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1 はじめに
各種の CASE ツールが共通に必要とする機能を提供する基

盤ソフトウェアである CASEツールプラットフォームは，汎用
のデータ交換フォーマットとして急速に普及しつつある XML

を多く採用している．XMLを利用した CASEツールプラット
フォームには JX-model[2]，ACML[4] などが挙げられる．

XMLは本来汎用のフォーマットであるが，CASEツールプ
ラットフォームがそれぞれ異なる XMLスキーマを採用してい
るので，CASEツールは利用した CASEツールプラットフォー
ムが用いる XMLスキーマに依存する．
異なる XMLスキーマに基づくプラットフォームの間でデー

タ交換を行う，あるいは CASEツールの機能を共有するために
は，全ての XMLスキーマ間のコンバータを作成するか，また
は全てのプラットフォームに対して CASEツールを移植する必
要がある．しかし，今後さらに XMLスキーマが増えることが
予想されるため，これらの選択はいずれも現実的ではない．
このことは CASE ツール分野以外の XML スキーマにも当

てはまる．XMLスキーマが乱立することで，XMLを利用する
ツールを作成する際には，本質的に同じ情報を表現する多種の
XML スキーマからの選択を迫られることになる．またツール
作成後に，他のスキーマが主流となることもある．場合によっ
ては主流ではないスキーマのサポートがなくなり，それを対象
としていたツールが使用できなくなる可能性もある．
この問題は，XMLを利用するツール自体が特定の XMLス

キーマに必然的に依存してしまうことが原因である．あるXML

スキーマに依存したツールが異なる XMLスキーマで表現され
た本質的に同じ情報を利用できるようにできれば，この状況は
打開できる．そこで，XML スキーマ間のデータ互換性を高め
るために，ある XMLスキーマで表現されているデータを他の
XMLスキーマに自動変換するが重要である．
本研究では，木構造間の変換を自動的に行う方法として，帰

納的学習に着目した．帰納的学習を用いて二つの XMLスキー
マ間の写像変換を行うプログラムを学習させる．
木構造間の写像変換の帰納的学習の例として，S式の対の写

像変換を行う LISPプログラムの学習を挙げる． LISPで扱う
S 式の本質は二分木であり，S 式を写像変換を行う LISP プロ
グラム学習は木構造間の変換の学習に適用できる部分があると
考えられる．LISPプログラムの帰納的学習の性質をまとめ，学

習可能な写像変換を調査する．そして，LISPプログラムの帰納
的学習を XMLスキーマ間の写像変換に適用する際に考えられ
る問題点について考察する．帰納的学習の性質を理解した上で，
帰納的学習によって学習可能であることと不可能であることを
切り分ける．
以下，2章では，帰納的学習に対するこれまでの取り組みに

ついて木構造の写像学習について LISP を例に挙げて考察する．
3章では，CASEツールのデータフォーマットとして使われて
いる XML ツールの具体例について述べ，2 章で述べた帰納的
学習を XML に適用する際の問題点について考察する．4 章で
は，まとめと今後の課題を述べる．

2 帰納的学習
帰納的学習とは，与えられた個々の事例から一般的・普遍的

な規則を導き出す推論である．本研究での帰納的学習は，“計算
機に陽にプログラムを与える以外の方法によって，計算機がプ
ログラムを獲得すること” として扱う．これまで機械学習にお
ける帰納的学習は数多く研究されている．そこで，文字列と木
構造データを扱う帰納的学習の例を挙げる．

2.1 文字列の学習

ある文字列の集合を与え，それらを受理するような有限オー
トマトンや文脈自由文法を学習する研究 [7]がある．
有限オートマトンの学習は，与えられた文字列の増え方が右

線形だけといった 1 方向への解決を考えれば十分である．すな
わち，一つずつ文字を受け取り，受け取る度に状態を遷移する
ような有限オートマトンを作る．与えられた文字列を受理する
有限オートマトンを全て求め，それらの中から最適解を探索す
る．受理させたい文字列を与えてゆき，それらが全て受理する
かを確認する．
文脈自由文法の学習では，文字列に対する全ての可能な文法

構造を考える必要がある．例えば，文字列 w = aabbを受理す
る文脈自由文法を学習させるためには，図 1 のような文法構造
全てを考える必要がある．



a a b b a a b b a a b b
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図 1: 文字列 “aabb”に対する全ての可能な文法構造

