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はじめに

特定領域研究（Ｂ）「情報洪水時代におけるアクティブマイニングの実現」（略称：アクティ
ブマイニング）は，本年度（平成１３年度）から平成１６年度までの，４年間の研究として
スタートしたものです．
周知の通り，通信技術を含む計算機ハードウェアの急速な進歩により，大量情報が各種ネッ

トワークを流通する時代に突入しました．この状況は，情報洪水にたとえることができます．
実際，１）膨大な情報空間のどこを見ればよいのかが分からない，２）見る場所が同定でき
ても，その中から目的にかなった価値ある知識を簡単には取り出せない，３）状況変化に即
応できず，頻繁な知識の更新に対応できない，などの大きな問題がクローズアップされてい
ます．情報収集・データ解析・目的設定変更のサイクルが高速回転し，個人も組織も情報洪
水の中で疲弊しているのが現状です．
このような状況を打破するために，新しいマイニングの枠組み「アクティブマイニング技

術」を実現することを目的として，本特定領域研究がスタートしました．アクティブの名が
示す通り，システム側からの情報源への積極的な働きかけ，目的に合致した質の高い知識の
効率的な発掘と効果的な提示，ユーザ側からのシステム側への迅速なフィードバックの実現
を標榜しております．
この特定領域研究には我国を代表するデータマイニングの研究者が多数参加し，上記した

３つの課題に対応して，以下に示す３つの研究班を構成し，相互の有機的な連携を取ながら
マイニングのための方法論を研究開発しています．

（A01班）アクティブ情報収集

不特定・非定常・大規模・分散知識源の中から，ユーザの目的や興味に合致するデータ
やそれらの関連を効率良く探索し前処理するための情報収集技術を，メタ情報源の活
用，ヒューリスティック探索知識の活用，機械学習法の活用など，最新のＩＴ技術を駆
使して開発する．

（A02班）ユーザ指向アクティブマイニング

多様な形式や多種の情報源に対応できる，汎用性と状況の変化に対応できる柔軟性を
持つマイニング手法を開発する．とくに，テキスト情報に代表される半構造化データ，
巨大分子化学情報・ネットワーク情報に代表される構造化データからのマイニング，こ
れら個別のデータに最適なマイニング手法の自動構築，状況変化検知に強力な例外性
の発見技術に注力する．

（A03班）アクティブユーザリアクション

具体的な問題領域（医療，化学薬品）を対象にマイニングシステムを構築し，発掘した
知識を，ユーザにとって有用なものとするための仕組（知識の表示法，評価手法，ユー
ザからの効果的なフィードバックの手法）を具体化する．

このような目標の下に，これらの３つの機能を統合して得られる相乗効果により，知の上
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昇スパイラルを実現し，情報洪水から人々を救出する有力な手段を提供したいと考えており
ます．
本報告書は，こうした特定領域研究（Ｂ）「アクティブマイニング」における初年度の研

究成果と研究活動をまとめたものです．最初に，全体の企画・調整・評価を主な任務とする
総括班の活動と今年度の成果の概要，来年度の計画をまとめ，以下，各班毎に計画研究の成
果を報告します．なお，総括班としての活動の詳細は本特定領域研究のホームページ

<http://www.ar.sanken.osaka-u.ac.jp/activemining/>

にありますので，そちらもご参照下さい．
最後に，本特定領域研究を支えて下さった関係各位に厚くお礼を申し上げますと共に，本

研究のいっそうの発展のために，今後とも変わらぬご指導ご支援を賜りますようお願い申し
上げます．
　 平成 14年 3月
　 特定領域研究「アクティブマイニング」
　 領域代表者　元田　浩
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総括班 活動報告

領域代表者 元田 浩 (大阪大学産業科学研究所)

1 研究目的と研究計画
特定領域研究 (B)「情報洪水時代におけるアクティブマイニングの実現」の総括班として，

領域全体の企画・調整・評価を行い，本特定領域研究が所期の目的を達成するように研究活
動を総括するのが目的である．具体的には，以下の研究活動を計画し実施した．

1) 総括班会議の開催

2) 代表者会議の開催

3) 共通医療データ解析に対する取組み方針の策定

4) セミナーの開催

5) 班会議の開催と中間成果の発表

6) 研究会の企画と成果の発表

7) ホームページの開設と運用

8) アクティブマイニング特集号の企画

9) 出版の企画

10) 国際ワークショップの企画

11) 研究成果発表会と報告書の刊行

1.1 総括班会議と代表者会議

領域全体の企画・調整・評価等を行なうための総括班会議を 2回開催した．第 1 回会議は，
平成 13年 11月 12日にはこだて未来大学５階会議室で開催し，本特定領域研究の今年度の全
体計画，共通医療データと各班の取組み，各計画研究の今年度の計画と協力体制を議論し，
来年度の計画 (国際ワークショップ，研究会など) を検討した．第 2回会議は，平成 14年 3月
6日に筑波大学ビジネス科学研究科大学院会議室で開催し，本年度の活動を総括し，来年度
の活動計画を策定した．
具体的な研究遂行上の諸問題，各計画研究間にまたがる技術的な細部を議論するため代表

者会議を 3回実施した．第 1 回会議は，平成 13年 7月 21日に東工大百年記念会館で開催し
た．本会議が実質的な本特定領域のスタートで，本特定領域研究発足までの経緯を説明し，
各計画研究の研究計画と目標を議論し，推進体制を策定した．第 2，3回会議は第 12回ヨー



ロッパ機械学習国際会議と第 5回ヨーロッパ知識発見とデータマイニング国際会議に参加し
た代表者で，平成 13年 9月 4日，6 日にドイツの Freiburg大学にて開催した．この会議で，
本特定領域研究で各計画研究が共通に使用するデータを議論し，千葉大学医学部附属病院医
療情報部高林助教授より御提供頂ける肝炎に関する医療データを使用することを決定した．

1.2 共通医療データ解析に対する取組み方針の策定

本特定領域研究では（A01班）：アクティブ情報収集，（A02班）：ユーザ指向アクティ
ブマイニング，（A03班）：アクティブユーザリアクションが単独で研究を遂行するのでは
なく，各班が相互に連携をとり，これらの３つの班の成果を統合して得られる相乗効果によ
り，知の上昇スパイラルを実現し，情報洪水からの脱却に有力な手段を提供することを目的
としている．そのためには，各班 (各班に属する計画研究）が共通のデータを扱い知見を共
有することが不可欠である．1.1で述べたように，千葉大学医学部より貴重なデータを御提
供頂けることになった．医療データの取り扱いには患者が特定され得ないようにデータを加
工していただき，データの開示制限，守秘義務を明記した契約書を本特定領域研究代表者と
高林助教授で交わし，解析を開始した．

肝炎に関する共通データ

データの概要. 肝炎に関する共通データはB型・C型肝炎に関するデータ，第一内科第二研
究室で記録している慢性肝炎フォロー患者の肝生検結果と，それらの患者の血液検査データ
からなっている．ここから，アクティブマイニングの手法を適用して，どのような知識発見
がなされるか検討，さらに新たな知識が発見が出来たときには，その妥当性について検証す
ることを目的として，データが提供された．
本データの対象は千葉大学第一内科で外来フォローしている B型 C型の慢性肝炎患者で

1982年から 2001年までに肝生検を受けた者 (計 771名) に限り，データ集合は次の二つの
データから構成される．一つは，第一内科から提供されるデータは上記患者基本情報 (年齢,

生年月日等), 病理分類, 生検の日時, 生検結果，輸血等の既往歴, インターフェロン投与期間
についての情報を含んでいる．もう一つはそれぞれの患者に対応した検体検査データ (血液・
尿検査)を病院情報システムから抽出した時系列データである．検体検査は，大学病院内の
検査機器で測定可能なもの (院内検査)と外部の検査会社に委託して測定する (外注検査)が
含まれる．院内検査は，検査技師のコメントを含めて 230種類が，外注検査は，コメントを
含めて，753種類含まれており，全体で，983種類の項目によってデータ集合が構成されて
いる．このうち，771名の患者全員が検査を少なくとも 1回以上受けていると推定できる検
査 (つまり総度数が 771以上の検査)は検体検査で約 76種類，外注検査は 3種類である．こ
れらの統計を表 1にまとめた．

ウィルス肝炎とは. ウィルス肝炎には主としてA型，B型, C型があり，この中で，慢性化
し，肝硬変，肝臓癌に至る可能性があるのはB, C型である．この中で，肝硬変，肝臓癌に至
る危険度の指標としては，肝実質の繊維化が考えられ，繊維化が高度に進んだ終末像が肝硬
変である．ただし，すべての慢性肝炎の患者が肝硬変に移行するわけではなく，どのような



表 1: データ集合中の項目数

検査種類 総数 コメント 度数 771以上 度数 4626以上 度数 9252以上
(771 × 6) (771 × 12)

院内検査 230 22 76 48 42

外注検査 753 3 3 0 0

計 983 25 79 48 42

機序で肝硬変に至るかはよくわかっていない．唯一，危険因子として指摘されているのは，
アルコール摂取量である．ただし，今回のデータでは，アルコール歴に関する情報を含める
ことができなかった．
上記のB型，C型の中で，慢性肝炎→肝硬変→肝細胞癌という典型的な進行パターンをと

るのはC型に多いことが知られており，C型慢性肝炎の治療にインターフェロンが有効であ
ることが，ここ 20年の研究で明らかとなってきた．インターフェロンは元来，ウィルスに感
染した動物が出すタンパク質であり，ウィルスの増殖を沈静化，駆除する役割を持っている．

C型肝炎にはいろいろな遺伝子型があり，100%の C型肝炎ウィルスに効果があるわけで
はなく，ある種のタイプではインターフェロンの効果があまり期待できないことが知られて
いる．また，インターフェロン投与はインフルエンザ様の症状を副作用として引き起こすこ
とが知られ，この副作用によって投与を中止することもある．

肝炎の進行度等を表す指標として使われている属性. 肝臓が正常な場合，肝臓の 1/10でも
体をまかなえると言われているため，それほど検査値は変化しないと考えられる．このため，
肝炎の初期の段階では，値の変化はそれほどない（特に慢性肝炎の場合）．逆に，肝炎の初
期の段階で値の変化が大きいならば，肝炎以外の影響が考えられる．

1. ウィルス量：肝炎の活動性を示す (B型肝炎：HBV-DNA, C型肝炎：HCV-RNA)

2. 肝逸脱酵素 (GOT, GPT)： 肝炎の活動性，肝臓の障害を示す: 元々，GOT, GPTは細
胞内の代謝系酵素であり，これが血中に存在するのは細胞が崩壊した際に，その細胞か
ら流れ出すためであり，この濃度が高いことは肝および心臓をはじめとした筋組織の崩
壊の度合いを予想させる．

3. 膠質反応 (TTT, GTT): 免疫グロブリンの量を反映するものであり，炎症が起こってい
ると値が上昇する．

4. ChE（コリンエステラーゼ），Alb(アルブミン: 肝臓で合成される酵素・蛋白質の量を
示す．肝臓が悪化すると，物質が作られにくくなるため値が下がる

5. T-Bil（総ビリルビン），アンモニア (NH3): ビリルビンは古い赤血球から放出されたヘ
ムを原料として肝臓で合成され，胆汁として小腸に排出される (コレステロール等脂質
の吸収を助ける成分)．一般に，ビリルビンは肝細胞由来のものと，この胆汁成分が腸か



ら再吸収されて血中に現れているもの (これは肝細胞に再吸収され，再利用される)で，
肝細胞が破壊されると，血中にビリルビン自体が流入するため，血中濃度が上昇する．

6. アンモニア (NH3): アミノ酸の代謝産物であり，体内では毒性物質である．肝臓で代謝
されて尿素として無毒化されるが，肝臓が悪化すると，代謝されなくにくくなる血中濃
度が上昇する．

アクティブマイニングへの期待. 慢性 B型，C型肝炎がどのような経過をたどって，肝硬
変，肝臓癌に至るかについてはよくわかっていない．アクティブなデータ解析によって，次
のことについての知見が得られるのでないかと期待される．

1. 病理像と血液検査データとの相関性: 肝炎の病理像（繊維化の程度）と血液検査データ
との間にある程度の相関があるのではないかと推測されているが，明らかな知見ではな
い．肝生検は大変侵襲度の高い検査であり，簡単にできる検査ではないため，できれば，
肝生検をせず，（生検）検査以外の血液データからどれくらい疾患の予後が予測できるか
に関しては医学的に興味がある．

2. 肝炎の病理像（繊維化の程度）と発ガンまでの期間
3. 血液データと発ガンまでの期間
4. 時系列に関する血液データ積算の有用性
5. B型肝炎とC型肝炎の経過の違い: B型肝炎とC型肝炎は全く違う異なるウィルスであ
り，肝硬変，肝臓癌に至る経過が異なることが知られている．実際にB型とC型を分け
た際に，どれくらい違うかを解明できれば，極めて興味深い．

6. INF治療の有用性: 統計的データとして，どれくらい効いたか，あるいは再発したかに
ついての知見はあまりない．

7. GOT, GPTが　「進行速度」　の指標となっているが，実際にどうか? 速度×時間=

距離（肝炎の進行度）が成り立つか?

データに関する問題点. 以下の要因で，データの解析が技術的に困難になっている．

1. 病理分類の混在: 新しく提供されるデータにおいては新分類に統一する予定である．
2. 時期により検体検査測定法の違いがある: 数回にわたり測定法の変更があった際，回帰
式の扱いをどうしたらよいか同じ尺度での絶対値として扱っていいのか．

3. 病態が悪いことを前提として検査を行っていることがバイアスとなっている可能性があ
る:　一般の検査ではデータをとらない検査項目があり，その検査に対しては病態の悪
い患者さんにしかデータをとらないので，異常値の頻度が多くなってしまう可能性があ
る．特に，レコード数が少ないものは，病態が悪いことが前提で検査している検査項目
であるため，バイアスがかかっている可能性がある．



Evidence Based Medicine (EBM)との関連

共通医療データからのアクティブマイニングは，現在，新しい医療行為として注目されて
いるEvidence Based Medicine (EBM)（「エビデンス（科学的根拠）に基づいた医療」）を実
践するための強力な手段を提供する．従って，本特定領域研究はアクティブマイニングの手
法を開発するだけでなく，共通データとして医療データを用いた実践を行なうことにより，
実際の医療にも貢献できる可能性がある．

EBMとは　患者に対して，医療情報の妥当性・信頼性を十分ふまえた上で，確実で明確
な臨床判断を行なうことを重要視する医療方針であり，これを実行するためには，経験と専
門知識，現状で利用可能な最も妥当な客観的根拠，これらに基づいた医療を可能にする環境
が必要となる．実際の患者から必要な根拠を探し出す方法論から，根拠を評価し，実際の患
者に適用すべきかどうか，適用するならどう実際に行なうかを判断する方法まで含む，包括
的で実際的な手法であり，アクティブマイニングだけで対処可能なものではない．しかし，
患者の医療データや文献データから必要な根拠を探し出すことはまさにアクティブマイニン
グが目指しているものである．
このような背景を受け，EBMに関するセミナーを平成 13年 9月 28日に大阪大学産業科学

研究所にて実施した．講師は本特定領域研究の計画研究代表者の一人でもある津本教授に依
頼した．講演の具体的な内容は研究計画A03-09に報告する「アクティブマイニングとEBM」
を参照して頂きたい．

1.3 班会議の開催と中間成果の発表

各計画研究の進捗状況の把握と班内の計画研究間の調整を図るため，班会議を 2 回開催し
た．A01班の第 1回班会議を平成 13年 12月 26日に東京工業大学大岡山キャンパス西 8号館
E棟 5階コラボレーションルームで開催し，アクティブ情報収集の医療情報に対する取り組
みの現在までの成果を報告した．A01班は千葉大学医学部から後提供頂いたデータを直接解
析するというよりは，これに関連した情報を効率よく収集することが目的なので，入手可能
な EBMに関する公開医療情報の調査結果や，その中から目的のものを同定する手法に関し
て議論が白熱した．A02 班，A03班の第１回班会議を合同で平成 14年 1月 30，31日に千葉
大学医学部附属病院会議室にて開催した．A02班，A03班はデータを直接解析するので，御
提供頂いた肝炎に関するデータに対する事前解析の結果を発表し，高林助教授や横井医師か
らコメントを頂き，また，幾つかの疑問点に答えて頂いた．

1.4 研究会の企画と成果の発表

平成 13年 11月 12～ 14日に人工知能学会の第 46回基礎論研究会，第 54回知識ベースシ
ステム研究会合同研究会にてアクティブマイニングの特集を企画し，本特定領域の全計画研
究から成果を発表した．本特定領域研究以外の発表も含め，総計 42件もの発表があり，アク
ティブマイニングに対する関心の高さを知ることができた．次年度の研究会として，情報処
理学会の第 128回知能と複雑系研究会，人工知能学会の第 56回知識ベースシステム研究会
合同研究会にてアクティブマイニングの特集を企画した．平成 14年 5月 23，24日に韓国釜



山市の韓國海洋大學校にて開催する．この研究会の成果は平成 14年 5 月 28～ 31日に開催
される第 16回人工知能学会全国大会でのAIレクチャと研究会特別セッションで報告する．

1.5 ホームページの開設と運用

総括班としての活動の詳細を紹介するために，本特定領域のホームページ

<http://www.ar.sanken.osaka-u.ac.jp/activemining/>

を開設した．全体計画の概要，総括班会議，代表者会議，班会議の議題と議事録，研究会の
プログラムなどの詳細を掲載している．また，各計画研究のホームページへのリンクが張っ
てあり，個別の研究の進捗状況，成果内容と成果も公開している．

1.6 アクティブマイニング特集号の企画

人工知能学会誌にアクティブマイニングの特集号を企画した．平成 14年 9月号に掲載予
定である．本特定領域研究の概要と医療データ解析に関する解説記事の他に，本特定領域研
究の成果を中心とする国内のアクティブマイニングの最新の研究成果が盛り込まれる予定で
ある．

1.7 出版の企画

国内のアクティブマイニングの成果を世界に発信するため，1.4で報告した研究会で発表
された論文の出版化を企画した．全発表論文 42件を査読し，27件を選定し，IOS Pressから
アクティブマイニングに関する英文の編集本を出版する．出版は平成 14年 9月の予定であ
る．また，本特定領域研究の計画研究代表者を中心にアクティブマイニングの教科書執筆を
企画し，情報処理学会教科書委員会に企画書を提出した．

1.8 国際ワークショップの企画

来年度の活動を国際化するため，国際ワークショップを２件企画した．平成 14年 8月 18～
22日に学術総合センターにて開催される第 7回環太平洋人工知能国際会議に併設されるワー
クショップの一つにアクティブマイニングを主要課題とする知識獲得ワークショップを企画・
提案した．また，平成 14年 12月 9～ 12日に前橋テルサにて開催される IEEEのデータマイ
ニング国際会議に併設されるワークショップの一つにアクティブマイニングワークショップ
を企画・提案する．このワークショップに著名な海外研究者を招聘し，同時に本特定領域研
究の外部評価を受ける．

1.9 研究成果発表会と報告書の刊行

平成 14年 3月 5，6日に筑波大学ビジネス科学研究科大講義室にて本特定領域研究の全研
究者の参加による研究成果発表の公開シンポジウムを開催した．発表会では総括班からの研
究活動報告に続いて，各班の班長から班全体の研究活動の概要を報告し，ついで各計画研究
代表者から個別の研究成果を報告し，最後に統括討論を行なった．研究成果発表会における
予稿集もかねて，平成 13年度研究成果報告書を刊行した．



2 各班の研究成果概要と来年度の計画
2.1 （A01班）アクティブ情報収集

研究項目A01では，必要な情報リソースをシステム自らが能動的に探しに行く仕組みを確
立することを目標とし，ネットワーク上に分散したデータベース内から使用者の目的や興味
に関連のありそうな情報を，積極的に探索する技術やテキスト情報処理技術，それを後段の
マイニング処理に引き渡す前処理を行うことを目的としている．特に，WWWにおけるメ
タ情報源の獲得，分散動的情報からのアクティブ情報収集，多段階学習方式によるデータ収
集と前処理の自動化，という三つの課題に焦点をあてて，研究を進めている．以下，各研究
課題に関して，平成 13年度の研究成果概要と平成 14年度の研究計画についてまとめる．

1. WWWにおけるメタ情報源の獲得

本研究課題の目標は，WWWなどの膨大な情報空間に存在するメタ情報源を（半）自動
的に収集し，それを利用することにより，従来手法よりも質と量，そして効率ともに飛躍的
に向上するような情報収集を実現することである．これまでのWWWにおける情報収集と
は，“Webページの収集”を意味していた．これに対しこの課題では，有用なWebページの
所在や質に関する情報源であるメタ情報源の収集を最終的な研究目的とする．メタ情報源に
は，情報の所在についての情報を提供する「LI情報源」とコンテンツに関するメタデータを
提供する「MD情報源」がある．

平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．

1) 関係学習による対話的文書検索

LI情報源の収集のためには，インデックスページなどの特定が重要である．LI情報
源は，ハイパーリンクからなるグラフ構造をもち，またそのWebページのコンテン
ツにも特徴がある．そこで，リンク構造とコンテンツからなる制約により，LI 情報源
を判定できる．あるWebページがある LI情報源に属するか否かの判定は，クエリに
対して文書が適合するか否かの判定と等価である．そこで，情報検索で広く使われて
いる手法である適合フィードバックにより LI情報源判定のための制約を学習させる
実験を行い，良好な結果を得た．

2) WWW上の情報収集／可視化のための免疫ネットワークを用いたクラスタリング

MD情報源を獲得するには，あるユーザやユーザグループにおいて閲覧されている
Webページの系列に代表される情報ストリームにおいて，情報の流れの抽出，また
情報の流れ間の関係を捉えることが必要になる．このような機能実現の要素技術とし
て，免疫ネットワークを用いて文書集合間の時系列的関連を考慮したクラスタリング
手法である可塑的クラスタリングを提案した．

3) Webページの部分更新のモニタリング



収集されたWWWにおける情報は，時々刻々変化する動的なものであるため，一旦
獲得された情報源で頻繁に行われる更新を自動的に検知するシステムが必要不可欠に
なる．そこで，Webページ上のユーザによって指定された一部分の情報に着目し，そ
の部分に特定の更新があった場合のみ，その更新をユーザに提示する部分更新モニタ
リングシステムを開発した．このシステムでは，ユーザが監視させたい部分を特定す
るためのルールを帰納学習によって獲得する．また，特定された部分の更新がユーザ
にとって必要なものであるか判定するためのルールも学習する．これにより，メタ情
報源などの獲得された情報源の更新を自動的に検知，通知することが可能になった．

平成 14年度の研究目標

平成 14年度は，これらの成果に基づき，1) LI情報源の獲得のためのリンク構造制約の学
習 2) 対話的文書検索システムへの SVMの適用に取り組む予定である．

2. 分散動的情報からのアクティブ情報収集

頻繁に更新される情報源からの情報収集を考えた場合，一時に更新されるそれぞれの情報
量はそれほど大きくはない．我々はこのように少量で速報性のある情報オブジェクトをTicker

と呼び，それらをWeb情報源から収集し，統合することで利用者の意思決定や問題解決を
支援する Intelligent Tickerシステムを開発することを目標とする．

平成 13年度の研究成果

Intelligent Tickerにおける情報抽出部のプロトタイプを開発した．プロトタイプでは二つ
のWebページ入力に対してHtmlDiffを用いてその差分を抽出し，その差分の中で特に意味
をもつ構造だけを抽出して表示するようにしている．抽出すべき有効な構造を選択するため
にはWebページを木構造として解析し，変化のあった部分とその上位構造を抽出するよう
にしている．
これに基づき，航空便空席照会システムを開発した．その特徴は，以下のとおりである．

1) インターネット上に存在する国内航空三社のホームページから航空便の空席情報を収
集する．この実現にはクエリ（搭乗日，出発空港，到着空港）の送出と結果ページか
ら空席に関する情報抽出を行うラッパーを Javaにより記述している．

2) 空席照会は出発地から到着地への直行便だけでなく，収集した情報を統合することに
より，乗り継ぎ便に関する情報も提供する．またこの乗り継ぎは異なった航空会社間
の乗り継ぎも扱っている．

3) 情報収集には静的な情報を利用している．ここでの静的な情報は航空機の乗り継ぎ経
路である．乗り継ぎ便も含めるとシステムは何度も情報検索を行う必要があるが，利
用者が入力する希望到着時刻にできるだけ近く，また飛行時間が短い便の優先順位を
高くして情報収集を行うようにしている．



平成 14年度の研究計画

平成 14年度においては，上記の成果を基礎にして，情報収集プランニング，静的な情報
の更新，EBMへの応用などを総合的に進める予定である．具体的には，構造化された情報
を提供する医学分野として，医薬品の副作用情報の提供への応用を検討する．現在，医薬品
情報に関しては厚生労働省を中心にその整備が行われようとしている．医薬品情報は副作用
など生命にかかわる重要なものであるとともに，次々と新薬が開発される現在では頻繁に更
新される情報の一つである．また治療に対して複数の医薬品が用いられることは一般的であ
り，その組み合わせによる副作用も無視できない．このように動的な情報源から複雑な要求
を満たす情報検索を支援するために，アクティブ情報収集システムの応用は有効であると期
待される．

3. 多段階学習方式によるデータ収集と前処理の自動化

従来からあるデータ処理技術では，分散した数多くのデータベースの中からあらかじめ
必要なデータを選んで収集する作業を行う必要があった．これらの作業は「前処理」と呼ば
れ，膨大な人手と時間を要していた．またデータに基づいて分類を行うだけで，対象間の関
係を見出す能力も不足していた．以上の背景から，関連する情報を収集し，それらの関係を
自動的に発見する手段として，データベース間の通信ネットワークに学習能力を持たせるこ
とを提案する．本研究の目的は，トポロジや情報伝達の優先順位を学習により動的に変化で
きるGlobal Intelligence Associating Network (GIANT) の構成法を明らかにした上で，現実
のデータに基づいて動作するシステムを構築することにある．

平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．

1) 前処理支援システムの構築

蓄積されたデータに対して前処理を施し，解析アルゴリズムが直接扱えるデータに変
換する過程を明確に定義し，その過程に含まれる処理を効率的に行えるデータ構造，
及び自動化アルゴリズムの提案と，実際のシステム構築を行った．具体的には，前処
理で扱うデータをすべてXML形式に統一し，利用者が処理の過程を記述する部分に
はXML から一意に変換されるデータ構造を用いて効率化を図り，利用者が一度作成
したデータ変形フィルタについては自動的に並べ替えて利用者に提案する．

2) 伝言ゲーム型の情報収集

情報収集および前処理は，情報提供者，ドメイン専門家，マイニング専門家の共同作
業になることがほとんどで，それらの間で大量のデータが交換され，更新が頻繁に行
われることに特徴がある．このような共同作業を支援するため，通常，メールとWeb

ページが用いられるが，不便な点が多い．データマイニングの作業はルーチンワーク
ではないので，従来のグループウェアの適用も困難である．このような問題を解決す
る一つの方法として伝言ゲーム型の情報収集および前処理結果の交換を提案し，シス
テムの実装と実験を行った．



3) HTMLのリンク構造と構文的特徴に基づく知識獲得

現在の検索エンジンのテキスト照合の高速性を利用することで，構文的な特徴を共有
するWWW ページを収集する．リンク集についてはバックリンクページがリンク集
である頻度が高い事を利用し，データ集については予めXML の雛型を与えておくこ
とによって検索エンジンを利用する．収集したWWW ページから知識を獲得するに
は，HTML 構文に関する制約を利用して知識を抽出する．これらの特徴を有するシ
ステムを実装し，有効性を確かめた．

4) 高次元インデックス技術を用いた検索処理性能向上について

ヒトの思考は空間的な直感に基づいていることが多い．その観点から，データマイニ
ングの対象となるデータとして，位置情報を取り上げ，高次元インデックス技術を開
発した．これにより，空間属性と非空間属性を併せもつ大量の時系列高次元データの
前処理について，展望を得た．

平成 14年度の研究計画

伝言ゲーム型の情報収集を実際に使ってもらい，有効性を評価すると共に改良すべき点を
洗い出す．組み込まれている推薦機構について検討し，改良を行うと共に，前処理支援シス
テムとの連携を図る．位置情報の処理を通じて，時系列高次元データの扱いについて研究を
進める．A01班の情報収集および前処理技術を集大成したシステムを設計する．

2.2 （A02班）ユーザ指向アクティブマイニング

研究項目A02では，アクティブ情報収集機構で収集・前処理された情報から，ユーザの目
的や興味に照らして重要・有用と思われる知識を発掘することを目標とし，多様な表現形式
あるいは多種の情報源に対応できる「汎用性」，並びに，ユーザを含めた状況の変化に対応で
きる「柔軟性」の両者を兼ね備えた，大規模データからのマイニング手法の開発を目的とし
ている．特に，構造化データからのマイニング，マイニングアプリケーション自動構築，例
外性の発見，テキストデータからのマイニング，という 4つの研究課題に焦点をあてて，研
究を進めている．以下，各研究課題に関して，平成 13年度の研究成果概要と平成 14年度の
研究計画についてまとめる．

1. 構造データからのアクティブマイニング

本研究課題の目標は，大規模なグラフ構造データ，空間分布構造データ，時系列構造デー
タ，半構造データ，制約構造データなどの構造データを対象とし，ユーザの価値観を反映し
た重要なあるいは興味深い部分構造ならびにその特徴を知識として，ユーザの許容時間内に
発掘するために必要な基礎技術を開発することである．以下，平成 13年度の研究成果概要
と平成 14年度の研究計画についてまとめる．

平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．



1) グラフ構造データからの特徴的な部分グラフの発見手法GBIの性能向上

逐次ペアのチャンキングというアイディアに基づき，構造の大きさに線形な処理時間
で多頻度連結部分グラフを抽出するアルゴリズムを改良した．分類性能に基づく指標
を用いて部分構造を並行して抽出することにより，分類問題により柔軟に対応可能と
した．発癌性化合物や変異源性化合物の分類に適用し良好な結果を得た．

2) GBI法の属性構築への適用

決定木のノード生成時に分離能力最大のペアを選定し，チャンクして１つのグラフ
ノードとし，各分岐ごとに同じ操作を再帰的に繰り返すことにより，分類に効果的な
属性を逐次的に構築し利用するグラフ構造データ向きの決定木生成法を提案した．

3) 多頻度誘導部分グラフ抽出手法AGMの連結部分グラフマイニングへの拡張

実問題では連結部分グラフパターンを扱えれば解ける問題が多いことを考慮し，グラ
フ構造データからすべての多頻度誘導部分グラフパターンを高速導出するAGM手法
を，すべての多頻度連結部分グラフパターンを高速導出するAcGM手法に拡張した．
これにより，実規模の問題にも適用可能となった．

4) 文書クラスタリング

対称性と反射律のみを許すラフ集合モデル TRSMを用いて文書を表現し，階層的ク
ラスタリング，非階層的クラスタリングのアルゴリズムを開発した．それを情報検索
に適用し良好な結果を得た．

5) 少数クラスのマイニング

規則の帰納学習と相関規則マイニングを結合しクラス分布が非常に偏ったデータに対
し，少数クラスを精度よく同定する手法を開発した．

6) マイニング過程の視覚化

規則やデータの階層構造を視覚化し，ユーザがマイニングプロセスに積極的に関与し
必要なモデルを選択できるマイニング環境を構築した．

7) 時系列データからのマイニング手法の開発

経営データを対象に，従来の相関規則を拡張して，複数の時点における複数のブラン
ド間の購買関連性の分析を可能にした．その結果，時系列データとして蓄積されてい
る POSデータの特徴を活かした，時間の経過にそった状態の遷移を表現することが
可能になり，従来，十分に取り扱うことができなかった複雑な社会現象を時系列デー
タとして分析することができる可能性が出てきた．



平成 14年度の研究目標

平成 14年度は，これらの成果に基づき，1)グラフ構造データマイニング手法の並列探索
化と医療データへの適用，2)属性構築型グラフ構造データ分類手法の精度評価と改良，3)多
頻度連結グラフマイニング手法の性能評価と改良，4)密度関数法と類似性によるクラスタリ
ング手法の開発とテキストマイニングへの適用，5)少数クラスマイニング手法の医療データ
への適用，6)構造データの可視化，7)種々のビジネス領域（食品，アパレルなど）における
競争ブランド群の統一的な時系列マイニング手法の枠組み構築，に取り組む予定である．

2. メタ学習機構に基づくアクティブマイニング

本研究課題の目標は，マイニングシステムの開発プロセスを詳細に分析し，その中で特に
重要な「データ加工」と「データマイニング」プロセス，並びに「ユーザの主観的基準」を
リポジトリ化し，メタ学習機構に基づいて，これらのリポジトリを統合しながら，ユーザの
使用目的に合致したマイニングアプリケーションを半自動合成するツールを開発することで
ある．以下，平成 13年度の研究成果概要と平成 14年度の研究計画についてまとめる．

平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．

1) リポジトリに基づく帰納アプリケーション構築支援環境

従来，代表的な帰納アルゴリズムを分析し，帰納メソッドリポジトリを構築してきた
が，コミッティ学習メソッドを追加するとともに，ポルト大学の StatLogプロジェク
トから提供されている 8種類のデータセットを利用して，帰納アプリケーションの自
動合成実験を行った．その結果，本ツールで合成された帰納アプリケーションの平均
正解率は，StatLogプロジェクトで調査された 24種類の代表的な帰納アルゴリズム
のどの平均正解率よりも高い値を示した．さらに，効率的な仕様探索を実現するため
に，相関ルールに基づいて，仕様書換ルール（メタルール）の学習を試みた．その結
果，ランダム探索よりは安定した仕様書換が実現できることが確認されたが，最良の
仕様を短時間に見つけ出す点については不十分であり，メタルール自身の構造につい
て課題が残った．

