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1．はじめに
データマイニングとは，大量のデータから隠された知識や新

しい規則を発見するプロセスである．

複数の関係表からなるデータベースを扱う手法として，帰納

論理プログラミング(Inductive Logic Programming : ILP)が
注目される．これは論理的な記述によって高い可読性を持ち，

データマイニングの有力な手法と考えられている．

ILP の枠組みで関係的知識のデータマイニングを行う手法
がいくつか提案されてきた．その中の一つにWARMRがある
[1, 2]．これは，関係データベース内のユーザの着目点である
キー (key)と呼ばれる述語とそれ以外の複数の述語で形成され
たクエリーを生成し，それらがデータベース内で満たされるか

を調べる．そしてクエリーの中でよく満たされるものを取り

出し，相関ルールを生成する手法である．このとき，候補とな

るクエリーは言語バイアスであるモードやタイプを使った候

補の制限や，論理的冗長性を使った制限を行っている．しかし

ながら，それでも生成される候補は多大にあり，実際にはあり

えないようなクエリーを含むかもしれない．

本論文では ILP の枠組みで行う新しい手法として，事
例から性質を抽出してこれをデータマイニングに用いる

MAPIX(Mining Algorithm by Property Item eXtraction)
アルゴリズムを提案する．これは引数のモードなどで制限を

行いながら，事例に関係する事実を取り出し，それらをアイテ

ムとして APRIORI アルゴリズム [3, 4] と同様の方法で興味
深いルールを導出する手法である．本手法では事例に関する

事実を取り出すときに，すべての事例を使用しなくても全体を

反映したルール導出を行えることを実験で示した．

2．方法のアイディア
簡単な例として図 1の家族関係について考える．これは，親
子の関係を表す parentと性別を表す male，femaleで構成され

ている．*が付けられた名前は femaleを満足するものである．

ここで関係 grandfatherに注目する．注目する関係は，その定

義が未知である場合と，定義は既知でもその具体例に潜む性質

に興味がある場合を考える．こうした注目する関係の例が表 1
のように正/負事例として与えられているとする．

grandfatherの一つの例である kojiに注目すると，kojiに
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natsuo

natsutaro

natsuko*

haruo haruko*

akio fuyuko*

fuyukazu fuyuji

ichiro jiro

taro hanako*

hiroshi hiroko*

koichi koji yoko*

yoichi yoji yozo kyoko*

kyoichi hiromi*

kenji satoko*

図 1 家族関係

表 1 grand-father についての正事例と負事例

正事例
grandfather

haruo
hiroshi
koji
yozo
taro

負事例
grandfather

haruko
natsuo
natsuko

akio
fuyuko
. . .

ついて例えば以下のような事実が成り立つ．

parent(koji, yoji) ∧ male(yoji). (1)

parent(koji, yozo) ∧ parent(yozo, kyoichi) ∧
male(kyoichi). (2)

式 (1)は kojiは yojiという息子を持つこと，(2)は kyoichi

という孫を持つことを表している．このような，対象 kojiが

もつ事実を表わす述語の組を kojiの性質と考えることができ

る．こうした性質を事例から抽出し，これらの性質についての

ルールマイニングを行いたい．

3．準備
性質を定義するために述語のモードを導入する．モードと

は，述語の各引数について各々が入力引数 (入力モード)なのか
出力引数 (出力モード)なのかを表し，各々+，−で表わす．例
えば家族の例では，それぞれの述語のモードは parent(+, −)，
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male(+)，female(+) と仮定する．また，述語 q の各引数の
モードを与える関数 (モード関数)を modeq と書くこととし，

modeq(i)で述語 qの i番目の引数のモードを表わす．例えば，
modeparent(1) = + ，modeparent(2) = − である．
モードに注目すると，述語は二つのクラスに分けられる．第

1のクラスは，すべての引数が入力モードである述語のクラス
で判定述語(check predicate) という．この述語はすべての引
数に値の定まった形で呼ばれ，その真偽を決定する．もう一つ

のクラスの述語は，入力モードと出力モードを持つ述語のクラ

スで経路述語(path predicate)という．これは，入力モードで
ある引数の値が束縛されて呼びだされ，出力モードの引数に値

を返す関数的な使い方をする．

例えばmale，femaleは判定述語，parentは経路述語である．

また各述語からなるリテラルをそれぞれ判定リテラル(check
literal)，経路リテラル(path literal)という．
ここで，先ほどの例 parent(koji, yozo) ∧ parent(yozo,

kyoichi) ∧ male(kyoichi) は，引数 koji を用いて parent

から yozoという値が呼び出され，次の parentに渡している．

そして，同じように parentから kyoichiが呼び出され，次の

maleに渡している．最後に maleに kyoichiという値を入れ

ることで一つの事実を表している．このように１つの判定リ

テラルといくつかの経路リテラルで構成され，引数が注目する

対象から判定述語の引数まで鎖状につながっている述語の組

が性質である．

4．性質の抽出
与えられた事例，例えば koji の飽和節を与える．飽和節

[5, 6]とは，ある目標の述語についてのすべての説明し得る背
景知識を本体に加えたものである．grandfather(koji)の飽和
節は以下のようになる．

grandfather(koji) ← parent(koji, yozo) ∧ male(koji)∧
parent(koji, yoichi) ∧ parent(koji, yoji) ∧
male(yoichi) ∧ male(yoji) ∧ male(yozo) ∧
male(kyoichi) ∧ parent(yozo, kyoichi) ∧
parent(kyoichi, satoko) ∧ parent(kyoichi, kenji) ∧
male(kenji) ∧ female(satoko).

