とする評

価関数を用いた．1990年には IAGOより強く世界チャン

ピオン並みと称するプログラムがLeeらによって開発され

たが，実際に世界チャンピオンと対戦して勝ったものでは

なかった．1997年にM. Buroが開発したロジステロ（Lo-

gistello）が世界チャンピオンの村上健と戦って勝利し，オ

セロにおいてはコンピュータが人間を凌駕したと言える．

オセロの盤面は 8 × 8であるが，これを 6 × 6に小さく

したゲームは後手必勝であることが解明されている（先手

が最善を尽くしても後手が最善を尽くせば21対15で後手

が勝つ）．

■松原　仁

[16-13]

将棋
Shogi

将棋のプログラムの研究が始まったのは，チェスに比べ

ると非常に遅く，1970年代になってからである．これに

は，後述するように将棋がチェスに比べてコンピュータに

とって難しいゲームであるという理由もあるが，長い間日

本でゲームが人工知能の研究対象とされていなかったこと

が大きいと思われる．

ゲームの初手から勝負がつくまでにルール上可能なすべ

ての手を読んだときの場合の数が，コンピュータにとって

そのゲームがどれくらい難しいかの指標となる．さまざ

まな枝刈りをしてはいるものの，探索空間の全数探索が基

本となっているためである．チェスは平均分岐数（分岐数

とは局面でルール上指すことのできる手の数である）が約

35で平均手数が約 80なので，場合の数は 35の 80乗で約

10120になる．将棋はチェスとは異なり，敵から取った駒

を再利用できるという持ち駒制度がある．将棋の平均分岐

数は約 80で平均手数は 115なので，場合の数は 80の 115

乗で約 10220になる．将棋の場合の数はチェスのそれに比

べてはるかに大きいので，チェスで有効だった手法だけで

は，将棋のプログラムを強くすることはできなかった．結

果的には，機械学習が将棋には有効だったことになる．

将棋のプログラムは，基本的にはアルファ－ベータ探索

（alpha-beta search）と静的評価関数（static evaluation

function）というチェスのプログラムと同じ方法を採用し

ている．以前は，静的評価関数を手作業で作成していた

（その時点では，アマ4, 5段の強さに留まっていた）が，ボ

ナンザ（Bonanza）が機械学習で評価関数を作成する手法

を提案して以降は，どのプログラムも機械学習で静的評価

関数を作成している．また，将棋は分岐数が大きく，チェ

スのような全数探索は大変なので，見込みの高い候補手だ

けを先読みする前向き枝刈り（選択的探索）を行っている

ものが多かったが，ボナンザはチェスのような全数探索を

採用している．ボナンザ以降，コンピュータは急速に強く

なり，プロ棋士に勝つようになっている．すでに事実上コ

ンピュータのほうが人間よりも強くなったとして，2015年

には情報処理学会がトッププロ棋士に勝つコンピュータ将

棋のプロジェクトの終了宣言を行っている．

最初に動作した将棋のプログラムは，1975年頃に瀧澤

武信らによって作成された．コンピュータ同士の対戦は，

1979年に始まっている．チェスに比べると，20年程度遅

れてスタートしている．1983年には最初の市販ソフトが

発売された．1990年からは毎年コンピュータ将棋の大会

が行われている．チェスと同様に最初の頃はとても弱かっ

たが，1990年代に入ってアマ有段者のレベルになり，順調

に強くなってきた．2006年にボナンザが機械学習によっ

て静的評価関数を作成するようになって，プロ棋士のレベ

ルに達した．2010年には，情報処理学会の 50周年イベン

トとして，女流プロ棋士の清水市代女流王将にコンピュー

タ将棋 4個の合議チーム「あから 2010」が挑戦し，「あか

ら 2010」が勝利した．その後は男性プロ棋士にも大きく

勝ち越しており，事実上コンピュータのほうが人間よりも

強くなったと言える．

チェス同様に，反復深化（iterative deepening），選択

的深化（selective deepening），置換表（transposition ta-

ble）などの工夫を将棋でもしている．チェスで有効だっ

た終盤データベース（endgame database）は，将棋では

使えない．持ち駒制度のために，終盤（endgame）で同じ

局面になることはないためである．その代わりに，将棋で

は詰め将棋を解くルーチン（PN探索（PN search）を改

良したものが用いられることが多い）を用意して，終盤は

それを用いている．将棋のプログラムにおける具体的な

工夫については，文献 [1]を当たっていただきたい．

将棋は，強くする研究開発の段階は終わったと言える．

今後は，例えば相手の人間の実力を見極めて，いい勝負を

演じることのできるプログラム（いわゆる接待将棋のプロ

グラム）の開発など，人間が将棋を楽しむための研究開発

に移ると思われる．
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■松原　仁
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ンテンツを含む検索結果をクラスタリングするなどして，