2) 慢性肝炎データセットのデータ前処理とルール発見

本研究領域で対象となっている慢性肝炎データセットを分析し，離散値に基づくルー
ル発見を試みた．まず，出現頻度に基づいて，957種類の検査項目を 41種類に絞り込
んだ．次に，検査周期については，患者に依存して異なっており，これも出現頻度に
基づいて 28日周期に統一し，空値になるデータ項目については，線形補完によりそ
の値を推定した．また，Dasの手法に基づき，時系列データをある一定長で切り出し，
ＥＭアルゴリズムに基づき，切り出されたサブシーケンス群のクラスタリングを行っ
た．以上の準備の下に，決定木学習により，検査項目値からGPTの 1年間の変化を
予見するルールの学習を試みた．その結果を専門医に評価してもらった所，ルールに



よっては理解できないといったコメントもあったが，乳びとＧＰＴの関連性，ＧＰＴ
の周期性の予測など，興味深いというコメントもいくつかもらえた．

3) 多粒度の問題解決メソッドの検討

「慢性肝炎データセットのデータ前処理とルール発見」において，一次の生データか
らマイニングへの入力データへの変換過程には，いくつもの人手による作業が含まれ
ており，その作業プロセスを自動化することも，アプリケーション開発現場では，大
いに有益である．そのような解決に向けて，本テーマでは，要求レベル－問題解決レ
ベル－実装レベルと対応づけた 3層のメソッドリポジトリを検討し，ビジネスドメイ
ンにおいて，プロトタイプを試作し，その有用性を確認した．

4) 領域オントロジー構築支援ツール

ユーザにとって重要・有用な知識を発見するには，マイニングだけでなく，モデリン
グ的な機能も必要になってくるものと予想している．そのため，ドメインモデルを構
成する概念要素の仕様を与えるドメインオントロジーを構築するツールの開発を手が
け，計算機可読型辞書とテキストコーパスから，ツールの試作を行った．

平成 14年度の研究計画

平成 14年度においては，上記の成果を基礎にして，マイニングリポジトリの拡張，属性
選択の考察，データ前処理メソッドのリポジトリ化，ユーザの興味指標のリポジトリ化，医
学用語のオントロジー化などを総合的に進める予定である．

3. 例外性発見に基づくスパイラル的アクティブマイニング

例外性は，大多数の傾向とは異なる性質を表し，それ自体が興味深いことに加えて新しい
知識発見の糸口となることが多く，データマイニングにおいて有用知識の発見に特につなが
りやすい発見知識候補として重視されてきた．従来手法は種々の問題に対して成功を収めた
が，例外性がデータと知識だけに関して定義されており，ユーザの解析目的や社会状況など
の環境に関する側面が無視されている．本研究課題では，データ，知識，および環境などに
関する例外性を連鎖的に発見するアクティブマイニング手法を構築し，手法に基づく実装シ
ステムを医学・商業・科学データなどに適用して領域専門家による評価で有効性を実証する．
さらに例外性発見は，状況変化に応じて能動的に有用知識を発見するアクティブマイニング
の必須技術であり，本研究課題でもこの機能を実現する．以下，平成 13年度の研究成果概
要と平成 14年度の研究計画についてまとめる．

平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．

1) スパイラル的例外性発見手法

既に発見された例外性をデータ，知識，および環境に照らしあわせ，新しい例外知識
を発見する手法を開発した．データ，知識，および環境はそれぞれ，与えられたデー



タ，既に発見された知識，および妥当性・有用性・新規性・意外性に関するユーザの
評価値と定義される．発見手法は，既発見知識の近傍を，異なる離散化手法と確率的
規準に基づいて探索する．提案手法はデータマイニングの標準問題として提供されて
いる髄膜炎データに適用済みである．

2) 状況変化の検知手法

統一的な規準を確立するために，ルール発見の新しい最悪解析を行った．この解析は
従来研究と異なり，ルール発見に重要である複数の指標に関する誤差が指定値以内で
ある場合を，指定した確率以上とするために必要な例数を与える．提案する PAGA

(Probably Approximately General and Accurate) 発見は，分類学習において標準的
な PAC (Probably Approximately Correct) 学習の自然な拡張ともなっている．現在
PAGA 発見に基づき，発見された例外性を用いて，データ，知識，および環境に関す
る状況変化を検知する手法を開発中である．

3) スパイラル的特異ルール発見手法

対象データを変更し，興味深い特異データを抽出することにより，特異ルールを発見
する手法を開発した．抗原抗体反応に関するアミノ酸配列データなどに適用し，提案
法の有用性を示した．また，特異ルールを相関ルールや例外ルールと形式的に比較・
分析し，特異指向マイニングの理論的根拠を確立した．現在，マイニングプロセスの
メタレベルの制御メカニズム，複数のマイニングエージェント，マルチデータソース
からのマイニング手法を開発中である．また，実験用の複数分野のデータを収集・準
備中である．

なお紙面の都合上説明は省くが，本課題の基盤技術として有用な機械学習とデータマイニ
ングに関しても成果をあげた．

平成 14年度の研究計画

今年度，残された時間を用いて状況変化の検知手法と，共通データとしてプロジェクトよ
り提供された肝炎データの解析に取り組む．来年度は当初の計画通り，スパイラル的例外性
発見におけるスケジューリング手法と分散協調型特異ルール発見手法に取り組む予定である．

4. 利用者からの要求を考慮したテキストデータからの知識抽出

本研究課題では，ある特定の意味クラスに属する用語の発見を目的とし，論文要旨に出現
する名詞句がそのクラスの用語であるかどうかを同定するタスクとして問題設定を簡略化し，
学習に基づく手法を考案することが目標である．特に，学習事例が少ないという現実的な想
定の基に，用語が出現するテキスト中の文脈が意味クラス推定にどの程度有用であるかを明
らかにすることを目指した．以下，平成 13年度の研究成果概要と平成 14年度の研究計画に
ついてまとめる．



平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．なお，これらの研究は，蓄積された
正しいデータからの学習に基づくシステムの構築を目指し，学習手法として Support Vector

Machinesを利用した．

1) 未知語を含む英文文書内の単語の品詞推定

専門分野の文書には一般の辞書には含まれない語が多く出現し，品詞等の文法情報の
特定に支障をきたす．専門性の高い分野には次々に新しい用語が出現するため，それ
らをすべて辞書に登録することは現実的に不可能である．そこで，前後の文脈，ある
いは，単語の綴り (特に接頭，接尾表現)を手がかりとして，未知の単語の品詞を決定
し，それによって，専門用語と考えられる名詞句の同定を柔軟に行うことを試み，従
来の手法より高い解析性能を示すことができた．

なお，本システムで利用した SVMは，高い学習能力を有するものの，学習および実
行に時間がかかり，実用面では問題があった．そのため，第一の処理として，従来型
のN-gramに基づく統計的品詞付与システムによる学習を行い，そのシステムが誤り
を生じる箇所を SVMによって学習するという二段構えの方法を提案した．これによ
り，解析精度を維持しながら，実用的な解析時間で未知語を含む専門文書中の単語の
品詞推定を約 97%という高い精度で達成することができた．

2) 文書中の基本句の自動抽出

品詞付与が行われた文書に対して，そこに現れる名詞句や動詞句などの基本句を精度
よく同定することは，その後の言語処理の性能に大きく影響を与える．特に名詞句の
同定は，専門用語の抽出にとって必須の処理である．英語の基本句の同定を各単語へ
のラベル付与問題として見直し，SVMを用いた学習システムを複数混合することに
より，従来法を上回る精度での基本句抽出を達成した．

3) テキストからの専門用語の抽出と分類

Medlineアブストラクトを題材とし，テキスト中に現れる名詞句を対象にして，その
意味クラスを推定するタスクに関する実験を行った．ある程度教師なしの手法を実践
することを目指し，コーパスの精度は落ちるものの，次のように人手による作業をな
るべく少なくしつつ，より大規模なデータに対して，特定の意味クラスの語の推定実
験を行った．

今回の実験では，病名のみに注目し，未知の名詞句に対し，それが病名であるか否か
自動推定可能かどうかを確認することを目的とした．用語のバリエーションがある程
度限定されてしまっていると考えられるので，用語の内部情報を過度に利用するのは
避けることにし，文脈情報によってどの程度用語の意味クラス推定が可能かを確認す
ることを主たる目的とした．
その結果，文脈情報のみを用いた場合は，精度が約 70%，再現率が約 60%で病名かど



うかを判定することができた．また，用語内の文字情報まで利用する場合には，精度
が約 90%，再現率が約 80%で判定が可能であることがわかった．

平成 14年度の研究計画

今回用いた未知語処理を伴う品詞推定，および，基本句へのまとめ上げプログラムは，現
在発表されているシステムの中では最も高い精度を示しており，現時点では充分優れたも
のである．しかし，それぞれのシステムは，現在入手可能なタグ付きコーパスである Penn

Treebankから学習を行ったものであり，今回利用した医学生物学分野の論文とは，内容が大
きく異なる．今後，類似分野のタグ付きコーパスを蓄積することによって，より精度の高い
解析を行える可能性がある．また，今回は利用できなかったが，英語の単語あるいは句単位
の係り受けに対しても学習手法の適用を初めており，今後，このような高精度な言語処理シ
ステムを用いた実験を行うことが課題である．今回の実験では，病名のみの判定を課題とし
たが，薬品名や治療法など，医学文献を解析する上で重要なクラスの用語がある．クラスの
分類をより詳細化した場合への本手法の適用についても今後の課題である．

2.3 （A03班）アクティブユーザリアクション

研究項目A03では，具体的な問題領域（医療，化学薬品）を対象にデータマイニングシス
テムを構築し，アクティブマイニングの結果得られた知識を，適用領域のユーザにとって有
用なものとするための仕組を具体化することを目標としている．その実現のために，発掘さ
れた知識の表示法，評価手法 (有用性，新規性，意外性など)，ユーザからの効果的なフィー
ドバックの手法など，ユーザのアクティブなリアクションを容易にし，“科学的発見のらせ
んモデル”を実現するユーザのアクティブな新データ収集，設定目的変更などを容易にする
一般的な枠組みの構築に取り組んでいる．具体的には，診療情報生成システムの開発，化学
物質群からのリスク分子発見およびヒューマン・システム・インタラクションに基づく知識
評価と選択という 3つの研究課題に焦点を当て，研究を進めている．以下，各研究課題に関
して，平成 13年度の研究成果概要と平成 14年度の研究計画について述べる．

1. ラフ集合に基づくアクティブマイニングによる診療情報生成システムの開発

本研究課題は，ラフ集合に基づくあいまいな知識の取り扱い方法を利用，専門医のあいま
いな知識を定量的に取り扱えるようにして，専門家の知識との総合作用から知識の発掘の促
進および医療現場に有用な診療情報の生成を目標としている．特に，本年度は共通データが
時系列データであることに着目し，時系列データからの診療情報生成に関する基礎的技術の
開発を行った．

平成 13年度の研究成果

1) 多重スケールマッチングによる時系列データのセグメント化

病院情報システムに蓄積された膨大な時系列データでは，同一患者の検査データを数
年から数十年の長期にわたり継続的に収集した時系列検査データが利用可能になりつ
つある．このような時系列検査データは，数日を単位とする短期間の推移のみならず，



年単位の長期にわたる検査値推移パターンと疾患との対応関係を示すものであるため，
その解析により慢性疾患を誘発する要因の特定，あるいは発病時期の予測等が可能に
なると期待される．しかしながら，これらのデータは当初から解析を目的に収集され
たものではなく，不均質なものであるため，解析が困難である．本研究では，データ
の平滑化とともにセグメント化し，セグメント間でのマッチングを容易にする方法と
して多重スケールマッチングを用いた．

2) ラフクラスタリングによる系列データの分類

対象間の類似度が原点を持たない相対的類似度として与えられる場合，クラスタ内の
分散，重心等を定義することが困難で，クラスタとしてのまとまりを評価することは
容易ではない．ラフクラスタリングは，ラフ集合論の識別不能性の概念に基づくクラ
スタリング法であり，対象のまとまり具合いを識別不能度として表現することで，相
対的類似度で表現されたデータにおいても可読性の高いクラスタを生成することがで
きる．本研究では，ラフクラスタリングを用いて，多重スケールマッチングでセグメ
ント化した系列を分類する方法を，共通データを含めた病院情報システムのデータの
一部に適用し，良好な結果が得られた．

平成 14年度の研究目標

平成 14年度は，これらの成果に基づき，1)上記手法の共通データへの適用，2)他の医療
データへの適用と精度評価，3)多重スケールマッチングおよびラフクラスタリングの性能評
価と改良を行いつつ，時系列データにおけるユーザリアクションを実現するための新たな手
法の開発を行っていく予定である．

2. アクティブマイニングによる化学物質群からのリスク分子発見

本研究課題は，薬品類とその活性のデータベースから，1)それぞれの生理活性に対して特
徴的な部分構造や物理化学的性質を見出し，2)新規の化学物質群から未知の生理活性を予測
して，危険を回避することを目的としている．本年度の研究では，変異原性と発ガン性に関
しては，Apriori-based graph miningおよびカスケードモデルを，ドーパミン活性に関して
は，分子グラフの類似性に基づく事例ベース推論を適用した．

平成 13年度の研究成果

1) 変異原性に対する検討

芳香族ニトロ化合物の変異原性問題にApriori-based graph miningおよびカスケード
モデルを適用した．その結果から，「芳香族ニトロ化合物で ortho位置換基の有無が重
要な因子となる」というような有意義な結果が得られた．

2) 発がん性の解析と予測

発がん性の解析と予測には，カスケードモデルを適用した．この適用結果から，「有機
塩素化合物の活性と水素結合受容体の有無および分子の柔軟性との間の高い相関」を



見出すことができた．なお，発ガン性の解析と予測は，国際ワークショップPredictive

Toxicology Challenge 2001に参加して発表したが，モデルの理解容易性において参
加 14グループ中第１位の評価を受け，また female ratに対する予測精度においても，
ROC解析の結果が非常に良いとの評価を受けることができた．

3) ドーパミン活性に関する検討

各種の性質にもとづくトポロジカルフラグメントスペクトルを利用して，化合物構造
間の距離を定義する．どのような性質が活性の発現とよく対応するかの検討を進めた．
適用結果から，分子グラフの類似性にもとづく事例ベース推論では，化学者が見て納
得できる類似構造の分子を選択することができた．ドーパミン活性については，類似
20分子中で 3分子が活性を示した．

平成 14年度の研究目標

平成 14年度は，これらの成果に基づき，1) 既存薬品の全て（およそ１２万種）を網羅す
るデータベースMDDRと毒性のデータベースNCI（およそ２１万種）を使用，対象生理活
性に関する解析，2)カスケードモデルのルールの理解容易性の向上，3)粒度の細かい知識発
見のためのApriori based graph miningの改良，4)事例ベース推論における類似性規範の洗
練に取り組む予定である．

3. ヒューマン・システム・インタラクションに基づく知識評価と選択

「知識が有用である」とは，利用者にとって理解が容易であり目的に応じて的確に使用で
きること，また，利用者の創造性を刺激しうる機能を備えることを意味する．そのために，
本研究課題では，知識の需給関係に注目し，知識の候補を供給するシステムとそれを解釈・
選択・利用する専門家とのインタラクションを通じて，知識を評価・選択できるような方式
を確立することが目標であり，この方式は，利用者個人あるいはグループの主観までを評価
尺度に含み，従来研究されてきた客観的な基準での知識評価方法を超えるものとする．

平成 13年度の研究成果

以下，具体的な研究テーマ毎に研究成果をまとめる．

1) 客観的意志決定の支援: 病態モデルの構築

血液中の複数の酵素データを用いて病態モデルを臨床検査の実データから因子分析
を用いて構築し，因子スコアの視覚的表現を試みた．視覚化によって，臨床家の検査
データ評価に関わる負担を軽減し，さらに，重要な病的異常値の見逃しを防止する効
果が得られた．

2) 客観的意志決定の支援: 病態パターンのクラスタリング

血清蛋白分画データの病態パターンのクラスタリングを自己組織化マップを用いて行
い，得られたクラスターを病態と対応付けるために，分類クラスと他の臨床検査デー



タを属性として決定木分析を行った．意味付けされた分類クラスには，臨床診断につ
ながる付加価値情報として有用な情報が得られた．

3) 主観的発見: チャンス発見プロセスの実現

チャンスを評価するメタな指標として，P:行動の提案可能性，U:気付かれにくさ，G:

成長性を提案した．PとGを具体的に把握するために，一人ではなく数人のグループ
を構成し，グループディスカッション（GI）における人と人の間でのチャンスに基づ
く提案や採択を通してチャンスを選択してゆくプロセスを実現した．さらにこのプロ
セスを，意思決定環境についてのデータ（環境データ：販売者における購買データな
ど）に適用し，視覚的データマイニングによって刺激してチャンスを発見する仮定を
促進する結果を得た．

4) 主観的発見: チャンス発見二重らせんモデルの実現

新たなチャンスを発見するモデルとして，二重らせんモデルを提案し，これを実現す
るためのヒューマン・マシンインターアクションを促進するシステムを構築した．具
体的には，グループインタビュー（GI）における議論の各参加者の考えを，カードに
思い当たるだけ書きこんでもらい，そのテキスト内の単語の相関関係を図示する視覚
的なテキストマイニング（KeyGraph）の出力図によって議論におけるチャンス表出
化を促進するシステムを構築した．このシステムで顧客像を把握した結果，顧客の購
買（POS）データからスーパーマーケットの購入金額増加の鍵となる商品や，その店
の経営状態のおおまかな変化を示す予兆を発見することができた．さらに，社会調査
を行った社会学者の「関心」を起点として二重螺旋モデルを実行した結果，社会学的
に新規性と説明能力の高い仮説が獲得された．

平成 14年度の研究目標

平成 14年度は，これらの成果に基づき，さらに積極的に人やそのグループの判断をシス
テムに取り入れ，それにより発見される外界の未知要因の重要さを計る指標とその発見に至
るプロセスの支援方法を確立するための研究を進めていく予定である．

3 成果リスト
今年度発表の成果リストを示す．
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対話的文書検索によるアクティブ情報収集

研究代表者 山田 誠二 (東京工業大学大学院総合理工学研究科)

研究協力者 岡部 正幸 (科学技術振興事業団)

はじめに
アクティブマイニングがアクティブとなるための要であるアクティブ情報収集は，不特
定・非定常・大規模・分散知識源の中から，ユーザの目的や興味に合致するデータやそれ
らの関連を効率良く探索し前処理するための情報収集を目指す1．このようなアクティブ
情報収集のためには，ユーザの目的や興味に合致した質の高い情報をいかに効率よくたく
さん集めるかが最重要課題の一つとなる．
我々は，この課題に対し，ユーザとのインタラクションを持ちながら，その興味にあっ

た情報検索システムの開発が，アクティブ情報収集の実現のための最も重要な要素技術
の一つであると考える．そこで，適合フィードバックと関係学習を用いて対話的に文書を
検索するシステムの実現により，アクティブ情報集の実現のための基盤をつくる．本稿で
は，特に対話的文書検索を用いて，Webページのフィルタリングを行う研究について報
告する．

Webページのフィルタリング
WWWの急速な普及によりインターネット上では日々多様な情報発信が行われている．

検索エンジンは，これらネット上に散在する膨大な量の情報へのアクセスを可能としてお
り，WWWを情報源として活用する上で欠かせないツールとなっている．検索エンジン
は通常，ユーザから与えられる検索条件を用いて対象ページを絞り込み，それらをランキ
ングしたものをヒットリストとして返す．しかし，ユーザが検索エンジンに入力する単語
は一般的に平均 2～3語と少なく [3]，多くのWebページがヒットしてしまうため，それ
らを全て調べることは難しい．また，ヒットリストの上位にユーザの要求を満たすWeb

ページ（適合ページと呼ぶ）が集中しているとは限らず，順位が低くても，適合ページが
たくさん見つかる場合も多い．効率的な検索を行うには，ユーザの検索意図を反映したラ
ンキングを行うことが必要であるが，ランキング方法は，それぞれの検索エンジンが独自
に行っており，ほとんどの場合，その設定をユーザが調節することはできない．そこで，
本研究では，検索エンジンの返すヒットリストから適合ページのみを自動的に選別する処
理であるフィルタリングを行うことによって検索を効率化する．
しかし，一般にユーザは検索を始める際に，目的とする情報を得られるWebページが

どのような特徴を持っているかを明確には知らない．また，あるWebページが目的に沿
うものであるかどうか，つまり適合ページであるか否かを判断することができても，その
理由を判別条件として提示することは負担のかかる作業であり，ユーザが適切な条件設定
（フィルタ生成）を行うことは難しい．本研究では，このフィルタ生成をユーザにできる
だけ負担をかけることなく行うために，適合フィードバック [11]と関係学習を用いた対話
型の検索システムを提案する [7]．適合フィードバックは，文書検索の分野で提案された，

1http://www.ar.sanken.osaka-u.ac.jp/activemining/
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1,294 pages found

        1. PDA software, ..........
            .....................
        2. Handspring
            ......................
        3. Mobile News .............
            ......................
        4. MobileNet.com .........
            ......................

Search Result

relevant :- ap(title, mobile), ap(anchor, PDA).
relevant :- near(para, palm, os), ....................

Constructed Rules

page no.3

page no.2

<title>
 mobile, palm pilot
</title>
<a href=http://....>PDA</a>
<h2>palm os</h2>
<p>Palm os information ...
  ..........................

page no.1

background knowledge

page no.1
 ap(title, mobile) ap(title, palm)
 ap(anchor, PDA) near(para, palm, os)
 .................
page no.2
 ..................

フィルタ

(1) 初期検索

  (2) ユーザによる
  検索結果の判定

(3) 訓練ページの解析
(4) フィルタの生成

検索エンジン 検索結果

Query

mobile PDA palm os

(5) クエリの修正
   と再検索

(6) フィルタリング処理

入力

図 1: フィルタリングを伴う検索処理

ユーザの検索要求を自動的に推定するための枠組みで，ユーザによる文書判定とその情報
を利用した再検索を繰り返しながら，徐々に適合文書を集めていくという対話的アプロー
チを提供する．この方法を用いることで，ユーザが適合文書の判定さえすれば，適宜判別
条件を自動修正していくことが可能となる．
我々はこれまで，再検索時に新たな適合文書を獲得するために有効な単語間の関係を

学習する方法を提案し，新聞記事を使った検索実験を通して，その効果を確認している
[5, 6]．本研究では，この方法を拡張し，Web検索エンジンが返すヒットリストから，適合
ページのみを選びだすフィルタの自動生成へ適用する．なお，このフィルタは複数のルー
ル集合で構成され，各ルールは，キーワード，論理演算子，近接演算子，タグ情報の組み
合わせによって表現される．一般に，Webページはタグ付けがなされており，タグの種
類によってページ内のテキストの重要度が異なる [13]．よって，検索範囲としてタグを指
定することで，Webページの特徴を活用することができ，より効率的な絞り込みが行え
ると考えられる．
このように，教師付き学習を行うことによって，より精度の高いWebページ収集を行う

ことを目的としたシステムは，これまでにいくつか提案されている．Syskill & Webert[9]

は，情報利得を使ったキーワード抽出とベイズ分類器によるフィルタリング機能を持った
Webページ収集システムである．現在見ているページが持つリンクページの中から，も
しくは検索エンジンに直接クエリを与えることにより，ユーザが興味を持つと思われるも

okada
長方形


okada
長方形

okada
長方形



班名 3

のを推薦する．このシステムはキーワードのみを特徴として用いており，本研究のように
キーワード間の関係やタグ情報などは考慮していない．また，検索エンジンが返すヒット
リストのフィルタリングは行わず，そのまま用いている．Focused Crawler [1]は，フィル
タリング機能を持ったWebページ収集ロボットである．このシステムは，通常の検索ロ
ボットのように任意のページを収集するのではなく，特定の検索要求に見合うWebペー
ジのみを選択的に収集する．辿るべきリンクを決定するために，ユーザより与えられる訓
練例を使ったベイズ分類学習を行う．学習はページ内に現れる単語の頻度に基づいて行わ
れるため，キーワード間の関係やタグ情報は考慮されない．また，予め与えられる分類階
層を利用しているため，本研究のように個別の検索要求に焦点を当てた検索には向かない
システムといえる．
以下の章では，まず 2章でこのシステムを使った検索過程について説明する．次に 3章

でシステムの中心的な機能となるWebページの構造を利用したルールの表現と生成方法
について述べ，4章で検索実験を行いシステムの能力を調べる．5章ではシステムの効果
をより詳しく考察し，最後に 6章で本研究をまとめる．

適合フィードバックによる対話的Web検索
図 1は，本研究で提案するシステムを使った検索処理の概要である．以下，各ステップ

で行われる手続きについて述べる．各手続きは，図中の番号の付いた矢印における処理と
対応しており，ユーザ側で行う操作とシステム側で行う操作の両方を記述している．

1. 初期検索 初期条件として，検索エンジンに与える単語集合（以下クエリと呼ぶ）
と言語設定，日付指定等の入力をユーザに促し，入力された情報を検索エンジンに
与え，検索結果を得る．

2. ユーザによる検索結果の判定 検索結果で上位にランクされたWebページ（通常
上位 10ページ程）をユーザに判定してもらい，適合ページ（正例ページ）と非適合
ページ（負例ページ）に分けて，訓練ページとして保存する．

3. 訓練ページの解析 フィルタを生成する際に必要な情報を訓練ページの解析により
得る．具体的には，各キーワードのページ中における出現場所（タイトルやアンカー
テキストなど）と近接しているキーワードの組み合せを各訓練ページ毎に調べ，リ
テラルを生成して，フィルタを構成する条件候補集合を作る．

4. フィルタの生成 (3)で得られた条件候補集合を使って，関係学習を行い，正例ペー
ジを含み負例ページを排除するフィルタを生成する．

5. クエリの修正と再検索 ページの判定や解析を行う中で，クエリに付け加えるべき
単語などが見つかった場合，また適合ページが全く見つからない場合などに，クエ
リを修正して検索エンジンに与え，新たな検索結果を受け取る．

6. フィルタリング処理 検索結果で上位にランクされたWebページからフィルタリン
グを行い，フィルタを通過したページが必要数集まった時点で，その結果をユーザ
に提示する．ただし，既にユーザによって判定が行われたページは除く．
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検索は以上の手順で進み，(6)から (2)へ戻ることによりフィードバックが繰り返され
る．フィードバックを更に繰り返すかどうかは，そのときの検索結果を評価するユーザ側
の判断で行うことができ，最終的に十分な情報が得られれば検索は終了となる．
以上の手続きの内，提示されるページの順位に直接影響する操作は，(5)と (6)である．

検索エンジンでは，これら 2つの操作を支援するための機能を提供している場合が多い．
(5)のクエリの修正については，関連単語を選ぶための方法が，情報検索の分野において
これまでに数多く研究されている [8, 12]．検索エンジンの中には，MetaCrawler2のよう
に実際にクエリの単語に関連した語をいくつか提示してくれるものもある．(6)のフィル
タリングについては，オプションで複雑な論理式を指定することができるものなどはある
が，どのような設定をしたらいいのかを支援してくれる機能を提供するものは，今のとこ
ろ存在しない．次章では，この (6)の操作を行うためのWebページの特徴を生かしたフィ
ルタの表現と生成方法について詳しく述べる．

フィルタの表現と生成アルゴリズム
フィルタは複数のルールから構成され，各ルールはユーザから提示された正例ページと
負例ページを訓練例とする分類学習を行うことにより得られる．本章では，まずルールの
表現形式について述べ，次にその生成方法を示す．

ルールの表現

学習により獲得するルールは，キーワード，演算子，検索範囲の指定がなされたホーン
節で表現する．ルールの条件部を構成するリテラルには，次のものを用いる．

� ap(region type; word) : ページ内の region type部分にwordが現れる．

� near(region type; word1; word2) : ページ内の region type部分で word1と word2

が 10単語以内に順不同で近接して現れる．

演算子は，単語間の基本的な位置関係を表現する．近接関係は以前からその有効性が確
認されており [4]，近年この関係を指定，または自動的に考慮する検索エンジンが増えて
いる．また，Web検索では，同じ単語でもページ内における出現場所によってその重要度
が異なると考えられる．例えば，タイトルタグ内のテキストはそのページの主題を表現し
ていることが多く，重要な手かがりとなる．よって ap，nearリテラルともに region type

を加えることによって，より詳しい位置関係を指定している．region typeの種類は，以
下のものである．

� title : <TITLE>タグで囲まれたテキスト．

� anchor : <A>タグで囲まれたテキスト．

� heading : <Hn>（n = 1～4）タグで囲まれたテキスト．

2http://www.metacrawler.com

okada
長方形


okada
長方形



班名 5

� para : <P>タグで囲まれた 20語以上からなるテキスト．

これらのリテラルにより，例えば次のようなルール集合が生成される．(
relevant :- ap(title;mobile); ap(anchor;PDA):

relevant :- near(para; palm; os):

各ルールは OR関係にあり，複数のルールの内一つでも満たせば適合ページと判定す
る．上のルール集合は，ページのタイトルに \mobile"が現れ，かつページ内に \PDA"が
現れるアンカーテキストが存在するページ，またはページ内の同一段落で \palm"と \os"

が近接して現れているページを表している．

ルール集合の生成

フィルタとなるルール集合Rを生成するための手続きを図 2に示す．

Separate-and-Conquer戦略

この手続きは，Separate-and-Conquer戦略 [2]を用いており，ルール（図 2の rule）を
一つずつ生成し，Rに追加する作業を繰り返す．ruleが一つ生成されると，それによって
被覆される文書が正例文書集合E

+から取り除かれるので，ruleが生成される度にE
+は

減少していき，最終的に空集合となれば手続きが終了となる．同じ正例ページであっても
文書中で使われる単語や，近接して現れる単語の組合わせが違うこともあり，そのページ
を識別するために有効な特徴は正例ページによって異なる．

重み付き情報利得を用いたルール生成

各ルールは空のボディ部にリテラルを一つずつ追加していき，負例を一つも含まなくな
ると完成となる．追加するリテラルは，条件候補リテラル集合 Cの中から選ばれる．こ
こで Cは，キーワード集合K と region typeを引数に代入することにより作られる全て
のリテラルの内，訓練ページで実際に成り立つものの集合を指す．具体的には次のような
リテラルである．

� Kのすべての要素を引数wordに代入した apリテラルを各 region typeごとに生成
したものの中で，少なくとも 1つの正例ページで成り立つもの．

� Kの要素のすべてのペアを引数word1, word2に代入したnearリテラルを各region type

ごとに生成したものの中で，少なくとも 1つの正例ページで成り立つもの．

また，追加するリテラルを選択する際の評価基準には，以下の式から計算される重み付
き情報利得Gを用いる [10]．

G = e
�

new
fI(e�

old
; e
	

old
)� I(e�

new
; e
	

new
)g

I(e�; e	) = �log2
e
�

e� + e	

e
�

old
, e	

old
, e�

new
, e	

new
はそれぞれ，リテラル追加前と追加後に満たす正例ページと負例

ページの数である．これにより，正例ページ 1つあたりの情報利得が大きく，かつ正例
ページをより多く満たすリテラルが選ばれ，追加される．なお，Gが最大となるリテラル
が複数存在する場合，ランダムに選択する．
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入力：正例ページ集合E
+，負例ページ集合E

�，
条件候補リテラル集合 C，キーワード集合K．

出力：ルール集合R

変数：ルール rule，，除外リテラル l1，
除外リテラル集合 S．

初期化：
K  検索式内の単語集合
R; S; l1  empty

rule  relevant :-

Repeat

� ruleを満たす正例ページ数 pと負例ページ数 nを調べる．
if n = 0 then

� ruleをRに加える．
� ruleを満たす正例をE

+から取り除く．
if E

+が空集合 then 終了
else rule，S，l1を初期化．

else

� S中のリテラルを除くC中の全てのリテラルについて，
重み付け情報利得Gを計算する．
if G > 0となるリテラルがない then

if ruleのボディ部が空 then

� Kにキーワードを一つ加える．
� Cを新しく生成する．

else

� Sと ruleを初期化する．
� l1を Sに加え，l1を初期化．

else

� Gが最大となるリテラルを l
max
とする．

if ruleのボディ部が空 then l1 := l
max

� l
max
を ruleと Sに加える．

図 2: ルール集合生成手続き

バックトラックとキーワードの追加

ルール生成途中では，全ての正例を満たすルール集合が生成されないまま，リテラルの
選択候補がなくなり，探索が止まることがある．この時，ruleのボディ部にリテラルが 1

つ以上追加された状態であれば，その時点で ruleに追加されているリテラルを全て破棄
し，ruleの生成をやり直す．その際，同じ探索を繰り返さないため，生成をやり直す前の

okada
長方形


okada
長方形



班名 7

<num> Number: 401

<title> foreign minorities, Germany

<desc> Description:

What language and cultural di�erences impede the integration of foreign minorities in

Germany?