この中には，前節で見た二つの性質が含まれている．本手法で

は，飽和節を利用して事例から性質を抽出することを考える．

定義　事例 e = p(t1, · · · , tm)と eの飽和節の本体リテラルの

集合 Seに対し，性質候補および性質を以下のように定義する．

– 判定リテラル c = q(tc1, · · · , tcmc
) ∈ Seに対し，prop = {c}

は未解決項 U = {tc1, · · · , tcmc
}\{t1, · · · , tm} と解決項

S = {t1, · · · , tm}を持つ性質候補である．
– 解決項 S と未解決項 U を持つ性質候補 prop と，経路リ

テラル d ∈ Se に対し，dの入力引数の集合を Id，出力引

数の集合を Od としたとする．このとき U ∩Od 6= Øであ
れば，prop ∪ {d}は未解決項 (U\Od) ∪ (Id\S) と解決項
S ∪ Od を持つ性質候補である．

– 未解決項 U = Øを持つ性質候補を事例 eの性質という．
□

　

この定義にしたがって，事例からすべての性質を取り出す

PIX(Property Item eXtraction)アルゴリズムを表 2に示す．
例えば，先ほどの grandfather(koji)についての飽和節から
は，7つの性質が取り出される．

{ male(koji) }
{ parent(koji, yoichi), male(yoichi) }
{ parent(koji, yoji), male(yoji) }
{ parent(koji, yozo), male(yozo) }
{ parent(koji, yozo), parent(yozo, kyoichi),

male(kyoichi) }
{ parent(koji, yozo), parent(yozo, kyoichi),

parent(kyoichi, satoko), female(satoko) }
{ parent(koji, yozo), parent(yozo, kyoichi),

parent(kyoichi, kenji), male(kenji) }

性質アイテム
以上のように作られた事例 e の性質 prop に対し，節 c =

e′ ← prop を考える．ここで e′ は e と同じ引数と新しい述

語名を持つ述語である．さらに c に現れる，すべての項を

別の変数に置き換えたものを性質節 pclause という．例えば

e = grandfather(koji)の性質 (1)，(2)から得られる性質節は，

item1(A) ← parent(A, B) ∧ male(B).
item2(A) ← parent(A, B) ∧ parent(B, C) ∧ male(C).

となる．さらに，この性質節の頭部リテラルの述語名（すな

わち，新しく用意した述語名）を性質アイテムという．こ

こで性質アイテム item に対し，item(e) によって item の

引数を e と同じものにしたものを表わすことにする．例

えば，item1(e) = item(grandfather(koji)) = item1(koji)，
item2(e) = item2(koji)である．
このとき背景知識 B について，B ∪ {pclause} |= item(e)を

満たすとき，eは 性質アイテム itemを持つという．また，性

質アイテムの集合を性質アイテムセットという．例えば，

B ∪ {item1(A) ← parent(A, B) ∧ male(B)}
|= item1(e) = item1(koji)

である．ここで B は parent(koji, yoji)，male(yoji) を含ん
でいる図 1を表わす背景知識とする．
また，性質アイテムの集合 I とそれらに対応する性質節 C

について，事例 eが持つ性質アイテムの集合は次のように表現

でき，te と表わす．

te = {item ∈ I | B ∪ C |= item(e)} ⊆ I

性質アイテムを用いたデータマイニング
性質アイテムの集合 {item1, · · · , itemn} を使って，相関

ルール R = ‘items1, · · · , itemsm =⇒ positive’. を導出する．
この規則は，性質アイテム ‘items1, · · · , itemsm’ を持てば正
事例であるということを意味する．



PIX(e):

input e : 正事例 e = p(t1, · · · , tk);
output I : eから取り出された性質アイテムの集合;

C : I に対応した性質節の集合;

1. I := Ø; C := Ø; P := Ø;
2. Se := eの飽和節の本体リテラルの集合;
3. Thead := {t1, · · · , tk};
4. C := {` ∈ Se | ` は判定リテラル }; P := {` ∈ Se | ` は経路リテラル };
5. For each ` ∈ C do
6. prop := {`};
7. Unow := {ti | ` = q(t1, · · · , tk) ∧ mq(i) = ‘+’};
8. P ′ := P ;
9. While Unow\Thead 6= Ø do

