












訂正記事 

 

早稲田大学人間科学学術院 松居辰則 

京都情報大学院大学 岡本敏雄 

 

 本研究会報告「松居辰則, 岡本敏雄; 記憶に基づく推論法における事例獲得と特徴重み付

けの自己組織化,情報処理学会研究報告, MPS, 数理モデル化と問題解決研究報告, 98(27), 

pp.19-24, 1998-03-20.」の中に「毛利隆夫, 田中英彦; 記憶に基づく推論による天気予測, 人

工知能学会誌, 10(5), pp.798-805, 1995-09-01.」（以下，本研究会報告の参考文献番号に合わ

せまして文献[5]と記します）からの引用方法が不適切な部分がございましたので，以下の

ように訂正をさせていただきます． 

 

 本件により，文献[5]の著者の皆様（毛利隆夫様, 田中英彦様），本研究会報告を参照して

くださった皆様，情報処理学会関係の皆様に多大なるご迷惑をお掛け致しましたことを心

よりお詫び申し上げます． 

 

 以下，【修正前】において修正が必要と考えられる該当箇所を示し，【修正点】において修

正の方針を示した上で，【修正後】に修正後の文面を記させていただきます．具体的な修正

箇所は【修正後】の中に下線で示させていただきます． 

 

（１）p.19，左段，2 行目～17 行目 

【修正前】 

 エキスパートシステムや知的教育システムを構築する場合，知識ベースの作成に多大

なコストが必要であるという，知識獲得のボトルネック問題が存在する．専門家の知識を

ルール形式で抽出・記述ことは長時間の専門家との対話が必要であるなど方法論の観点

からも困難な問題である．また，抽出されたルール群が無矛盾であることに対する保証も

ない．現在，この知識獲得のボトルネックの解消を目的としたさまざまな研究が活発に行

われている． 

 記憶に基づく推論法（Memory-Based Reasoning : MBR）[1][2]はルールを用いず，事

例をそのままの形式で保持することで知識ベースを構築する．そのため知識獲得のボト

ルネックの解消方法の一つとして注目されている． 

 MBR では，後述するように，事例間の類似度の定義，具体的には特徴重み付け手法が

大きな意味をもつ． 

 

【修正点】 

 【修正前】におきましては文献[5]を引用している部分がございました．その部分を明確



にするとともに，文献[5]に限定せず一般論として記述可能な部分は，オリジナルの文面に

改めさせていただきました．特に，「エキスパートシステムや知的教育システムを構築する

場合，知識ベースの作成に多大なコストが必要であるという，知識獲得のボトルネック問題

が存在する．専門家の知識をルール形式で抽出・記述ことは長時間の専門家との対話が必要

であるなど方法論の観点からも困難な問題である．また，抽出されたルール群が無矛盾であ

ることに対する保証もない．現在，この知識獲得のボトルネックの解消を目的としたさまざ

まな研究が活発に行われている．」，「MBR では，後述するように，事例間の類似度の定義，

具体的には特徴重み付け手法が大きな意味をもつ．」の部分はオリジナルの文面に改めさせ

ていただきました． 

 

【修正後】 

 知織獲得のボトルネック問題は，知的教育支援システムなどのエキスパートシステム

を構築する上での重要な課題である．すなわち，システムに実環境に即した有意味な振る

舞いを実現するためには，システムの扱う対象領域の専門家の有する知識を十分に反映

させた知織ベースの構築が必要である．しかし，そのためには長時間にわたる専門家との

対話など多くの困難な問題を解決しなければならない．さらに，抽出されたルール群が無

矛盾であることに対する保証もない．現在，この知識獲得のボトルネックの解消を目的と

したさまざまな研究が活発に行われており，記憶に基づく推論法（Memory-Based 

Reasoning : MBR）[1][2]はルールを用いず，事例をそのままの形式で保持することで知

識ベースを構築する．そのため知識獲得のボトルネックの解消方法の一つとして注目さ

れている[5]． 

 MBR では，後述するように事例間の類似度の定義や類似度の定義における特徴重み付

け手法が重要な課題となる． 

 