<narr> Narrative:

A relevant document will focus on the causes of the lack of integration in a signi�cant

way; that is, the mere mention of immigration di�culties is not relevant. Documents

that discuss immigration problems unrelated to Germany are also not relevant.

図 3: トピックの例

ruleに追加されたリテラルのうち，最初に追加されたもの（図 2 中の変数 l1）を予め除
外しておく．そうでない場合，つまり ruleのボディ部が空の状態である場合，Kにキー
ワードを新たに加え，Cを新しく生成することによって選択可能なリテラルを作る．
追加するキーワードは，正例ページ集合E

+から選ぶ．まず各ページ中の<P> タグで囲
まれた 20単語以上からなる段落の内，クエリ内の単語を少なくとも 1つ含むもののみを
集め，これを T とする．次に T に出現する全単語集合W の各要素 w

i
に対して，以下の

式から重要度を計算する．

（w
i
の重要度）=（T 中におけるw

i
平均出現頻度）�（w

i
が現れる T 中の段落数）

この重要度が最も高いもので，クエリに使われておらず，まだ追加されてないものを新
しく追加する．

実験
提案システムの有効性を調べるために，2章で説明した手順に従った検索実験を行った．

実験方法

検索エンジンには，検索精度が良いとされるGoogle3 を用い，英語で記述されたペー
ジを検索対象とした．また，コンテスト形式による検索システムの性能評価を目的とした
会議であるTREC4の Small Web Trackにおいて利用された検索課題（トピック）から 20

個 (No.401～420)を選んで用いた．
図 3は実験で用いたトピックの例で，検索要求や適合文書とする際の判定基準などが記

述されている．適合ページの判定は，これらの記述に従い全て同一人物が行った．各ト
ピックの<title>タグには，1～3単語が記されており，これを初期クエリとして与えた．
また，この実験は，システムが生成するフィルタの性能評価を目的とするため，2章で述
べた手続き 5の処理は行わない．

3http://www.google.com
4http://trec.nist.gov
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図 4: システムインタフェース

評価方法として，Googleのみを使った通常の検索（フィルタなしWeb検索）とフィル
タを用いた提案システムによる検索（フィルタありWeb検索）について，一定数のペー
ジを見た場合に得られた適合ページ数をトピック別に比較した．どちらの検索も，各ト
ピックにつき合計 50ページを調べた．Googleのみによる検索では，初期検索結果の上位
50ページを調べた．提案システムを用いた検索では，10ページ判定する毎にフィルタを
新しく生成し，ヒットリストの上位からまだ調べていないページについてフィルタリング
を行い，10ページ得られた時点で判定を行う操作を 4回繰り返した．
図 4は，提案システムのインタフェースである．\Query" 部分に入力された単語が検索

エンジンに入力され，返ってきたヒットリストをフィルタリングしたものの上位 10ペー
ジのタイトルが \Result"部分に表示される．タイトルをクリックすると，ブラウザが立
ち上がりそのページが閲覧できるようになっている．ページをみた後，タイトル番号横の
ボタンを押すことでそのページが適合ページであることをマークする．マークがないもの
は全て非適合ページとして扱われる．このあと \Make Rule"ボタンを押すことでフィル
タルールが生成され，\Rule" 部分に表示される．

実験結果

図 5は，フィルタありWeb検索とフィルタなしWeb検索を行った際の，判定ページ数
と獲得適合ページ数の関係を示したものである．各値は，20個のトピックについての平
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図 5: 獲得適合ページの平均値
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図 6: トピック別獲得適合ページ数の差（20ページ判定後）

均値である．最初の 10ページはどちらも同じものを評価するので差はないが，それ以降
提案システムを用いたものは，フィルタリングによって提示されるページが違うため，差
が生じている．50ページを判定した段階でフィルタありWeb検索は平均 5ページ多く適
合ページが得られている．このように平均的に見てフィルタリングの効果が現れていると
言えるが，トピックによってその効果は大きく異なる．
図 6～図 9は獲得適合ページ数の差Dをトピック別に示したものである．フィルタあり

Web検索により得られた適合ページ数をA，フィルタなしの場合の適合ページ数をBと
すると，D = A � Bで示される．図 6では，判定ページ数が少ないので正例ページをあ
まり得られないトピックが多くあること，また検索エンジンのヒット率もまだ高いこと
等が原因でフィルタリングの効果はほとんど見られず，逆効果が現れているトピックも 4

つある．図 7では多くのトピックで効果が現れ始めている．さらに図 8では，図 7で効果
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図 7: トピック別獲得適合ページ数の差（30ページ判定後）
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図 8: トピック別獲得適合ページ数の差（40ページ判定後）

の出たトピックの多くで差が広がっている．図 9では効果が得られているものとそうでな
いものとの差がはっきり分かるようになる．効果の現れ方はトピックによってまちまちで
あり，4，10，11，13，15番のトピックのように差が現れないものや負の値となるものが
あるものの，判定ページの増加と共にほとんどのトピックについて差が正の値となってお
り，全体的に見て，フィルタリングの効果が現れているといえる．

考察
実験結果から，ほとんどのトピックにおいて，獲得適合ページ数の差が正の値になって

いるが，約半数のトピックについては，検索エンジンのみでも十分な適合ページが得られ
るため目立った効果が現れなかった．ここでは，うまく効果が現れたものとそうでないも
のの例を示す．
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図 9: トピック別獲得適合ページ数の差（50ページ判定後）

12番と 18番のトピックは，フィルタリングの効果が一番良く現れている．12番の検索
要求は，「空港における有効なセキュリティシステムにはどのようなものがあるか」という
ものである．検索エンジンがこの問に関して返すヒットリストのなかには，適合ページの
他に，「旅行者が心得ておくべき注意点」を紹介しているページが多く含まれていた．フィ
ルタリングを使った検索では，これらの非適合ページを多く排除できたため効果が大きく
現れた．表 1は，このトピックに関する検索で生成されたルールの内，適合ページを多く
獲得したものの一部である（各ルールともボディ部のみを示してある）．各ルールをみて
わかるように，\airport"と \security"を基本に，\faa"や \screening"といった具体的な
システムを意味する単語が組み合わされることにより，精度の高いフィルタリングが行わ
れていた．
また，18番の検索要求は，「キルト製品でどのようにして収入が得られているか」という

もので，キルトについて書かれた本，キルト教室等を紹介したものが適合ページとなる．
フィルタリングを使った検索では，これらのページの特徴をうまく捕らえて効果を上げて
おり，特にキルト製品をオンライン販売しているページが多く検索されていた．表 2に，
同じく適合ページを多く獲得したルールの一部を示す．この中で，\online" と \quilt"の
2つの単語が用いられているルールにより，オンラインショップ関連のページが選び出さ
れていた．また，\fabric"と \quilt"が用いられているルールで得られたページでは，織
物コレクションの一部としてキルトが紹介されていた．
逆に効果が全く見られなかった 11番のトピックは，「難破船を引き上げ宝物を得るため

に必要な情報」が得られるページを探すというものである．このトピックに適合するペー
ジは，リンク集，掲示板，ニュース，宝探しのグループのホームページなどの多種類の
ページが少しずつあるため，共通する特徴を見つけるのが困難であり，個々のページに特
化された特徴が生成されてしまうことから，新しい適合ページを得ることができず，効
果が出なかったと考えられる．表 3には，生成されたルールの中で適合ページが得られた
ものを示してある．これらを見てわかるように，生成されたルール数が少なく，条件部も
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表 1: トピック 12番で生成されたルールの例
:- ap(anchor,screening).

:- near(para,security,system),ap(title,airport).

:- near(para,security,airports),

near(para,security,access).

:- near(para,security,airports),

near(para,faa,system).

表 2: トピック 18番で生成されたルールの例
:- ap(para,online),ap(title,quilts).

:- ap(anchor,online),ap(title,quilting),

ap(anchor,quilting).

:- ap(para,block),near(para,quilt,block),

ap(anchor,fabric).

:- ap(title,quilting),ap(anchor,fabric).

表 3: トピック 11番で生成されたルールの例
:- ap(anchor,shipwreck).

:- ap(anchor,shipwreck),ap(anchor,salvaging).

Webページを絞り込むには不十分であるため，フィルタリングの効果が現れなかった．

まとめ
本研究では，アクティブ情報収集実現の要素技術として，関係学習による対話的文書検

索を提案した．検索エンジンが返すヒットリストを逐次的にフィルタリングすることに
よって，適合ページを効率よく選別する対話的な検索処理システムの構成とその検索手続
きについて説明した．提案したシステムは，Webページ中のキーワードの位置関係と構
造的条件を加味してフィルタを自動生成し，複雑な絞り込みを行うことができる．本研究
では，これを実験を通して確認することができた．
現行の検索エンジンでは，このようにユーザからのフィードバック情報を処理し，ユー

ザ個別の情報検索を支援する枠組みはまだ提供されておらず，検索エンジンをより有効に
活用するために本研究で述べたアプローチは十分有効であると考えられる．
今後の課題としては，ユーザがページの判定をスムーズに行うためのインタフェースの

工夫や視覚化機能を追加することである．また，適合フィードバックを行う際にユーザの
負担となる判定ページの必要数をできるだけ減らすことは重要であり，クラスタリング機
能などの追加を検討している．
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��� 上の情報収集／可視化のための
免疫ネットワークを用いたクラスタリング
研究分担者 高間 康史 �東京工業大学大学院総合理工学研究科�
研究協力者 廣田 薫 �東京工業大学大学院総合理工学研究科�

背景と目的
��� 上で多数公開されているオンラインニュース記事や，ユーザによる一連の情報

検索作業により得られる検索結果など，��� 上の情報収集においては時系列的関連を
持った文書集合族を対象とすることが多い点に着目し，これを扱うための可塑的クラスタ
リング手法について提案し，情報収集，情報可視化システムへの応用について検討する．
膨大かつ多様な情報が存在する様になった現在の���空間においては，ブラウザや

サーチエンジンなどの普及により，情報入手にかかるコストは非常に低下しており，ユー
ザの利用形態も多様になりつつある．しかし，従来型検索エンジンのほとんどにおいて，
検索結果はユーザの入力したクエリーとの（何らかの特徴・尺度を用いて計算した）類似
度に基づいて線形にランク付けしたリスト形式で返されるが，クエリーにマッチする情報
が多数存在する場合のユーザ負荷が膨大であることが従来より指摘されている．この問題
に対し，検索結果をクラスタリングして提示したり ��� ��� �	
，関連する話題分布を空間
配置したキーワード（キーワードマップ）��
を用いて提示する事により，ユーザの情報
検索作業を支援する情報可視化システム ��� �� ��� ��� ��� �	
の有効性が指摘され，研究
が進められている．
しかし，クラスタリングを用いた情報可視化システムに関する従来研究では，ディレク
トリサービス（
�����カテゴリなど）の様に静的なカテゴリ構造を用いるか，あるいは検
索結果毎にクラスタリング手法を独立に適用するかのどちらかであり，いずれも，一連の
情報検索作業を通じたユーザのコンテキストを考慮していないという問題点がある．すな
わち，ユーザの行う情報検索作業は，１回毎に独立したものでも，あるいは（適合フィー
ドバックなどで仮定されるように）首尾一貫した検索要求の基に繰り返されるものでもな
い．検索結果を吟味し，それによって検索対象に関する知識や考えに変化が生じ，これに
基づいて次のクエリーを決定する，という，サイクルを繰り返すことが多く ��
，この様
な検索結果間の緩やかな時系列的関連性を効果的に捉える事のできるクラスタリング手
法が必要である．
時系列的関連性を持った文書集合族という点では，��� 上のオンラインニュースサ
イトで時々刻々と更新・配信されるオンラインニュース記事も同様であり，ある期間（１
日，１週間など）に配信されたニュース記事集合の話題分布構造を，前後期間（前日・先
週など）との時系列的な対応付けを考慮して可視化する事ができれば，話題の変遷や流行
などを捉える上で有効である．
本研究では，この様な文書集合間の時系列的関連を考慮したクラスタリング手法（可塑

的クラスタリング�について提案する．また，情報検索結果の可視化の際には，閲覧支援
という面から文書のクラスタリングが重要視される傾向にあるが，オンラインニュース記
事の場合には，キーワードマップの方が重要であろう．従来の情報可視化システムでは，

�
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文書クラスタリングあるいはキーワードマップのいずれかに重点をおいたシステムが多い
が，本研究で提案する手法は，文書クラスタリングを考慮しつつ，キーワード空間の可視
化を行う点でも特徴的である．
提案システムでは，検索結果文書から抽出した名詞キーワードをネットワーク構造に漸

進的に追加していき，現在の検索結果に対応したキーワードが活性化するように活性伝搬
を行う．この際，同一文書に含まれるキーワード同士が同時に活性化しないような制約を
加えることにより，文書クラスタリングも同時に考慮する．この様な活性伝搬を実現する
ためには，漸進的組織化，記憶保持，多様性の維持と言った特性が必要となるため，本研
究では免疫ネットワークモデルを工学的に応用する．また，文書集合間の時系列的関連性
については，免疫記憶細胞モデルを用いて考慮する．

検討内容
可塑的クラスタリング

本研究では，文書クラスタリングとキーワードマップにおけるランドマーク抽出は表裏
一体の問題と考える．すなわち，同一キーワードを含む文書集合をクラスタ候補とし，文
書全体のほとんどをカバーし，互いにオーバラップしないクラスタ集合を求めることでク
ラスタリングを行う．各クラスタに対応するキーワードがランドマークとなる．�������
などと異なり，クラスタ境界がキーワードの有無で厳密に決まるため，全ての文書が必
ず一つのクラスタに属する事を保証できないが，異なる検索結果間の対応付けが容易で
あり，さらには ���上で実運用されているサーチエンジンのほとんどで採用されてい
る，ブーリアンモデルとの相性がよいなどのメリットがある．また，同一話題に対応する
キーワードを統一するため，既使用キーワードを優先して使用する事も重要である ���
．
提案手法は，異なる検索結果間のゆるい対応を考慮して柔軟なクラスタリングを行うこと
から，可塑的クラスタリングと呼ぶ．
互いにオーバラップしないクラスタ集合を抽出するだけであれば，組み合わせ最適化

問題の一種として定式化でき，��などにより準最適解を効率的に求めることが期待でき
る．しかし，各クラスタの持つ意味 �概念・話題�や，キーワードマップ上でのランドマー
クとしての観点からは，他の評価基準も要求される．すなわち，キーワードマップ上で近
くに配置されている �出現文書集合が類似の�キーワード集合から，それぞれ代表となる
ものをランドマークとして抽出することが望ましい．本研究では，キーワード間の局所的
相互作用に基づきキーワードの活性値を計算し，これに基づいてランドマーク �クラスタ
中心�となるキーワード集合を抽出する．相互作用モデルとしては以下に示す免疫ネット
ワークモデルを採用する．

免疫ネットワークモデル

免疫ネットワークモデルは，免疫システムの多様性，記憶能力などを説明するために
�����によって提案された仮説であり ��
，個々の抗体が互いに認識しあってネットワーク
を構成し，一度経験した抗原に対しては，抗原が消滅した後も対応する抗体およびそれ
を産生する �細胞が，他抗体・�細胞と刺激を与えあう事によって長く体内に留まる事
ができ，結果として免疫の記憶，多様性が保たれるとしたものである．免疫ネットワーク
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に関しては，抗原・抗体濃度変化を微分方程式で表す数理モデルなどが提案されており
��� 	� ��
，本研究では以下に示す比較的簡単なモデルを採用する．
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ここで，��が抗体濃度，	�は抗原濃度をそれぞれ表す �初期濃度�����
 	�����．�は抗
体の補充率，
は抗原の再生率，��
 �� はそれぞれ，抗体，抗原の死滅率である．��

� 
 �
�
� は

"�#$と呼ばれ，認識可能な抗原，抗体からの影響は式 �!�より，"�#$の対数を横軸とする
ベル型の関数により定義される ���
．��

��は，抗体 �
 �間の親和度，��
��は抗体 �と抗原 � 間

の親和度を表す．
式 �!�より，抗体は他抗体，抗原を認識して活性化するだけでなく，影響が強すぎる場

合には抑制される．抗体活性に関するこの様な非線形により，自己由来の細胞は攻撃しな
い免疫寛容や，類似抗体間の競合による多様性の維持が説明できる．
免疫ネットワークモデルの安定性，ダイナミクスについて，ネットワーク構造やトポロ

ジーを固定することにより解析が行われているが ��� 	� ��
，本研究では次節で示すよう
に文書集合中のキーワード分布に基づいてネットワークを構築するため，上記の解析手法
を適用する事は困難である．しかし，接続されたノード �抗体�間で，安定してとりうる
活性状態の組合わせについての考察により，以下の様な制約が示されている ���
．

� 抗体のとりうる活性状態は，初期状態，抑制状態，弱活性状態，高活性状態の �通
りである．

� 接続された抗体がともに高活性化する状態は不安定である．

� 同一の高活性抗体と接続する抗体が複数存在する時，強接続の抗体は抑制され，弱
接続の抗体は弱活性化する．

キーワードの活性度計算アルゴリズム

本研究では，キーワードを抗体，文書を抗原と見なすことにより，免疫ネットワークモ
デル �式 ���%�!��に基づいてキーワードの活性値を計算する．実際の免疫システムでは，
侵入抗原に応じて抗体の構造 �認識対象�が変化するが，提案アルゴリズムでは文書集合
に応じてリンク関係が変化することがこれに対応する．具体的な処理手順は以下の通りで
ある．ここで，ネットワークの定常状態とは，高活性化するキーワード集合が一定となっ
た状態を指すとする．
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表 �& 実験に使用したパラメータ
��������� � � �� �� �

���	� 
� ���
 ��� 
��� 
��

��������� �� �� ��
�� ��
�� �	�

���	� � � 
� 
�� �

��������� 
� 
� �� �� �	�

���	� 
�� 
�� 
�� 
��� �

�' 文書集合から，出現文書数 �$�()���* +��,)��(-� �� が ���以上のキーワードを抽
出し，ノードとする．出現文書集合が等しいキーワードについては一つにまとめる．

�' キーワード間接続強度 �親和度� ���
��� の設定

� 強接続 �./�� � �共起文書数����� � ���

� 弱接続 ��/�� � �� � ����� � ���

�' キーワード・文書間接続強度 ���
���の設定

� 強接続 �./�� � �文書 �中のキーワード �の頻度 ���� � ���

� 弱接続 ��/�� � �� � ���� � ���

�' キーワード，文書の活性値計算 ��
 	�を式 ��%!�に基づき，ネットワークが定常状
態になるまで繰り返す．

免疫記憶細胞のモデル化

オンラインニュース記事や，ユーザによる一連の情報検索作業により得られる検索結果
などの，時系列的関連性を持った文書集合族から，話題の変遷や，ユーザの検索コンテキ
ストをとらえるためには，以下の特徴を持つ話題を発見する事が重要となる．ここで，話
題は文書中から抽出した名詞キーワードにより表現されると仮定する．

� 連続した複数の文書集合において含まれる話題（��0��*���� *�10(）

� 初期の文書集合に出現したものの一度消滅し，後に再び出現した話題（�0��0�2 *�10(）

前者の話題は，情報検索であればユーザの興味に合致した，主要な話題と見なすことが
できる．��0��*���� *�10(は，未知の分野について検索を行っている場合には，対象分野
の主要話題・概念を理解する上で重要なてがかりとなる．また，オンラインニュース記事
の場合には，流行などに関連する事が期待できる．
また，�0��0�2 *�10( の場合には，情報検索の初期段階でユーザが見落としてしまった

話題である可能性がある．検索を続けていく内に再び出現するということは，検索対象に
おいて重要な話題であるかも知れないため，ユーザに再吟味を促す必要がある．また，オ
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図 �& +���の形状と活性範囲の関係

ンラインニュース記事の場合には，（タイムスパンにもよるが）流行の繰り返しなどに対
応する可能性がある．
話題に関するこの様な特性を発見するために，提案手法では異なる文書集合において得

られるクラスタ間の対応付けを行う．具体的には，以前に処理した文書集合において活性
化したキーワード（クラスタ識別子）が優先して活性化するようにし，同様の話題が含ま
れる場合には同じクラスタ識別子が活性化するようにする事で，文書集合間のクラスタ対
応付けを行う．これは，免疫ネットワークとのアナロジーにより，免疫記憶細胞を用いて
モデル化可能である．
免疫記憶細胞の機能を考慮した数理モデルはいくつか存在するが，本稿では非常に簡単

な手法を提案する ���� ��
．すなわち，免疫記憶細胞の死滅率を通常の抗体より低くする
か，あるいは式 �!�のすその広がりを広くする（��を小さく，��を大きくする）ことで抗
体の活性化範囲を広げることができるが，ここでは前者を採用する．
式 ���より，式 �!� で表される関数 � � ����（�は "�#$）と直線 � � ��の交点より，

抗体の活性範囲が決定されるが，表 � のパラメータより通常の抗体の活性範囲は ��	か
ら ���!� ���となり，死滅率を �� � ���に下げると活性範囲は ��!から ��!�� ���に拡大
する（図 �）．活性化範囲を広くした抗体は，通常抗体よりも優先して活性化することは，
実験により確認されている ���
．

結果
本節では、提案クラスタリング手法について，代表的なクラスタリング手法であり，有

効性が実応用において広く認められている，��������!
と比較した結果について示す．こ
こでは，文書集合に独立に提案手法を適用した場合についての評価であり，時系列性は考
慮していない．
�������は対象データ（文書）全てをクラスタリングするのに対し，提案手法で生成す

るクラスタ構造は必ずしも全文書をカバーするとは限らない（経験的に ��� 3�4の文書
をカバーするクラスタ構造を生成 ���
）ため，この点で比較しても意味がない．
そこで本稿では，生成されたクラスタの結束性，理解容易性について，アンケート調
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査した結果について示す．使用したデータは，
����� ��1�� 5�6��でそれぞれ �月 �3日
と ��日に公開された，エンターテインメントに関するオンラインニュース記事（.�*�と
.�*�）と，7-(�� ��1���で �月 �3日に公開されたエンターテインメントに関するオンラ
インニュース記事（.�*�）である．
提案手法のクラスタ生成手順は以下の通りである．

�' 各文書から，形態素解析ツール「茶筅 8��' �'��」�を利用して，固有名詞中心にキー
ワードを抽出する．

�' 抽出したキーワードを元に，前述のキーワード活性度計算アルゴリズムに基づいて
活性伝搬を行い，�!��ステップ後に高活性化しているキーワード集合を抽出する．

�' 抽出した高活性化キーワードそれぞれについて，それを含む文書でクラスタを生成
する．

ステップ ���において，各キーワードの活性値は周期的に変動するが ���
，約 ����ス
テップ経過後は定常状態と見なすことができた．
������� の実行には，.9�9:.9:/����� �.*�*.�+*� :�('�を用いた．�������では実行

前にクラスタ数を指定する必要があるが，提案手法で生成されたクラスタと同数を指定し
て実行した．�������の場合，各クラスタサイズはばらつきが大きく，一つの文書しか含
まないクラスタも生成されることがあるが，それについては除外している．
大学の研究者および学生 �人に，１人１データセットずつ，�������によるクラスタリ

ング結果と，提案手法による結果それぞれについて，各文書クラスタの結束性（話題に関
するまとまり）を評価してもらった．具体的には，各クラスタ内の文書について，「互いに
深く関連している」（評価点 !）から「関連していない」（評価点 �）まで，!段階で評価し
てもらった．実験結果について，各データセット毎のクラスタ数，クラスタサイズの分散
（サイズ分散），クラスタに対する評価の平均値（評価平均），評価（平均値）が ��!以上
のクラスタ数（評価 � ），��!以上 ��!未満のクラスタ数（評価 � ），��!未満のクラス
タ数（評価表 / ）について，それぞれ表 �に示す．これより，.�*�� .�*�では提案手法の
方が良い評価を得ていることがわかる．データセット毎の文書数，抽出キーワード数は，
.�*�が �!文書，	!キーワード，.�*�が ��文書，��キーワードであるのに対し，.�*�は
��文書に対して抽出キーワード数が ��と非常に少なく，これが .�*�のみ結果が芳しく
ない事に影響したものと考えられるが，今後検証，考察を進める必要がある．
�������と提案手法で，同じ文書クラスタが生成されることも比較的多かった．また，
クラスタサイズの分散が大きい事からもわかるように，�������は一つの大きなクラスタ
を作る傾向があるため，提案手法で生成したクラスタがそれらの部分集合となる場合も
多かった．そこで，�������と同じクラスタ（;<=�5.），部分集合，その他に分けて，
評価点の分布を見た結果を表 �に示す．これより，�������と異なるクラスタであっても，
十分よい評価が得られていることがわかる．
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表 �& ;������との比較
データ 評価項目 提案手法 ;������

クラスタ数 ! �

サイズ分散 ���� �'�

.�*� 評価平均 ���� �'��

評価 � � �

評価 � � �

評価 / � �

クラスタ数 ! �

サイズ分散 ���� �'��!

.�*� 評価平均 ���� �'��

評価 � � �

評価 � � �

評価 / � �

クラスタ数 ! !

サイズ分散 ���� �'�!

.�*� 評価平均 �'� ����

評価 � � �

評価 � � �

評価 / � �

���情報可視化システム

情報可視化システムは，増大・普及の一途をたどる ��� 情報リソースの活用支援
の一つとして有望視されている．ブラウジングを支援するための情報可視化システム �3

では，�> 表示の利用やインタラクティブ性の向上などにより，ページ間のリンク関係を
把握しやすくするアプローチが多いのに対し，サーチエンジンを利用した情報検索支援
には，クラスタリングを用いて検索結果文書集合の閲覧効率を高めたり ��� ��� �	
，キー
ワードマップを提示して検索結果中の話題分布を可視化し，次回以降の検索におけるクエ
リー生成を支援するシステム ��
などがある．

表 �& �������生成クラスタとの対応と評価点の分布
クラスタ区分 � � � � ! 計

;<=�5. � � � 	 � �!

部分集合 � � � � � �

その他 � � � �� � ��

計 ! ! � �� �� ��
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図 �& .�*�に関するキーワードマップ

また，文書クラスタリングが検索結果の閲覧を容易にする事が主目的であるのに対し，
キーワード間の類似性（距離）を元に，キーワードを二次元空間に配置するキーワード
マップは，文書集合に含まれる話題分布を提示するのに有効であり，テキストマイニン
グ ��!
や発想支援システム ���
などでも利用されている．本稿で提案する手法は，話題
分布を反映してキーワードの活性度を計算するため，文書クラスタリングだけでなくキー
ワードマップ生成にも有効である．すなわち，ある話題に対応するキーワード群は，クラ
スタ識別子が高活性化し，関連キーワードを抑制する形になっている ���
．従って，キー
ワード活性度をキーワードサイズで表し，キーワード間の距離だけを反映した通常のキー
ワードマップと組み合わせることにより，話題分布の状況をより明確にする事ができる．
図 �に，前述の実験で用いた .�*�の文書集合に対して作成したキーワードマップを示す．
キーワードの空間配置には，バネモデル ���
を用いている．距離情報のみを反映したキー
ワードマップに比べ，キーワード識別子（大きなフォントで表示）の周辺を関連キーワー
ド（抑制され，小さなフォントで表示）が囲んでおり，話題分布の把握が容易であること
がわかる．
図 �に，現在開発中の，情報可視化プロトタイプシステムについて示す．提案システム

は提案クラスタリング手法の特性を生かし，既存サーチエンジンからの検索結果を分析し
てキーワードマップを作成すると同時に，検索結果 �文書�をクラスタリングしてユーザ
に提示する事ができる．
プロトタイプシステムの特徴として，

� キーワードマップの可読性の向上

� 一連の検索結果間の関連性の考慮

があげられる．キーワードマップはキーワード間の関係を ��あるいは ��次元空間にお
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図 �& 情報可視化プロトタイプシステム

ける距離として表現するが，多数のキーワードが密集して表示される場合が多く，可読性
が低下しやすい事，および解釈がユーザの主観に依存する度合いが高いという問題があ
る．プロトタイプシステムでは可読性を向上させるために，解釈の際のランドマークとす
べき少数のキーワードの指摘，キーワード間の距離以外の特徴量としてキーワード活性度
の提示 �図 �ではキーワードのサイズで表現�を，図 �と同様に行う．
本稿では詳しく触れなかったが，プロトタイプシステムでは異なる検索結果間の時系列

的対応付けも考慮している．図 �で薄い色で描画されたキーワードは以前の検索結果にお
いても出現している事を示しており，またリンクを持つキーワード �図では「メディア」，
「問題」など�は，リンク中央に示されたキーワード �図では「感性」�をクエリーとして検
索した際にランドマークとして共起した事を示す．クエリーはユーザの知りたい話題 �親
概念�に対応しており，その検索結果について共起するランドマークは，その話題を分割
する話題 �子概念�と見なすことができる．従って，これらの情報を検索作業中のユーザ
に提示することにより，一連の検索作業を通じた，ユーザによる対象領域知識獲得を支援
する効果が期待できる．
提案システムは，情報収集システムへも適用可能と考えている．検索過程にユーザが

介入せず，自動的に行う情報収集活動では，現在までの収集状況を知ることが重要であり
��
，この目的のためにも文書クラスタリングを考慮して話題分布構造を抽出する事ので
きる提案手法は有効であると考える．

考察
��� 上で多数公開されているオンラインニュース記事や，ユーザによる一連の情報

検索作業により得られる検索結果など，��� 上の情報収集においては時系列的関連を
持った文書集合族を対象とすることが多い点に着目し，これを扱うための可塑的クラスタ
リング手法について提案し，生成されるクラスタの特性について，�������との比較実験
をアンケートに基づき行い，有効性を確認した．
提案手法は，文書集合中から抽出したキーワードを共起関係などに基づき接続したネッ
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トワーク上で，免疫ネットワークモデルに基づく活性伝搬を行い，高活性化キーワードを
抽出する．抽出したキーワードは，文書クラスタリングを行う際にクラスタ識別子とし
て利用されるだけでなく，キーワードマップの可読性を高めるためにも利用可能である．
また，文書集合間の時系列的関連性を考慮するために，免疫記憶細胞とのアナロジーを用
いる．
提案手法の，���上での情報収集／情報可視化システムへの応用の検討として，現

在開発中の情報可視化システムのプロトタイプについても紹介した．今後は，被験者によ
るプロトタイプシステムの評価実験や，時系列文書集合族を対象とした評価実験を中心に
行っていく予定である．

参考文献
��
 ?'�' ��$������ �' @' 5�)����� �' .' A���#���� B� /�-#�- 9��� :��)�� 5�*6���

<�$�# 60*� ��*0C�$- >-���0(��D �)##�*0� �+ <�*����*0(�# �0�#�2-� 8�#' !!� 5�' ��

11' ����%����� ����'

��
 /' /�#�� B:�*���(*0�� 60*� �� =��C#0�2 :�+����*0�� ?�*�0�E�# .-�*��& <�$�#0�2

*�� @���F� >�(�$0�2 ��$ =�(�$0�2 G1���*0����D ��)���# �+ *�� ����0(�� .�(0�*- +��

:�+����*0�� .(0��(�� 8�#' !�� 5�' !� 11' ��	%���� ����'

��
 <' �' H����* ��$ �' G' A�$������ B?��I��0�0�2 *�� /#)�*�� H-1�*���0�& .(�*�

*��J��*��� �� ?�*�0�E�# ?��)#*��D .:�:?F��� 11' 	�%3�� ����'

��
 5' ;' ������ B9�� :��)�� .-�*���D .(0' ��'� 8�#' ���� 11' !�%��� ��	�'

�!
 宮本，クラスター分析入門，第 �章，森北出版，����'

��
 梛野，山田，マルチ��Cロボットによるユーザの興味を反映した情報収集，電子情
報通信学会論文誌 >�:� 8�#' �3��>�:� 5�' 	� 11' 	3��	33� ����'

�	
 �' @' 5�)���� ��$ �' ��0�C)(�� B>-���0(� ��$ 9�1�#�2- �+ :$0�*-10( 5�*6�����D

�)##�*0� �+ <�*����*0(�# �0�#�2-� 8�#' !�� 5�' !� 11' ���%	��� ����'

�3
 塩澤，西山，松下，協調検索型ハイパーメディアの ��� による実現，情処グルー
プウェア研究会報告 �!������� 11' ��%�3� ���!'