利用者が求めるコンテンツを含む検索結果を適切な順序で

表示する必要がある．そこで，検索結果を表示するランキ

ングアルゴリズム（ranking algorithm）やレイティング

アルゴリズム（rating algorithm）として，情報検索（in-

formation retrieval），情報フィルタリング（information

filtering）や，データマイニング（data mining）などの技

術が用いられる．

情報検索に関しては，シソーラス（thesaurus）を用い

た同意義語による問い合わせ展開や関連性フィードバック

（relevance feedback），ダブリンコア（Dublin core）を代

表とするメタデータ記述，セマンティックWeb（Semantic

Web）におけるオントロジー（ontology）など，意味的検

索と関係する．また，検索エンジンの性能評価に，情報

検索システムの評価指標である再現率（recall）や適合率

（precision）などの評価指標が用いられることがある．

情報フィルタリングは，検索エンジン利用者の選好

（preference）を分析し，同じ関心を持つ利用者群の情報

取捨に関わる行動を共有することで，推薦（recommenda-

tion）を行う．記述内容に基づくフィルタリング（content-

based filtering）や認識フィルタリング（cognitive filter-

ing），情報の送信者と受信者間に存在する関係に基づく社

会的フィルタリング（social filtering），協調フィルタリン

グ（collaborative filtering）などの手法が用いられる．

ランキングアルゴリズム

コンテンツの特徴やWebグラフ構造に基づいて検索結

果表示順を決定する，ランキングアルゴリズムが提案さ

れている [8][9]．例えば，GoogleにおけるPageRankアル

ゴリズム（PageRank algorithm）である．PageRankは，

Google創業者であるセルゲイ・ブリンとラリー・ペイジ

が提案したランダムサーファー（random surfer）の概念

によるアルゴリズムであり，あるページからリンクされて

いるページにランダムに遷移する参照構造を定式化し大規

模行列計算を行うランキングであり，マルコフ連鎖に基づ

いて説明される．

Ask.com における HITS（hypertext induced topic

search）と呼ばれるランキングアルゴリズムは，多くの

有用なページへのリンクを含むハブ（hub）のレイティ

ングと，多くの有用なページからリンクされるオーソリ

ティ（authority）のレイティングとの相互依存関係を定式

化し反復計算する．数学的には，ペロン－フロベニウスの

定理（Perron-Frobenius theorem）と関係する．その他，

SALSA（stochastic approach for link structure analysis）

などが知られている．
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■河野浩之

[17-3]

推薦システム
Recommender System

はじめに

最初に，推薦システムの目的について，その原点の一つ

である文献 [1]での定義を紹介する．

　自分の経験だけでは違いがあまりよくわからない

ものの中からでも，どうしてもどれかを選ばなければ

ならないということはよくある．こうしたときには，

口コミ，推薦状，新聞の書評や映画評，ザガットのレ

ストランガイドなどの他人からの推薦に頼ることを

日常的に行っている．

　推薦システムは，こうした社会で普通に行われてい

る一連の行為を補助したり，促進したりする．

より簡潔には，Konstanによるチュートリアル [2]にある

「どれに価値があるかを特定することを助ける道具」（tools
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to help identify worthwhile stuff）という定義もある．こ