（２）p.20，左段，4 行目～p.20，右段，最終行 

【修正前】 

2.1 MBR の概要 

 従来のエキスパートシステムでは，通常 if-then 型のルールを蓄えた知識ベースを構築

し，ルールを何段にも連鎖させて推論を行う．このようなルールに基づく推論（Rule-

Based Reasoning : RBR）と MBR は，知識ベースの持ち方が本質的に異なる． 

 MBR とは，「知的活動は，ルールではなく過去の経験的記憶を中心にして行われる」

という仮説に基づく推論モデルであり，幾つかの特徴から構成される問題部と回答部（回

答カテゴリ）から成る．そして，大量の訓練事例の中から質問事例（テスト事例）に類似

した事例を探索し，「類似している問題であれば回答は同じになる」との仮定のもとに推

論を実行する．つまり，MBR では事例（問題と回答のペア）を大量に事例ベースに蓄え

ておき，新たな質問には，事例ベース内から最も類似した事例を検索し，その類似事例の



回答をそのまま質問の回答とするのが基本的な考え方である．このメカニズムのイメー

ジを図 1 に示す． 

 このように MBR では，データベースを直接利用して推論を行うために，エキスパート

から知識を抽出する必要はない．そのため，知識獲得が容易・知識の追加，削除が容易・

回答の説明が容易・システムの構築が短期間で行える，のような特徴をもつ． 

 MBR はこれまでに英単語の発音問題[1]，機械翻訳[3]，米国国勢調査の職業欄の分類

[4]，天気予測[5]などに応用されている．MBR は RBR を大幅に簡略化した枠組みである

と考えることができる．RBR が述語論理の枠組みでのルールだとすれば，MBR の保持

する事例は命題論理の範疇でのルールであると考えることができる．すなわち，RBR で

はルールに変数が存在するのに対して，MBR でのルールには変数が存在しない．また，

ルールが多重連鎖的に連結されることはなく，1 段しか適用されない． 

 MBR と類似した枠組みとして，事例に基づく推論（Case-Based Reasoning : CBR）

[6]がある．MBR と CBR とは，事例をもとに推論を行う点では同じであるが，CBR では

得られた類似事例の回答を質問に適合するように修正を行い，診断・修復のプロセスを通

して知識獲得を行う．これに対して，MBR では修正・修復は一切行わない．CBR では事

例修正のおかげで典型的な事例のみを事例ベースに保持すればよいが，その反面事例の

修正のためのルールが必要となり，やはり知識獲得のボトルネック問題が存在する．MBR

では，事例の修正を一切行わず，事例ベース中の類似事例の回答部分をそのまま質問に対

する回答とする．事例の修正の知識は不要であるが，その分事例を大量に準備する必要が

ある．また，事例ベース中にない回答を生成する能力はなく，回答カテゴリーが既知の分

類問題のみを対象にしている点が特徴である． 

 

【修正点】 

 【修正前】におきましては多くの部分を文献[5]を引用しておりました．よって，その部分

を明確にするとともに，特に文献[5]からそのまま引用している部分もございましたので，

その部分に関しましては「文献[5]からそのまま引用した」ことを明記させていただき，該

当の部分につきましては，「」でくくることで明確にさせていただきました． 

 