��
 砂山，大澤，谷内田，ユーザの興味の構造を用いて関連検索キーを提示する検索支援
インターフェイス，人工知能学会誌，8�#' �!� 5�' �� ����'

���
 �' .)#K�� �* �#'� B<����- 0� :$0�*-10( 5�*6���� >)� *� /��1�*0*0�� ��*6���

A��#0+���*0�� ��$ >0L����*0�*0���D �)##�*0� �+ <�*����*0(�# �0�#�2-� 8�#' !!� 5�' ��

11' ����%��3�� ����'

���
 高間，廣田，クエリーのネットワーク化による話題分布構造可視化システムの構築，
人工知能基礎論研究会資料 .:��M�:������ 11' ��%�3� ����'

okada
長方形


okada
長方形




班名 ��

���
 
' 9����� ��$ ;' H0��*�� B=�1#�-0�2 :��)�� 5�*6��� <�$�# +�� /#)�*��0�2 60*�

A#��*0( .*�)(*)���D /:?������ 11' �	3%�3�� ����'

���
 
' 9����� ��$ ;' H0��*�� D/���0$���*0�� �+ <����- /�## +�� :��)�� 5�*6����

C���$ A#��*0( /#)�*��0�2 ��*��$�D :�9�(�F����� )�1)C#0���$'

���
 高杉，國藤，スプリングモデルを用いたアイデア触発のための思考支援システムの
開発，人工知能学会誌� 8�#' ��� 5�' �� 11' ��!%!��� ����'

��!
 ビジュアルテキストマイニング� 人工知能学会誌，8�#' ��� 5�' �� 11' ���%���� ����'

���
 G' N��0� ��$ G' =*K0��0� B���)1��& � >-���0( /#)�*��0�2 :�*��+�(� *� ��C .���(�

?��)#*��D A��(' 3*� :�*F# ��� /��+����(�� ����'

��	
 G' N��0� ��$ G' =*K0��0� B��C >�()���* /#)�*��0�2& � M���0C0#0*- >�����*��*0���D

A��(' .:�:?F�3� 11' ��%!�� ���3'

okada
長方形


okada
長方形



　



WWW情報管理のための
Webページにおける部分情報の更新モニタリング

研究協力者 中井 有紀 (東京工業大学大学院総合理工学研究科)

研究代表者 山田 誠二 (東京工業大学大学院総合理工学研究科)

はじめに
現在インターネット，WWWの普及にともない，WWWを用いた情報収集が日常的に

行われるようになった．WWWという情報源の大きな特長として，そこでの情報が時々
刻々更新されることがあげられる．それにより，ユーザは毎日お気に入りのWebサイト
を訪れ，最新情報の掲載されたWebページをチェックすることで，常に最新の情報を入
手することができる．このように，Webの情報の多くは，それを一度収集すれば済むも
のではなく，収集した後に，更新をチェックして最新の情報を獲得するというWWW情
報管理が重要であり，一般にその管理はコストのかかるタスクである．このWWW情報
管理は，不特定・非定常・大規模・分散知識源の中から，ユーザの目的や興味に合致する
データやそれらの関連を効率良く探索し前処理するアクティブ情報収集をWWWにおい
て実現する場合に，特に重要となる．なぜなら，変動しやすいユーザの目的や興味に対し
て常に適合した情報を維持するには，更新された情報がユーザの目的に適合するものであ
るかどうかを常に監視する必要があるからである．

WWWには最新情報を提供するサイトが数多く存在するが，中でもユーザが頻繁に更
新をチェックする必要のあるWebサイトの例として，株価情報，天気予報，価格情報，ラ
ンキング，掲示板などのサイトがあげられる．ユーザは，これらのページを定期的にモニ
タすることにより，常に最新の情報を獲得できるが，反面これらのWebページの更新は
厳密には定期的に起こらない場合も多く，ユーザは最新情報を得るために，更新されてい
ないWebページを頻繁に見にいかなければならない．また，Webページのチェックを怠っ
たために，大切な情報を取り逃がしてしまうこともある．
この問題を解決するために，Webページ更新チェックアプリケーションが数多く存在し

ている [15][2][13][11]．これらのアプリケーションは，ユーザの指定したWebページで更
新が行われた場合に通知するものであり，ユーザは更新されたページだけを見ることがで
き，更新情報を見逃す心配がない．しかし，問題は，ユーザが欲しい更新情報はページ全
体ではなく特定の制約を満たす一部である場合が多いことである．株価であれば自分の
持っている株の情報が分かればよく，天気予報であれば自分の地域の天気が分かればよい
などがそのような場合である．
図 1に典型的な天気予報のWebページを示す．例えば，ユーザが次の日曜日にハイキ

ングに行く予定がある場合には，次の日曜日の天候のセルの内容が更新された場合だけに
更新して欲しい．しかし，これまでの更新チェックツールでは，指定したWebページに
おいて，任意の更新が行われる度に逐一通知してしまう．Webページ中のある制約を満
たす部分だけの更新があった場合にだけ更新を通知することができない．我々は，このよ
うな更新を部分更新と呼ぶ．さらに，この部分更新は，どの部分にユーザが注目している

1
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図 1: 天気予報のWebページにおける表

かは，状況によって異るため，事前に特定することは難しく，その場その場でユーザと対
話的に決定していく必要がある．
そこで，本研究ではWebページ上のユーザによって指定された一部分の情報に着目

し，その部分に特定の更新があった場合のみ，その更新をユーザに提示するPUM(Partial

Update Monitoring)システムを提案する [10]．ユーザに指定された部分の情報は，更新後
のWebページにおいても同じような位置，あるいは特定の条件に当てはまる位置にある
と考えられる．一例としては，欲しい情報が表の中の同じ座標のセルにある場合や，表の
特定の項目に注目して必要とする情報の場所を特定している場合があげられる．このよう
な条件は，Webページ中のHTMLタグや表の見出し語，あるいはユーザに指定された部
分の文字列等を用いたルールを使って表すことができる．しかし，このようなルールを記
述することは，ユーザに相当程度の知識や労力を要求する．そのため，PUMではユーザ
が監視させたい部分を特定するためのルールを帰納学習によって獲得する．また，特定さ
れた部分の更新がユーザにとって必要なものであるか判定するためのルールも学習する．
さらに，本研究では更新監視のためのルール学習をより効率的に行うため，ユーザから

与えられる訓練例だけで学習を行うのではなく，システム側から例を提示しユーザに判定
してもらう．また，更新結果だけでなくルールを直接ユーザに提示することも学習に有効
である [12]と考える．
本研究と同じくWebページの監視を行う研究として，新旧のWebページの差分を検出し，

その差分のみを提示するWebBeholder[13]があげられる．WebBeholderは，HTML タグ
につけられた重みから求めた重要度が高い差分をユーザに提示する．また，Web Secretary
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1 はWeb上で公開されているWebページ差分通知システムであり，指定したWebページ
で更新された部分をハイライト表示する．しかし，更新結果として表示させる部分をユー
ザが決定しているのではない点でこれらのシステムと本研究とでは大きく異なる．

WWWは，膨大な大きさの極めて動的な情報源，あるいは知識源と考えられる．ただ
し，その知識源は，HTMLにより準構造化されてはいるが，ノイズを多く含んだ形式で
記述されている．よって，その知識源からコンピュータ可読な十分に構造化された知識を
抽出することが必要である．このような背景に基づいて，Webページからの様々な情報
抽出に関する様々な研究が行われている [1][5][7][14] ．

HTML文書を生け垣として扱い，複数の HTML文書に対して反単一化を行うことで，
一定の共通構造の中に含まれる情報を抽出する研究 [6]がある．また，松下らも，Webペー
ジの更新による差分に基づいて，情報抽出する方法を提案している [9]．これらの研究に
おいて，ユーザの必要とするデータが一定の規則を満たす場所に存在するという前提条件
は本研究と共通しているが，本研究では対話的にユーザの意図するデータを求めている点
で異なっている．

PUM

システムの概要

PUMの概要を図 2に示す．PUMは，Webページ上でユーザの指定した部分を特定し，
指定された部分にユーザが求める種類の更新があった場合に通知するWebページ更新監
視システムである．

PUMは更新を監視するために，ユーザがWebページ上で指定した部分 (指定部分) か
ら，位置特定訓練例，更新判定訓練例を取得し，帰納学習システム RIPPERを用いて位
置特定ルール及び更新判定ルールを学習する．ルールが生成されると，Webページで更
新があった場合，位置特定ルールで表中のセルなどの監視する領域 (監視領域)を特定し，
更新判定ルールによって通知すべき更新かを判断する．
位置特定ルール，更新判定ルールにより更新が判定できなかった場合，訓練例を提示し

ユーザに評価させる，または再度指定部分を入力させることで，訓練例を追加し再び学習
を行う．また，PUMはユーザとのインタラクションをもち，ユーザは任意のタイミング
でルールそのものを評価することもできる．

更新通知手続き

PUMのWebページ更新通知手続きを説明する．なお，以下の手続きの番号と図 2の番
号が対応している．

1. 更新監視領域の取得．

(a) ユーザは，Webページ中で PUMに監視領域を指定．

(b) PUMは，監視領域を取得，解析する．

2. 更新監視ルールの作成．
1http://homemade.hypermart.net/websec/
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監視部分
は正解

位置特定ルール 更新判定ルール

位置特定
訓練例

更新判定
訓練例

www

更新後
Webページ

4.ルールの
   確認・評価

3-(b).
監視位置の特定

成功

失敗

3-(b)-i.
通知の必要性

必要

不必要

監視位置
情報

3-(b)-i-A.
更新結果の提示

監視部分
を指定

登録

更新結果の評価

ユーザ

3-(b)-i-B.
更新結果の評価

帰納学習システム 帰納学習システム
更新結果
表示

監視部分
の相違

1.監視部分
の取得

2-(a).訓練例の作成

2-(b).ルールの生成2-(b).ルールの生成

差分
1回前の
監視情報

図 2: システムの概要

(a) 訓練例の生成

位置特定訓練例 以下に示す情報を持つ．

• 指定部分のHTMLコード．

• HTML構文ツリー上で指定部分の親にあたるタグの配列．

• 行，及び列の見出し語 (指定部分が表の中に存在する場合のみ)．

更新判定訓練例 前回と今回の更新から得られた指定部分の情報の差分から作
成する．

(b) それぞれの訓練例を独立に帰納学習システムに与え位置特定ルール，更新判定
ルールを生成．

3. 更新監視ルールを用いたWebページの監視．
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(a) Webページの更新を監視，更新有り→ (b)．更新無し→ (a)．

(b) 位置特定ルールにより，監視位置を特定．特定成功→ i．特定失敗→ ii．

i. 更新判定ルールにより通知の必要性を判定．必要→A．不必要→C．

A. 更新部分をハイライトしたページをユーザに提示．

B. ユーザの評価．

• 監視位置は正しい→ 2．

• 監視位置が間違い→ 1．

C. 更新部分を提示しない．→ 3．

ii. 位置特定失敗．複数部分にマッチ→A．一箇所もマッチせず→ 1．

A. すべての更新監視領域をユーザに提示．

B. ユーザの評価．

• 監視位置は正しい→ 2．

• 監視位置が間違い→ 1．

4. ユーザによるルールの評価（任意のタイミング）．

訓練例

PUMでは更新監視ルールとして，監視領域を特定した後，ユーザに通知すべき更新か
判定する．そのため，ルールも位置特定ルールと更新判定ルールの 2つのルールを使用し
ており，それぞれのルールを生成するため，位置特定訓練例と更新判定訓練例の 2つの訓
練例を用意する．
本研究では，帰納学習システムとして，関係学習システム RIPPER [4][3]を用いる．

RIPPERを採用した理由はいくつかある．まず，RIPPERはクラスの判別ルールを学習
するため，本システムにおける重要な機能の一つであるユーザからの修正というインタラ
クションにおいて，学習された知識（ルール）の可読性が高いこと，そして，高い精度で
効率のよい学習が可能なことがあげられる．RIPPERは，訓練例の属性値として，名義
値 (nominal value)，集合値 (set value)，連続値を取ることができ，変数を含まない判別
ルールが学習される．なお，RIPPERのソースコードは，Webページ2 から入手できる．

位置特定訓練例

Webページ上でユーザが指定した部分，及びその部分に対するユーザの評価から，以
下の形式で表される位置特定訓練例を作成する．

(tag1, tag2, tag3, ..., cNo, rNo, data, cIndex, rIndex, class)

まず，Webページ上でユーザが指定した部分から，指定範囲のHTMLコードをタグ，タ
グの属性，属性値，文字列，文字列を区切り文字で分解したもの，を dataとする．

2http://www.research.att.com/ diane/ripperd.html

okada
長方形


okada
長方形




班名 6

図 3: PUMのインタフェス

<HTML>

<TABLE>

<TH>

<TR>

<TH> <TH>

<TR>

<TD> <TD><TH>

… … …

…

晴東京今日 明日 雨地名

図 4: HTML構文ツリー

さらに，指定されたWebページをHTML構文解析することにより，HTML構文ツリー
を生成し，指定範囲をHTML構文ツリー上にマッピングする (図 4)．そして，HTML 構
文ツリー上で指定範囲の祖先に当たるタグのリスト (tag1, tag2, tag3, ...)を求める．この
とき，ここのタグについてHTML構文ツリー上で兄に当たるタグの数を属性値とする．
指定範囲の祖先に当たるタグの配列は，更新されたページと更新前のページでは異なる

可能性がある．そのため，PUMでは LCS(Longest Common Subsequence)[8] を用い，異
なる 2つのタグのリストを包含する最短の 1つのタグのリストを求め，そのタグのリスト
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html body center table tr td rNo cNo data cIndex rIndex class
1 1 1 2 8 8 7 13 ’30’ ’10/14(日)’ ’font’ ’size’ ’ ”−2”’ Good.

’10’ ’14’ ’ 日’ ’ 降水確率%’
1 1 1 2 8 7 7 11 ’20’ ’10/13(土)’ ’font’ ’size’ ’ ”−2”’ Nogood.

’10’ ’13’ ’ 土’ ’ 降水確率%’
1 1 1 2 8 9 7 15 ’30’ ’10/15(月)’ ’font’ ’size’ ’ ”−2”’ Nogood.

’10’ ’15’ ’ 月’ ’ 降水確率%’

表 1: 位置特定訓練例

を祖先のタグのリストとして用いる．
さらに，指定範囲が表の中である場合には，次の優先順位に従って列（行）の見出し語

である cIndex, rIndexを求め，dataと同じ手順で分解する．

1. 同じ列（行）にある<TH>タグで作られたセルの要素．

2. 同じ列（行）の 1行（列）目のセルの要素．

また，左上のセルを (0, 0)として，指定範囲がある表の行番号，列番号である cNo, rNo

をもとめる．
位置特定訓練例の class属性は，その情報に対するユーザの評価である．classは以下

の 2つの値をとる．

good 監視場所が正しい情報

nogood 監視場所が間違っている情報

図 4で網かけされた部分が指定範囲である場合，位置特定訓練例の属性とその値は以下
のようになる．

(html, table, tr, td, cNo, rNo, data, cIndex, rIndex, class)

= (1, 1, 2, 2, 2, 1,晴,明日,東京, good)

また，同じ表の中で指定範囲の近くに現れるデータは，指定範囲のデータと類似した
ものでありながらユーザには選択されなかったと考える．そのため，ユーザに選択されな
かった指定範囲の上下左右 4つの情報を負例として用い，境界条件の学習を促す．
位置特定訓練例は，ユーザが監視領域の指定，あるいは，更新通知結果の評価を行うご

とに新たな訓練例が追加される．また，位置を特定する際には，位置特定ルールと位置特
定訓練例の中のすべての正例に共通する属性値を用いる．

更新判定訓練例

前回の更新で得られた情報と今回の更新で得られた情報から，以下の形式で表される更
新判定訓練例を作成する．

(dataN, dataN O)
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教示回数 位置特定ルール
Good cIndex ˜’10/14(日)’, rNo ˜’7’. (2/0)

1回目 Nogood . (8/0)

Good rNo ˜’7’, cIndex ˜’日’. (3/0)

2回目 Nogood . (12/0)

表 2: 位置特定ルール

更新をユーザに通知する必要の有無は，ユーザの指定した範囲のデータに依存すると考
えられる．そのため，PUMでは更新情報のうち位置特定訓練例で定義した dataの値と，
その dataの更新前後の差分を利用する．
更新判定訓練例の class属性は，その情報に対するユーザの評価である．classは以下

の 2つの値をとる．

good 通知して欲しい更新

nogood 通知して欲しくない更新

PUMの実行例 1

実行例として，天気予報ページ（図 3）における部分情報の更新の監視を取り上げる．
このページは週間予報のページであり，翌日から 1週間分の天気が掲載されている．

ユーザの期待する更新通知

この例においてユーザが期待する更新は以下の通りである．

監視範囲 栃木の日曜日の降水確率　

更新通知条件 降水確率が 30％以下

ユーザは図 3の網掛け部分を指定し，現在のデータが通知する必要のある情報であるか
ないかを指定した．

帰納学習

位置特定ルール

位置特定訓練例の一部を表 1示す．表 2にユーザが教示した回数（登録時：0回目）とそ
の教示後に得られた位置特定ルールを示す．1回目の教示は，登録後初めてページが更新
されたときに，PUMが持っていた位置特定ルールでは監視領域の位置が特定できなかっ
たために行われた．このルールは，「10/14(日)」を含む見出し語を持つ，7行目（日付は 1

行目）のデータを監視することを意味する．これ以降，4日間は 1回目の教示で得られた
ルールで位置を特定することができた．
しかし，5日目にこのルールでは監視領域を特定することができなくなり，ユーザに教

示を要求した．これは，週間予報表の日付が「10/14(日)」から「10/21(日)」に変わった
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dataN dataN O class

’30’ ’<->’ Good

’20’ ’<->’ Good

’30’ ’<+>’ Good

’30’ ’<=>’ Good

’20’ ’<+>’ Good

’—’ ’20’ ’—’ Nogood

’50’ ’—’ ’50’ Nogood

’40’ ’<->’ Nogood

表 3: 更新判定訓練例

教示回数 更新判定ルール
1回目 Good . (1/0)

2回目 Good . (2/0)
...

...

Nogood dataN ˜’—’. (1/0)

6回目 Good . (5/0)

Nogood dataN ˜’50’. (1/0)

Nogood dataN ˜’—’. (1/0)

7回目 Good . (5/0)

表 4: 更新判定ルール

ためである．そして，再学習により得られた位置特定ルールでは，「10/21(日)」ではなく
「日」が使われている．このルールを用いれば再び日付が変化しても，監視領域の特定が
可能になった．

更新判定ルール

表 3に更新判定訓練例，表 4にユーザが教示した回数（登録時：0回目）とその教示後
に得られた更新判定ルールを示す．<>の中は数値の比較結果を表している．

6回目の教示で，初めて Nogooが指定され，更新通知しない値がルールとして得られ
た．このように，更新判定ルールはとりうる値のすべての組み合わせをユーザが評価しな
いと確定しない．

PUMの実行例 2

PUMによる部分更新検出は，基本的には，表形式に適用可能である．先の例で示した
単一の表であれば，その内容に依存しない．例えば，図 5のような表から構成される株価
のWebページにおいて，ある銘柄の株価をモニタリングして更新を検出，通知すること
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図 5: 株価のWebページ

ができる．
さらに，図 6のような 2つの表にわたってセルがスクロールしながら更新が行われるよ

うなWebページにおいても，同様に PUMによる部分更新検出が適用可能である．
今後は，理論的，あるいは実験的に，PUMのリスト構造，プレーンテキストなどへの

適用可能性を調べていきたい．

考察
ユーザとのインタラクション

ユーザにとって教示はコストがかかるため，ユーザの教示回数は必要最小限にとどめ
たい．そこで，ユーザとのインタラクションをもち，ユーザの知識を直接教示してもらう
ことにより，ユーザの教示回数，つまりユーザの負担を減らすことができる．PUMでは
ルールによる特定ができなかった場合に，ルールにマッチする候補をユーザに見せ選択し
てもらうことでより効果的な訓練例を獲得するインタラクションを実装している．
しかし，前章の実行例で示したように，PUMは位置特定ルールでは負例を自動生成す

ることができるが，更新判定ルールでは負例を自動生成することが難しい．そのため，更
新判定ルールでは学習が進みが遅い．更新判定ルールはシステム側で負例を生成するのが
難しい反面，ユーザにとっては理解しやすく，ルールそのものをシステムに教示すること
も難しくないと考える．ユーザはユーザ自身が選択した範囲の情報に対する知識を持って
おり，その情報のとりうる値，値の範囲，更新パターンなどあらかじめ知っている．その
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図 6: 2つの表からなる天気予報ページ

ため，PUM側がユーザにルールの教示を要求することが有効であると考えられる．

PUMの拡張

PUMでは，複数の監視領域が特定の条件を満たした場合に提示することを考えてる．
現時点では，位置特定ルールをそれぞれの監視領域に対して求め，それぞれの監視領域の
位置を特定した後，前述の更新判定ルールを監視領域間の関係含む形に拡張した更新判定
ルールを用い，ユーザに提示すべき更新であるか決定している．しかし，この方法ではそ
れぞれの監視領域が独立に決定する必要があり，監視領域間の関係が相対位置で表される
ような場合には位置の特定が困難になる．また，このように複数の監視領域が相対位置で
定義されるような場合は多く存在するため，この問題は解決する必要がある．
そのためには，位置特定ルールに各監視領域間の関係を記述すればよいが，監視領域間

の関係をどのような形式で表記するかが，難しい問題である．
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また，本稿では監視範囲が表である場合を扱ってきたが，監視範囲が表でないときの負
例の取り方等システムの拡張が課題である．

まとめ
本稿では，Webページ上でユーザが意図する部分，及び更新を関係学習によって学習

し，ユーザの意図した更新が生じた場合にのみ更新情報を提示する，Webページ更新監
視システムPUMを提案した．ユーザは，自分の注目しているセルをマウスで領域指定す
ること，さらに PUMの通知してきた結果の評価をすることにより，PUMは，それらの
ユーザからの入力を訓練例として関係学習を行い，注目すべき領域の同定とその内容の満
たすべき制約を学習し，自動的にユーザの意図する部分更新を検出，通知可能である．
今後は，PUMの適用範囲を明確にすることと，複数の監視領域や表以外の監視領域へ

の拡張．また，ユーザに対するインタラクションのタイミング，表示方法を検討していく
予定である．
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分散動的情報源からのアクティブ情報収集 

 

研究代表者 北村泰彦 （大阪市立大学大学院工学研究科） 

研究分担者 平山勝敏 （神戸商船大学商船学部） 

 

背景と目的 

 インターネット(Internet)は我々の生活を支えるインフラストラクチャの一つと

して急速に社会に浸透しつつある．インターネットをベースとしたサービスの中でも

World Wide Web システムはその中でも最も人気が高く，学術研究，電子商取引，個人

やグループなどによる情報発信など，さまざまな目的のために利用されている．Web

システムはいまや地球規模の知識ベースを構築しているといっても過言ではないで

あろう． 

Web システムの特徴は，従来の分散データベースシステムと異なり，情報源がボトム

アップに構築されるところにある．情報発信者はコンピュータをインターネットに接

続し，Web サーバを立ち上げるだけで，即座に世界に向けた情報発信が可能になる．

このように Web システムは，集中的な管理機構無しに，膨大な数の情報源が自律分散

的に連携しているシステムであるといえる． 

一方で，一利用者の観点からは有用な情報がネットワークの中に埋没してしまい，容

易に見つけ出すことができないという問題も引き起こしている．これに対処するため

の解決法として検索エンジンが開発されている．しかしながら検索エンジンはキーワ

ード入力に対して，それを含む Web ページの URL リストを出力するだけである．中に

は，膨大な数の Web ページを出力したり，また多数の関係のない Web ページを含んだ

りするようなものも存在する．今後は関連 Web ページのリストを返すだけでなく，そ

の Web ページの内容を解析し，その中から有用な情報のみを利用者に提供するような

（広い意味での）データマイニング機構が望まれる．しかしながら，このような機構

を実現するためには以下のような Web 情報源の特徴を考慮する必要がある． 

 

 Web 情報の記述形式は非定型である．現在，ほとんどの Web ページは HTML (Hyper 

Text Mark-up Language)により記述されているが，HTML では Web ページをブラウ



ザで表示する際に必要な視覚的な構造を表現することが可能であっても，ページ

に記述されている情報の意味的な構造を表現することは困難である．そこで Web

ページから HTML タグ構造を手がかりに必要な情報を抽出するラッパーが必要に

なる．しかし今後は，意味的構造も記述可能とする次世代の Web ページ記述言語

である XML[1] や Web 情報の機械的処理を目的とした Semantic Web[2] の研究や

導入が行われており，情報抽出ラッパーの開発はより容易になると考えられる． 

 

 Web 情報源に蓄積されている情報は日々，急速な勢いで増加している．報道機関

など多くの情報源が 1 日に数回の情報更新を行っている．また株価情報や道路情

報などは数分毎に情報更新を行っているものも少なくない．データマイニング機

構が情報収集し，何らかの情報を発見したとしても，その情報がすでに古いもの

であれば，それは利用者にとって有用であるとはいえない．したがって情報源の

更新を考慮したデータマイニング機構の開発が重要になる． 

 

われわれは以上のような Web 情報源の特徴を考慮しながら，膨大な数の動的な情報源

の中から利用者にとって適切な情報源を選択し，その中から有用な情報を発見するア

クティブマイニングシステムを開発しようとしている．アクティブマイニングシステ

ムの構成は図 1 に示される[3]．  

 

 アクティブ情報収集モジュールは動的で大規模なインターネット情報源からアク

ティブマイニングモジュールや利用者に対して必要な情報を監視・提供する役割

を果たす． 

 アクティブマイニングモジュールはアクティブ情報収集モジュールにより収集さ

れた情報を解析し，利用者にとって有用な情報を発見する． 

 アクティブユーザリアクションモジュールは利用者とのインタフェースの役割を

果たし，利用者の要求に変化が生じた場合はそれをアクティブ情報収集モジュー

ルやアクティブマイニングモジュールに伝達する． 

 

以上のような三つのモジュールが互いに連携しあうことによりアクティブマイニン

グが達成される． 



 

われわれはこの中でアクティブ情報収集に焦点を絞り，アクティブ情報収集システム

に要求される機能と関連研究の調査，新たなアクティブ情報収集システムの構想とそ

のプロトタイプ作りを行う． 

 

検討内容 
 

アクティブ情報収集システムの機能と関連研究 

アクティブ情報収集システムはインターネット上に存在する動的に変化するWeb情

報源から利用者の要求を満たす情報を効率よく収集し，さらにその変化を監視するシ

ステムである．アクティブ情報収集システムに求められる機能や関連研究は以下のよ

うにまとめられる． 

 

情報監視機構 

Web 情報源の特徴の一つは情報源が頻繁に更新されることである．更新の頻度は情報

源により異なるが，大学のホームページのように 1週間に 1度程度しか更新が行われ

ないようなものから，新聞社のホームページのように 1時間に数回の更新が行われる

ようなものもある．さらには，株価，スポーツ中継，オークション，道路情報などの

情報提供サイトでは数分に一度の割合で更新が行われるものもある．利用者はこのよ

アクティブ
マイニング

アクティブ
マイニング
アクティブ
情報収集

アクティブ
ユーザ
リアクション

目的に応じて変化
する必要データ

短時間で更新され
る多種多様な情報
源からのデータ

ユーザの目的に応
じて発掘した興味
深い知識

時間と状況に応じ
て変化するユーザ
の目的

意思決定を支援す
るデータ

監視対象を変更す
る指令

 

図 1：アクティブマイニングシステムの構成図 



うに頻繁に更新される情報源から効率よく情報収集を行うことを望んでおり，そのよ

うな要求に応えるいくつかのシステムが開発されている． 

AT&T で開発された AIDE (AT&T Internet Difference Enigne) [4]は WWW の変化を監

視し，その違いを表示するシステムである．この中で二つの Web ページを比較し，そ

の違いを表示する HtmlDiff (http://www.research.att.com/~douglis/aide/)と呼ば

れるモジュールが開発され公開されている．またその改良を行い，Java により実装し

たものとして TopBlend[5]がある． 

Lawrence Livermore National Laboratory で 開 発 さ れ て い る

DataFoundry(http://www.llnl.gov/casc/datafoundry/index.htm)は情報源の変化を

発見し，データウェアハウスのメンテナンスを行うシステムである．[6,7] ここでは

科学データ源におけるデータベーススキーマをグラフ表現し，データとスキーマの変

化の検知する．従来，科学データベースにおいてスキーマ変更は頻繁に行われるが，

それを手作業で行うにはコストがかかっていた．情報源を定期的に監視し，自動的に

スキーマを変更しようとする試みである． 

またINRIAではXMLベースのデータウェアハウスのためのデータ監視システムXyleme 

(http://www.xyleme.com/index.jsp)が開発されている．[8]  

これ以外にも情報源監視を連続的なクエリ（continuous query）とみなすデータベー

スシステムからのアプローチとして Oregon Graduate Institute の CONQUER[9] や

University of Wisconsin の NiagaraCQ[10] と呼ばれるシステムも開発されている． 

 

差分表示機構 

Web 情報源の変化が検知されたとき，利用者はその変化が知らされるだけでなく，ど

のように変化したかを分かりやすく知りたいという要求がある．このような目的にた

めに前節で述べた HtmlDiff システムでは図２のように，二つの Web ページの違いを

際立たせるために過去のデータには取り消し線を，新しいデータはイタリックで表示

させるようにしている． 

 

 



評価機構 

Web 上には同様の情報を扱う情報源が多数存在する．例えば，新聞社のホームページ

などは多数あり，同様の情報を発信しているといえるが，その視点や頻度はそれぞれ

異なっている．利用者はより早く，より有用な情報を入手したいと望むであろう．こ

れは複数の情報源を監視し，更新の早さや量を比較することにより，情報源の近似的

な評価を行うことが可能になると思われる． 

 

統合機構 

複数のWeb情報源から得られる情報を統合することはそれぞれの情報源の付加価値を

高めることになる[11]． 例えば，新聞サイトから東海道新幹線が運休するニュース

を入手した東京にいる旅行者が，航空会社のサイトから羽田空港発の航空便の空席情

報を直ちに入手できるならば有意義である．また，同種の情報源からの情報を組み合

わせることも有用である．例えば，同じ話題のニュースであっても，それが多くの情

報サイトで取り上げられているとすれば，そのニュースがより重要であることが分か

る． 

図 2：HtmlDiffの出力画面 



このような情報統合機構を実現する場合には，情報収集の質とコストを考慮する必要

がある[12]．例えば，情報の質を収集した情報源の数で評価するとするならば，より

高い質の情報を得るためには，より多くの情報源から情報収集する必要があり，より

多くのコストが必要になる．したがって一般には情報収集の質とコストはトレードオ

フの関係にあるといってよい．質とコストをうまくバランスをとりながら情報収集す

るためにはそのためのプランニング機構が必要になる．このような目的で

Massachusetts 大学では BIG と呼ばれる情報収集エージェントが開発されている．

[13] 

 

アクティブ情報収集・統合システム Intelligent Tickerの設計 

以上の調査を踏まえてわれわれは Intelligent Ticker と呼ばれるアクティブ情報収

集・統合システムの設計を行った． 

頻繁に更新される情報源からの情報収集を考えた場合，一時に更新されるそれぞれの

情報量はそれほど大きくはない．例えば，新聞社のサイトにおいてそのトップページ

は数分の単位で頻繁に更新されるが，更新される量は Web ページ中の数行である．テ

レビ等で行われるニュース速報にしても数行のテキストが画面の上部に表示される

だけである．我々はこのように少量で速報性のある情報オブジェクトを Ticker と呼

び，それらを Web 情報源から収集し，統合することで利用者の意思決定や問題解決を

支援する Intelligent Ticker システムを提案する． 

Intelligent Ticker は図 3に示すように情報抽出部と情報統合部から構成される．情

報抽出部は指定された Web 情報源に対して，その変化を監視し，その変化が存在した

場合は，その差分のみを Ticker と呼ばれる情報オブジェクトとして生成する． 

情報統合部は複数の情報抽出部で生成された Ticker を選択，組み合わせることによ

り利用者の意思決定や問題解決を支援する．利用者は情報統合部で得られた Ticker

を直接表示させることも可能である． 



情報抽出部1

情報抽出部2

情報抽出部n

Web情報源

Web情報源

Web情報源

利用者

情報統合部

 

図３：Intelligent Tickerの構成図 
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図 ５：Template for Ticker Integration  

 

情報抽出部 

情報抽出部の構成は図４のようになっている．情報アクセスモジュールはインターネ

ット上の情報源から定期的に Web ページをフェッチし，WebBase に保存する．差分抽

出モジュールは利用者からWebBaseに格納されている二つのWebページの指定に対し

てその違いを抽出する．このモジュールは先述のHtmlDiffを利用することができる．

HtmlDiff はもともとの Web ページにタグを埋め込むことによりその違いを表示して



いるが，差分表示モジュールは変化した部分だけを利用者に対して表示する． 

差分表示モジュールでは差分抽出モジュールにより抽出された差分を表示するが,差

分のみを表示するだけでは，その文脈が取り去られてしまい差分の意味が理解しにく

くなってしまうことが考えられる．そこで Web ページを構成する HTML 文書のタグの

入れ子構造を解析し，差分の上位概念を示す構造は残すようにしている． 

情報抽出部は情報源の変化に対して Ticker を生成する．Ticker は以下の要素から構

成される． 

 

 オブジェクト：更新された情報の断片そのもの．テキストやハイパーリンクなど

により表現される． 

 タイムスタンプ：更新された時刻． 

 ロケーション：更新された情報の URL. 