のように，利用者にとって有用と思われる対象，情報，ま

たは商品などを選び出し，それを利用者の目的に合わせて

提示するのが推薦システムである．

推薦システムの歴史

この推薦システムが必要になった背景には，情報過多

（information overload）[3]という状況がある．情報技術

の進展により，大量の情報を収集し，それらを蓄積したり，

流通させたりすることが可能になった．しかし，あまりに

も大量の情報があるため，目的の情報を参照できる状態に

あるにもかかわらず，それを特定できないという状況が情

報過多である．この状況に対処すべく，利用者にとって有

用な情報を見つけ出す推薦システムは考案された．

推薦システムがどのように誕生し，広まっていったかを

述べておく．広義には情報検索や情報フィルタリング技

術の一つと見なせるので，初期の推薦システムはこれらの

技術を基盤としていた．1994年に，他人が知っている情

報を検索するという過程を自動化したGroupLens [4]など

のシステムが開発され，現在の推薦システムの基礎となっ

た．1997年にはACM Communications誌での上記の特

集 [1]により，この種のシステムの呼び名として “Recom-

mender System”が定着した．このころには推薦システム

の商業化も始まり，Webを通じた各種サービスの機能と

して活用されたり，セットトップボックスなどの機器に組

み込まれたりし始めた．現在では，多方面で利用されるよ

うになり，研究も継続的に行われ，多様な方法が目的に応

じて考案されている．

推薦システムの構成

推薦システムは，データの入力，嗜好の予測，そして推

薦の提示の三つの段階で推薦を行う．これはO-I-Pモデル

（output-input-process model）[2]とも呼ばれている．

データの入力 推薦を受けようとしている活動利用者（ac-

tive user）が，いろいろな商品などの対象についての好

みの度合いを示した嗜好データ（preference data）や，

自身の関心のある対象についての具体的な記述である

批評（critique）をシステムに入力する．そのほか，ア

イテムの特徴データ，活動利用者自身の属性情報なども

扱う場合がある．

嗜好の予測 活動利用者の嗜好データに加え，収集して

おいた利用者の他の情報やアイテムの情報を利用して，

活動利用者には未知のアイテムへの活動利用者の嗜好

を，機械学習技術や人手で獲得したルールを用いて予測

する．

推薦の提示 予測した嗜好に基づいて，目的に応じた適切

な形式で，推薦結果を活動利用者に提示する．

推薦システムの設計要素

推薦システムの設計時に考慮すべき要素を紹介する．

予測精度とは，推薦したアイテムに，実際にどれくらい

利用者が関心を持つかという規準である．利用者に関心

のないアイテムを推薦しても役に立たないので，予測精度

は最も重視すべき規準である．活動利用者がアイテムに

与えるであろう5段階評価などの評価値を予測する評価値

予測（predicting ratings）の場合では，実際に利用者が与

えた評価値との類似度を評価指標とする．利用者にとっ

て関心のあるものを何かしら提示する適合アイテム推薦

（recommending good items）の場合では，適合率や再現

率といった情報検索分野の指標を利用する．

多様性は，同時に推薦したアイテム群や，続けて推薦し

た一連のアイテム群などが互いにどれほど似ていないか

という規準である．たとえ関心があるものを推薦されて

いても，色違いなど似通ったものが続くと利用者は推薦に

飽きるであろう．そのため，たとえ予測精度を多少下げて

も，多様性を確保することは重要である [5]．

コールドスタート問題（もしくは，スタートアップ問題）

とは，推薦システムを使い始めた新規利用者や，新たに推

薦候補としてシステムに加えられた新規アイテムに対し

て，利用者の嗜好を予測することが難しいという問題であ

る．推薦理由とは，このアイテムを推薦する理由であり，

これを提示することで利用者は推薦をより受け入れるよ

うになる [6]．プライバシー保護推薦システムでは，嗜好

データは重要な個人情報であるので，これを保護する目的

で個人の嗜好データを秘匿したままで推薦を行う．サク

ラ攻撃（shilling attack）とは，特定のアイテムがより頻

繁に推薦されるように，もしくはあまり推薦されないよう

にするために，ニセの嗜好データを入力して推薦システム

の挙動を操作しようとすることである．人気バイアスと

は，多くの人が好むアイテムを推薦することが多いという

傾向のことで，推薦の多様性が低下したりするため望まし

くない性質とされている．その他，家族など複数の利用者

が好むであろうアイテムを見つけるグループ推薦や，利用

者間の友人関係などを利用するソーシャル推薦などが研究

されている．

嗜好の予測手法

利用者の嗜好を予測する主な方針には，内容ベースフィ

ルタリング（content-based filtering）と協調フィルタリ

ング（collaborative filtering）がある．内容ベースフィル

タリングでは，アイテムの性質と利用者の嗜好パターンと

の関連性のパターンを抽出して，このパターンに基づいて

利用者の嗜好を予測する．アイテムの性質を特徴ベクト

ルで表し，そのアイテムに利用者が関心があるかどうかを

予測する分類問題として定式化することで，既存の機械学

習手法を用いて実現できる．もう一つの協調フィルタリ
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ングでは，アイテムの性質はまったく考慮せず，あらかじ

め蓄積しておいた，多くの利用者の，いろいろなアイテム

に対する嗜好データを利用する．そして活動利用者と嗜

好パターン，すなわち，どのアイテムを好み，どのアイテ

ムを嫌うのかという傾向を活用して推薦する．この協調

フィルタリングには，GroupLensの方法をはじめとする

専用のアルゴリズムを用いる．

両者の特長を比較しておく．内容ベースフィルタリング

では，新規アイテムに対しては，そのアイテムの特徴さえ

わかれば推薦対象として考慮できるため，スタートアップ

問題については有利である．なお，新規利用者に対しては

大きな差はない．内容ベースフィルタリングでは自身の過

去の嗜好データのみを利用しているので，協調フィルタリ

ングのほうが多様性のある推薦ができると言われている．

また，アイテムの特徴を獲得し，それらを維持・管理する

コストが内容ベースフィルタリングでは必要になるが，こ

れが不要である点も協調フィルタリングの長所と言える．

なお，これらの二つの方針のそれぞれの長所を生かすよ

うに組み合わせたハイブリッドな方法も一般的になって

いる．その他，自分の嗜好を満たすアイテムの条件を指定

する検索質問や，現在の候補に対して改善すべき点を指定

する批評を用いる知識ベースフィルタリング（knowledge-

based filtering）もある．
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■神嶌敏弘

[17-4]

