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Abstract: Learning from Interpretation Transition (LFIT) is a method of unsupervised learning,

which learns the dynamics of a system from observed time-series data. LFIT has been developed in

three ways: (1) Learning memory-less systems from 1-step state transitions, which contains three

different implementations to learn the state transition rules from a series of 1-step transitions of

system states, that is, (a) generalization based on the resolution principle, (b) extension of the

binary decision diagram (BDD), and (c) least specialization that guarantees the minimality of

learned rules; (2) Learning systems with memory (or delay), which can learn Markov(k) systems

that depend on k previous states; and (3) Learning nondeterministic and probabilistic systems,

which can work for noisy data. These three learning algorithms have been implemented and

evaluated with bioinformatics data to construct gene regulatory networks. LFIT has also been

applied to identification of cellular automata, learning robot planning rules, and learning logics.

解釈遷移からの学習 (learning from interpretation

transition; LFIT) [1]は，観測された時系列データや
状態遷移列などのデータ列から，その背後に存在する
と考えられる動作原理に相当する系のダイナミクスを
ルール形式で自動的に学習する方式である．学習シス
テムへの入力は，時間ごとあるいはイベントごとに世
界の状態をベクトルで記述したデータ (解釈)の遷移列
であり，出力はデータの変化を説明する論理形式の規
則集合，すなわち論理プログラムの形式をとっている．
こうしたダイナミックデータからの状態変移に関する
ダイナミクス学習の応用としては，遺伝子発現データ
系列からの遺伝子調節ネットワーク学習，入出力パター
ン列からのニューラルネットワーク学習，ログデータ
からの行動パターン学習，ロボット行動履歴からのア
クション規則学習などが考えられる．
LFIT では現在までに 3種類の基本学習アルゴリズ

ムが開発されている．基本アルゴリズムでは，各遷移
において，次状態は現在の状態のみから決定されると
いうマルコフ性を仮定しおり，各状態は 1ステップの
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遷移から決定されるために LF1Tと呼ばれている [1]．
LF1Tの入力は，解釈のペア (I, J) (I, J ∈ 2HB) の集
合 E であり，ここで HB はすべての状態変数の集合
を表すエルブラン基底である．このとき LF1Tは，任
意の (I, J) ∈ E に対し J = TP (I) を満たすような標
準論理プログラム (normal logic program) P を出力す
る．ここで，TP は解釈 I が与えられたときに標準論理
プログラム P のすべての規則を用いて 1ステップの演
繹だけで得られる帰結をすべて求める関数であり，TP

オペレーターと呼ばれている．このような標準論理プ
ログラムは，ダイナミクスを表現するための論理モデ
ルであるブーリアンネットワーク (Boolean Network)

に相当している [2]．
LF1Tの第 1の手法はボトムアップ手法であり，一

般化を用いながら，似ている状態で同じ帰結をもつ場
合に規則の条件を弱めていく [1]．LF1Tの第 2の手法
は，第 1の手法に対して二分決定グラフ (BDD) を用
いてメモリー効率を高めている [3]．LF1Tの第 3の手
法はトップダウン手法であり，条件が空の規則から始
めて，反例が見つかるたびに規則を特殊化していく [4]．
これら 3種類の手法は，10～23個の遺伝子の発現デー



タ (状態数 210～223) から遺伝子調節ネットワークを構
築する実例を用いて比較実験が行われ，BDDを用いる
手法の効率の良さと，特殊化を用いる手法での規則の
極小性について確認されている [3, 4]．
LF1Tに対して様々な拡張が施されている．まず，マ

ルコフ性は仮定せず，過去の k 状態の履歴が次状態に
影響を及ぼすという記憶つきの系 (k次マルコフ系)を
学習する手法がある [5]．次に，各変数が取り得る値を
2値 (ブーリアン)から多値に拡張した系とその学習ア
ルゴリズムを提案している [6]．さらに状態遷移規則の
適用を同期式から非同期式に変更した系の学習 [6]や，
状態遷移が非決定的 [7]または確率的 [8]である系の学
習へと拡張している．
LFITの応用では，遺伝子制御ネットワーク構築が実

データに基づいて行われており [1, 3, 4, 5, 6]，現在は
DREAM challengeにおける 100個の遺伝子の時系列
発現データ (m 値で離散化した場合 m100 の状態数)を
用いて未知のネットワークを構築している．LFITはこ
のほかにも，セルオートマトン同定 [1]，ロボットプラ
ンニングルール獲得 [7, 8]に応用されているほか，エー
ジェントの推論規則を自動的に学習する論理思考パター
ン推定 [9] にも適用されている [10]．
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