 コンテキスト：更新された情報の文脈． 

 

情報アクセスモジュールでは情報源の更新頻度を考慮した情報アクセスが望まれる．

すなわち，例えば，1日に 1回しか更新されないことが分かっている情報源に対して，

1 時間ごとに情報収集したとしても無駄である．したがって情報収集の操作を行いな

がら，情報源の更新頻度を学習し，それに応じて情報アクセスの間隔を変化させるよ

うな適応的な機能が必要になるであろう． 

 

情報統合部 

情報抽出部は情報統合部からの要求に対して，監視中の情報源に変化が生じたときに

Ticker を発生するシステムである．情報統合部は複数の情報抽出部から送られてくる

Ticker を統合して利用者の問題解決を支援する． 

Ticker の統合には図５に示されるような TTI (Template for Ticker Integration)が

用いられる．この図では具体例として，東京から大阪に旅行する場合のプラン候補が

示されている．情報統合部は新幹線情報に関する Ticker と航空便情報に関する

Ticker を選択しており，現在新幹線は満席で利用不可能，航空機は空席があり利用可

能であるとする．ここで航空機が欠航になったことを通知するTickerを受け取ると，

新たに夜行バスに関する Ticker を収集し，それが利用可能でない場合は，ホテルと



翌日の交通手段に関する情報を収集する．もちろん，情報収集の途中で新幹線に空席

が生じれば，夜行バスやホテルに関する情報収集は停止してもよい．このように情報

統合部では得られる Ticker の内容に応じて動的に情報収集の方法を変更してゆく． 

以上のような情報収集を行う際に情報を静的なものと動的なものに区分することは

有効である．ここで動的な情報とは頻繁に更新される情報を指し，新幹線や航空便の

空席情報に該当し，情報収集の主な対象となる．また，静的な情報とは動的な情報を

収集するために利用される比較的変化の少ない安定した情報を指し，旅行プラン知識

に該当する．静的な情報を用いて情報収集を行うことによって，やみくもに情報収集

を行うのではなく，効率的な情報収集が可能になる[12]． 

ここでは便宜上，情報を静的なものと動的なものに明確に区分したが，実世界では完

全に静的な情報とはごくわずかであろう．例えば，上記の旅行プランに関しても，夜

行バスの廃止や，東京大阪間の豪華船クルーズといった新たな交通手段の出現の可能

性もある．すなわち静的な情報も長期的な視点からは更新を行ってゆく必要がある．

そこで収集した情報をもとに動的な情報だけでなく，静的な情報も更新してゆく仕組

みは必要であり，今後はそのための手段としてデータマイニングの技術は重要になる

と考えられる． 

 

結果 

 

情報抽出プロトタイプ：HtmlDiffを用いた差分抽出 

 Intelligent Ticker における情報抽出部のプロトタイプを開発した．プロトタイプ

では朝日新聞の二つの Web ページ入力に対して図２に示すように HtmlDiff を用いて

その差分を抽出し，その差分の中で特に意味をもつ構造だけを抽出して表示するよう

にしている．その出力結果を図６に示す．抽出すべき有効な構造を選択するためには

図 7に示すように Web ページを木構造に解析し，変化のあった部分とその上位構造を

抽出するようにしている．ただし図 6からもわかるように不必要と思われる広告バナ

ーが表示されており，重要な部分をいかにして自動的に抽出するかは今後の課題とな

っている．なお，Ticker は図 6で示される情報をさらに細分化したものとして生成さ

れる． 

 



情報統合プロトタイプ：航空便空席照会システム 

 静的な情報と動的な情報を用いた情報統合部のプロトタイプとして航空便空席照

会システムの開発を行った．本プロトタイプの特徴は以下のとおりである． 

 

 インターネット上に存在する国内航空三社のホームページから航空便の空席情報

を収集する．この実現にはクエリ（搭乗日，出発空港，到着空港）の送出と結果

ページから空席に関する情報抽出を行うラッパーを Java により記述している．  

 空席照会は出発地から到着地への直行便だけでなく，収集した情報を統合するこ

とにより，乗り継ぎ便に関する情報も提供する．またこの乗り継ぎは異なった航

空会社間の乗り継ぎも扱っている． 

 情報収集には静的な情報を利用している．ここでの静的な情報は航空機の乗り継

ぎ経路である．乗り継ぎ便も含めるとシステムは何度も情報検索を行う必要があ

るが，利用者が入力する希望到着時刻にできるだけ近く，また飛行時間が短い便

の優先順位を高くして情報収集を行うようにしている． 

 

プロトタイプの出力結果を図 8に示す．ここでは大阪（伊丹）発から札幌行の航空便

を希望到着時刻 17 時として検索し，この図はプロトタイプが航空会社のホームペー

ジに 3回の検索の後に得られた結果である．希望到着時刻に近く，旅行時間が短いも

のが上位に表示されている． 

 

考察 

 

ここでは今後の課題について考察する． 

 

情報収集プランニング 

これまで航空機の乗り継ぎ問題という具体例を対象に情報収集プランニング機構を

開発してきたが，今後のその一般化を行い，他の領域の問題にも応用可能なものにす

る必要がある．問題が大規模になると問題解決に必要なすべての情報をあらかじめ収

集してから解決を開始するのは非現実的である．現実的には部分的な情報を収集し，

その中から解を導き出す必要がある．しかし収集する情報が少ないと，良い解が得ら



れない場合もある．したがって解の質と収集する情報の量の間にはトレードオフの関

係があると考えられる．したがって今後は，利用者の課す時間的制約のもとで，効率

よく情報を収集しながらより良い解を導き出す機構の開発が必要になる．このために

制約充足問題解決の観点から問題の定式化を行う予定である． 

 

静的な情報の更新 

プロトタイプシステムでは航空機の乗り継ぎ経路は静的な情報として利用され，更新

されることは前提としていなかった．しかし，航空機のダイヤや運行経路は毎月更新

される可能性がある．したがって収集した情報をもとに静的な情報の更新を行うこと

も重要である．この機構を組み入れることにより情報収集のためのメンテナンスコス

トの軽減が期待される．また単なる更新だけでなく，収集した情報をもとに新たな乗

り継ぎ経路を自動的に発見することも可能になるかもしれない．このように収集した

情報から新しい静的な情報を発見するためにデータマイニングの技術を応用するこ

とができると期待される． 

 

図 8：航空便空席照会システムの出力結果 



EBM への応用 

アクティブ情報収集システムの他分野への応用として医学分野への応用を検討する．

現在のEBMを支援するインターネット上の医学情報源はMEDLINEなど主にテキストベ

ースのものが多く，直接計算機で処理することは必ずしも容易ではない．そこである

程度分野を限定する必要がある．そこで構造化された情報を提供する医学分野として

医薬品の副作用情報の提供への応用を検討する．現在，医薬品情報に関しては厚生労

働省を中心にその整備が行われようとしている[14]．医薬品はどんなに有効性の高い

ものであっても，その利用法に対する情報が備わっていなければ，その有効性が減少

するだけでなく，逆にその危険性も生じかねない．近年では市販本の出版にも見られ

るように，医薬品に関する情報は医師や薬剤師などの医療専門家だけでなく，一般市

民からの要求も増えている．医薬品情報は副作用など生命にかかわる重要なものであ

るとともに，次々と新薬が開発される現在では頻繁に更新される情報の一つである．

また治療に対して複数の医薬品が用いられることは一般的であり，その組み合わせに

よる副作用も無視できない．このように動的な情報源から複雑な要求を満たす情報検

索を支援するためにアクティブ情報収集システムの応用は有効であると期待される． 
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1 はじめに
データマイニングを行うためには、人手によりデータを収集し、それらをマイニング
ツールに適用可能な形に整理せねばならない。これら、データ収集および前処理につい
ては、サンプリングの技法などが研究されているが [11]、まだまだ未開拓の分野であり、
アクティブマイニングでは、図 1に示すように、これらを含めた工程全体を研究対象とす
る。従来は最終工程であるマイニングやその直前の前処理が主に研究されてきたが、それ
らよりも前の段階も対象としていくわけである。
情報収集および前処理は、情報提供者、ドメイン専門家、マイニング専門家の共同作業

になることがほとんどで、それらの間で大量のデータが交換され、更新が頻繁に行われる
ことに特徴がある。このような共同作業を支援するため、通常、メールとWebページが
用いられるが、不便な点が多い。データマイニングの作業はルーチンワークではないの
で、従来のグループウェアの適用も困難である。
筆者らは、データマイニングに限らず、一般的な情報交換のツールとして、口コミ支援

システム [13, 14, 15, 23]を提案し、システムを構築して実験を進めている。これは自然
言語、画像、URL より構成されるメッセージを交換することを目的に設計されたものだ
が、データマイニング用のデータの交換、評価、前処理結果および手順の交換、マイニン
グ結果の交換、評価などにも便利に使えると考えている。
本稿では、口コミ支援システムの概要を述べ、データマイニングに適用するための改善

点について、考察してみたい。

2 情報収集
計算機ネットワーク上には様々な情報が氾濫し、ユーザーにとって有用な情報を獲得す

るのに大変な労力を必要とする。情報を発見するための最も身近なツールとして、Yahoo
やGoo、Google[10]といった検索エンジンがあるが、最もカバー率の大きいものでも、せ
いぜい４割から６割程度であると言われており、広大なWWW空間に氾濫した情報をす
べて把握するのは、非常に困難である。
そこで、情報の内容を解析し、ユーザーが文章中のどの部分に対して興味を持ってい
るか推定することで、同様の部分を持つ文書を有用な情報として提供するContent based

�ltering[20, 5]や、評価傾向の似ている他ユーザーの持つ情報を参考にして、有用な情報

1
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図 1: アクティブマイニング

を提供するColaborative �ltering[9, 22]などの情報フィルタリングの研究が盛んに行われ
ている。
これらは結局、人をモデリングしていることになっており、かなり困難な問題を扱って
いる。人の内部を推定してモデル化するには、アンケートを取ったり、プロトコル解析す
るなどの観察に頼るか、脳波、MRI、光トポグラフィなどを用いることになる。いずれに
せよ、リアルタイムでユーザをモデル化するには障害が多い。たとえ内部が完全に分かっ
ても、社会レベルの活動への影響を解析するのは困難である。人にはいろいろな側面があ
り、ごく一部の側面のみしかモデル化できないからである (図 2)。
これに対して、大量の意見を要約して質の高い情報を提供するマスメディアと情報発
信の自由やインタラクティブ性を持つ電子メディアを融合した新しいメディア [27]や、コ
ミュニティの可視化 [28, 24, 21]など、人の心の動きや人間関係を考慮し、コミュニティ
の形成を支援する研究もある。しかし、情報フィルタリングのように、有用な情報獲得支
援といったことまで考慮されていない。
本稿では、人間関係を電子コミュニティ上に再現することで、効率のよい情報収集や円

滑なコミュニケーションを支援するシステムを提案する。その上に推薦機構を導入するこ
とにより、図 2のように、人を独立した個体としてモデル化するのではなく、図 3のよう
に、現実に情報のやりとりが行われている人間関係をモデル化する。人の間のコミュニ
ケーションには、ある程度の持続性があり、一貫したモードが存在する。それを解析した
方が、個体をモデル化するよりも容易だと考えるからである。

3 口コミとは
口コミとは、「口から口へ伝えられる評判」（三省堂「大辞林」）のことであり、マスコ

ミをもじって作られた言葉である。多くの人に均一に情報を伝えるマスコミに対して、口
コミは、個人間で情報の伝達が行われ ([26] p.91)、図 4のように、氾濫する情報の中から、
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図 2: 人のモデリング
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図 3: 人ではなく、人間をモデル化

図 4: 口コミのイメージ

多くの人々の評価と伝播を経て、有用な情報だけが人々の間に広まっていく。
口コミによる情報収集では、相手を意識して情報伝達するので、相手の興味のありそう

な情報であるかを判断して伝えることや、個人の情報収集では見逃してしまうような重要
な情報を伝え合うことができる。さらに、情報を受け取る側は、情報提供者が信頼できる
人であるか、あるいは、その話題に関して専門性を持っている人であるかといった評価を
あらかじめ持っている。また、本人の経験を元に重要な部分が強調されるので、情報の質
が高くなる。これらのことから、情報に対して容易な価値判断ができる。
しかしその反面、「平均化」（伝達要素の減少）や「強調化」（少数要素の強調）、「同化」

（予期的枠組みへ一貫する方向への内容変化）などの情報内容の変容が起こりやすく、う
わさや流言が発生しやすい。また、人間関係のつながりにより情報が伝播していくので、
強いインパクトのある流言でもない限りは、狭い範囲に限定されがちである。
文献 [18]によると、口コミによる情報伝達については、いろいろな研究がされており、

その一つに、社会ネットワーク分析1[25]がある。
親友のように、頻繁に対面接触する緊密な人間関係を「強い紐帯（ちゅうたい）」と呼

1集団成員間のコミュニケーションの構造を見出す分析手法。誰と誰がどれくらいコミュニケーションを
とったのか、データを採り、これをグラフ化し、グラフ理論を用いて、中心性、密度といった指標を計算す
ることによって、クリークやブリッジといった構造的役割を発見する。
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図 5: 情報の発信画面 図 6: 自分の情報画面

び、まれにしか対面接触をしない薄い人間関係を「弱い紐帯」と呼ぶ。また、広がる人間
関係の網の中で、派閥のように互いに直接結びつきあっている人間関係の集合を「クリー
ク」という。そして、クリークの間を結びつける弱い人間関係が「ブリッジ」である。
一般に、口コミは、クリークの中で活発に行なわれ、人間関係の紐帯が強いほうが影響

力があり、信頼性が高く、有効である。また、専門性を認知されたり信頼性が高い方が、
より説得的であるなどの結果も出ている [1]。しかし、転職時に弱い紐帯を通じて情報を
得た人の方が転職後の満足度が高く、弱い紐帯は強い紐帯よりも有効であったという興味
深い結果も報告されている [4]。これは、クリーク内では情報伝達が早いが、同じような
興味が持った人々が集まっているので似たような話題についての情報交換がされやすく、
新たな情報はブリッジを通じてクリークに導入されることによるものである。
これらの口コミの諸性質は、電子コミュニティに口コミが再現された場合においても当

てはまると考えられる。それと同時に、電子メディア特有の性質により実世界の口コミが
持っていた欠点を解消することができる。
電子メディアにおける情報の伝播は、オリジナルのコピーの転送やURLのリンク情報

の伝達といった形で行われるため、実世界における情報伝播よりも正確な情報伝播が行わ
れるので、平均化、強調化、同化など情報の変容が起こりにくい [19]。
また口コミは、狭い範囲に限定されがちであるが、電話により口コミの伝達速度が急激

に上昇し、その伝達範囲を大きく広げた [18]という事例から考えると、口コミを電子コ
ミュニティ上に再現することで、さらに伝達速度が上昇し、その伝達範囲も広がる。この
ように、口コミを電子コミュニティ上に再現することは、非常に有効であると考えられる。
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図 7: WAVEにおける口コミの再現

本稿では、電子コミュニティ上において効率の良い情報収集や円滑なコミュニケーショ
ン支援をするシステムとして、WAVE(Word-of-mouth-Assisting Virtual Environment)2を
提案する。WAVEは、口コミを電子コミュニティ上に再現することで、人間のコミュニ
ティそのものが、分散化された情報収集システムとして機能し、グローバルな情報交換
ネットワークを形成する。また、WAVE上でユーザーが情報の発信、公開、閲覧、評価、
取得をシームレスに行うことができるように、ユーザーインターフェースにも工夫を行っ
た。これにより、従来よりも効率のよい情報収集や円滑なコミュニケーションを行うこと
ができる。以下では、WAVEの仕組みとその特徴について図 7に沿って説明する。

4.1 情報の発信

各ユーザーは、自分が持っている新しい情報を発信することができる。図 5のように、
発信する情報にはWebページや画像データのURL情報を付加することができたり、情報
を閲覧するユーザーが情報の内容を判断しやすいように、情報を簡単に分類するための
カテゴリを割り当てるようになっている。また、情報に対して 1～ 5（1が一番悪く、5が
一番良い）の評価値を与える。発信した情報は、自分の情報として他ユーザーに公開され

2WAVEには、口コミが波のように伝播していくというイメージと、このシステムが、WAVEを起こし、
世界中の人々に使ってもらえるようなコミュニケーションメディアとなってほしいとの願いがこめられてい
る。
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図 8: 情報参照ユーザーのリスト画面 図 9: 他ユーザーの情報画面

る。つまり、WWWやメーリングリストのように、自分なりの情報を多数の人々に向け
て自由に発信することが可能である。

4.2 情報の公開

自分が発信した情報や他ユーザーから取得した情報は、自分の情報として公開される。
図 6のように、公開されている自分の情報を閲覧することができ、情報の評価やコメン
トを修正したり、必要のなくなった情報を削除することもできる。また、図 8のように、
ユーザーの持つWAVE専用のアドレス ("ユーザー名@ホスト名:ポート番号"の形)をシ
ステムに登録すれば、そのユーザーの情報を閲覧することができる。
このとき、ユーザーは情報提供者として信頼できるユーザーを登録する。これにより

WWWのような情報公開性を持ちながら、電子メールにおける１対１のコミュニケーショ
ンのようにユーザー同士の人間関係が強く現れ、相手の専門分野や信頼性を判断すること
ができるので、WWWなどに欠落していた情報源の信頼性を高めることできる。

4.3 情報の評価と取得

図 9のように、他ユーザーの情報を閲覧する際に興味を持った情報があれば、図 10の
ような、その情報に関する詳しいデータを見ることができる。このときユーザーは、その
情報に与えられた評価に対して新しい評価をつけたり、新たな付加情報として、コメント
を与えることができる。新しい評価やコメントを与えると、その情報は自動的に取得され
自分の情報として公開される。そして、さらに別のユーザーによって、その情報は評価・
取得されるという繰り返しになる。
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図 10: 情報の詳細画面 図 11: 情報の推薦画面

つまり、WAVEでは情報の公開、閲覧、評価、取得をシームレスに行うことができる。
情報をアップロードしたり、情報の存在を人々に知らせたりしなければならないといった、
従来WWWが持っていた情報公開にかかる手間を軽減することができる。また、BBSや
メーリングリストにおけるROM(Read Only Member)が持つような、積極的な参加への
心理的抵抗感を軽減し、情報伝播において重要な役割を果たすブリッジを維持することが
できる。
そして、情報の評価と取得が繰り返し行われることにより、人間を介しながら、良い情
報だけが生き残り、ネットワーク上に広まる。同じような嗜好を持つ人間は集まりやすい
ということから、情報の流れは指向性を持ち、ブリッジを介して、情報がひとたび自分の
属するクリークに到達すれば、自分もその情報を得られる。つまり、WAVEは、口コミ
を電子コミュニティ上に再現することで、人間のコミュニティそのものが、分散化された
情報収集システムとして機能し、グローバルな情報交換ネットワークを形成する。
カテゴリを情報の発信時に付与し、取得時に変更することができる3。これにより、各

ユーザ独自の分類が可能である。各ユーザごとに得意分野があるので、他ユーザにとって
は、そのユーザの得意なカテゴリのみを参照するのが便利である。

4.4 情報の推薦

他ユーザーの公開している情報を閲覧する際に、情報参照ユーザーの数が増加したり、
ひとりのユーザーが公開する情報の数が増加したりすることによって、すべての情報を閲
覧するのは、ユーザーにとって負担となってくることが予想される。

3さらに拡張して、ユーザごとに階層構造をもった独自の分類体系を設定できるようにする予定である。
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そこで、補助的な機能として、図 11のように、ユーザーの閲覧履歴等をもとに、評価
関数を動的に作成し、公開されている情報の中から有用であると思われる情報の一覧を表
示する。これにより、ユーザー間での情報のやり取りが支援され、システム上で、より活
発な情報交換を行うことができる。
なお、推薦の評価関数は、以下の２つの項目について考慮した。

� 情報提供者が与えた情報に対する評価

� ユーザーの嗜好に基づく情報に対する評価

一般に、口コミにおいて、人は他人から聞いた評価を参考にする。WAVEでは、ユー
ザーは、情報に対して 1～ 5（1が一番悪く、5が一番良い）の評価値を与えており、それ
が参考になるが、ユーザーはそれをそのまま評価とするわけではなく、情報提供者に対す
る信頼性や専門性も考慮する。そこで、ある情報の提供者の公開情報をどれくらい閲覧・
取得したかや、その情報提供者に対してどういったカテゴリの情報を閲覧・取得したか、
回数を記録しておき、ユーザーが他の情報提供者と比べてその情報提供者にどれくらい依
存しているかクリック率を計算し、評価関数に用いる。また、このとき、ユーザーの嗜好
や他ユーザーとの人間関係、信頼性は、時間が経るにつれて変化していくので、その情報
提供者の公開情報を最後に参照してから経過した日数から、最近その情報提供者にどれだ
け依存しているかも調べる。
人は、他人から聞いた評価を参考にするだけでなく、自分自身の嗜好も合わせた上で、

その情報が有用であるかを判断する。そこで、ユーザーの嗜好によって、その情報に対し
て、1～ 5の評価値でどれくらいの評価を与えるかを予測して、評価関数として計算する。
他のカテゴリと比べてどの程度興味があるか、この情報と同じカテゴリの情報に対して与
えてきた評価の平均値を計算したり、今までその情報と同じカテゴリの情報をどれくらい
閲覧・取得しているか、回数を記録しておき、クリック率も計算する。
一般に多くの人々の間を伝搬してきた情報ほどユーザーは好むので、情報の伝達人数に

ついても考慮し、伝達人数が多いほど評価を高くする。さらに、ユーザーは新しい情報
を好むので、情報が公開されてからの日数が経ったものほど情報の評価は下がるように
する。
情報発信時だけではなく、情報取得の際にもカテゴリを付与できるようになっているの

で、それを考慮するようにすれば、推薦精度が向上する。カテゴリとして階層構造を許す
ようにすると、階層構造内で何親等になるかという距離を定義することができ、カテゴリ
間の類似度が計算できる。それに基づいて他のカテゴリ中の情報への評価を活用すれば、
カテゴリに分類したことによるサンプル数減少を補える [22]。

4.5 サーバの分散化

WAVEでは、サーバの分散化も行っている。サーバは Javaサーブレットを用いて実装
されており、図 12のようにWebサーバー上で動作する。ユーザーは、Webブラウザを介
してユーザー登録をしたホストにアクセスするだけで、情報のやり取りをすることがで
きる。
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Internet

Web host1

WAVE

Java Servlet

B

A

host2

A
(user_A@host1:port)

B

user_B@host2:port

図 12: WAVEサーバの分散化

自分の公開情報は、ユーザー登録したホスト上に蓄積される。なお、この公開情報は、
次世代のWebの標準言語となるXMLにより保存されている。これにより、既存のWeb

ページからの情報を有効利用することなどが将来的に可能であり、WAVEはWWWを包
括するメディアとなり得る。
分散化されたサーバ同士での連携の仕組みは非常に単純で、他サーバーに存在するユー

ザーの情報の閲覧や取得を行いたい場合であっても、そのユーザーの持つWAVE専用の
アドレス ("ユーザー名@ホスト名:ポート番号"の形) さえ分かれば、そのユーザーが持つ
情報の存在位置が一意に定まるので、ユーザーは、情報の存在位置を気にすることなく情
報を獲得することができる。
図 12を例に説明すると、User1は、host1で動作するサーバにユーザー登録しているの

で、host1へアクセスすることで、情報のやりとりを行うことができる。また、host2を
利用している友人の User2の情報が閲覧したいときは、User2のWAVE専用のアドレス
を登録することで、User2の情報が host1に存在するかのようにシームレスに取り扱うこ
とができる。
したがって、分散化によりサーバをどこでも自由に構築することが可能である。さら
に、スケラビリティが高く、ユーザー数が増加しても新しくサーバを構築すればよいし、
サーバを追加していっても性能はほとんど落ちることがない。また、ネットワークの負荷
分散を行うことが可能であり、ＣＰＵ、ストレージなど計算資源を有効に活用できる。さ
らに、WAVEを Peer-to-Peer方式4で実装すれば、一般的になりつつある個人のインター

4クライアント・サーバー型のネットワークと違い、ネットワーク上のコンピュータのそれぞれが、サー
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ネットへの常時接続環境において、広く使われる可能性を持っている。このように、分散
化によりユーザー数の増加が促進され、より効率的な情報収集をWAVEで行うことが可
能になる。

5 一般的な評価
現在、

http://www.nm.cs.titech.ac.jp:12581/wom/

で、システムを公開している。また、本システムを配布し、複数のホストで動作させ、分
散環境を実現可能である。興味を持たれた方は是非実験に御協力頂きたい。
本システムを用い、被験者数十人程度の実験を行い、システムの有効性について評価し

た [15]。情報がどのように流れていくか、情報が伝達するにしたがって評価がどのように
変化して行くか、多くの人々を伝達していった情報はどのような内容か、などについてロ
グデータを解析した。また、システムをユーザーに使用してもらった感想を、アンケート
を行うことで調査した。そして、ユーザー間で、どれくらい情報のやり取りがなされた
か、コミュニティの可視化などを行い、3章で述べたような、クリーク、ブリッジなどの
構造的役割を発見し、システムで口コミが再現されているかを確認することができた。
情報の推薦については、推薦により情報を取得した回数の割合や推薦により取得した情

報の順位、アンケートにより、その妥当性を評価した。

6 前処理支援システムとの連携
研究室で開発した前処理用のツール [16]では、データを XMLで記述している。WAVE

の情報も XMLで記述されており、親和性は高い。したがって、前処理過程や結果をWAVE

に格納するのは比較的容易である。ここでは、そのツールの概要を述べる。

6.1 前処理

データマイニングではその解析アルゴリズムとして、相関ルール、決定木、クラスタリ
ング、ニューラルネットワーク、遺伝アルゴリズムなど多くのものがある。これらの解析
アルゴリズムに大量に蓄積されているデータを適用するためには、何らかの前処理が必
要となる。前処理には構造の変形や値の標準化などが含まれるが、これらの作業は事例
によって処理が異なり、また経験の求められる複雑な作業であるので、熟練した専門家に
よって処理される必要がある。そのためにデータマイニングではその処理コストの実に
60%が前処理に費やされている [2]。
現在、前処理の自動化という観点では、属性若しくはレコードの取捨選択を学習によっ

て自動化する研究 [12]や、前処理を行わないまま結果を導出する研究 [8]があるが、現時
点で実際に前処理を行う場合は、単純だが有効性が明らかなものを人間であるオペレータ
が計画を立てて多数組み合わせている。

バーでありクライアントとなる。よって、集中的に処理を行なうサーバーを設置することなく、各ネット
ワーククライアントが持つ資源をお互いに共有する事が可能である。
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図 13: 前処理支援システムTransXの構成

本研究では、蓄積されたデータに対して前処理を施し、解析アルゴリズムが直接扱える
データに変換する過程を明確に定義し、その過程に含まれる処理を効率的に行えるデータ
構造、及び自動化アルゴリズムの提案と、実際のシステム構築を行った。具体的には、前
処理で扱うデータをすべて XML形式 [3]に統一し、利用者が処理の過程を記述する部分
には XMLから一意に変換されるデータ構造を用いて効率化を図り、利用者が一度作成し
たデータ変形フィルタについては自動的に並べ替えて利用者に提案する。
このように、本システム上で扱うデータ形式は、XML 形式に限定している。これは、

XMLが現在一般的に用いられる表現形式をほとんど表現することのできる表現力を持ち、
現在Web でのデータ交換を中心に標準としての地位を築きつつあるのが理由である。ま
た、広範囲に渡る前処理を行うためには、文字、属性、タプルなど、多くの処理単位を一
元的に認識する必要がある。XMLは、文脈構造に柔軟性があり、データを処理する上で
の自由度と処理能力を高めるが、同時に著しい計算時間の増大を引き起こす原因となる。
そこで本研究では、データマイニングには全体から見ると小さな構成単位を大量に処理す
る特色が存在することに着目したデータ構造へXMLを変換し、その変換されたデータ構
造に対して処理を行うことで効率化を図っている。実験では、実際の臨床データから決定
木を作成する事例について、関係データベースを利用して前処理を行ったものと、本研究
で作成したシステムTransX を用いて前処理を行ったものとを比較する。
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6.2 従来の前処理の問題点

解析アルゴリズムに対して入力するデータの構造は、一部グラフ構造など他の構造をと
る場合もあるがほとんどがフラットな表形式のデータ構造をとる。従って、現時点では前
処理に用いるツール、アプリケーションとして表形式のデータ、および表の関係を扱うこ
とのできる関係データベースが用いられる。関係データベースは、大量のデータを高速に
処理することができる。しかし、関係データベースを用いた前処理では。表同士の関係の
生成や修正、新たな列 (属性) の生成や修正などに大きなコストがかかる。そのため、前
処理の最初の段階でデータの構造をしっかり決めておかなければ後の段階でのコストが大
きくなる。さらに、実際に前処理を行う上では、バックトラックの管理が必須となる。通
常前処理では明確にそのゴールが定まっておらず、前処理を行ったデータを観察したり、
解析を行ってみたりなどの作業を行わないと、その前処理への評価が得られないことが多
いため、何度も違う方法で前処理を行う必要があるからである。また、同一のデータで
あっても解析の方法や目的が異なれば前処理もまた異なるものとなる。以上をまとめる
と、関係データベースよりも強力なデータ構造を持ち、バックトラックの容易性を実現す
る処理系の実現が必要となる。

6.3 XML とユニットツリー

近年、インターネット上での構造を伴ったデータのやり取りが盛んになってきており、
その標準的な形式が XML となりつつある。XML は人間が閲覧、利用するWeb 文書と
は異なり、計算機によって用いられるものとして設計されており、計算機との親和性が高
いといわれている。構造としては木構造をとり、表を組み合わせた構造を取る関係データ
ベースよりも複雑なデータを単純に表現することができる。XMLは様々な処理を行うア
プリケーションとの親和性についても問題がなく、多くの蓄積された情報が XMLに変化
する潮流も感じられることを考慮すると、XMLを用いて前処理を行うというのは自然な
流れである。本研究では主にデータ構造の変形を、XML 変形を用いた処理として実現す
る。この際に、自動的な前処理が可能となるよう配慮する。つまり、変形の単位を設定し、
それをフィルタと呼ぶ。ここでフィルタの大きさを考えた場合、単純に考えると XML の
要素を 1 つ作成したり、移動したりすることが 1つのフィルタであると言えそうだが、こ
れでは要素数の増大により、フィルタの数も増大し、操作が困難となる。そこで、効率的
なフィルタを作成するために、XML 全体を一度に把握が可能なユニットツリーと呼ぶ構
造を提案する。ユニットツリーは、そもそもデータマイニングにおいてデータ 1つ 1つの
内容はあまり重要ではなく、全体が表す情報が重要であることに着目し、文書実体から見
て同一の階層にある同一の名前を持つ要素を同一とみなす構造である。DTDと似ている
と思われるかもしれないが、DTDはそれに適合するXML の集合全体を表しており、特
定の XML の状態を表しているわけではない。

6.4 TransX システム

ユニットツリーを用いた前処理支援システムTransXの構成を図 13 に示す。入力され
たXMLファイルはユニットツリーに変換され、利用者はユニットツリーを見ながらWeb

ブラウザ上に用意されたインターフェースを用いてフィルタの組み合わせであるフィルタ
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パスを構成していく。解析時にはフィルタパスが XMLに適用され、その結果を利用者に
フィードバックすることができる。利用者はフィルタ単位で前処理を構築することがで
き、ユニットツリーによってデータの状態を適切に把握することが可能である。

6.5 比較

TransX 上で行った前処理と、既存データベースアプリケーションなどを用いた前処理
では、特に処理順序と構造の変更に対する処理について TransX 上で行った方が直感的で
扱いやすく、有用である。しかし、XML の持つ潜在的な無駄の多さと実装上の理由から
TransX ではまだ膨大なデータを実時間で処理することができない。

6.6 結論

XML 変形を用いたデータマイニングにおける前処理は、有用であり、実用性の高いも
のに発展可能である。実用性を高めるためには、

� データ量の増加に耐えられるXML 処理系

� XML 定義を完全に満たすXML 解析器の登場が待たれる。

今後の課題としては、XML の特徴を活かした前処理系の提案、変形に対してのXML 問
い合わせ言語の使用、解析アルゴリズムを統合した処理系の提案、などがある。

7 アクティブマイニングへの適用
7.1 運用形態

口コミシステムを用いて、全国もしくは全世界に散らばった 1～数研究室よりなる研究
グループが 10 程度集まり、数十人の人間が連携しながら、共通データをマイニングする
場合を考えよう。システムのレスポンスを速くするため、4.5節で述べた手法により、各
研究室ごとに分散してシステムを配置する。ローカルのメンバー間の議論がそこで行わ
れ、他のグループもそれを参照可能にしておく。ただし、外の人間がすべてを読むのは煩
わしいので、他のグループでは研究室のゲートキーパー (gatekeeper)[17]の発言のみを参
照することになる。このことにより、プロジェクト全体の議論とローカルな議論を区別で
きる。ゲートキーパは自然発生的に出現するものであり、WAVEはその過程を支援する。
こうしたダイナミックな集団形成を、従来のメーリングリストでサポートしようとす
ると、複数のリストを使い分けたり、メンバーの入れ替えを頻繁に行ったりする必要が生
じ、かなり煩わしいことになる。ニュースシステムでサポートする場合には、ニュースグ
ループの追加/削除を頻繁に行う必要がある。逆に、メンバー全員に周知せねばならない
場合には、メーリングリストが有効であり、WAVE はメーリングリストの機能を代替す
るわけではない。
データを提供する研究室は、口コミシステムで公開し、データについての評判が徐々に
流布する形を取る。並行してメールなどで取得を催促することも必要かもしれない。
前処理の方法や前処理結果は、公開したデータにコメントを付け加える形で、追加して

いく。前処理後のデータについてマイニングを行った結果に応じて評価を与えるようにす
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図 14: 口コミとアクティブマイニング