協調フィルタリング
Collaborative Filtering

はじめに

協調フィルタリングは，推薦システム（recommender

system）で利用者のアイテムに対する嗜好を予測する方

針の一つである．アイテムの特徴に基づいて予測する内

容ベースフィルタリングに対し，協調フィルタリングでは

アイテムの特徴は用いない．その代わりに，多くの利用者

の，いろいろなアイテムに対する嗜好データを事前に集積

して予測に利用する．嗜好データを集積しているこれら

の利用者を標本利用者（sample user）といい，推薦をこ

れから受けようとする利用者を活動利用者（active user）

という．そして，嗜好パターン，すなわち，どのアイテム

を好み，どのアイテムを嫌うのかという傾向を活用して推

薦するのが協調フィルタリングである．

協調フィルタリングという用語は推薦システムという

用語より古く，1992年に文献 [1]において使われた．しか

し，他人が手動で行った推薦を検索できる協調作業支援の

システムであり，これは現在の協調フィルタリングとは異

なっていた．現在のような自動化されたGroupLens法 [2]

などは，1994年に提案され，その後電子商取引サイトなど

で普及した．

形式的問題設定

協調フィルタリングによる嗜好の予測問題を形式的に定

義する．n人の全利用者の集合をX = {1, . . . , n}とし，m
種類の全アイテムの集合をY = {1, . . . ,m}とする．評価
値行列Rは利用者x ∈ X の，アイテム y ∈ Yへの評価値
rxyを要素とする行列である．活動利用者を添え字 aで表

す．すなわち，rayは活動利用者のアイテム yへの評価値

である．

利用者にアイテムを明示的に5段階尺度などで評価して

もらうか，暗黙的に評価してもらうかによって，rxyの定

義は異なる．明示的評価では，標本利用者 xが明示的に

評価したアイテム yについては，rxyは評価値の定義域R
（例：5段階評価ではR = {1, . . . , 5}）中のいずれかの値
をとる．一方，未評価であれば欠損値⊥となり，この欠損
している評価値を，R中の評価済みの値から予測する．

暗黙的評価では，利用者xが閲覧・購入するなどの行動

をしたアイテムyを暗黙のうちに肯定的に評価したと見な

し，rxy=1とする．行動が何もなかった利用者・アイテム

の対については，否定的評価か，単に未評価なのか区別で
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pedia，ConceptNet 5とは異なり，関係名の統制は行われ

ていない．そのため，ReVerbにより獲得した関係を，よ

り形式的な大規模知識ベースとするためには，何らかの後

処理が必要だと考えられる．例えば，ConceptNet 5では，

Wikipediaのテキストを対象に，ReVerbを用いて関係を

抽出し，フィルタをかけることによって，ConceptNetに

利用可能な関係のみの抽出を行っている．

Freebaseは，集合知的に構築された大規模知識ベースで

あり，そのシステムは2007年3月にアメリカのソフトウェ

ア会社Metawebにより開発された．Metawebは 2010年

にGoogle社に買収され，現在Freebaseは，Googleのナ

レッジグラフ（さまざまな情報源からGoogle社が構築し

た知識ベースで，検索結果の拡張に利用されている）の一

部に利用されている．2014年12月に，Freebaseのデータ

は，Wikidataに移されることが発表され，2015年12月に

は，Freebase APIをKnowledge Graph APIに置き換え

ることが発表された．Wikidataは，ウィキメディア財団

により2012年10月に設立された，Wikipediaなどで利用

可能な構造化データを集合知的に構築するプロジェクトで

ある．2016年 2月現在，約 1600万のデータ項目が定義さ

れている．

このように，1980年代と 1990年代の専門家による手

動構築では数十万オーダーであった大規模知識ベースは，

2000年代に入り，集合知アプローチにより多言語対応が

行われるとともに，数千万から数十億オーダーへと規模が

拡大している．しかしながら，（半）自動や多人数での集合

知アプローチによる知識ベース構築では，作業者間で整合

性を確保することは難しく，規模は拡大したが，質の面で

は課題が増えていると考えられる．近年，schema.orgや

共通語彙基盤 [17]など，ドメインに依存せずに，広く利用

可能なクラスやプロパティ（関係名）を標準化する活動が

進められている．今後，これらの標準語彙に基づく大規模

知識ベースが集合知アプローチにより構築されることで，

量と質がともに高い知識モデリングが可能になっていくと

考えられる．
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■森田武史

[18-14]