【修正後】 

2.1 MBR の概要 

 従来のエキスパートシステムでは，通常 if-then 型のルールを蓄えた知識ベースを構築

し，ルールを何段にも連鎖させて推論を行う．このようなルールに基づく推論（Rule-

Based Reasoning : RBR）と MBR は，知識ベースの持ち方が本質的に異なる[5]． 

 MBR とは，「知的活動は，ルールではなく過去の経験的記憶を中心にして行われる」

という仮説に基づく推論モデルであり，幾つかの特徴から構成される問題部と回答部（回

答カテゴリ）から成る．そして，大量の訓練事例の中から質問事例（テスト事例）に類似



した事例を探索し，「類似している問題であれば回答は同じになる」との仮定のもとに推

論を実行する．つまり，MBR では事例（問題と回答のペア）を大量に事例ベースに蓄え

ておき，新たな質問には，事例ベース内から最も類似した事例を検索し，その類似事例の

回答をそのまま質問の回答とするのが基本的な考え方である．このメカニズムのイメー

ジを図 1 に示す． 

 文献[5]において MBR は次のように説明されている（一部著者により加筆修正致しま

した）． 

 「MBR では，データベースを直接利用して推論を行うために，エキスパートから知識

を抽出する必要はない．そのため，知識獲得が容易・知識の追加，削除が容易・回答の説

明が容易・システムの構築が短期間で行える，のような特徴をもつ． 

 MBR はこれまでに英単語の発音問題[1]，機械翻訳[3]，米国国勢調査の職業欄の分類

[4]，天気予測[5]などに応用されている．MBR は RBR を大幅に簡略化した枠組みである

と考えることができる．RBR が述語論理の枠組みでのルールだとすれば，MBR の保持

する事例は命題論理の範疇でのルールであると考えることができる．すなわち，RBR で

はルールに変数が存在するのに対して，MBR でのルールには変数が存在しない．また，

ルールが多重連鎖的に連結されることはなく，1 段しか適用されない． 

 MBR と類似した枠組みとして，事例に基づく推論（Case-Based Reasoning : CBR）

[6]がある．MBR と CBR とは，事例をもとに推論を行う点では同じであるが，CBR では

得られた類似事例の回答を質問に適合するように修正を行い，診断・修復のプロセスを通

して知識獲得を行う．これに対して，MBR では修正・修復は一切行わない．CBR では事

例修正のおかげで典型的な事例のみを事例ベースに保持すればよいが，その反面事例の

修正のためのルールが必要となり，やはり知識獲得のボトルネック問題が存在する．MBR

では，事例の修正を一切行わず，事例ベース中の類似事例の回答部分をそのまま質問に対

する回答とする．事例の修正の知識は不要であるが，その分事例を大量に準備する必要が

ある．また，事例ベース中にない回答を生成する能力はなく，回答カテゴリーが既知の分

類問題のみを対象にしている点が特徴である．」 

 

（３）p.20，図 1 のキャプション 

【修正前】 

図 1 MBR のメカニズム 

 

【修正点】 

図 1 は文献[7]「毛利隆夫，田中英彦; 記憶に基づく推論と多変量解析との比較, 人工知能学

会研究会資料, SIG-KBS-9502-8, pp.56-63, 1995.」の図 1 を参考にさせていただきながら

作成致しましたので，その旨を明記させていただきました． 

 



【修正後】 

図 1 MBR のメカニズム（文献[7]の図 1 を参考に作成） 

 

（４）p.21，左段，7 行目～11 行目 

【修正前】 

MBR での類似度の計算では，人間がその領域の専門知識を考慮して，類似度の計算式や

計算に用いる特徴の重み値を決定する方法もよく用いられるが，条件付き確率をもとに

した方法は，対象領域の専門知識を必要としない汎用な方法である． 

 

【修正点】 

この一文は文献[5]をそのまま引用させていただいておりましたので，そのことが明確にな

るようにさせていただきました． 

 

【修正後】 

文献[5]での説明によると，「MBR での類似度の計算では，人間がその領域の専門知識を

考慮して，類似度の計算式や計算に用いる特徴の重み値を決定する方法もよく用いられ

るが，条件付き確率をもとにした方法は，対象領域の専門知識を必要としない汎用な方法

である．」とされている． 

 

（５）p.21，左段，11 行目～13 行目 

【修正前】 

条件付き確率をもとにした特徴重み付け手法として次ようなものが提案されている． 

 

【修正点】 

この一文の直後に示されている，特徴重み付け手法は文献[5]を参考させていただいており

ましたので，その点を明記させていただきました．また，「次ような」は「次のような」の

誤りでございましたので修正をさせていただきました． 

 

【修正後】 

条件付き確率をもとにした特徴重み付け手法として次のようなものが提案されている

[5]． 

 

（６）p.21，左段，28 行目～29 行目 

【修正前】 

事例間の類似度の算出方法としては，以下の 3 種類が代表的である． 

 



【修正点】 

この一文の直後に示されている事例間の類似度の算出方法は文献[5]を参考にさせていただ

いておりましたので，その点を明記させていただきました． 

 

【修正後】 

事例間の類似度の算出方法としては，以下の 3 種類が代表的である[5]． 

 

（７）全体を通して 

 「カテゴリ」と「カテゴリー」が混在しておりましたので，全てを「カテゴリ」に統一さ

せていただきました． 

 

以上 