れば、よりよい処理が流布することになる。すなわち、図 14のように、伝言ゲーム型の
口コミ (図 4)で、アクティブマイニング (図 1)を行うことになる。

7.2 情報の推薦方式

各ユーザが 1～ 5の評価値を与えているが、さらにマイニング結果の精度 (precision)や
再現率 (recall)などを取り入れることも考えられる。推薦は、情報提供者への過去の評価、
ユーザの嗜好、経過時間、伝達人数を考慮に入れているが、データマイニングの場合な
ら、情報提供者への過去の評価、ユーザの嗜好、前処理の質、精度、再現率などを基に推
薦することになるであろう。
4.3節で述べたように取得情報に取得者独自のカテゴリを付与し、たとえば、プロジェ
クトコアメンバ用カテゴリと各研究室用のカテゴリを分けておくと有効である。参照側は
コアメンバであれば、コアメンバ用のカテゴリを読むようになるだろうし、研究室のメン
バーなら、研究室用のカテゴリを読むようになる。そのためには、参照する「お友達」だ
けではなく、その人の取得情報中の特定のカテゴリを指定すればよいし、推薦に用いる評
価関数にカテゴリを含めてもよい。このような絞込みを行うことにより、余計な情報は目
に触れにくくなり、情報の錯綜を最小限に押さえられる。
取得情報にカテゴリを付与できない場合には、仕事に集中するため、データマイニン

グ用のシステムは他とは分けた方がよさそうである5。カテゴリが付与できるのであれば、
「データマイニング」のようなカテゴリを用意し、関係するカテゴリをそのサブカテゴリ
として収容すれば、他の話題との情報錯綜は避けられる。

7.3 セキュリティ

データマイニングの場合、情報の公開範囲はプロジェクト構成員のみに制限する必要が
ある。これは、通信相手を制限することで可能である。プロジェクトの中ではアクセス制
限は設けないが、余計な情報を見なくて済むように、各人の判断で、カテゴリやお友達リ

5前述の URLを覗き始めると、しばし脱線してしまう :-)。
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ストで制限を加えると同時に、推薦精度を上げることで対処する。

7.4 巨大データの扱い

システムは、情報を取得する際に、過去のコメント全体をやりとりするようになってい
る。この形でデータマイニング対象の大きなデータ全体をやりとりするのは現実的ではな
い。そこで、システム内に別ファイルとして置き、メッセージにリンクを添付する形で渡
すようにしている。

7.5 帰納論理プログラミングのための新手法開発

グラフリダクションによる推論 [6]において、各アークへ重み付けを行うことにより、
情報収集および音楽感性の獲得を行った [7]。この手法は、重み付けにより一階述語論理
に相当するネットワーク表現を学習するもので、あいまいな結論を獲得できることに特徴
があり、帰納論理プログラミングの頑健性を改善する手法として、データマイニングにお
いて有効であると考えられる。また、前処理支援システムと口コミシステムを連携させ
る際にも利用できる。Prolog版、Lisp 版、C版の三つの版をインプリメントしているが、
現在、Prolog 版を利用して重み付けの手法を再検討しており、システム全体の実現は来
年度の課題になっている。

8 おわりに
本稿では、口コミを電子コミュニティ上に再現することで、効率のよい情報収集や円滑

なコミュニケーションを支援するシステムを提案した。それをデータマイニングにおける
協同作業に適用する場合についても考察した。
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多段階学習によるデータ収集と前処理の自動化

研究分担者 櫻井 成一朗 (東京工業大学大学院情報理工学研究科)

HTMLのリンク構造と構文的特徴に基づく知識獲得について

背景と目的

WWWの巨大化によって有用な情報の抽出が日に日に困難になってきており，この困
難を克服すべく様々な研究が活発に行われている．しかしながら，情報洪水の問題だけで

なく，ユーザの意図を的確に把握することも困難であるので，検索エンジンやディレクト

リサービスによって情報を引き出すしか方法が提供されていないのが現状である．ユー

ザの意図を把握するのであれば，ユーザの意図をモデル化した知識を予め与えておくか，

ユーザの意図を動的にモデル化できなければならない．ユーザの意図を的確に把握する

ことはもちろん困難であるが，ポータルサイトのように訪問するユーザの意図を最大限
に考慮して作られたWWWページも少なくない．本研究の目的は，ユーザの意図を考慮
して作成されたWWWページを手本にして，ユーザの意図をモデル化するための知識を
WWWから直接獲得する方法を実現することにある．

WWWを構成する HTMLファイルは半構造化されたハイパーテキストである．ハイ
パーテキストの特徴を利用した知識獲得という観点では，特定のトピックに関して有用

なページ集合を求める方法として，Webコミュニティ発見手法 [1, 2]や HITS [4, 5, 6]が
ある．Webコミュニティ発見手法やHITSではWebの持つグラフ構造に基づいて関連ト
ピックの知識を抽出する試みである．これらの研究では，ページ作成者がリンクを張った

という行為を特定 URLの推薦行為であるとみなして，関連ページ群を獲得している．換
言すれば，これらの方法では作成者の推薦意図を汲み取ってはいるものの，作成者の他の

意図を捨ててしまっているのである．ページ作成者がユーザの意図を十分考慮して作成し

たのであれば，捨ててしまった情報の中にも作成者が考慮したユーザの意図が隠されてい
る可能性がある．本研究の第一の課題は，リンク構造の中に隠された，ページ作成者の作

成意図を抽出することでユーザの意図をモデル化する知識を抽出することである．

リンク構造ではなく，構文的特徴を利用して知識抽出を行う研究も数多くなされてい

る．例えば，[3]はHTMLから情報を抽出するためのラッパを自動生成する方法を提案し，
[10] では定型書式で記述されたHTML文書から XMLに変換する方法を提案しているが，
いずれも構文的制限が強い．WWW作成者の多様性を考慮すれば，何らかの構文的制約
を課する必要性は否めないが，作成者の意図を汲み取るためには，より単純な構文的制約

でも十分な場合が少なくない．本研究の第二の課題は，より単純な構文的制約の下で，作

成者の意図を抽出し，ユーザ意図のモデル化に供することである．

本研究では，WWWページを検索するための知識として分類知識と属性名と値の組か
らなる集合として表現される概念知識を対象とする．これらの知識を獲得するために，一

定の構文的特徴を利用してWWW ページを絞り込み，知識獲得する方法を提案する．

1
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検討内容

知識獲得の対象

本研究では，知識獲得の対象を一定の構文的特徴を有するWWWページとする．２０
億ページにも及ぶようなWWWページでは様々な書式でデザインが行われ，また純粋な
文書としても様々な表現が採用されているため，網羅的にすべてのWWW ページから知
識獲得を試みることは効率的ではないからである．構文的特徴を持つWWWページとし
ては，リンク集とデータ集を考える．リンク集とは，複数のWWWページへのリンクを
集めたページの事である．各リンク集は作成者の利便性向上のため，あるいは他の閲覧者

に有用なページを提示するためなどの目的で作られており，その目的が検索者の意図と一

致する事が少なくないと考えられるからである．データ集とは，属性名と属性値の組の集

合を記述しているページの事である．データ集は個人の自己満足のためだけに作成され

たものもあるが，他人に閲覧されることを前提として作成されたものが多いからである．

他人に閲覧されることを想定して作成するのであれば，どのような意図で当該ページを閲

覧するのかを熟慮して作成されたページである事が期待できる．

基本アイデア

本研究における基本アイデアは，現在の検索エンジンのテキスト照合の高速性を利用

することで，構文的な特徴を共有するWWWページを収集することにある．リンク集に
ついてはバックリンクページがリンク集である頻度が高い事を利用し，データ集について

は予め XMLの雛型を与えておく事によって検索エンジンを利用する．収集したWWW
ページから知識を獲得するには，HTML構文に関する制約を利用して知識を抽出する．

リンク集の収集

膨大なWWWページの中からリンク集だけを収集する事は容易ではないと想像される
が，特定のURLにリンクを持つバックリンクページの多くがリンク集であることが予備
実験 [12]の結果確かめられた．例えば，トヨタ，ホンダ，日産のWWWページへのリンク
を同時に持つページは，自動車会社リンク集である可能性が高くなるということが [1, 2]
の基礎をなしている．実際に「トヨタ」と「日産」のバックリンクページをアルタビスタ

(http://www.altavista.com)によって調べた４１９ページについて各バックリンクページ
の持つアンカータグをヒストグラムとして示したグラフが図 1 である．図１ではバック
リンクページの半数以上が５０以上のアンカータグを持ち，アンカータグの平均は１６９

であった．予備実験では，他の分野の URLも同様に選んでみたが，自動車会社と同様に
リンク集が多いことが確かめられた．

リンク集の構文的特徴

リンク集は，作成者個人のためと言うよりも，他の利用者のために作成されているこ

とが多い．他の利用者に使ってもらうためには，視覚的な要素に訴えるということが必要

であり，視覚的に工夫されたデザインが実際に少なくなかった．しかしながら，画面配置

を工夫するには限定的な機能しか持たないHTMLを用いるのであれば，利用できる言語
機能は自ずと限られてくる．もちろん，マルチメディア拡張機能を利用することも考えら
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図 1: リンク集としてのバックリンクページ [12]

れるが，リンクの数が増大すると，マルチメディア機能によるアクセス負荷が増大してし

まっては逆効果になってしまう．したがって，リンク集は一定の構文的特徴を有すること

になる．すなわち，ページ作成者は URLに対して何らかのカテゴリを設け，そのカテゴ
リ分類にしたがってHTMLデザインを行っていると考えられるのである．そのカテゴリ
を「見出し」として提示し，ページ利用者を助けているのである．この作成者の分類知識

は，検索のための重要な知識源となる事が期待されるので，作成者の分類知識の獲得方法

について考察する．

各リンクを画面上で整列させるためには，リスト形式の構文やテーブル（表組み）の構

文が多用されることになる．実際のリンク集で採用されている構文の多くは，図 2に示す
リストを用いるものとテーブルを用いるものが多かった．図 2の例では，リンク先の分野
を表すテキストの後にその分野のリンクのリストが並んでいる．カテゴリ毎に異なるリス

トになっており，HTMLを構文解析することで分割できる．テーブルの場合には，分野名
を表すテキストの後にリンクが入っているテーブルが続く，という構造が連続している．

HTMLを構文解析することによってリストの場合もテーブルの場合も分野毎に分割する．

データ集の収集

データ集から獲得する知識は図 3に示すXMLによって表現するが，属性名と値の対集
合によって概念を表す．属性名については XMLの DTDとして予め与えておくものとす
る．図 3では，

f< タイトル;タイタニック >;<監督;ジェームス・キャメロン >; :::g
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<h3> Car Manufacturers On the Web</h3>
<ul>
<li><a href="...">...</a>...</li>
<li><a href="...">...</a>...</li>
...

</ul>
<h3> Favorite Jetskies</h3>
<ul>
<li><a href="...">...</a>...</li>
<li><a href="...">...</a>...</li>
...

</ul>
(a)リストによるリンク集

　

<table>
<tr>
<td>
Car Manufacturers On the Web

</td>
<td>

Favorite Jetskies
</td>

</tr>
<tr>
<td><a href="...">...</a>...</td>
<td><a href="...">...</a>...</td>

</tr>
<tr>
<td><a href="...">...</a>...</td>
<td><a href="...">...</a>...</td>

</tr>
</table>
(b)テーブルによるリンク集

図 2: リンク集の例 [12]
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<映画>
<タイトル>タイタニック</タイトル>
<監督>ジェームス・キャメロン</監督>
<出演>レオナルド・ディカプリオ</出演>
...
</映画>

図 3: 獲得すべき XMLの例 [11]

という集合として「映画タイタニック」の知識を表現している．データ集の収集 [11]に
関しては，XMLの属性タグによって検索エンジンを呼び出すが，属性タグを連言として
与えるので，データ集となることが期待できる．

データ集の構文的特徴

データ集も，他の利用者に使ってもらうためには，視覚的な要素に訴えるということが

必要であり，視覚的に工夫されたデザインが実際に少なくなかった．したがって，データ

集も一定の構文的特徴を有することになる．すなわち，統一的な見栄えを実現するため
に，定型句の繰り返しが多くなるのである．

[10]のような強い構文上の制約を緩和するために，単純なテキスト照合のみで値を抽出
する方法について考察し，データ集からの知識獲得システムを実装した．対象としては，

単一の概念を記述したページではなく，複数の概念を大量に記述したページを選択した．

単一の概念しか記述していない場合には，ページ作成者が多様であるので構文的規則性を

抽出する事が困難であるが，同一ページ内で複数の対象を記述するものから構文的規則性

の抽出を試みた．

まず訓練例を予め用意しておき，属性と値の間の文字列を文字列パタンとして抽出し，

文字列パタンを使って HTMLファイルからXMLを獲得した結果を表 2 に示す．文字列
パタンを適用する HTMLファイルの収集時には，属性名に関しては予め類義語を用意し
ておき，類義語を含むHTMLファイルも対象に含めた．文字列パタンは属性名と値の部
分が変項であり，変項の間の文字列は固定項である．文字列パタンは，構文木のような複
雑なラッパとは異なり，構文解析せずに単なるテキスト照合で済むので，高速に値を抽出

できる．もちろん，文字列パタンが汎用的に有効というわけではなく，データ集を記述す

る際には，HTML構文が限定されてしまうという理由によるものと考えられる．この理
由はリンク集においても特定の HTML構文が多用されてしまう事と一致している．

結果

リンク集からの知識獲得システム

入力された URLからリンク集の分類知識を獲得するシステムを CGIプログラムとし
て実装した．この CGIは一つまたは複数の URLに対するバックリンクからリンク集を
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収集し，構文的特徴によってリンク集を分割する．尚，構文解析にはPerlライブラリの
HTML-Parserを利用した．
リンク集のHTMLファイルの構文解析に成功すれば，その構文解析木から構文的特徴
に基づいて URL群を抽出することができる．リスト構造に関してはリストの各要素につ
いてアンカーが連続して出現しているものを一分割とし，アンカーを含まない要素につい

ては項目の区切りであると見なして分割する．テーブルによる２次元配置では，列毎の分

割と行毎の分割を考慮した．行と列のどちらの分割を採用するかは，アンカーを含まない

項目の出現位置によって判断することとした．トヨタと日産を入力として獲得したリンク

集を表 1に示す．

グループ名 上位 5個の URL

新聞社 http://www.nikkei.co.jp/, http://www.asahi.com/,
http://www.yomiuri.co.jp/, http://www.mainichi.co.jp/,
http://www.sankei.co.jp/

検索エンジン http://www.yahoo.co.jp/, http://www.goo.ne.jp/,
http://www.infoseek.com/, http://www.yahoo.com/,
http://www.lycos.co.jp/

コンピュータ関連会社 http://www.melco.co.jp/, http://www.sony.co.jp/,
http://www.nec.co.jp/, http://www.ibm.co.jp/,
http://www.toshiba.co.jp/

旅行関連会社 http://www.jtb.co.jp/, http://www.jal.co.jp/,
http://www.knt.co.jp/, http://www.nec.co.jp/,
http://www.fujibank.co.jp/

放送局 http://www.tv-tokyo.co.jp/, http://www.nhk.or.jp/,
http://www.ntv.co.jp/, http://www.tv-asahi.co.jp/,
http://www.tbs.co.jp/index-j.html

自動車関連組織 http://www.jaf.or.jp/, http://www.osa.go.jp/,
http://www.motorshow.or.jp/, http://www.j-sapa.or.jp/,
http://oil-info.ieej.or.jp/

表 1: 収集できた周辺 URL群 [12]

表 1に示したように，自動車会社以外のURL群として，新聞社，検索エンジン，コン
ピュータ関連会社，TV局の URL群が得られた．各グループ名は人手によって付けたも
のであるが，各群の要素は自動的に選択されたものである．

データ集からの知識獲得システム

文字列パタンの獲得システムと文字列パタンを利用して HTMLファイルからXMLを
獲得するシステムを実装した．表 2に示した結果から，WWWの多様性を考慮すれば比
較的良好な結果を得る事ができたと考えられる．

XML獲得の失敗例の中では属性名に相当するキーワードが欠落しているHTMLファイ
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対象 URL 獲得したXML
映画 706 594 (84.1%)
温泉 180 108 (60.0%)
本 296 233 (78.7%)
合計 1182 935 (79.1%)

表 2: XMLの獲得数 [11]

ルが顕著であったので，主たる属性については，属性名が欠落している場合でも検索でき

るようにシステムの拡張を行なった．すなわち，タグ補完機能を実現することで，表 3に
示すように７割程度の XMLが獲得できるようになった．

獲得可能な XML(HTML) 補完に成功したXML
映画 1207(27) 831 (68.9%)
温泉 57(11) 48 (84.2%)
本 105(23) 95 (90.5%)
合計 1369(61) 974 (71.2%)

表 3: タグ補完の効果 [11]

考察

リンク集からの知識獲得

多数のページから参照される大企業のURLを選ぶ事で，従来のWebコミュニティ手法
とは異なり，複数の URL群を比較的容易に獲得することができた．獲得したURL 群に
ついては，トピックグループとして直接利用することも可能であるが，次段の学習におけ

る入力として利用することが考えられる．そのためには，リンク集から獲得した知識も

XMLとして蓄積しておくことが考えられる．
獲得した URL群の洗練化については，直接Webコミュニティ手法を用いることも可
能であり，実際にWebコミュニティ手法の適用も試みたが，まだまだ改善の余地がある．
実際に表 1の旅行関連会社の中には関係が薄いと思われるwww.nec.co.jpが含まれてい
た．このような分類誤りを解消することも今後の課題の一つであるが，より重要な課題と

して獲得したグループの名前付けの問題がある．表 1の場合には，人手でグループ名を付
与したが，グループ名の与え方については来年度以降検討したい．

データ集からの知識獲得

XMLとして獲得すべき知識の雛型を与える事が対象となるHTMLファイルを制約す
るので，単純なパタン照合でも比較的良好な結果を得る事ができた．獲得された XMLに
ついては，XQLのようなXML用検索エンジンを利用することで，WWWを検索する代
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わりに利用する事ができる．例えば，映画のXMLを構築できれば，出演者から映画の題
名を検索したり，題名から監督を検索できる．

データ集から獲得した知識の２次利用法としては，やはり次段の学習の入力として利用
する事が考えられる．具体的には，特定の概念の必須属性や非必須属性を決定するのに利

用できる．

前処理支援のための知識獲得

本研究で獲得した知識は，直接知識処理に適用することもできるが，更に加工すべき知

識でもある．具体的には，リンク集から獲得した知識に関してはなぜ作成者がそのような
分類を行ったのかについては考慮しておらず，データ集から獲得した知識に関してはなぜ

作成者がその属性を選択したのかについて考慮していない．分類とは，目的志向によるも

のであり，目的が違えば自ずと異なる分類を採用しなければならない．属性の選択も同様

である．お手本となるWWWページから作成者の意図を汲み取ることで，ユーザの意図
を汲み取るのであれば，これらの作成者の考える理由付けについて考慮しなければならな

い．この点に関しては，仮説推論や ILP手法を適用することで，作成者の意図を関係的
知識として汲み取ることを現在検討している．

前処理においては，ユーザの負担を軽減することはもちろんであるが，ユーザが理解し

やすい形で情報提示する事が重要であり，情報提示の方法についても現在検討中である．

今後の課題

今後の課題を以下にまとめておく．

² リンク集から獲得したグループに対する名前付け

² 獲得した知識を利用した検索エンジンとのインタフェース作成

² リンク集から獲得した知識とデータ集から獲得した知識の統合

² 仮説推論や ILPを用いたページ作成者の意図の抽出
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高次元インデックス技術を用いた検索処理性能向上について

研究分担者 河野 浩之 (京都大学大学院情報学研究科)

1 研究背景
地理情報システム (GIS:Geographic Information System)を用いたシステム構築，地理

情報データを交換するための空間データ整備が活発化している．そして，交通管制・交通
計画・都市計画などへの高度活用を目指したアプリケーションとして，道路網上に配備
された各種情報センサーから取得した様々なデータを蓄積する交通データウェアハウス
(Data Warehouse)がある [7]．実際，情報センサーの高度化により，広範な領域から，車
両位置をリアルタイムに高精度収集することが検討されている [8]．
そこで，我々は，位置データに対する検索処理の基礎技術である，データベース研究領
域における空間データベース，あるいは，時空間データベース技術に注意を払っている
[3]．特に，空間オブジェクト検索や解析性能に多大な影響を及ぼす空間インデックスや時
空間インデックスに関する研究に重きを置く．また，データマイニングの領域における，
空間データに対する空間データマイニング (spatial data mining)研究 [12, 4, 15]の適用可
能性にも注目してきた．
なお，我々は，この種の高次元データ活用を目標に，検索及び解析処理性能の向上を目
指した研究を行ってきた [3]．すなわち，R-Tree, 　R∗-Tree, PR-Quadtreeなどの空間イ
ンデックス技術 [17]を利用した空間データマイニング [9, 10]，TPR-Tree, 3DR-Treeなど
の時空間インデックス技術を用いたOLAP (On-Line Analytical Processing)などである．
ところで，我々の具体的な目標は，地理情報システムの戦略的活用であり，都市計画，
道路計画，最適経路，施設の最適配置等，社会生活において重要な位置を占める多くの現
実問題 [14]に少なくとも対応できることである．すなわち，個人の移動経路に付随する
各種データの記録・蓄積を行うことで，交通行動調査 [2]，パーソントリップ調査 [1]に新
たな展開を与えることを目的とする．また，交通管理や交通管制において，位置情報シス
テムとGISを効果的に連携させるための検討を行っている [20]．なお，この種のシステム
構築技術を確立することで，現在使用されている定点型車両検知器から得られるデータに
基づいた交通管制・情報提供に関わる交通流解析の問題点の改善が可能である．このよう
に，交通管制，交通計画，マーケティング等における意思決定支援システムに実装可能な
ことを目標に研究を進めている．
そこで，この種のデータ解析を効果的に実行できるシステム構築技術を確立するため，
空間インデックス技術を利用した位置データ処理精度の向上，蓄積された空間データに
対する経路推定 [11, 2]，さらに，交通情報システムにおいて必要とされる各種空間問合せ
[4]に関する検討を進めてきた．また，移動経路推定，定時刻問合せ，時間帯問合せ，等
速移動領域問合せを対象に，大阪市周辺における実測データを用いて，そのシステム性能
に影響する各種パラメータを考察し，システムアーキテクチャの検討を行ってきた．
以下，2章では，位置情報システム構築を行うにあたって生じる幾つかの問題を示す．3

章では，本研究を遂行する上で，主要な役割を果たす空間インデックスや時空間インデッ

1
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クスなどの高次元インデックス技術を紹介し，交通工学領域における典型的な問合せと関
連付けて述べる．そして，今後，研究を推進する方向を 4章で述べる．

2 位置情報システム構築に関わる問題
本章は，PHSなどから得られる位置データを，交通管制・情報提供やパーソントリッ

プデータ調査に利用するシステム構成を検討する上で障害となった幾つかの問題を紹介す
る．なぜなら，現実社会における問題を対象とするからであり，理想的条件を仮定した技
術的議論だけでは，実システム構築は不可能であるからである．そして，この問題は，実
データを処理対象とするデータマイニングにつきまとう問題でもある．

【地理情報システムに関わる問題】
地理情報システムは，道路や建物等の空間属性と，道路名称や建物所有者のような非空

間属性を相互に関連付けたデータベースを用いて，検索・解析・表示処理などを行うもの
である．しかし，多くの地理情報システムは，目的別に設計されており，精度の異なる都
市情報や道路情報を蓄積したものである．そのため，本研究の目標となるような精度の高
い交通データウェアハウスを構築するに，現在の地理情報システムを利用することは非常
に困難である．例えば，複数の都市交通機関，地下街など，管轄の異なる機関によって作
成された地理情報を統合するための技術的提案があっても，実用化されておらず，また，
データ流通そのものが十分でないからである．そのため，実験を進めるにあたって，基礎
データである地図データ整備から必要となった．

【位置データ処理に関わる問題】
我々の目的に合う精度をもつ地理データ整備のために，国土地理院発行の 1/2500レベ

ルの解像度をもつ数値地図 2500を用いた [20]．まず，回転楕円体である地球の位置を「平
面直角座標系」で表す変換処理や，5系と 6系で表記される近畿地方の地図接続のための
座標変換処理が必要となった．加えて，空間データ利用の用途に応じて表現形式が異な
るため，位置情報システムと連携するには，WGS-84系，ITRF(International Terrestrial

Reference Frame)系などの変換も要した．
また，位置データ獲得のために利用可能な各種デバイスの平均測定誤差を，大阪市内に

おいて測定した結果を表 1に引用する [6]．なお，PHSを利用した位置データは，高速道
路高架のインターチェンジやビルなどの障害物により電界強度の影響を強く受けており，
図 1に，その測定誤差の偏りの一例を示す．すなわち，何らかの位置データ補正手法が必
要である．その後，2000年 5月以後，GPSの精度向上したことや，FCCの E911に準拠
した携帯電話を用いた位置サービスが開始されていることに注意しておきたい．

【数値地図整備に関わる問題】
数値地図の道路線分は，図式分類コード，線分タグ，道路個別番号，多重連結構造など

で表現される [13]．ただし，数値地図における道路データは，道路中心線を表現するもの
であり，道路線形に関するデータや，一方通行や交差点の右折禁止等の道路法規に関わる
データを含まない．加えて，自動車，徒歩，タクシー，バス，電車，自転車等の各種交通
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表 1: 各デバイスの平均誤差 (大阪市中央区中低層ビル街，単位m)

装置 平均誤差 中央値 標準偏差 標本数
PHS 188.7 187.2 41.7 71
GPS 24.4 20.9 10.5 29

DGPS 16.8 17.8 5.7 29

0

100

200

300

400

図 1: PHSの誤差分布 (大阪市中央区島町 1丁目の交差点)[6]より引用

手段，さらに，時間帯に応じて，移動できる経路制約が変化するため，実用化をめざすた
めの地図データには経路推定に適した諸属性の追加が求められる．

なお，複数組織のもつ複数の情報統合を推進することを目指す，地理データに対するク
リアリングハウス構築も試みられている．そして，これらの実用化が進展すれば，我々の
検討しているシステム構築コストが軽減されると期待している．しかしながら，各種の社
会的制度やコスト負担の関係から判断するに，十分実用的であるデータ整備が実施される
までにはかなり長い時間が必要であると予想している．

3 高次元インデックスと空間問合せ処理
本研究の目標とするシステム構築におけるデータベース技術として，移動体の位置デー

タや地図データの蓄積を行う際に必要となる空間インデックスや時空間インデックスが必
要であり，かつ，その利用目的に合致した時空間問合せを効率的に実行できることが不可
欠である．そこで，本章では，空間データ，時空間データに対して提案されている各種高
次元インデックスと問合せについて述べる．

3.1 空間・時空間インデックス

空間データを効率的に蓄積・検索する基本的技術として，データの空間的配置に基づい
てバケット (bucket)と呼ぶ領域に再帰的に分割する階層的データ構造と空間インデック
スがある．なお，蓄積の対象とするデータ型や分割規則などによって，多様な手法が提案
されてきた [17, 18]．
また，空間データそのものを，どのような目的で検索するかは，最も重要なポイントで

ある．例えば，移動体から得られた位置データ周辺のオブジェクト検索は不可欠であるし，
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また，デバイスの測定誤差を含むことを考えると，誤差半径内に存在するオブジェクト検
索も必要である．すなわち，どのような種類の検索問合せを，頻繁に利用するかである．
そこで，この種の検索を効率良く実現するうえで，幾つかの空間インデックスとして

R-treeやQuadtreeなどを検討した．ただし，時々刻々と変化する多数の移動体の位置デー
タ管理と解析を必要とする場合には，通常の空間インデックスでは，データ更新による負
荷増大が問題となる．そのため，移動体の将来の位置を考慮し，時間軸に関する高次元化
を行う時空間インデックスであるTPR-tree (Time Parameterized R-tree)[16]の適用を試
みた [4]．また，3DR-Tree[19]の拡張について検討を行っている．
以下，幾つかの高次元インデックスを簡単に紹介する．

【Quadtree】
Quadtreeは，1つの位置データが，1つのバケットに対応するまで，バケットを再帰的

に 4等分する手続きを繰り返すことで木を生成する．従って，葉ノードには，位置データ
を含むものと含まないものが存在する．また，Quadtree構造の深さは最小で �log4 N�, 最
大で �log2((s/d) · √2)�である. ここで，dはデータ間の距離の最小値である．すなわち，
dが非常に小さい場合，木が深くなり検索効率が低下する．よって，1バケットに含む位
置データ数の閾値 c(> 1)を設定し，バケット内のデータ数を抑制しながら分割する手法
も提案されている．

【TPR-tree[16]】
TPR-treeは R-tree構造に基づくが，各ノードに対応する d次元長方形の位置や大きさ

を時間関数で表現する．したがって，オブジェクトのグループ生成手法は R-treeと異な
り，現在から将来にわたって位置が近いと推測できる位置データを同グループに索引付
ける．
すなわち，TPR-treeは，時刻 t = tref において，位置 xref，速度 vをもつ移動体に対

して，時刻 t(t > tref )における位置 x(t)を，(1)式を用いて近似する．

x(t) = xref + v(t − tref ) (1)

そして，位置 x，速度 vに対し，(x,v)空間内の距離が近いものを同ノードに格納する．
このことによって，境界長方形の時間経過による拡大を抑制した効率的な空間インデック
スが生成できる．

【3DR-tree】
3DR-TreeもR-tree構造に基づく．ここで，時間軸方向の特性について注意深い深い検

討が必要なことに注意しなければならない．図 2に表すような時刻 t における定時刻問
い合せや，短時間帯問合せを処理する場合に，ルートノードに近い親ノード操作が生じ，
非効率なデータアクセスが生じる場合がある．また，長時間移動しないオブジェクトが存
在する場合は，t 軸方向の長大ノードが生じ，その t 軸上の長大ノードを含む親ノードが
生成されるため，やはり検索コストが高くなる．よって，対象データの時空間制約を踏ま
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えたノード分割手法が鍵となる [19]．

x

y

time

t

定時刻問い合わせ

図 2: 3DR-treeの一例

ところで，時空間オブジェクトは，多くの属性をもつ．例えば，交通データを対象と
するならば，道路の特性，走行車両の特性，人に付随する特性などであり，より高次元の
データを対象とした検索・解析処理が必要となる．もっとも，次元が高くなるにつれて，
その処理が困難になると考えるのは妥当であろう．そのため，高次元データに対して，ど
のような検索・解析処理が必要となるのか，また，その計算コストがどう変化するかを深
く検討するべきである．ただし，ここでは，今後検討を進める上で，文献 [10]で検討した
クラスタリングアルゴリズムの研究，また，FastMap[5] 以後の高次元データに関する多
くの研究が役立つと考えていることを述べるに留める．
また，先に述べたように，空間インデックスを利用することで，交通管制・情報提供に

おいてより効果的な問合せ処理を実現できるか否かが重要な目標である．そこで，移動体
から得られた実際の位置データに対する問合せ処理を試みている．具体性をもたせるた
め，対象となる位置データの実例として，移動体から実際に取得したデータ（表 2）と平
面直角座標系に変換した位置データ（表 3）の一部を示す．これら携帯端末から収集され
るデータは，ID，日時，携帯端末が探知したアンテナ数，位置座標 (緯度，経度)，速度
の各座標成分，地図データベース内に建物情報がある建物内などの判定ビット，さらに，
地点情報などで構成され，1点あたり約 80バイトとなる．

【位置検索処理と経路推定】
携帯端末から得られた位置データに測定誤差が存在することを考慮した上で，地図上の

位置を決定しなければならない．そこで，位置データを中心とする誤差半径をもつ円を描
く領域の検索処理が必要となる．もし，ここで，Quadtree を利用すると，誤差半径の円
を被覆するバケット内のオブジェクト検索が実行できる．そして，それらのバケット内に
格納された道路線分と道路ノードとの距離を求めることで，地図上の位置特定が合理的に
行える．
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表 2: 変換前の位置データ

経緯度座標 (単位：度)
緯度 経度 ID 日時

34.680616 135.506702 1 1999/09/13 14:32:16
34.680661 135.506702 2 1999/09/13 14:32:33
34.681065 135.506425 3 1999/09/13 14:32:52
34.681939 135.506843 4 1999/09/13 14:33:10
34.681310 135.506096 5 1999/09/13 14:33:33

表 3: 変換後の位置データ

平面直角座標 (単位：10cm)
x座標 y座標 ID 日時
7593 8031 1 1999/09/13 14:32:16
7643 8031 2 1999/09/13 14:32:33
8092 7780 3 1999/09/13 14:32:52
9060 8168 4 1999/09/13 14:33:10
8366 7480 5 1999/09/13 14:33:33

また，時間的に変化する連続した位置データが得られている場合，その移動経路推定
が必要となる．例えば，携帯端末を中心とする円を用いた経路推定アルゴリズムである
Screening法が，朝倉らにより提案されている [20]．しかし，空間インデックスの性質を
考慮すると，正方形 (誤差半径円に対するMBR (Minimum Bounding Rectangle) )を利
用する方が効率的であろう．そこで，共通バケット内の道路線分と道路ノードへの距離が
近いものを位置候補として検索し，移動経路推定を試みた．

【合理的移動経路推定】
より精度の高い経路推定を行うには，さまざまな移動体の特性にあわせながら，移動時
間や滞在時間を考慮して，より合理的な移動経路を推定する必要がある．そのため，移動
体から得られた位置データと，道路線分，道路ノードとの最短距離を求めて地図上で候補
集合を生成し，さらに，これら候補集合に対して通過時刻を考慮しながら最短経路をダイ
クストラ法で求める．そして，交通手段や一方通行などの非空間属性による制約をも考慮
した上で，合理的移動経路を推定する方法を提案した．このように，空間データ以外の属
性値を用いることで，候補集合を抑制し，計算コストの軽減を試みることも必要である．