オントロジー
Ontology

定義

オントロジーとは本来哲学用語であり，「存在に関する

体系的理論（存在論）」という意味である．しかし，情報

科学においては哲学とは少し異なった意味で用いられて

いる [1]～[4]．普遍的な定義はないが，トム・グルーバー

による“an explicit specification of a conceptualization”

（概念化の明示的規約）[1]が広く受け入れられている．こ

こでの「概念化」（conceptualization）とは，対象世界を

計算機内にモデル化した際に，「その記述者が対象世界に
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存在すると考えたものやそれらの間の関係」を指す．概念

化には複数のものがありうることから，ある特定の概念化

を（計算機的に）明確に意味的規約として記述したものが

オントロジーである，ということを意味している．

この概念化という観点からより明確にオントロジーを

定義したものが，溝口による「対象とする世界の情報処理

的モデルを構築する人が，その世界をどのように “眺めた

か”，言い換えるとその世界には“何が存在している”と見

なしてモデルを構築したかを（共有を指向して）明示的に

したものであり，その結果得られた基本概念や概念間の関

係を土台にしてモデルを記述できるような概念体系」[2]

である．この定義は，オントロジーの本質的な使われ方に

も言及しており，より包括的になっている．

一方，共有性や共通性に注目すると，オントロジーは対

象領域に共通に現れる基盤的な概念の意味と関係を定義

し，コミュニティなどにおいてモデルや知識の中で共通に

利用されるものと捉えられる．

構成内容と構築

オントロジーをどのような要素から構成されるものか

（構成論）という観点から見ると，「知識・モデルに現れる

基盤的な概念クラスとそれらの間の意味リンクから構成さ

れた“概念体系”（conceptual system）」であると言える．

ここで，概念クラスとは対象世界を構成する個別的な要素

（個物; individual; instance）の種類（型またはタイプ）を

表すようなものと理解しておく．例えば，「人間」のよう

なエンティティ的なもの，「運転行為」のようなプロセス

的なもの，「親戚関係」のような関係的なもの，「著者」の

ような役割（ロール）を表すもの（[18-15], [18-16]参照）
などがある．ここでの “概念体系”とは，概念クラスの意

味が，意味リンクによって示される計算機的に明示的な関

係性をもって，一つの整合性のあるシステム（体系）とし

て定義されていることを意味する．

意味リンクの代表的な種類としては，以下のものが挙げ

られる（[18-16]参照）．

• 一般－特殊関係（general-specific relation）： ある

概念クラスXが概念クラスYの一種であるという

分類関係を表す．is-a関係（is-a relation），kindOf，

subClassOf，subsumption などと呼ばれる（厳密

には意味が異なる）．この関係を用いて関係付けら

れた階層は概念分類階層（conceptual classification

hierarchy）（または単に概念階層（conceptual hier-

archy））と呼ばれ，オントロジーの主要な構成要素

である．一般に，概念クラスXは下位クラス，クラ

スYは上位クラスと呼ばれ，例えば，人間クラスは

ほ乳類クラスの下位クラスである．下位クラスのす

べてのインスタンスは上位クラスのインスタンスで

もあり（包摂関係; subsumption relation），推移律

（transitivity）が成り立つ．

• 全体－部分関係（whole-part relation）： 一般に構

造的な部分関係を表す．part-of関係（part-of rela-

tion），hasPart，partOf，has-aなどと呼ばれる．例

えば，人間クラスと腕クラスの間には全体－部分関

係が存在するという意味制約が定義され，典型的な

人間インスタンスには二つの腕インスタンスとの間

に全体－部分関係が成り立つ．

• 属性関係（attribute-of relation）：ある概念に密接

に依存している概念との関係をいう．例えば，「も

の」クラスには重さという属性があり，特定のもの

インスタンスは重さ属性の値として特定の重さ（例

えば 15kg）を取る．

なお，[18-5]で述べられているように，オントロジーの記
述内容のレベルはさまざまであり，これらのすべての記述

要素が必ず現れるわけではない．また，それに伴ってさま

ざまな呼ばれ方がされている．

このような内容を持つオントロジーの構築には，大きく

分けて，人間主導で手動を主とする方法（[18-20]参照）と，
何らかの情報源から（半）自動的に構築する方法（[18-21]
参照）がある．構築方法論についても多くの提案がある