10. ll = {q(t1, · · · , ts) ∈ P ′ | ∃i ∈ {1, · · · , s},modeq(i) = ‘−’ ∧ ti ∈ Unow\Thead};
11. prop := prop ∪ ll;
12. P ′ := P ′\prop;
13. Unow := {ti | q(t1, · · · , tk) ∈ ll ∧ mq(i) = ‘+’};
14 pclause := e′ ← prop, ここでの e′ は，eの述語名を新しい名前に置き換える;
15 pclause のすべての項を別の変数に置き換える;
16 item := pclauseの頭部の述語名;
17. I := I ∪ {item}; C := C ∪ {pclause};
18. return (C, I);

表 2 PIXアルゴリズム，事例からの性質の抽出

興味深いルールの導出を行うために，相関ルール導出で使用

される支持度と確信度を使って生成されたアイテムセットの

評価を行う．性質アイテムの集合と対応する性質節を C とす

ると，ルール R ← itemr1 ∧ · · · ∧ itemrx の支持度 sup(R)，確
信度 conf(R)は以下のように表される．

sup(R) = 　
|{e ∈ E+ ∪ E− | B ∪ C |= itemr1(e) ∧ · · · ∧ itemrx(e)}|

|E+ ∪ E−|
conf(R) =

|{e ∈ E+ | B ∪ C |= itemr1(e) ∧ · · · ∧ itemrx(e)}|
|{e ∈ E+ ∪ E− | B ∪ C |= itemr1(e) ∧ · · · ∧ itemrx(e)}|

ここで，sup(R)は標準的な相関ルール導出における支持度
と異なる．これは，本来の支持度の意味である全体に対する割

合という評価値とするために変更を加えた．

マイニングのタスクを以下のように定式化する．

ルール導出手法：

Given E+/E− : 正/負事例
B : 背景知識，関係データベース
supmin : 最低支持度
confmin : 最低確信度

Enumerate すべてのルール ‘I ′ =⇒ positive’

s.t. sup(I ′ =⇒ positive) ≥ supmin

conf(I ′ =⇒ positive) ≥ confmin

ここで I ′ ⊆ I と I は性質アイテムの集合

5．アルゴリズム
以上の原理を用いたアルゴリズムの概要を次に与える．

1. 与えられた正事例の集合からいくつかの事例を選択する．
2. PIX アルゴリズムを使って，選んだ正事例から性質アイ
テムを抽出する．

3. すべての性質アイテムを使って，興味深いルールを枚挙
する．

ステップ 3 は APRIORI アルゴリズムと同様の方法を利用
できる．APRIORIは頻出アイテムセットを求めた後，興味深
い相関ルールを求めるのと同じように，ここでは頻出の性質ア

イテムセットを求める．

ただし，ここでは 100% の支持度を持つ性質アイテムを除
いてアイテムセットの生成をする．100% の支持度を持つアイ
テムは，正負事例問わずに現れるため，興味深いアイテムとは

言えない．マーケットデータベースでは支持度 100% のアイ
テムは考えられないが性質アイテムでは恒真な条件において

100% となりよく現れる．また，100% のアイテムを除くこと
によってアイテムセットの計算量を減らす効果も大きい．

6．実験
前節のMAPIXアルゴリズムを SWI-prologで実装し，これ

を用いてアルゴリズムの評価を行う．実験データには，East-
West Challenge[7] を用いて，120 台の貨物列車のうち 57 台
の正事例と 63 台の負事例を使用し，同じ条件で 20 回実験を
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行いそれぞれ平均を実験値とした．

この実験の目的は，性質アイテムを取り出すためにすべての

事例を用いなくてもすべての可能な興味深い規則の内，十分な

割合が導出できることを確認することである．

性質を取り出す正事例の数を横軸とした頻出性質アイテム

の数を図 2に示す．この実験結果は，すべての性質アイテムを

取り出すために必要な事例の数を考察するためのものである．

図から，支持度 10% , 30% , 50% , 70% において，それぞれ
10個，5個，3個，2個の事例から性質を取り出すことですべ
ての事例から取り出した性質アイテムの数の内，平均において

90% 以上の性質アイテムが取り出された．
また，同様に頻出性質アイテムセットの数についての実験結

果を図 3に示す．図から，支持度 10% , 30% , 50% , 70% に
おいて，それぞれ 20個，9個，4個，2個の事例から性質を取
り出すことですべての事例から取り出した性質アイテムセッ

トの数の内，平均において 90% 以上の性質アイテムセットが
取り出された．

実験は Pentium-4 1.8GHzの CPUと 512MBのメインメモ
リを持つ Unix上で行った．最も多くの頻出性質アイテムセッ
トが生成される支持度が 10% で利用する正事例が 20 個のと
きの CPU時間は約 14.8秒であった．

7．おわりに
本論文は，関係データベースからの相関ルールの導出方法と

して，事例から性質を抽出する方法を提案した．データマイニ

ングアルゴリズム MAPIX は，いくつかの事例から性質と呼
ばれるものを取り出し，APRIORIと類似の方法によって興味
深いルールのみを生成する．すべての事例から性質アイテム

を取り出さなくても，一部の正事例のみから抽出した性質を用

いて，すべての事例から生成されるルールの 90% 以上のルー
ルを導出できることがわかる．よって，MAPIXアルゴリズム
はデータベース全体を反映した数のルールを導出していると

考える．
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