解を探索する候補を全て求めたら，最適解の探索方法は有限
オートマトンと同様である．他の受理させたい文字列を候補の
全てに一つずつ与えていき，受理しないものを切り捨てていく．
そして残ったものを最適解とする．

2.3節から挙げる木構造データの学習も，候補からの解の探
索問題はこれらと同様の方法で考えられている．

2.2 木構造データの学習

本研究では，XML スキーマの対の写像変換が目的である．
木構造データの写像変換の参考として，S式の対を与えその写
像を行う LISP プログラムを獲得する帰納的学習を挙げる．S

式はリスト構造をしているので，木構造間の変換の学習に適用
できる部分があると考えられる．2.3節では，LISPプログラム
の帰納的学習の中でも，アルゴリズミックな方法で行っている
Biermann の regular LISP programs[6]について調査する．
ある S式の対 (X, Y )の集合を与え，入力 S式 X から出力

S式 Y に写像変換を行う LISP プログラムを生成する帰納的学
習を Biermannが提案している．
例えば，ある入力 S 式を与えるとそれを再帰的にリバー

スした S 式を返してくれるプログラムがほしいと考える．そ
こで入出力対 (X, Y ) として入力 X = ((A . B) . C) と出
力 Y = (C . (B . A)) という S 式の対を与えると，原始関
数の cons, car, cdr のみで X を使って Y を表すと，Y =

(cons (car X)(cons (cdr (car X))(car (car X)))) と書くこ
とができる．しかし，この (X, Y ) の関係は一つの入出力の対に
対しての計算であるため，この計算結果が他の入力に対しても
望まれた振る舞いを行うとは限らない．入出力対の集合の全て
の要素に対して，望まれた振る舞いを行う LISPプログラムを獲
得することが必要である．これを実用的な時間で最小の入出力
対情報を用いて可能にするために，Biermann は regular LISP

programsを定義した．

2.3 Regular LISP programs

2.3.1 特徴

どんな入出力対の集合に対しても望まれた振る舞いをするプ
ログラムを獲得できるようにするためには，入出力対に対して
あらゆる可能性を考える必要がある．あらゆる可能性について
考えるとプログラムの探索空間は大きくなり，解を見つける計
算時間はそれにともない大きくなってしまう．自動プログラム生

成の利用者は，可能な限り直接的な方法で望まれた計算を例を
通して表現したい．不必要なあいまいさは採用したくない．そ
こで，実用的な時間でプログラムを獲得するために，探索する
ドメインを制限した．
最初に，X 内の全てのアトムが NILではなく区別がつくと

いうことを必要とした．これは，Y 内のアトムはいつでも X

内の位置が唯一に判断できるということである．例えば，X =

((A . B) . C)としたとき A = (car (car X)) と書けるが，X =

((A . A) . C) としたとき Aを一意に表すことはできない．その
ため，こういった入力を扱ってはいない．また，X 内にはな
いアトムは Y 内には現れない．X = (A . B) としたときに，
Y = (A . C)のような対は扱えない．なぜなら入力X を用いて
アトム C 表すことができないからである．さらに regular LISP

programs で扱う関数は原始関数 (car, cdr, cons, atom, cond)

に限られている．これらの特徴によって，リスト構造の写像変
換を可能にしている．

2.3.2 定義

Regular LISP programs とは semiregular LISP programs

に二つの条件を加えたものである．
Semiregular LISP programs とは次の形をした F1, · · · , Fn

である:

(Fi X) = (cond (pi1 fi1)

(pi2 fi2)
...

(pin fin) )

ここで，

• pi1, . . . , pin は以下の条件を満たす述語である:

– pij = (atom(CwijR X) ), ただし
wij ∈ (A + D)∗, wij は wij+1 の接頭辞である．

– pin = T

• fi1, · · · , fin は次の形式の一つである:

nil, X, (Fh (car X)), (Fh (cdr X)), (cons (Fh X) (Fk X))

さらにこの定義に以下の二つの性質を付け加えたものが reg-

ular LISP programs である．

• directである

入力X = (A . B)を出力 Y = (A . A) に変換するプログラ
ムを考える．これは Y = (cons (car X) (car X) ) と書け
る．同じ意味を持つ semiregular LISP programsに従うプ
ログラムが 2つ書ける:

(F1 X) = (cons (F2 X) (F3 X) )

(F2 X) = (F4 (car X) )

(F3 X) = (F5 (car X) )

(F4 X) = X

(F5 X) = X



もしくは次のようにも書ける:

(G1 X) = (G2 (car X) )