（[18-19]参照）．また，既存オントロジーの再利用や異な
るオントロジー間の相互運用のために，異なるオントロ

ジーの概念同士の対応付け（オントロジー写像; ontology

mapping，[18-22]参照）も重要な技術である．
オントロジーは一般的にはオントロジー表現言語（[18-

17]参照）を用いて記述される．領域固有の推論規則的な
ものは別途ルール記述言語を用いて記述される（[18-18]
参照）．なお，オントロジー表現言語（例えば，OWL）で

記述されたものがオントロジーというわけではなく，1階

述語論理で論理的に表現されたり，UMLなどの図的形式

で表現されたりすることもあり，オントロジーとは表現

形式ではなく表現されている内容と果たす役割で規定さ

れるものである．また，セマンティックWeb技術 RDF，

RDFS，OWLなどやその基礎となる記述論理においては，

上述の意味リンクのうち subClassOf を除くすべての 2項

関係を「プロパティ」（property）と呼び，関係やロール

を表す概念クラスもプロパティとして表現されることが

ある．また，オントロジー工学的には「ある属性が特定の

値を持つこと」（例：赤い）がプロパティと呼ばれるべき

であるが，区別されていない [5]．一方，論理学では，概

念（例：human(X)）と「特定の属性値を持つこと」（例：

red(X)）は，ともに単項述語で表現され，区別されずに「プ

ロパティ」と呼ばれる．

利用と役割

オントロジーの利用形態とその役割は，その記述内容の

レベル（[18-5]参照）とも関連して，多岐にわたる [6]．基
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本的な役割は [18-5]を，詳しい分類は [18-25]を参照され
たい．ここでは知識やメタデータなどを記述するときと