【交通工学と空間問合せ処理】
移動体に関わる各種空間問合せを，交通工学の視点から考える．なお，以下に述べる 3

種類の問合せにおいて，t1，t2(t1 < t2)は時刻，R1，R2は地図上の方形領域を表す．
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1.定時刻問合せ Qts = (R1, t1): 図 3に示したように，ある時刻 tにおいて，領域R1内
に存在する移動体を検索する．
(例) 出力結果の集合は，交通密度や空間平均速度といった，ある瞬間の交通状況を
表現する空間交通流パラメータ算定に必要となる．

2.時間帯問合せ Qwin = (R1, t1, t2): 図 4に示したように，ある時間帯 t1から t2の間に
領域R1内に存在する移動体を検索する．
(例) 空間平均速度に比較して安定した値をもつ時間平均速度などの時間交通流パラ
メータ算出に利用する．

3.等速移動領域問合せ Qmov = (R1, R2, t1, t2): 図 5 に示したように， 位置ベクトル x

と時刻 tの 空間 (x, t)内で，(R1, t1)と (R2, t2)とを結ぶ台形内に存在する移動体を検
索する．
(例) 進行方向と経過時間を考慮した時空間領域の交通密度を算出し，混雑状況の予
測に利用する．

以上述べたように，多数の移動オブジェクト管理と，交通管制・情報提供に利用可能な
システム構成技術を検討してきた．基本となる空間データベースは，少なくとも，移動体
から得られる位置データと道路地図データを格納しなければならない．そのため，道路
データは空間インデックス (Quadtree)によって，移動体の位置データを時空間インデッ
クス (TPR-tree)で索引付ける．加えて，蓄積した空間データに対して，各種時空間問合
せ処理による解析を実行することを考えると，より高度なデータ構造が必要であると予想
される．

4 今後の課題
本稿では，高次元インデックス技術の面から，携帯端末から得られる位置実測データを

用いた合理的移動経路推定，交通工学の視点から交通管制・情報提供に必要な問合せ処理
方式を実現する位置情報システム構築について考えた．このように，実システムにおける
高次元データに対して，どのような検索・解析処理が必要となるのか，また，その計算コ
ストがどのように変化するかの検討を進めることを重視している．また，空間属性と非空
間属性を併せもつ大量の時系列高次元データに対して，交通計画やマーケティングの問題
に適用可能なデータマイニング技術を発展させることは目標に含まれる．今後，より大き
な母集団から長期間の経路推定データを収集し，現実問題へと対処できる高次元データ処
理技術の検討を進める予定である．
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図 3: 定時刻問合せの例
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図 4: 時間帯問合せの例
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図 5: 等速移動領域問合せの例
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Beamwise Graph�Based Induction による
構造データからの知識発見

研究代表者 元田 浩 �大阪大学産業科学研究所�

研究分担者 鷲尾 隆 �大阪大学産業科学研究所�

研究分担者 吉田 哲也 �大阪大学産業科学研究所�

研究協力者 松田 喬 �大阪大学産業科学研究所�

目的
近年の計算機ハードウェア性能とネットワーク技術の急速な進歩により，電子的に可読

なデータの量も増加の一途をたどっている．それに伴い，膨大な蓄積データから有用な知
識を発見することを目的とするデータマイニングの新しい手法が鋭意研究開発されてお
り，さまざまな分野で多大な成果をあげている．しかし，現在の研究の多くは巨大なデー
タを扱えるものの，通常のデータベースを念頭においたものであり，複雑な構造を有する
データからの知識発見に関する研究はあまり多くない．
構造を有しない通常のデータに対して，現在非常に広く行われている方法はデータを属

性とその値のペアで表現し，属性の値と同定したいクラスの関係を決定木 ��� ��や分類規
則 ��� �� で表現するものである．データマイニングでよく使われる相関規則 �	� もこの表
現形式に入る．しかし，属性と値のペアの表現形式は複雑な構造データを表現するのには
適しておらず，問題によってはより強力な表現形式が必要となる．一方，帰納論理プログ
ラミング �
�は一階述語論理表現を用いているため一般的な関係を表現でき，かつデータ
表現と帰納された知識表現がともにホーン節であるため，獲得した知識を背景知識に加
え，そのまま使うことができるという利点がある．しかし，強力ではあるが，誰もが手軽
に使えるほど技術的に成熟していない．一般に個別の知識や概念はグラフ構造で記述で
き，その取り扱いは非常に直感的で容易である．本研究で扱うグラフ表現は，表現能力の
点では一階述語論理に劣るが，グラフ構造データからの知識発見は応用範囲も広く極め
て重要な研究課題である．本特定領域研究で用いる共通医療データも多くの属性の時系
列変化を扱ったものであり，属性間の時間的な因果関係はグラフ構造データとして表現で
きる．
グラフ構造データから特徴的なパターンを抽出することを目的としたアルゴリズムと

して著者らは Graph�Based Induction �GBI 法� ��� 
�を提案してきた．GBI 法はグラフ
構造データ中に現れる特徴的なパターンを，隣接する二つのノードを逐次的にチャンクす
ることによって発見することを目的として考案された Greedy 探索手法である．対象とす
るグラフは，ノード，リンクにラベルがあり，多入力・多出力，ノード間にループ（自己
ループを含む）を許す一般有向・無向グラフである．本研究では，クラス分類能力のある
パターンを「特徴的なパターン」と定義した上で，より多くの「特徴的なパターン」をグ
ラフから抽出できるように GBI 法に Beam 探索法を取り入れ，Greedy 探索法の欠点を
補った．UCI Machine Learning Repository ���のデータに適用し，Beam 探索の評価・検
討を行った結果を報告する．
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図 	� 逐次ペア拡張の基本アイデア

Graph�Based Induction

GBI 法の概要

GBI 法は，グラフ構造データ中に現れる特徴的なパターンを抽出することを目的と
して考案された ���．GBI 法は 図 	に示すように「ペアの逐次抽出（チャンク）により特
徴的なパターンを抽出する」という基本アイデアにより実現されている．ここで，「ペア」
とは「二つのノードおよびそれらをつなぐリンク」からなるGBI 法で用いる基本単位と
なるものである．また，「ペア」は「逐次拡張」されることにより複雑なパターンを構成
するので，逐次拡張によりデータから抽出されたものを「抽出パターン」と呼ぶ．GBI

法が行う「逐次ペア拡張」は次の 
 ステップを繰り返し行うことで実現される．

Step �� グラフ中に存在するペアをすべて抽出する．

Step �� 抽出したペアのうち，ある評価指標によりチャンクすべきペアを一つ選び「抽出
パターン」として登録する．このとき，ペアを構成するノードがすでに書き換えら
れたノードであれば元のパターンに復元してから登録する．チャンクすべきパター
ンがなくなれば終了する．

Step �� Step �� で選ばれたペアを一つのノードの置き換えることにより，グラフを書
き換える．Step �� に戻る．

入力グラフに対して上記 
 ステップを繰り返すことで，ペアを逐次拡張し，最終的に
登録された「抽出パターン」の集合としてデータに含まれる「特徴的なパターン」の集合
を得ることができる．ただし，Step �� でペアを抽出する際，一つのノードに書き換えら
れたパターンを元のパターンに復元しての評価は行わない．つまり，探索空間を制限する
という点で，GBI 法は探索手法としては Greedy 探索手法である．そのため，入力デー
タ中に存在するすべての「特徴的なパターン」を抽出することはできない．なお，「特徴
的なパターン」は対象とするドメインごとに様々に定義することができるが，従来は頻度
を用いていた．本研究では「特徴的なパターン」をクラス分類能力を有するパターンと定
義する．頻度と違いクラス分類能力を評価指標は単調性が保証されないため，頻度以外の



指標をペアの選択に用いると後述する理由で所望の結果が得られない可能性がある．この
問題を回避するために，GBI法のアルゴリズムを改良した．

アルゴリズムの改良

GBI法では，それぞれの繰り返しにおいて書き換えられたグラフから得ている情報は，
そのグラフに存在するペアのうちどのペアが最も評価指標の値が大きくなるかというこ
とのみである．得られる「特徴的なパターン」は逐次拡張されたパターンなので，そのパ
ターンにたどり着くまでの部分構造がすべて各時点で数えられたペアの内で評価指標が
最大（あるいは最小）であるという条件を満足している必要がある．つまり，頻度などの
単調な評価指標ではうまく機能するが，非単調な場合はうまく機能しない．そこで，チャ
ンクすべきペアを決める指標としては単調性を有する頻度 �単調性を有するものであれば，
必ずしも頻度である必要はない）を用い，それとは別に，グラフから「特徴的なパター
ン」を抽出するための評価指標を用いることができるように GBI 法を改良した．後者の
指標は非単調性を有していても構わない．改良後の GBI 法は以下の � ステップを繰り
返すことでグラフから「特徴的なパターン」を抽出する．

Step� � グラフ中に存在するペアをすべて抽出する．

Step� �a Step� �で抽出したペアのうち，評価指標により「特徴的なペア」をすべて登
録する．このとき，ペアを構成するノードがすでに書き換えられたノードであれば
元のパターンに復元してから登録する．

Step� �b Step� �で抽出したペアのうち，頻度指標によりチャンクすべきペアを一つ選
び，「抽出パターン」として登録する．このとき，ペアを構成するノードがすでに書
き換えられたノードであれば元のパターンに復元してから登録する．チャンクすべ
きペアがなくなれば終了する．

Step� � Step� �bで選ばれたペアを一つのノードに置き換えることにより，グラフを書
き換える．Step �� に戻る．

この改良された GBI 法の出力は Step� �aで抽出された「特徴的なパターン」の集合
である．この改良により，うまく評価指標を選択することであるクラスにのみよく現れる
パターン，あるいはあるクラスにのみ現れないパターンなどを抽出することができるよう
になると考えられる．

Beamwise GBI 法

GBI 法はすでに述べたようにペアの逐次拡張という Greedy 探索手法を採用している．
グラフからすべての部分グラフを抽出する問題は NP 完全問題であるため，すべての「特
徴的パターン」を抽出するのではなく，ある程度の大きさを持った有意な部分グラフを抽
出することを目的としている．そのため，大規模なグラフ構造データから「特徴的なパ
ターン」を抽出するには非常に有用である．しかし， Greedy 探索にも問題がある．す
べてのノードのラベルが異なる場合はチャンクするペアにあいまい性は生じないが，同



じノードラベルが多数存在している場合には，評価値が同値のペアや同種類のペアの連
鎖�が生じるためにチャンクすべきペアの選択にあいまい性が生じる．
そこで，GBI 法に Beam探索を導入することで，この問題の低減を図る．具体的には，

チャンクするペアを唯一ではなくある一定の数だけ選択し，それぞれのペアについてチャ
ンクする．これにより，複数の並列な状態に分裂するが，次のステップではそれぞれの状
態について，ある一定の数だけのチャンクすべきペアを選択するのではなく，すべての状
態の中で上位のある一定の数のパターンを選択しチャンクすべき候補とする．これによ
り，チャンクのステップが進んでいくにつれて，状態が爆発的に増加するのを防ぐことが
できる．以上すべてのことを考慮した Beamwise GBI 法のアルゴリズムは以下のとおり
である．

Step� � すべての状態について，グラフ中に存在するペアをすべて抽出する．

Step� �a Step� �で抽出したペアのうち，評価指標により「特徴的なペア」をすべて登
録する．このとき，ペアを構成するノードがすでに書き換えられたノードであれば
元のパターンに復元してから登録する．

Step� �b Step� �で抽出したペアのうち，頻度指標によりチャンクすべきペアをある一
定の数だけ選び，「抽出パターン」として登録する．このとき，ペアを構成するノー
ドがすでに書き換えられたノードであれば元のパターンに復元してから登録する．
チャンクすべきペアがなくなれば終了する．

Step� � Step� �bで選ばれたそれぞれのペアに対し，ペアを一つのノードに置き換える
ことにより，それぞれのグラフを書き換える．この際，必要に応じて状態を分裂・
消去させる．Step �� に戻る．

Beam幅を � に設定した場合の状態遷移例を 図 � に示す．まず初期状態は 	 つの状
態 cs から始まる．状態 cs 中に含まれるペアをすべて数え上げ，評価指標により「特徴
的なパターン」を抽出し，チャンクすべきペアを頻度指標が上位のものから � つ「抽出
パターン」として選択する．それぞれの抽出パターンに基づき，グラフをチャンクし書き
換える．このとき，抽出パターンは � つ選択されているために初期状態 csは � つの状態
（c		～ c	�）に分裂させる．次に，すべての状態についてグラフ中に存在するペアを数え
上げ，評価指標により「特徴的なパターン」を抽出し，さらに頻度指標によりチャンクす
べきペアを � つ選択する．状態 c		からはチャンクすべきペアが � つ選ばれているため
にグラフを二つに分裂させ，チャンクすべきペアそれぞれに基づいてそれぞれグラフを書
き換える．また，状態 c	� ではペアが一つも選択されなかったため，消滅する．このこ
とを，終了条件を満足するまで繰り返し行う．
このように探索空間を増加させることにより，GBI 法が持つ特徴的なパターンを抽出
する能力が向上する．

�
a� a� aといった構造の場合，どちらの a� aをチャンクすべきかを決定できない．
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図 �� 並列数 � の場合の状態遷移例
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図 
� 同じグラフパターンを表すことなるペア

Canonical Label

GBI 法は，パターンをチャンクして一つのノードに書き換えるために，ペアを数え上
げるときに同じグラフ構造を表しているにもかかわらず，異なったペアとして扱ってしま
う場合がある．例えば，図 
 は同じグラフ構造を持っているが，チャンクされているた
めに，ペアとしては別のものとして扱われる．
これを防ぐためには，ペアを数え上げるときにペアが表すグラフ構造が同じグラフを
表すものであるあるかをチェックする必要がある．そのため，グラフを Canonical Label

�	�� 		�で表現し，Labelが同じものを同じグラフ構造と判定する．Canonical Labelの基
本的な作成方法は以下のとおりである．まず，グラフに含まれる頂点をそのラベルと次
数（頂点につながる辺の数）でグループ分けし，辞書順に並べる．この辞書順に並べら
れた頂点に従って，隣接行列を作り，無向グラフの場合は上三角行列を縦（あるいは横）
に連結してコード化し，これをグラフのコードとする．隣接行列とは，グラフ G 中の頂
点 vi � V �G� と頂点 vj � V �G� が連結されている場合にその第 i 行第 j 列の要素が 	

となる行列のことである．ラベルと次数が同じ頂点が複数存在する場合は，それらの順
列のうち，最も大きい（あるいは最も小さい）コードを Canonical Label として採用す
る．Canonical Label を用いることで，M 個の頂点を持つグラフがあり，その頂点が N



グループに分かれたとすると，それぞれのグループ内の頂点の数を pi�i � 	� �� � � � � N� と
して，M � の探索空間を

QN
i���pi�� に減少させることができる．上三角行列を縦に連結し

た場合のグラフの隣接行列のコードは，以下のように定義される．

A �

�
BBBBB�

a�� a�� � � � a�n

a�� � � � a�n
� � �

���

ann

�
CCCCCA

code�A� � a��a��a��a��a�� � � � ann �	�

�
nX

j��

jX
i��

��
Pm

k�j��
k�j�i

aij� ���

この探索空間を次の手法によりさらに効率よく枝刈りする．まず，コードを求める際，
隣接行列を縦に連結するか横に連結するかの � 通りが考えられるが，縦に連結する手法
を採用する．縦に連結すれば，上位レベルの頂点に関連する隣接行列の要素は常にビット
列の上位にくるので上位のレベルの頂点の隣接行列での位置が決まれば，コードの上位
ビットも同時に決定され，下位のレベルの頂点の順列には影響されないためである．たと
えば，式 �	� において，順位 	 番目のノードと � 番目のノードのみで決定できる要素は
code�A�の上から 
 番目のビットまでであり，この中にこれらより下のレベルのノードで
決定できる要素は含まれていない．これにより，

QN
i���pi��の探索空間を

PN
i���pi��に減少

させることができる．
しかし，まだこの手法では化学構造式のように頂点に同じラベルが多数存在し，頂点の
ラベルが決まればその頂点から出る辺の数もほぼ決定するような場合には，

PN
i���pi�� に

おける pi の値が大きくなるため，組み合わせ爆発を起こす．そこで，すでに決定してい
る上位の頂点の情報を用いることでさらに探索空間を減少させる手法を述べる．あるグ
ラフ G において，すでに上位の頂点 vi � V �G��i � 	� �� � � � � N� が決定していたとする．
このときラベルと次数が同じである頂点集合 ui � V �G��i � 	� �� � � � � k� において，これ
らの頂点の順列のうち最もコードが大きくなる頂点の順列を求めることを考える．vN��

になるべき頂点は頂点 ui の内頂点 v� と連結している頂点である．なぜなら，頂点 vN��

が関係するコードのビットの内，最も上位にあるビットは a�N�� なので，このビットを 	

にする頂点，つまり v� と連結する頂点が最もコードを大きくする頂点となるためである．
頂点 ui の内，v� に連結する頂点が複数あったり，あるいは連結する頂点がまったくない
場合はそれら（まったくない場合はすべての頂点）の内，先ほどと同様の理由で，v� と
連結している頂点が vN�� になるべき頂点である．このことを繰り返すことで，vN�� に
なる頂点を決定することができる．vN まで比較しても vN�� の頂点が決定できない場合
はこれらは候補として残す．
例えば，図 � において，すでに 	� �� 
 番目のノードは決定しているとする．このと

き，� 番目のノードとなるのは 	 番目のノードとつながるノードラベル d のノードと決
定できる．なぜなら，すでにコードの上位にくるビットは決定しており，この状態でコー
ドを最大にするためには最も上位のノードである 	 番目のノードとつながるノードを上
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図 �� 同じレベルのノードの決定

位にもってくるべきだからである．同様に， � 番目のノードは � 番目のノードとつなが
るノードラベル d のノード， 
 番目のノードは 
 番目のノードとつながるノードラベル
dのノードと決定することができる．この結果，ノードの順列をとる必要が無く探索空間
を減少させることができる．これにより，ui�i � 	� �� � � � � k� の順列 k� の探索空間をすべ
て探索する必要がなくなり，たとえば l 個の頂点がこの方法で決定できた場合には， k�

の探索空間を �k � l�� に減少させることができる．

実験と考察
前節で示したアルゴリズムを実装し，評価実験として DNA の塩基列データに適用し

た．ドメインは DNA の塩基列データより，クラス分類に適したパターンを抽出するこ
とである．用いたデータセットは UCI Machine Learning Repository ��� により提供され
ている Promoterデータセットである．Promoterデータセットは塩基をあらわす A，G，
T，Cからなる長さ �� の文字列データであり，クラスはその塩基列が �Promoter� �を含
むことを示す Positiveと �Promoter�を含まないことを示すNegativeの �つである．デー
タセット中の事例数は 	�
 個で，クラス Positive のデータが �
 個，クラス Negative の
データが �
 個である．
これを通常の属性とその値のペアとしてデータ表現すれば，簡単に分類器を構築できる

が，そのようなデータ表現では，配列順に属性を番号づけなければならず，塩基の相対配
列の特徴を取り出すことができない．従って，グラフ表現が有効となる．本研究ではこの
文字列を 図 � のように塩基をノードラベルとし，一つの塩基から 	 ～ 	� 個先の塩基に
それぞれ 	から 	� のラベルをつけたリンクを張ることで一つのグラフに変換し， GBI

法への入力とした．１つのグラフのサイズはノード数 �� 個，辺の総数 �	� 本となり，か
なり大きなグラフでとなる．
チャンクするためのペアを選択する頻度指標の閾値は ���とした．すなわち，ある状態

において �� �以上 �つまり �� 個以上� のグラフに含まれているペアで頻度の多いものか
らチャンクすべきペアを選択した．「特徴的なペア」を抽出するための評価指標には正規

�DNA を鋳型に mRNA 合成を開始する DNA 上の特定の塩基列を指す．
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図 �� DNAデータからグラフへの変換

化した確率を表す
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を用い，この値が閾値以上になるものを「特徴的なパターン」と定義した．ここで，p お
よび n はそれぞれ評価対象のパターンを持つクラスが Positive あるいは Negative のグ
ラフの数，P および N はクラス Positiveあるいは Negative のグラフの数（それぞれ �


）である．式 �
� の閾値には ��
� ���� ��� の 
 通りを使用した．Beam幅は 	 と � ～ ��

まで � 刻みに設定した．得られた「特徴的なパターン」の数とパターンに含まれる平均
ノード数を 表 	 に示す．次に，得られたパターンの評価を行うために，得られたパター
ンを用いて分類規則学習を行った．各パターンのあり，なしの２値をとる属性とみなし，
これらを用いてそれぞれのデータを表現し，これを入力データとして学習した．
分類規則学習アルゴリズムでは標準的な手法である C��� ��� を用い，leaving�one out

法によりエラー率を測定した．結果を 図 
に示す．この結果より，Beam幅 �� 程度まで
はエラー率が減少傾向にあることが分かる．最大約 	� � 程度まで下がっていることか
らも，クラス分類に寄与する属性（パターン）が発見されていることが分かる．その後，
Beam幅の増加とともにエラー率も増加していくが，これは Beam幅が増えることで，探
索空間のより深い所まで探索され，このデータセットに特化した一般的ではないパターン
が抽出されやすくなったためだと思われる．つまり，Beam幅 �� 付近を境目に過学習状
態に入ったと考えられる．ちなみに，先に述べた属性と値のペアでデータ表現し同じ C���

で構築した決定木の leaving�one out 法によるエラー率は 	
�� �であり，本手法が有効に
機能していることが例証される．
今回の実験では，過学習まで考慮に入れなかったが，これを防ぐためには，あまりデー

タセットに特化したパターンは抽出しないよう評価指標を工夫したり，一旦属性を生成し
た後，フィルター法で属性選択をする必要があると思われる．しかし，今回の実験により，
構造を有するデータを直接，属性・属性値のペアでデータ表現したのでは求められない規
則表現が，GBI 法により属性構築することで，同じ属性・属性値のペアのデータ表現を
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表 	� 得られたパターンの数

念頭に置いて設計された通常の分類規則学習法でも求められることが示された．

まとめ
GBI 法のアルゴリズムを改良し Bean探索を導入することで，構造データから「特徴

的なパターン」を抽出する能力の向上を図ることができた．また，GBI 法を属性構築に
用いることで，一般によく用いられる属性・属性値のペアを念頭に置いた分類規則学習法
でも構造を有するデータから分類規則学習法を行えることを示した．今後は，評価指標等
を改良することで，過学習状態に陥らず，さらによい「特徴的なパターン」を抽出する能
力を高めていくと共に，本手法を共通医療データからのマイングに適用して行きたい．
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ブランド間関連購買の知識表現と評価基準 
研究分担者  矢田勝俊（関西大学商学部） 

 研究協力者  羽室行信（大阪産業大学経営学部） 
 加藤直樹（京都大学大学院工学研究科） 

 

背景と目的 
 現代のコンピュータ技術の急激な発展によって、日常業務の自動化が大きく進み、デー

タベースに膨大なビジネスデータが蓄積されるようになった。しかしながら、多くの企業

は将来の自社の戦略計画にそのような蓄積されたデータを十分に活用していないようであ

る [13, 14]。近年、日本の流通業において顧客の膨大な購買履歴が蓄積されつつある。も
し、これらの大量のデータから有用な知識が発見されれば、より有効なマーケティング戦

略が策定可能になる [2, 3, 4, 5, 7]と考えられている。 
一方で、データベースからの知識発見、もしくはデータマイニングがビジネスデータか

ら自動的に意味ある知識を抽出する新しい技術や方法論を扱うものとして、注目される研

究領域になっている [1, 10, 11]。 
 そうした顧客に関するデータの中で、日本の流通業界で最も注目を集めているのが、ID
付 POSデータと呼ばれる顧客の IDが認識できる POS販売明細データである。従来、顧
客の消費意識などに関する情報は、各企業や研究機関が行うアンケートを用いて収集する

か、少数のパネル顧客と契約し、かれらの消費データを詳細に蓄積することなどで集めら

れてきた。同時にそれらは、利用する多くのマーケターにとって十分な情報ではないこと

も認識されていた。ところが近年、FSPに代表される会員カードシステムが多くの流通業
で導入され、顧客 IDの認識が可能な販売明細 POSが多様な業種、企業において蓄積され
るようになった。実際にこれらのシステムは、データウェアハウスなどの莫大なシステム

維持費がかかり、そのコストを短期に回収できるものではない。長期の顧客との関係を維

持するための 1つの手段である。しかし経済不況が深刻化する中で、これらのデータを積
極的にビジネスに利用し、既存のビジネスを効率化しようとする動きが非常に多く見られ

るようになってきている。 
 そうした蓄積された POS データを分析するためのデータマイニングの基本的なテクニ
ックの 1つにアソシエーションルールがある。アソシエーションルールは、POS端末で蓄
積されたデータを分析することによって、関連購買のルールを発見するための典型的なも

のである。スーパーやドラッグストアにおいて、顧客は 1度にいくつかのアイテムを購入
する。POS端末から得られるレシートを調査することによって、我々は、2つの商品が同
時にどれくらい頻繁に購入されるか、つまり同一レシート内に同時に最も頻繁に出現する

商品の組み合わせを知ることができる。例えばこの購買関連性に関する情報は店舗内の商

品の効果的なレイアウトに役立てることができる [2, 9]。 
 一般的に、そのような関連購買は 1時点の購入機会だけではなく、長期にわたる複数購



入機会においても起こりうる。人間は購入に際しリスクを減らすために、以前、購入し評

価した商品を継続購入する傾向がある。その最も典型的なパターンが特定ブランドの継続

購入である。大きな付加価値をもたらし、さらに継続的な利益が維持できるこうした顧客

を多くの企業が望んでおり、長期にわたる顧客行動の把握が重要なかぎになっている。 
 また、消費者の購買行為は通常、複数ブランド間の選択という状況で行われる。多くの

小売店の店頭では無数の商品が並べられ、消費者はその中から様々な基準をもとに購入の

意思決定を行っている。そうした状況のうち、ブランドシェア、つまりそのカテゴリにお

けるあるブランドの占める割合は、重要な意味を持つ。当然、トップシェアのブランドは、

それらのカテゴリを十分に習熟していない消費者に対して、購入される確率が高くなる。

なぜなら、それらのブランドの店頭での販売面積は必ず他ブランドより広いからである。

こうした状況を加味しながら、それでも特定ブランドに執着する顧客は存在する。 
 しかしながら、我々の知る範囲では、従来のアソシエーションルールが対象とする関連

購買の分析を複数購入機会、複数ブランド間の関連性にまで拡張したものはない。我々は

こうした拡張として新しい考え方、association strengthを提案する。この概念によって、
継続的な購入機会における複数ブランド間の関連性を表現することができ、新しい関連購

買の評価基準を提示することができる。 
 マーケティングの分野において、アソシエーションルールから算出されるバスケット分

析の結果は、これまで多くの知見を専門家に提供してきた。しかし、持続的な競争優位の

確立を目指す企業にとって、長期間におけるライバルブランドとの関係の理解がますます

重要になっており、本稿で焦点を当てた、複数購入機会を対象にしたブランド間の購買関

連性を分析できる枠組みは重要な知見を提供できると考えられる。こうした特定の現実問

題に対する具体的な知識表現、評価基準を確立は、アクティブマイニングの実現に不可欠

である。 
 

検討内容 
 ここでは、association strength の定義を紙おむつのケースを元にして説明する。サイ
ズMと Lの両方の紙オムツを購入する顧客の集合を { }nC ,...,2,1= 、紙おむつのブランドの

集合を { }KB ,...,2,1= とする。顧客 iによって購入されたサイズ p のブランド jのオムツの

枚数を ( )ja j
i とする。ただし、サイズ pはMかＬとする。顧客 iが購入するサイズ pの紙

おむつの購入枚数を ( )∑ =
≡

K

j
p
i

p
i jaa

1
とする。ここでブランドスウィッチが確率的に起こった場

合、顧客 iのMサイズのブランド jから Lサイズのブランドｋへのブランドスウィッチ確
率（ ( )kjPi , ）を考えてみる。顧客 iの Lサイズのブランドシェアがそれぞれ等しいと仮定
すると、 ( )kjPi , は jに依存せず、 
( ) ( ) L

i
L
ii akakjP /, =                                  (1) 

となる。つまり、ブランドシェアと等しい確率でブランドスウィッチが起こると推測され



る。これは購入頻度によって重み付けされた ( )kjPi , の 2 乗誤差を最小化する値 x として

定義することができ、例えば xは以下の問題を解くことで計算される。 

( ) ( )( )∑
=

−
n

i
i

M
i xkjPja

1

2,min          (2) 

ここでは、サイズＭのブランドＪを大量に購入している顧客の購買行為が xの評価に強く
反映しており、現実の市場をうまく表現していると考えられる。このようにして計算され

た xは顧客全体に対する Mサイズのブランド jから Lサイズのブランド kへのブランド
スイッチ確率を表している。この値の Lサイズにおけるブランド kのシェアとの相対的な
大きさがMサイズのブランド jと Lサイズのブランド kとの相関の高さを表している。そ
の値を次にブランドシェアと比較して association strengthとして定義する。 
( ) ( ) ( )ksharekjPkjas L/,, =                                                      (3) 

( )kshareL は、Lサイズの kのブランドシェアを表す。もし ( )kjas , が１より大きければ大き

いほど、Mサイズのブランド jと Lサイズのブランド kが高い関連性をもっていることを
示している。 
 association strength の考え方をより
よく理解するために、表 1のような 3人
の顧客、3 つのブランドで構成される実
際の例で考えてみよう。表から顧客１と

顧客 2がサイズＭ、Ｌともにブランド１
にロイヤリティを持っていることが見て

取れる。したがって、 association 
strength、 ( )1,1as は、高そうである。実

際に計算してみると、 ( ) 1011 =Ma 、

( ) 1512 =Ma 、 ( ) 513 =Ma 、 そ し て

( ) 24/201,11 =P 、 ( ) 16/101,12 =P 、

( ) 37/21,13 =P であるため、 ( ) 6.01,1 =P に

なる。こうして、 ( ) 416.077/32 ==kshareL から、 ( ) 44.1416.0/6.01,1 ==as が得られる。 
 上述の定義は、異なる商品カテゴリに属する 2つのブランドの関係に一般化することが
可能である。オムツの例を考えてみると、赤ちゃん用オムツの例では、2 つのブランドの
購入には時系列的に順番が存在し、Lサイズのオムツは必ずMサイズのオムツの後に買わ
れるものである。しかしながら、一人の顧客は、長い購買履歴の中には、あるブランドと

他のブランドとをともに購入しており、この場合、ブランド間に時系列の順番はない。こ

の場合の association strengthの定義もオムツのケースと同様な手順で求められる。 

サイズＭ  
1 2 3 Total

Customer1 10 2 3 15 
Customer2 15 4 1 20 
Customer3 5 14 11 30 

total 30 20 15 65 
サイズＬ  

1 2 3 Total
Customer1 20 2 2 24 
Customer2 10 3 3 16 
Customer3 2 20 15 37 

total 32 25 20 77 

表 1 association strengthの説明例 



 2つの商品カテゴリ、 1C と 2C を考えてみよう。 { }1
1

1
2

1
11 ,...,, KbbbB = 、 { }2

1
2
2

2
12 ,...,, KbbbB =

とする。そして 1C のカテゴリのブランドを少なくとも１つ以上購入しかつ 2C びカテゴリ

のブランドを少なくとも１つ購入した顧客の集合を { }nC ,...,2,1= とする。また、カテゴリ

m=1,2であり、顧客 iによって購入される mC に属するブランド
m
jb の合計購入数量を ( )jai

2

とする。顧客 iによって購入されるカテゴリ mC に属するすべてのブランドの購入量、つま

りそれぞれのカテゴリ全体の顧客ごとの購入量を ( )∑ =
≡ mK

j
m
i

m
i jaa

1
とする。ここでブランド選

択が確率的に起こるものと仮定する。ここで、顧客 iのカテゴリ１のブランド 1
jb からカテ

ゴリ 2のブランド 2
kb へのブランド選択確率（これを ( )kjPi , とする）を考えてみよう。する

と、顧客 i においてその確率はカテゴリ１におけるブランドシェアと等しくなると考えら

れる。したがって、カテゴリ 1のブランド 1
jb の選択に依存することはなく、以下のように

なる。 
( ) ( ) 22 /, iii akakjP =                                                                (4) 

 次に通常の顧客が何らかの選好を持っているものとして、カテゴリ１のブランド
1
jb から

カテゴリ 2 のブランド 2
kb へのブランド選択確率（これを P(j,k)とする）を考えてみよう。

これは、ブランド
1
jb の購入量で重み付けされた ( )kjPi , の 2乗誤差を最小化する値 xとして

定義することができ、例えば xは以下の問題を解くことで計算される。 

( ) ( )( )∑
=

−
n

i
ii xkjPja

1

21 ,min                             (5) 

ここでも、購入頻度の高い顧客の購買行為が xの評価に強く反映しており、現実をうまく

表現していると考えられる。このようにして計算された xは、カテゴリ１のブランド 1
jb か

らカテゴリ 2のブランド 2
kb へのブランドスウィッチ確率を表している。この値とカテゴリ

2におけるブランド 2
kb のシェアとの相対的大きさが、カテゴリ 1のブランド 1

jb との相関の

高さを表している。 ( )kjas , で表されるブランド
1
jb からカテゴリ 2 のブランド 2

kb への



association strengthは、カテゴリ 2C の 2
kb のブランドシェアを ( )kshare1 とすると、次のよ

うに定義できる。 
( ) ( ) ( )ksharekjPkjas 1/,, =                             (6) 