(G2 X) = (cons (G3 X)(G4 X) )

(G3 X) = X

(G4 X) = X

Y において car は cons の両方の引数に適用されている．
従って，F のように carを cons の後で適用する方法と，G

のように前に適用する方法の 2通りの方法がある．regular

LISP programsでは常に Gのように記述する．このよう
に原始関数の適用に優先度を与えることを directであると
いう．

• car-nil, cdr-nilがない

二つめの条件は，“car-nil”と “cdr-nil”を使用しないこと
である．car-nilの説明のために，次の例を考える:

(F1 X) = (F2 (car X) )

(F2 X) = nil

(F1 X) の値が nil であることと (car X) の計算が無駄で
あることは明らかである．このことを “car-nil” instance

という．(F1 X) = nil と定義すれば、car-nil を避けるこ
とができる．このように，(F1 X)を評価して nilになった
場合，その間に無駄な CARや CDRの計算がないように，
原始関数を適用する必要がある．

以上が regular LISP programs の定義である．2.3.3節では，
これらの定義に従った regular LISP programs を生成する帰納
的学習のアルゴリズムを示す．

2.3.3 例からの LISPプログラムの生成

実際に，例が与えられてから LISPプログラムを求めるアル
ゴリズムについて述べる．2.3.1節で述べた性質を持つ S式の対
(X, Y )が与えられたとき，帰納的学習のアルゴリズムは，まず
“computation trace” t(X, Y )を作成する．

“composition” c(X, Y )が次のように求められるとき，

c(X, Y ) =





nil, Y が nilのとき
X を使用して書かれた Y 1 ,

Y が X 内にあるアトムであるとき
(cons c(X, (car Y )) c(X, (cdr Y ) ) ),

その他のとき

t(X, Y )の定義は以下の通りである．

t(X, Y ) =





(N̄), c(X, Y ) = nilのとき
(Ī), c(X, Y ) = X のとき
(Ā t((car X), Y )),

(car X)が c(X, Y )内に現れ，かつ
(cdr X)と X が consの引数にはない，または
X が単独で c(X, Y )内に現れる

(D̄ t((cdr X), Y )),

(cdr X)が c(X, Y )内に現れ，かつ
(car X)と X が consの引数にはない，または
X が単独で c(X, Y )内に現れる

(Ō t(X, (car Y )) t(X, (cdr Y ))), その他のとき

この定義に従って，S 式の入出力対 (X, Y ) が X =

((A . B) . C), Y = (C . (B . A)) のように与えられたとき，
t(X, Y )は次のようになる．

t(X, Y ) = (Ō t(X, C) t(X, (B . A)))

= (Ō(D̄ t(C, C))(Ā t((A . B), (B . A))))

= (Ō(D̄(Ī))(Ā(Ō t((A . B), B)t((A . B), A))))

= (Ō(D̄(Ī))(Ā(Ō(D̄ t(B, B))(Ā t(A, A)))))

= (Ō(D̄(Ī))(Ā(Ō(D̄(Ī))(Ā(Ī)))))

この computation trace の記号 (N̄ , Ī, Ā, D̄, Ō) を LISP の
演算 (nil, identity, car, cdr, cons) を実行する関数に見立てる
と，上の例 t(X, Y ) = (Ō(D̄(Ī))(Ā(Ō(D̄(Ī))(Ā(Ī))))) が図 2

のように表せる．computation trace を計算することで，与え
られた入出力対 (X, Y )に対してX から Y を得るための唯一の
regular LISP programsを求めることができた．図 2を見ると
有限オートマトンに似ていることがわかる．あとは全ての入出
力の対に対して望まれた振る舞いをする有限オートマトンの最
小の解を求める問題に帰属させて考える．この例は入力X のリ
バース出力 Y を得る LISPプログラムを獲得することが望まれ
るので，他のリバースをするような入出力対 (X, Y )を与えてい
き最適な解を探索していく．すると，図 3のように最小の解を
求めることができる．
図 2から図 3を求めるためには，根のノードから下の子に向

かって，自分が自分の祖先のノードとマージできないか一つず
つ判断していく．マージの方法は，まずマージしてみて，与え
れた全ての入出力対に対して望まれた振る舞いをすることを確
認してエラーがなければその二つのノードをマージする．この
例の場合は，{F1, F4, F5, F8, F9}, {F2, F6}, {F3, F7} のように
マージされる．
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CDR CAR
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図 2: coputation traceの例