利用するときに分けて，典型的な役割と記述レベルとの関

係を概観する．

(1) 知識を記述するとき

語彙統一 知識記述の際に現れる語彙を統一し，標準化を

行う．この目的には語彙セット，ターミノロジー，タク

ソノミーなどの記述レベルのものが用いられることも

多い．

構造統一 共通のデータ構造を与え，データ構造を統一

し，標準化する．この利用形態のものは分類階層も持た

ないデータスキーマ的なものであることが多く，実際，

スキーマと呼ばれることが多いが（[18-5]参照），統一
性や標準性を指向している．

知識規約 語彙やデータ構造ではなく，知識やモデルの内

容について規約を与え（[18-3]参照），知識の一貫性や
再利用性を向上させる．知識やモデルに関する知識で

あることから，相対的にメタ知識やメタモデルと呼ばれ

ることもある．

体系化 知識間の関係に関する概念と規約を与え，異種の

知識を一貫性を持って位置付け・対応付けすることで，

包括的統合に貢献する（[18-23]参照）．

(2) 記述された知識を利用するとき

意味共有 ドキュメント，データ，知識などの意味を明確

にし，共有する基盤を提供することで，人間同士のコ

ミュニケーション支援，計算機システムのユーザーイン

タフェースの向上，計算機システム間のデータ交換や共

有に貢献する．

意味的検索（情報アクセス） Webリソースなどへのア

クセスを，意味が明確で構造化された知識を用いて知

的に行う．しばしば，意味（的）検索と呼ばれ，検索結

果の構造化や，明確化された関係性に基づいて情報を結

合してたどることを意味することが多い．

意味的な分析/抽出/推論 情報へのアクセスに加えて，そ

の内容を意味的観点から分析することで，情報の分類や

要約，知識の抽出/発見，情報推薦の実現に貢献する．

広い意味で，意味的な推論と呼ばれる．

意味的な変換/統合 オントロジー写像（[18-22]参照）な
どに基づいて，異なる情報源におけるデータや知識の連

携，統合，串刺し処理などを可能にし，分散型大規模知

識ベース（large-scale knowledge base）として扱うこ

とを可能にする．

なお，いずれの利用形態においても，オントロジー自体

と，それに基づいて記述される領域の知識やモデルは，明

確に区別する必要がある．オントロジーは，対象領域にお

いて一般性と時間的な安定性を持ち，一部の専門家によっ

て記述され，その領域で共有されるものである．一方，領

域の知識やモデルは，多くの人によって大量に記述され，

対象（インスタンス）に固有な個別的な知識を含み，時間

的変化も比較的速いと考えられる．セマンティックWeb

やLinked Open Data（LOD）におけるRDFトリプルの

多くは，その典型的なものと言える．逆に言えば，対象領

域で一般性を持ち安定的な基盤的概念がオントロジーで定

義されるべきであり，オントロジー構築にかかるコストが

一般性・共有性・安定性によってそれに見合うことが期待

される．

分類

オントロジーは，まずその構成要素となる対象概念か

ら，以下の三つに分類できる．

• 上位オントロジー（upper ontology）（[18-15]参照）：
物体，時間，空間，プロセスなどのいずれのオント

ロジーにも共通に現れるような抽象度の極めて高い

概念から構成される．ドメインオントロジーを構築

する際の指針を与える（[18-9]参照）．
• タスクオントロジー（task ontology）：診断，設計，

計画，制御，教育，訓練など，エキスパートシステ

ムが対象とする問題解決の型（タスク）を対象とし

たオントロジー [7][8]．例えば，診断タスクオント

ロジーには，故障仮説，兆候，信頼度などの概念と，

仮説照合，観測，故障仮説生成などの診断に固有の

操作が含まれる．タスクオントロジーは，対象とす

る問題解決過程をドメイン独立に記述するために必

要な概念を提供すると同時に，問題解決過程におい

て必要となるさまざまな知識（概念）が果たす役割

を明示する．

• ドメインオントロジー（domain ontology）：特定の

具体的な対象世界のオントロジー．通常，オントロ

ジーと言うと，この種のオントロジーを指すことが

多い．信頼できる上位オントロジーに基づいて，タ

スク依存の概念を除いた客観性の高いオントロジー

の構築が望まれるが，それは容易ではない．

別の観点からの分類として，[18-5]でも述べられている
が，軽量オントロジー（light-weight ontology）と重量オ

ントロジー（heavy-weight ontology）という区別がある．

典型的な前者のオントロジーは，実用性を重要視し，概念

の意味はあまり厳密性を意識せずに自然言語で定義され，

緩い意味での「分類関係」で構成される．半自動なオント

ロジー学習（[18-21]参照）などによって機械的に構築さ
れる場合もある．後者は，対象の世界からの基盤的概念の

切り出しという「概念化」を強く意識し，厳密な意味での

一般－特殊関係や全体－部分関係などの多くの関係や公理

によって豊かな概念の意味が記述されたものを指す．概

念の切り出しや関係性の正当性や根拠が議論され，哲学的

レベルの考察に基づくものもある．
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なお，重量オントロジーにおける「概念クラス」と，軽量

オントロジーまたはオブジェクト指向論で一般に言われる

「クラス」とは意味が違うことに注意が必要である．後者

におけるクラスは単に外延的なインスタンス集合を意味す

る（または直接的に対応する）ことが多いが，前者はそれに

加えてクラスとして認定する哲学的な根拠や正当性が求め

られることが多い．また，クラスの同定と識別は，それが

本質とする属性の性質に基づいてなされる [2][4]（[18-16]
参照）．

さらに，異なる分類として，概念と言語的な語彙との関

係から，言語的オントロジー（linguistic ontology）（[18-
24]参照）と非言語的オントロジーに分けることができる．
前者は言語的表現を中心としており，一般的な辞書と同じ

ように各語彙が一般にこのような意味で用いられるという

記述的（descriptive）な定義を与える．非言語的オントロ

ジーにおいては，概念が中心であり，言語的表現（語彙）

は概念を表すラベルでしかない．その意味定義は，オント

ロジー構築者が概念をそのような意味でのみ用いるという

ことを宣言した規約的（prescriptive）なものである．つ

まり，概念の意味や用いられ方を限定して誤解や解釈の揺

れを防ぐ「意味制約」（semantic constraint）を与え，知

識やモデルを規約する役割を果たすものである．
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[18-15]

上位オントロジー
Upper Ontology

はじめに

上位オントロジーとは，世界に実在するすべての物事の

存在の様相を説明するために必要十分なカテゴリの体系で

あり，領域に固有の概念体系の構築の際に有益な指針を与

えてくれる．オントロジー（[18-14]参照）は，上位オン
トロジー，領域オントロジー，アプリケーションオントロ

ジー，そして，タスクオントロジー（task ontology）[1]