1 X = ((A . B) . C) としたとき A = (car (car X)) と書く．
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図 3: リバースプログラムの最小解

2.3.4 学習能力

ここまで述べたように，LISPプログラムの探索を実用的な
時間に抑えるためや直接的にプログラムを生成を可能にするため
に，regular LISP programsに次のような性質を持たせていた．

1. 扱う基本関数は原始関数の car, cdr, cons, atom, condの
みである．

2. S式の入出力対 (X, Y )について，X 内の全てのアトムが
NILではなくそれぞれ記号が異なる．

3. S式の入出力対 (X, Y )について，Y 内の全てのアトムは
X 内のアトムのいずれかである．

学習可能
これらの性質から，入れ子構造などの構造の写像変換の学習

について，regular LISP programsは適切な LISPプログラムを
求めることができる．regular LISP programを利用して生成で
きる LISPプログラムの例を挙げる．例えば，入出力対 (X, Y )

として X = ((A . B) . C), Y = (C . (B . A))のように再帰的に
リバースさせている入出力対の集合が与えられたときの LISP

プログラムは次のようになる．

(F1 X) = (cond ((atom X) X)

(T (F2 X)(F3 X))),

(F2 X) = (F1 (cdr X)),

(F3 X) = (F1 (car X))

入力X に対してそのリバース Y を出力をしてくれる最小の
LISPプログラムを学習する．この LISPプログラムは他の全て
の入出力対に対しても望まれた振る舞いをしている．

学習不可能
前述の性質により，regular LISP programs を利用して解決

できない学習について述べる．項目 1より，扱える関数にはリ
ストの分解・結合を行う関数のみであり，アトムの記号を評価
するような原始関数がない．そのため，与えられたリストのそ
れぞれのアトムの関係を利用した学習は行えない．あくまでも
アトムの記号は，それぞれを識別するためだけにしか扱ってい
ない．項目 2より，入力X には同じ記号のアトムを複数使用で
きないため，同一アトムの数を扱った学習は行えない．項目 3

より，X 内に存在しないアトムを Y 内で扱えないため，Y で
新たにアトムを生成させるさせるような学習はできない．また，
アトムを生成するような関数も扱っていない．

このように，regular LISP programsで行える帰納的学習は，
S式の入れ子構造の写像変換のみに特化した性質になっている
ため，学習できる内容が大きく制限されている．

3 XMLスキーマの写像変換
2.3 節では，LISP の木構造の写像変換の帰納的学習につい

て述べた．本研究では，ある XMLスキーマから他の XMLス
キーマへの写像変換を目的としている．そこで，LISPの木構造
の写像変換を XMLスキーマに当てはめることを考える．XML

スキーマの例を挙げて，LISPのプログラム合成を適用する上で
の問題点について考察する．

3.1 XMLスキーマ

XML (Extensible Markup Language)は，W3Cにより 1998

年 2月に XML1.0の勧告が公開されたデータ記述用メタ言語で
ある．XMLソースは「要素」(Entity)と「属性」(Atribute)が
複数集まって構成されている．要素は内部に子要素を含むこと
ができる．そのため，木構造として扱うことができる．また，属
性は要素に付随し，内部に子要素を含むことはできない．

XMLを利用した CASEツールプラットフォームがプログラ
ムソースを解析したデータ保存形式の例を表 1 に示す．同じプ
ログラミング言語を対象にしていても，各スキーマごとにオリ
ジナルソースの保存の観点だけを見ても特徴がある．
例えば，OOML[3] と srcML[5] はともに C++言語を対象

としている．srcML はオリジナルソースを完全に保存するが，
OOML はまったく保存しない．このように，CASE ツールプ
ラットフォームによって重要としているものが異なることが原因
で，同じソースプログラムを解析した結果である XMLスキー
マであっても構造が異なっている．そのため，あるXML スキー
マを扱うツールが他のスキーマを扱えないという現状がある．

表 1: CASEツールプラットフォーム例
対象言語 ソース保存

JavaML[1] Java ×
JX-model[2] Java 完全
OOML[3] Java, C++ ×
srcML[5] C++ 完全
ACML[4] ANSI C 空白以外

Java 言語を対象としている JavaML と JX-model の XML

スキーマを例として取り上げ，帰納的学習を木構造の自動変換
に適用する際の問題点について考察する．この 2 者は，3.2節で
述べるように大きく構造が異なる．よって，この 2者の相互変
換が実現できれば，他の構造がより類似している XMLスキー
マ間変換はより容易に可能と考えられる．