に分けることができるが，上位オントロジーは最も哲学的

である．上位オントロジーを構築する上で最も重要で根

本的な観点に 3D vs. 4Dがある．これらは，世界を 3次

元空間と時間とからできていると見るか，時間を4次元目

の軸と見なして，一つの一様な時空間を構成していると見

るかの違いを意味する．前者ではオブジェクトが生起物

（occurrent）に優先する．後者では逆となり，オブジェク

トは4次元空間の軌跡として概念化される．生起物が時間

的な部分（temporal part）を持つことは両者に共通の理

解であるが，後者ではオブジェクトも時間的部分を持つと

見なされ，前者ではオブジェクトは時間的部分を持たない

とされる．オブジェクトは生起物の様相でしか実世界に

存在できないことから，4D的観点が理論的には優勢に見

えるが，常識との親和性は3D的観点のほうが高い．

基本的な区別

上位オントロジーを理解するためには，上述の観点に加

えて，いくつかの基本的な区別が重要となる．代表的な例

として，物（continuant）と生起物（occurrent），独立物

と従属物，プロセスとイベント，具体物と抽象物，物と属

性，質と量などを挙げることができる．実際，これらは上

位オントロジーを構成する重要なカテゴリとなっている．

独立物とは，人，会社，山などのように，その存在に他の

存在物を必要としないものであり，従属物は必要とするも

のである．従属物の例は夫，社長，標高などであり，それ

ぞれ，妻，会社，山がなければ存在できない．プロセスと

イベントはいずれも時間空間に存在する occurrentである

が，プロセスは ongoingかつ progressiveであり，変化で

きる．一方，イベントは常に時区間全体として捉えなけれ

ばならず，変化できないという相違がある．質と量に関し

ては，そもそも量とは何か？という問題などがある．例え

ば，10cmという長さが長さのインスタンスであるとする
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[21-12]

ロボカップ
RoboCup

ロボカップとは，幅広い技術の開発と統合を必要とする

ような標準問題を提供することで，人工知能や知的ロボッ

トの研究および教育を促進しようとする国際的活動であ

る．その最初のドメインとしてサッカーが取り上げられ，

以下のような目標が掲げられている．

2050年までに完全自律人間型ロボット（ヒューマノ

イド）のチームを作成し，人間のワールドカップサッ

カーのチャンピオンチームに勝つ．

この目標はあくまで象徴的なものであり，自律エージェ

ント（autonomous agent）や自律ロボット（autonomous

robot）の制御，チームワークなど分散協調，実時間処理，

センサフュージョンなど，さまざまな技術の確立を具体的

な目標としている．

サッカーを例題としてマルチエージェント（multi-

agent）やマルチロボットの研究を行う動きは，1990年代

初頭から見られ始めた．これらの動きをまとめ上げ，多

くの研究者に利用可能なテストベッドを提供する目的で，

1995年にロボカップ委員会が設立され [1]，1997年より毎

年，国際会議と競技会が催されている．また，サッカーに

続く第二のドメインとしては，災害救助を題材とするロボ

カップレスキューが 2000年から始められ，創造的な科学

技術教育を推進するロボカップジュニアも，活動の一環と

して取り組まれている．

対戦型のゲームは人工知能の歴史の初期から例題として

取り上げられてきており，特にチェスをはじめとするボー

ドゲームは，簡潔で決定論的なルール記述が可能で，計算

機での扱いが容易であるため，精力的に研究されてきた．

このチェスとサッカーの人工知能問題としての特徴を対比

すると，表1のようにまとめることができる．

表1 チェスとサッカーの人工知能問題における特徴

チェス サッカー

環境 静的 動的

行動と状態の変化 ターン制 実時間

環境の知覚 完全 不完全

思考と制御 集中 分散

サッカーが例題として取り上げられてきた背景には，計

算機の実世界への応用が広がるにつれ，確率的事象や情報

の不完全性，実時間性など，ボードゲームには現れない問

題の重要度が増してきたことが挙げられる．

ロボカップで実際に取り上げられている研究課題に

は，以下のようなものがある．マルチエージェント環境

（multi-agent environment）における機械学習（machine

learning）としては，学習によるエージェントの行動の変

化が他のエージェントに及ぼす影響や，チームとしての効

率の改善に対するクレジットアサインメント（credit as-

signment）などが課題となっている．また，ロボットや

センシング技術に関しては，動きの速い環境における実時

間認識や，外乱に強いロバスト制御技術，能動的なセンシ

ング技術などが重視されている．マルチエージェントシ

ステム（multi-agent system）の分野では，協調行動にお

ける役割の記述方法や，状況に応じた動的な役割分担の機

構，環境の変化に追従できる実時間分散プランニングが取

り上げられている．また，他のエージェントやロボットの

意図などを観察によって推定するエージェントモデリン

グ（agent modeling）も重要課題となっている．

個々の要素技術だけでなく，これらの技術を組み合わせ

て安定して動作するシステムを作る統合化技術も重視さ

れている．サッカーのような実世界問題では多岐にわた

る技術が要求される．人工知能の分野に限っても低レベ

ルのセンサの適応や行動制御の学習から，高レベルの分散

プランニング（distributed planning）やモデル推定など

まで，チームの実現には多くの技術を必要とする．

このような視点から，階層的学習法 [2]など複数の技術

を柔軟に組み合わせる手法の研究が取り組まれている．
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