3.2 JavaMLと JX-model

以下にメソッド宣言を表すプログラムソース断片の解析結果で
ある XMLソースを示し，その差異について述べる．JX-model

の出力は，構造を見やすくするために編集してある．

プログラムソースのメソッド宣言部分¶ ³
void foobar() {}

µ ´
JavaML¶ ³

<method name="foobar" id="test:mth-13" line="5"

col="4" end-line="5" end-col="14">

<type name="void" primitive="true"/>

<formal-arguments/>

<block line="5" col="13" end-line="5" end-col="14">

</block>

</method>

µ ´
JX-model¶ ³

<Method id="s5913968641" typefirst="s5922357249">

<Type id="s5922357249" sort="Primitive">

<kw>void</kw>

</Type>

<sp> </sp>

<ident defid="s5913968641">foobar</ident>

<op>(</op>

<op>)</op>

<sp> </sp>

<Stmt id="s5947523073" sort="BLOCK">

<op>{</op>

<op>}</op>

</Stmt>

</Method>

µ ´
1. JX-modelはオリジナルソースとコメントを完全に保存す
るのでテキストの位置情報やスペースなどの情報を保持し
ているが，JavaMLはオリジナルソースを完全には保存し
ない．

2. JX-modelはテキストノードを持つ．JavaMLはソースプ
ログラムの情報を要素と属性の値で全てを表し，テキスト
ノードを持たない．

3. 要素の種類は，JX-modelが 27種，JavaMLは 76種．

項目 1より，JX-modelより JavaMLはオリジナルソースの
テキストの位置情報について情報が少ないことが分かる．XML

の例を見ると，JavaML では method 要素の属性にそのメソッ
ドのテキストの開始位置情報を持っているが，インデントなど
の詳しいテキスト情報を得ることはできないが，JX-model で
はタグを外してしまえば，完全にもとのオリジナルソースに戻
すことができる．
項目 2については，JX-modelはタグを外すことによってオリ

ジナルソースに戻せるようにしているため位置情報を持つように
なっている．JavaMLは要素の属性の値にプログラムソース断片
をそのまま文字列として与えたり，ソース内容と同じ意味の表現
をさせているものもある．XMLの例について述べると，JavaML

のメソッド名の表し方は method要素の属性に name="foobar"

のようにソースのテキストのメソッド名をそのまま値として文字
列を与えている．void型が primitiveであるという情報の表し
方は，type要素の属性 primitive="true"というように，ソー

スのテキストをそのまま使わずに，そのメソッドが primitiveで
あるかどうかを表している．そのため，2 つのスキーマは本質
的に同じ内容を扱っていても構造が大きく異なる場合がある．
項目 3については，JX-modelでは要素とその属性の値によっ

てテキストノードの情報を表しているが，JavaMLでは細かい
要素分けにより表現している．

3.3 写像変換の問題点

LISPプログラムの帰納的学習を適用したときの 2つのXML

スキーマの写像変換の問題点について，3.2 節で載せた双方の
XMLソースを比較しながら考察する．

• 構造の知識
メソッド名情報に着目する．メソッド名 foobar を，

JavaMLでは method要素の属性の値に保持している．JX-

model は Method 要素の子の ident要素で保持している．
メソッド名のように同じ文字列を用いて情報を表している
場合の写像変換は，その文字列を表している場所 (構造)を
変換することになる．構造を写像変換をするには，それぞ
れのメソッド名を持つ場所の知識を予め与えるなどの学習
をさせる必要がある．

• 内容の知識
メソッドの型である void がプリミティブであるとい

う情報の表し方を見る．JavaML では type 要素の属性
primitive="true"で表されている．JX-modelでは Type

要素の属性 sort="Primitive" で表される．この 2者の表
現が同じ情報であるということを判断しなければならない．

構造の知識について考える．要素の入れ子などの構造の写像
変換に関しては Biermann の手法を利用することができるが，
要素・属性の名前は唯一でなければならないという条件が必要で
ある．XMLを扱う場合，同じ名前の要素・属性を複数扱うこと
は通常よくあることなので，これに対応した写像変換が不可欠
になる．さらに，属性の値で保持している情報を要素のテキスト
ノードで表すといった変換も必要になる．この変換はBiermann

の手法を用いることはできない．なぜなら Biermann の手法は
リストの入れ子構造を解決することはできても，アトムの文字
列を全体・もしくは部分的に扱うことはできないからである．す
なわち，method要素をより下の子の要素と入れ替えたりはでき
るが，method 要素の name属性が持つ foobarというメソッド
名を foobar という文字列を取り出して扱うことはできないの
である．なぜなら，Biermann の手法では，name="foobar"の
文字列全体をアトムとして扱い，その部分文字列 foobar を取
り出すためには文字列を扱う関数が必要になるからである．
内容の知識については，Biermannの手法を利用することはで

きない．この手法は，リスト構造の問題についてしか言及していな
いからである．前述のprimitive="true"とsort="Primitive"

この 2者の表現が同じ情報であるということを判断して，それ
らを写像変換することが必要になる．そのためには，どの要素
にどんな情報を持っているのか，そのスキーマではその情報を
どのように表すのかといったことを，これらを例として与え帰
納的学習で獲得できるようになる必要がある．
このように XMLの写像変換を行うためには，構造だけでは

なく文字列を扱う写像変換が必要になる．文字列を扱うために
は，Biermannの手法のリスト構造を扱う基本関数 (CAR, CDR,



ATOM, CONS)のみでは不可能である．これらの関数はリスト
からアトムを取り出したり，リストの分解・結合しか行うこと
しかできない．また，アトムの文字列を評価する関数が少なく
とも必要である．Biermann の手法では，アトムを評価する関
数がアトムであるかを判別する atomしかない．アトムの文字
列を比較したり，文字列を扱う関数が必要である．
アトムの文字列比較が必要な帰納的学習の例を挙げる．例え

ば，入出力対の集合

(A.(A B C)) → B

(B.(A B C)) → C

(C.(A B C)) → nil

から，「(cdr X)から (car X)と等しい要素を探し，その次の要
素を返す」プログラムを学習するには，アトムの等価性判定を
行う関数が不可欠である．
また，JavaMLでは method要素、JX-modelでは Method要

素はともにメソッド宣言の内容を表しているが，写像変換する
ためには要素名を変換しなければならない．他方のスキーマに
はない要素などがあるときもある．従って，文字列を変換もし
くは生成する関数も必要である．
以上のように，XMLの写像変換において，構造の知識によ

るものはこれまでの LISPプログラム自動合成の技術を適用す
ることによって木の構造のみを写像変換することは学習可能で
ある．しかし，文字列や内容の知識についての写像変換を行う
ためには，LISPプログラム自動合成で扱う関数を増やす必要が
ある．また，どの要素にどんな情報を持っているのか，そのス
キーマではその情報をどのように表すのかといった知識を獲得
するために，予め知識を与えるまたは帰納的学習をする際に獲
得できるようにするということが考えられる．

4 おわりに

4.1 まとめ

本論文では，XMLスキーマの自動変換を帰納的学習を用い
て行う目的のために，帰納的学習のこれまでの取り組みについ
てまとめた．そして，XML スキーマの写像変換の帰納的学習
をリスト構造の LISPプログラム合成を適用したときの問題点
について考察した．

XMLの写像変換において，構造の入れ子に関する変換はこ
れまでの LISPプログラム自動合成の技術を適用することが可
能であることがわかった．文字列や内容の知識についての写像
変換を行うためには，LISPプログラム自動合成で扱う関数を増
やすなどの拡張が必要である．

4.2 今後の課題

今後の課題を，以下に挙げる．

• 基本関数に必要な関数の把握
LISPプログラムの帰納的学習を適用する際に，XMLの入
れ子構造を扱うのに加えて，文字列情報と内容の知識を扱
うために必要な基本関数について改めて詳しく把握する必

要がある．LISP の原始関数として CAR, CDR, ATOM,

CONS, COND, QUOTE, EQが挙げられる．これらを基
本関数として，Biermannの手法を見直す．ただし，基本
関数が増えることによって，プログラム生成の探索空間が
大きくなってしまうので，最適な解を求めるための最小の
基本関数の集合を見つける必要がある．

• LISPプログラム自動合成の拡張

基本関数が増えることによって，LISPプログラム自動合
成のアルゴリズムもそれにともなって拡張する必要がある．
regular LISP programsに新しい基本関数を応用させ，再
定義を行う．

• XSLTへの応用

今回参考にした LISPプログラムの帰納的学習は S式の写
像変換のために考えられている．本研究の対象は XMLで
あり，その性質に合わせた変換ができると効率がよい．今
日XMLを扱うのに用いられているXSLTを帰納的学習に
適用することができたら，より XMLに特化した効率のよ
いアルゴリズムが提供できると考えられる．
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