我々は、異なる商品群に属する k個のブランドの組み合わせにまで association strength
の考え方を拡張すると、すべてのブランドの組み合わせにおける association strengthの
合計として単純に定義することができる。 
 

結果 
 提案した association strengthの有用性を示すために、日本のドラッグストアチェーン
の顧客の購買履歴を利用 [4, 6, 8, 12]し、２つの実験を行った。 
 
赤ちゃん用紙おむつに関する時系列ブランド関連分析 
 第一の実験の対象商品は赤ちゃん用紙おむつであり、おむつユーザーのブランドスウィ

ッチ行為とブランドロイヤリティを議論する。まず、1996年から 1999年の 4年間におい
て、すべてのサイズを購入したオムツ

ユーザー、3688人をセレクトし実験を
行った。 
日本における紙おむつのマーケット

には、5 つの主要なブランドが存在す
る。これらのブランドの平均単価は図

1 の通りである。グラフから分かるよ
うに、近年、価格帯によってこれらの

ブランドは 3つのグループに分類でき
る。グループ 1 は最も価格が高い C、
最も価格の低いブランド D、Eがグル
ープ 2。そしてその中間の価格帯であ
るブランドA、Bがグループ3である。
これらのグラフから価格帯が同じブラ

ンド Aと B、そしてブランド Dと Eが競合関係にあるものと推測できるし、業界でもそ
サイズ A B C D E その他 

L 40.5% 16.4% 26.8% 16.0%  0.2% 
M 32.2% 18.7% 23.3% 25.6%  0.2% 
S 24.7% 22.1% 14.6% 18.5% 12.6% 7.4% 

SS 21.8% 26.5% 11.5% 16.7% 14.6% 8.8% 
表 2 主要 5ブランドのサイズ別シェア 
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図 1 主要 5ブランドの平均単価推移 



のように考えられていた。 
 表 2は、小児用の SS、S、M、Lサイズそれぞれの主要 5ブランドのマーケットシェア
を表したものである。ブランド Eは、SSサイズと Sサイズを作っておらず、そしてブラ
ンド Aと Eは同じメーカーによって作られていた。サイズごとのブランドシェアには、か
なりばらつきがあり、サイズが変わるたびに何らかのブランドスウィッチが起こっている

ことが推測できる。 
 我々の目的は一連のサイズ間におけるブランドスウィッチ行為を測定することである。

例えば、ブランド Aの紙おむつメーカーを考えてみよう。メーカーにとって、Mサイズの
ブランド Aを使用している顧客が Lサイズのときにどのブランドにスウィッチするか、そ
して Lサイズでブランド Aを使い始めた顧客は Mサイズのどのブランドからスウィッチ
してきたかについての顧客知識を得ることは重要である。我々は association strengthを

用いてそのようなブランドスウィッチ

パターンを分類した。 
 おむつのサイズは小児用の SS から
S、M、Lサイズまで４つあり、主要５
ブランドを対象にした（ただし１ブラ

ンドだけ M サイズと L サイズしか持
っていない）。 

表 3 サイズ間における同一ブランドの association strength 

 表３は、サイズ間における５ブランドのブランドロイヤリティを測定するために、継続

購入を示す同一ブランドへのassociation strengthTPT

1
TPTを計算したものである。これによると、

異なるサイズ間での同一ブランドへのassociation strengthは、他のどのブランドのサイズ
間よりもブランドCが最も高い。これ
は、ブランドCがサイズを問わず高い
ブランドロイヤリティを維持している

ことを表しており、実際にCの平均価
格帯は他の商品と比較して高いにもか

かわらず、継続購入の割合が高かった。

全体の傾向として、同一ブランドのサ

イズ間のassociation strengthは、異な
るブランドよりも高くなる傾向にある。

これは一般的な常識とも合致するもの

で、我々のアイデアの妥当性を示してい

るといえよう。 

                                                  

ブランド SS→S S→M M→L 

A 2.21 1.92 1.91 
B 2.88 2.65 2.27 

C 2.76 3.49 5.53 
D 2.76 2.51 2.74 
E - - 3.80 
図 2 サイズ間における異なるブランドへのブランドス

ウィッチ 
1 本稿では、同一ブランドの継続購入も同一ブランドへのスウィッチ行為と考え、ブランドスウィッチに
広く含まれるものと考えている。 



次にあるブランドから他のブランドへの association strengthが比較的高いということ
は、ブランドスウィッチ率が高いということを示している。 図２は、サイズ間における

異なるブランドへのブランドスウィッチ状況を表している。図の中では、association 
strengthが１よりも大きいものを赤の太線、0.9～1.0をピンクの中線、0.5から 0.9 を点
線で表現している。全体の傾向として、サイズが大きくなるにつれて、比較的高い価格帯

であるブランド Aや Bから、低価格帯の Dや Eにブランドスウィッチしていることがわ
かる。 
 ここで注目すべきことは、S サイズから M サイズへの移行の際にブランド A からブラ
ンド Eに顕著なブランドスウィッチが起こっている点である。実はこれらのブランドは同
一のメーカーが製造するもので、カニバリゼーションが起こっていることを意味する。そ

もそもブランド Eは、競合他社メーカーが出した低価格商品 Dに対抗するために出された
もので、自社ブランド Aのブランド力維持のために別ブランドとして差別化されたもので
あった。しかしながら、実際の顧客の購買行為はメーカーの思惑とは大きく異なり、競合

ブランド Dから顧客を奪うどころか、自社ブランド Aの顧客の低価格帯へのブランドスウ
ィッチを引き起こし、顧客一人あたりの売上単価の低下をもたらしていることが明らかに

なった。 
 
複数カテゴリ間におけるブランドポジション分析 
 2 つめの実験では、複数カテゴリに属する複数ブランド間の購買関連性を対象に実験を
行った。 
 メーカーにとって、自社のブランドがどの程度幅広くユーザーに認識されているのかを

理解することは重要である。この観点から言うと、association strengthを求めることで、
他のメーカーのどのブランドが自社のブランドの強い購買関連性があるのかを理解するこ

とができ、それによって同一商品カテゴリにおける相対的なブランドポジションの知識を

獲得することができる。 
 我々は上述の日本のドラッグストアチェーンで蓄積された POSデータで実験を行った。
我々の実験では 252,761人の顧客データを対象とした。また商品カテゴリは同チェーンが
採用している商品カテゴリ分類 750カテゴリがあり、カテゴリあたりの平均ブランド数は
約 15であった。そのうち、売上シェアの高い 50カテゴリを対象にし、それぞれのカテゴ
リ内で 10％以上のシェアを持つブランドに対象を限定した。 
 実験の結果、我々は以下のような興味深い結果を得ることができた。 
 
（１） 
我々は、カテゴリのすべての 3つの組み合わせにおける、それぞれのカテゴリに属する

3つのブランドのすべての組み合わせにおいて、association strengthを求めた。得られた
結果の中で最も高い値を出した３つのブランド群の 1つを図 3で表してある。カテゴリは
赤ちゃん用紙おむつ、昼用生理用品、夜用生理用品の３つである。図３に出ているブラン

ドは、その価格帯が比較的低いもの、そして頻繁に割引セールが行われる対象商品であっ



た。これらの顧客はそれぞれのブランドにロイヤリティを持っているのではなく、それら

の価格にロイヤリティを持っていることが分かる。従来、いわゆるバーゲンハンターと呼

ばれる顧客が存在することは認識されていたが、それらの顧客には商品群間の低価格商品

に対する購買関連性があることは知られていなかった。 
 

 
(1) (2) (3) (4) (5) Total Score 

A(a) B(b) E(c) H(a) K(a) 24.7 
B(b) D(b) F(b) I(b) L(b) 24.2 
C(c) B(b) G(c) J(a) M(a) 23.5 

表 4 メーカーロイヤリティの例 

(1)衣料用粉末洗剤、(2)液体衣料用洗剤、(3)柔軟剤、(4)食器用洗剤、(5)リンス・イン・シャンプー 

 
（２） 
 我々は、同様の実験を 5カテゴリで行い、表４の結果を得た。括弧内の a、b、cはそれ
ぞれのブランドのメーカーを表している。5 つのカテゴリの組み合わせすべてからすべて
のブランドの組み合わせで高い値が３つ見つかった。表 4から分かるように、2つめの組
み合わせは、メーカーb のすべてのブランドに対してロイヤリティを持っている顧客群が
存在していることを示している。他の 2つの組み合わせは、液体洗剤のカテゴリにおいて
メーカーaと bがそれほど強くないことを示しており、柔軟剤ではメーカーc、そして食器
用洗剤とリンス inシャンプーではメーカーaがロイヤリティの高い顧客群をもっているこ
とが分かる。特に競合関係の強いこの 3メーカーにとって、これらの情報は自社の競争ポ
ジションを理解するのに有用である。 
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図 3 最も購買関連性の高いブランド群 



考察 
 本稿では、複数購入期間における複数ブランド間の購買関連性を測定する association 
strength の考え方を提示した。そしてドラッグストアの POS データに本手法を適用する
ことによって、現実のビジネスに対して重要な知見を得ることができた。これらの手法は、

複数カテゴリの複数ブランド間の競合関係にも拡張することができ、従来のアソシエーシ

ョンルールでは扱えなかった競合分析の領域を大きく拡張できる可能性を示すことができ

たと考えられる。 
 ただし、これらの知見はあくまで、現在の競争状況を表現しているに過ぎず、それらを

打開していく能動的なビジネスアクションを与えるものではない。ビジネスアクションは

企業戦略や商品戦略を基盤にして形成されるもので、時と場合によって様々なバリエーシ

ョンが必要である。本稿で提示した考え方も、これらの必要なビジネスアクションにあわ

せてさらに改良されていくべきであろう。 
 来年度以降は、これらの成果に基づき、様々なビジネス領域（食品、アパレルな 
ど）の様々な競争状態のブランド群に適用、問題点を明らかし、詳細な検討を加え 
る。また、時間軸を２～３年という比較的長期間なものから１～２週間という短期間 
なものまで、多様な問題に当てはめ、時系列データの取り扱いに関する統一的な枠組 
みを検討する。 
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 =´�´ Ä�Å�Ä ÆJ¹ Å ÆJ¹ Å�Æ ÆJ¹ Å�Ç È(É¥ÊKË Æ�¹ Æ�Æ È(ÉÍÌKÈ È�ÉÎÌ�È ÆJ¹ Æ�Æ ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È
Ð ®Í  ÇNÑ­Ò Ò�¹ÓÇ ÆJ¹ Ô�Å ÆJ¹ Ò�Å È(ÉÍÕKÊ Æ�¹ Ö�Ö Æ�¹ Æ�Æ ÏKÉÍÈKÈ ÆJ¹ Ö�Ö Æ�¹ Æ�Æ È(É¥×�È
Ø ¦U  Ñ­ÆJÙ Æ�Æ�Æ Ñ­Æ�¹ Æ È(É¥Ê�È ÆJ¹ Ä=Ò Æ�¹ Ä�Ô Æ�¹ ¿�Ç Æ�¹ ¿�Ö È�ÉÍÚK× È�ÉÍÚKÛ Æ�¹ Ö�Å ÆJ¹ÝÜXÔ
Ø ³�Â ÖJÙ ÔJÑUÖ Ò�¹¥Ñ ÆJ¹ Å�Ö ÆJ¹ Å�Ü È(É¥Ê�Ú È�ÉÍÊKÚ È(É¥Ê�Ú È�ÉÍÊKÚ È�ÉÍÚKÊ Æ�¹ Ô�¿ ÆJ¹ Ô�Å
£¥´NÞ ÇNÙ Ö�Ä�Æ Ñ�¹¥Ñ È(É¥ÊÃÌ ÆJ¹ Å=Ò Æ�¹ Ä�Ô ÏKÉÍÈKÈ Æ�¹ÓÜ=Ô ÏKÉÍÈKÈ ÏKÉÍÈKÈ ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È
µ� X¡ ÔJÙ Ò�Ö�¿ ÅJ¹ÝÜ ÆJ¹ Ä�Ö ÆJ¹ÝÜ'Ò È(É¥ÚKË Æ�¹ ¿�Ü Æ�¹ Ô�Ò È�ÉÍ×KÚ È�ÉÎÕ�Ï Æ�¹ Ô�Ç ÆJ¹ Ô�Ç
µ�¦ Ð ÇN¹ Æ�Ü=Æ Ñ�ÒK¹¯Ñ È(É¥ÊKË ÆJ¹ Å�Ö Æ�¹ Ä�Ö ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ ÏKÉÍÈKÈ ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È
µ�ßY¸ Ç=ÄJÙÓ¿�¿�Æ ¿N¹ÓÇ È(É¥ÚÃÕ ÆJ¹ Ô�Ü Æ�¹ÓÜ�Ü Æ�¹ Ò�Å È(É¥×�Û ÆJ¹ Ò�¿ ÆJ¹ Å�Ç Æ�¹ Ç�Ü È(É¥ÊÃÌ
µ�£¥± ÇNÙ Ä�Æ�Æ ÔJ¹¥Ñ È(É¥Ê�Ú ÆJ¹ Å�Ô Æ�¹ Å�Ü Æ�¹ÓÜ�Ü È(É¥ÚKË ÆJ¹ ÄJÑ È�ÉÍÚKÚ Æ�¹ÓÜNÑ ÆJ¹ÝÜ=Ç
à   Ñ�Ù Ô�Ô�Ô ÖJ¹ Ô È(É¥Ú(Ï ÆJ¹ÝÜXÅ È(É¥Ú(Ï Æ�¹ Ò�Æ Æ�¹¯ÑUÖ È�É¥ËÃÕ ÆJ¹ÝÜ=¿ ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È
¦­ºJ² Ñ­ÆJÙ Æ�Æ�Æ ÔJ¹¥Ñ Ï�É¥È�È ÆJ¹ Å�Ü Æ�¹ Å�Å ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ ÏKÉÍÈKÈ Æ�¹ Å�¿ ÆJ¹ Å�Ä
µ1¡�¸ ÔJÙÝÜ�Ü=Ö Ò�¹Ó¿ È(É¥×�Ê ÆJ¹Ó¿NÑ Æ�¹ Ô�Ô Æ�¹ Æ�Ñ Æ�¹ Æ�Æ È�É�ÏNá ÆJ¹ÓÇ�¿ Æ�¹ Æ�Æ È(ÉÍá�Õ
°
« Ð È(É¥Ú�Ú ÆJ¹ Ä�Ö Æ�¹ Ä�Ü Æ�¹ Ô�Ñ Æ�¹ Ô�Ñ È�ÉÎÕJË ÆJ¹ÝÜXÖ Æ�¹ Ô�¿ È(ÉÍÕKÊ
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�� X¡�  ¢�¦�¦'¿X²JÂ ¢N¦�¦U¿�ºN¸Xî;´ Á�²JÂÃ± ¢N¦�¦U¿=²JÂ ¢�¦­¦U¿=ºJ¸Xî;´ Á�²JÂÃ±
 =´�´ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Æ�¹ ¿�Æ ÏKÉÍÈKÈ ÆJ¹ Ö�Ö Ï�É¥È�È
Ð ®Í  Æ�¹ Ö�Ö ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È ÆJ¹ Ö�Ö Ï�É¥È�È Æ�¹ Ô�Æ
Ø ¦U  È(É¥ÊKË ÆJ¹ Ä�Ä Æ�¹ Ä�Ô ÆJ¹ ÔJÑ ÆJ¹Ó¿�Ç È(ÉÍÕK×
Ø ³�Â Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Æ�¹ Å�Ä È�ÉÎÕJË ÆJ¹ Ò�Ô Æ�¹ Ô�Å
£¥´NÞ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ ÆJ¹ÝÜXÄ Ï�É¥È�È
µ� X¡ Æ�¹ Ô�Ñ È�ÉÎÕ�× Æ�¹ Ô�Ä ÆJ¹Ó¿=Ä ÆJ¹Ó¿=Ö È(É¥×Ãá
µ�¦ Ð Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È Ï�É¥È�È
µ�ßY¸ È(É¥Ê�Ú È�ÉÍÊKÚ È(É¯Ë�Ì ÆJ¹Ó¿�¿ ÆJ¹ Ö=Ò È(É¥ÊÃÌ
µ�£¥± Æ�¹ Ä�Ç È�ÉÍÚ�Ë Æ�¹ Ä�Ñ È�ÉÎÕKá È(ÉÍÕ�á È(ÉÍÕ�á
à   È(É¥Ú�È ÆJ¹ÝÜ�Ñ Æ�¹ Ò�Ô ÆJ¹ Ò�Ä ÆJ¹ Ö�Ö Ï�É¥È�È
¦­ºJ² Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È ÏKÉÍÈKÈ Ï�É¥È�È Å�¹ Å�Ä
µ1¡�¸ Æ�¹ Ç�Ä È�ÉÍ×KÛ Æ�¹¯Ñ'Ç ÆJ¹¥Ñ­Ô ÆJ¹¥Ñ�Ò È(ÉÍá�Ë
°
« Ð Æ�¹ Ä�Ç È�ÉÍÚ�Õ Æ�¹ÓÜ=Ô ÆJ¹ Ô�Å ÆJ¹ ÔJÑ È(ÉÍÕKÊ
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 �´J´J¦­ �® Å�Ô�¹ Ô�Ä ÷øÇN¹ Ô�Ä Å�Ñ�¹ Ä�Ô ÷øÆJ¹ÝÜ Å�ÇJ¹ÓÜ=Ä ÷�ÆJ¹ Ä ÊÃÕ�ÉÍÊ ÷�Ñ�¹ Ö�Ç
 �²�µ.¡�¬� �®¯£Í =´ Ä�ÇJ¹ Ö�Ò ÷ùÒ�¹ Ò�Ç Ä=ÒK¹ Ô ÷xÑ�¹ÓÇ=Ä Ú�×�ÉÎÌKá ÷�Ñ�¹ÓÇ Ä�¿J¹ Å�Ò ÷ùÒK¹¯ÑUÅ
 �²N¡�¸ Ä�Æ�¹¯ÑUÆ ÷�Ñ­Ö�¹ Ô Ú�Ï�ÉÍáKÈ ÷úÇN¹ Ô�Ç ÜXÅ�¹ Ò�Ô ÷øÇN¹ Ò�Ä Ü=¿J¹ Ô�Æ ÷�Å�¹ Ò
û ¬�¦­ �µ.¡�±� �´�±#¦­¬ Å=ÒK¹ ¿�Ü ÷øÇN¹ÝÜ'Ò Å�¿N¹ Æ=Ò ÷øÆJ¹ Ô ÊÃÌ�ÉÍÊK× ÷�ÆJ¹ Ô�Ä Å�Ò�¹ Ò ÷�Ô�¹ Ç�Ö
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START
decision tree
generation
with entropy

END

START
if-then ruleset
random
generation

END

synthesising
(weak) classifiers

IF  "generating a classifier set"
      = "decision tree generation gwith entropy" -> "if-then ruleset generation with random"
    and
      "modifying a classifier set"(outer loop)
      = "nothing" -> "synthesising (weak) classifiers"
THEN improvement = large
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慢性肝炎データセットのクレンジングとマイニングの試み

研究代表者 山口 高平 (静岡大学情報学部情報科学科)

研究協力者 畑澤 寛光 (静岡大学大学院情報学研究科)

佐藤 芳紀 (静岡大学情報学部情報科学科)

背景と目的
医療現場では比較的早い時期から医療情報の電子化が進んでいたため，大学病院をはじ

めとする大規模な医療施設では入院患者や診察に訪れる患者の検査データが豊富に蓄え
られている．数ある KDD の適用分野の中でも医療分野は，(1)潜在的価値の高い大規模
データベースが整備されている，(2)発見された知見を直ちに臨床にフィードバックさせ
ることが可能である，(3)公共性が極めて高いため多くの人間がその恩恵を享受できる—

ことなどから，今後データマイニングの適用により大きな成果が期待されている分野であ
ると言えよう．
医療現場で構築されたデータベースは，次に述べるような実世界のデータの持つ典型的

な特徴を備えている [1]．第一に，患者の検査結果を記録したデータベースは時系列に構
築されることが一般的である．時系列データは機械学習による分析が最も困難なデータ
の一つであり，データの洗浄の他に単一リレーションのデータベースへの変換・データの
補充などの前処理が要求される．第二に，医療に限らず自然科学・社会科学においては 1

回の検査で可能な限り多くの情報を収集することが求められるため，一般に極めて多くの
属性を持つデータベースが構築される．第三に，検査技術の進歩と相俟って検査項目の追
加，あるいは削除が行われるため，検査項目によっては再現性が見られず，現在／過去の
データで発見された知見を検証することができない．また，必然的に多くの欠損値が与え
られる．第四に，通常の健康診断で行われているルーチン検査以外の検査項目は医者によ
るバイアスを受けていることが多い．一般に時間や費用がかかる特殊な検査は病気が進行
した段階でしか行われないため，その対象は入院患者や特定の患者に限定される．
本研究ではこれらの情勢を踏まえ，千葉大学病院から提供されたウィルス性慢性肝炎

データを対象に，時系列データに対するデータ前処理／知識発見支援機構の開発，及び実
験・評価を行った．特に，肝炎の進行具合を示す血液データ（GPT）と検査データとの
相関関係の発見を目的とした実験では，肝炎を引き起こすウィルスの周期性について専門
医の仮説生成を支援する上で有用な知見を得ることができた [2]．

検討内容
本研究が対象とするデータセットはウィルス性慢性肝炎患者の経過追跡データである．

データは 1982 年から 2001 年までに肝生検を受けた B 型・C 型の慢性肝炎患者 771 名
のプロフィール・検体検査結果情報・肝生検・インタフェロン投与情報などから構成され
ている．
研究の開始当初，医師からは次のターゲットを提示された:

• 進行の度合いを示す血液データ（GPT）と検査データとの相関関係を発見し，検体

1
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検査データから予後因子1を同定する．

• インタフェロン治療例を著効・有効・非有効に分類し，各群を特徴付けるデータを
発見する．

本研究では特に前者のターゲット—予後因子の発見—について実験を行った．
以降，提供データの概要，時系列データからの属性構築手法，データの前処理，実験，

結果について順番に解説する．

データセットの概要

全部で 5種類（pt・laboname・labo・bio・ifn）のデータが提供された．このうち，laboname

は検体検査結果情報（labo）のメタデータであるため本研究では分析対象から除外した．
分析対象データの概要は以下の通りである:

• 患者基本情報: pt

患者の性別・生年月日を提供する．レコード数は 771 で 3 種類の属性から構成され
ている2．

• 検体検査結果情報（主に血液・尿）: labo

患者の検体検査の結果情報を提供する．レコード数は 1,597,146．検体検査結果情報
は院内データと外注データに分けられ，最大で 11種類の属性から構成されている3．
このうち，「負荷名」「判定結果」「その他」の属性は欠損値が多くマイニングに適さ
ないため，「単位」は知識発見には直接関係しないためそれぞれ削除した．また，院
内データの「検査結果」に対して外注データの「検査結果値」を対応付けた．さら
に，検査項目のうち，特に「血液型検査」については患者ごとに通常 1 回しか行わ
れず，結果も変化しないことから独立したデータセットとして扱うことにした．

• 肝生検情報: bio

患者の肝生検4の情報を提供する．レコード数は 960 で 8 種類の属性から構成され
ている5．このうち，「検体管理番号」は ID なので削除した．また，「採取施設」も知
識 発見に寄与しないため削除した．検査結果についての分類法が数年前から変わっ
たため，新しい分類法である「繊維化」，「活動性」の値がほとんど欠損している．相
当数の表記揺れが見られる．

• インタフェロン投与情報: ifn

インタフェロン6を投与した患者の情報を提供する．レコード数は 198 で 4 種類の

1治療がうまく行くかどうかを予想するのに利用される要因
2「患者 ID」「性別」「生年月日」
3「患者 ID」「検査日」「検査項目名」「負荷名」「検査結果値」「単位」「判定内容」「その他」「コメント」

「結果評価」「結果項目の子コード」
4肝臓の組織を採取して顕微鏡で調べる検査
5「患者 ID」「検体管理番号」「肝炎型」「生検年月日」「生検結果」「採取施設」「生検情報（繊維化）」「生

検情報（活動性）」
6ウィルス性肝炎の特効薬
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班名 3

属性から構成されている7．このうち，「投与開始日」は今回提供されたデータでは
すべて “1 回目” なので削除した．

属性構築手法の選択

予後因子を発見するためのアプローチについて述べる．
提供されたデータセットのうち，主要なマイニング対象となる検体検査結果情報（labo）

は患者ごとに数百トランザクションの検査結果が時系列に並べられたものである．検査
項目（約千種類）は検査の都度変化し，シーケンスの長さも患者毎にまちまちである．ま
た，期間をおいて検査が再開されるものもあるため，マイニングにはデータの特徴を考慮
した適切な前処理が必要となる．
時系列データからルールを帰納する場合，一般的に生データの情報は冗長であるため，

時系列データを定量化する属性を新たに構築する必要がある．時系列データのモデル化に
は様々な手法が存在するが，本研究では時系列変化をクラスタリング・メソッドにより離
散化して k個の名義値で表現する手法を採用する．
ルールを帰納する機械学習スキームは一般化の対象として，目標概念とその概念を記述

する属性からなる事例の集合を入力として受け取る．予後因子の同定を目的とする場合，
クラスは検査時よりも将来の病理データの傾向を表す名義値として与えられる．同様に属
性はクラス設定時より以前の検査データの傾向を記述するものとして与えられる．クラ
スには病理データの中／長期的トレンドを与えることが最も直感的であり，理にかなって
いる．属性の構築方法については複数の選択肢が存在する: クラス設定時を基準に相対化
したデータを単純に属性として与える方法，時系列変化を特徴ベクトルで記述する方法，
時系列変化そのものをパターン化する方法である [3]．このうち，本研究ではパターン化
の手法を採用し，属性を構築する．
第一の方法は最も単純であり，予後因子としてクラスの一定期間前のある時点での検査

データの値が寄与している場合には有効である．しかしながら，直感的に一時点での検査
データの値が病理データのトレンドに寄与しているとは考えにくい．このように複数時点
での検査データが同時に寄与している場合には条件が複雑にネストするためルールの帰
納や解釈が困難となる．また，一時点での結果に強い相関がみられる場合にも，それがど
のような文脈で生じているのかを知る術が無いため専門家による仮説生成の支援には適
さない．これらの状況では後述するパターン化の方法が適している．時系列データを抽象
化しないことで学習対象を正確に反映したルールが帰納できるが，これは必然的に過適合
を招く．また，系列数が多い場合には極端に計算集約的である．
第二の方法は対象とする時系列変化を特徴ベクトルで表現するものである．特徴量とし

てはデータの水準にしたがって一変量データの要約統計量を使用できる: 離散属性につい
て名義尺度変数，数値属性については順序・間隔・比例尺度変数が対応する．名義尺度と
は数値の区分のみに注目するものであり，最頻値や度数分布などの変数がある．順序・間
隔・比例尺度はそれぞれ数値の大小関係・差・比のみに注目するものであり，最大値・最
小値・中央値・分散・四分偏差・歪度・尖度などの変数がある．これとは別にパワースペ
クトル解析により波形の中に含まれる周期変動成分を分離し，それぞれの強さを属性に与

7「患者 ID」，「投与回数（N 回目）」，「投与開始日」，「投与終了日」
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えることもできる．これらの方法は前者とは異なり，時系列変化の大局的特徴を記述する
ことができるため過適合の問題を回避できる．しかしながら，時系列変化そのものを記述
するわけではないためやはり可読性の点に問題がある．また，特徴量の選択は発見的にな
らざるを得ないため，本質的に次元数の増加をもたらす．次元数を圧縮するためには主成
分を抽出するなど副次的な作業を実施しなければならない．
最後の方法は時系列変化から典型的なパターンを抽出してその識別子を名義属性として

与える方法である．それぞれの時系列変化はパターンへと変換されることで一定の抽象化
が行われる．抽象化の度合いはパターン数で制御できるため，妥当な数を設定することで
過適合を回避できる．また特徴ベクトルとは異なり，時系列の表面的な変化を記述するた
め専門家にとって最も解釈しやすい表現形式であると言える．また，最小で 1 次元で系
列を表現できることから多数の系列を扱う際にも計算量の増加による悪影響を受けにく
い．しかしながら，パターンの規模と基準値の扱いを検討する必要がある．パターンの規
模と基準値を属性として独立させた場合，パターンは純粋に波形の典型的な形状を表す．
パターンの規模と基準値はそれぞれ波形の乖離と移動平均値で記述される．直感的にはこ
れらの 3 属性で波形の表面的特徴を定量化できる．これらの特徴をそれぞれ独立した属
性で記述した場合，必然的に次元数が増加する．逆にパターンとして単一の属性で記述し
た場合，妥当な一般化を行うには非常に多くのパターンが要求される．したがって，これ
らの特徴の独立の是非を注意深く検討する必要がある．
規模を属性として独立させてパターン化した場合，波形は正規化されるため相対的に見

て同じ大きさの変化であれば絶対的な規模の如何に関わらず同等に扱われる．対象となる
検査項目を間隔尺度データと仮定すれば，数値の比自体ではなく差のみを重視すればよ
い．したがって，本研究では波形の規模を属性として独立させずにパターン化を行う．ま
た，基準値を属性として独立させずにパターン化した場合には，絶対零点，すなわち比が
定義されるため検査項目の尺度に適合しない．したがって，本研究では基準値として移動
平均値を独立させる．
性能は落とし込むパターンの数や欠損値の処理方法に依存している．欠損値の問題は

混合分布モデルに基づいた統計的なクラスタリング・メソッドを適用することで回避され
る．このメソッドでは欠損値はアルゴリズム内部でナイヴベイズ同様に条件付き確率の
計算から除外されることで処理されるので，欠損値を平均値・最頻値でフィルタリングし
たり線形補完法する手法と比較してロバストであると言える．また，属性の独立性を仮
定することで AutoClass[4] と呼ばれる自動的にクラスタ数を決定するための包括的な
クラスタリング・スキームが利用できる．このメソッドを適用することで自動的にクラス
タ（パターン）の数を同定することが可能である．最終的に切り出される時系列変化の長
さをどのように設定するかが問題となる．1 つの方法はメタ学習により決定することであ
る: 交差検定を複数回実行して最も性能の良い長さを選択する．また，J -Measure[5] など
の興味深さを定量的に評価する基準を適用して評価値の高いルール群を帰納する長さを
選択することも考えられる．
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データの洗浄

提供されたデータには相当数の表記揺れが存在しているため以下の方針でデータの洗浄
を行う:

• 検体結果情報について

– 急性肝炎のデータは分析対象外なので削除する．

– 検査結果値末尾の記号を除去する．
e.g. 0.982H → 0.982

– 検査結果値の表記方法を統一する．
e.g. 20 − 30 → 25, 10 ∗ 4.5 → 45

– 検査結果の大部分が数値で表現されるものについては名義値を欠損値にする．
e.g. ヨウケツフカ，ニュウリョクミス，キャンセル，ケンサフカ → ?

– 検査結果の大部分が名義値で表現されるものについては結果を 2 値化する．
e.g. {ヨウセイ，+，etc.} → +1，{インセイ，−，etc.} → −1

• 肝生検情報について

– 生検結果の名称を大枠で統一する．
e.g. LC+Hemangioma of the liver → LC（肝硬変）

– 急性肝炎のデータを削除する．

– 活動性の表記を統一する．

• その他データセットについて

– 「生年月日」「検査日」等の年表記を統一する．
e.g. “YYMMDD” → “YYYYMMDD”

– 項目がずれていたり，連結しているレコードを修正する．

特に検体検査結果情報の表記揺れの修正には注意が必要である．本研究では検査結果の
時間的変化をパターンとして記述する．名義尺度では二次元のグラフとして描画すること
が難しいため，検査結果は間隔尺度以上で表現されることが望ましい．したがって，検査
の性質上，結果を度数で最頻値で表した方が自然なものも敢えて数値に落した．

検査項目の選択

初期の検体検査結果情報には 957 種類（15,94,390 レコード）の検査項目が存在する．
分析対象外の急性肝炎のデータを取り除いても依然 930 種類（1,549,299 レコード）もの
検査項目が存在している．本節では入力事例の次元数—検査項目数—を減少させるための
方針を述べる．
ほとんどの機械学習アルゴリズムには属性を選択する能力があるが，現実には冗長，あ

るいは無関係な属性は学習に深刻な影響を及ぼすことが知られている [6]．このため，一
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般的にはクラスと相関の強い少数の属性を峻別するために属性選択を絡めた学習が行わ
れる．不適切な属性を削除してデータの次元数を減らすことで学習アルゴリズムの性能は
改善するが一般に属性選択は計算集約的である．本研究では出現頻度に基づいて検査項目
を剪定した後，属性選択メソッドを併用してルールの発見を行うものとする．
図 1は検査項目数あたりのレコード数の累計である．全 930 項目のうち上位の約 100

項目で全データの 99%近くを占め，その後は漸近的に増加している—残りの検査項目は
ほとんど寄与していない—ことが分かる．最も出現数が多い項目で 46,000 回程度である．
10 回に満たないような項目も多数存在している．
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図 1: 検査項目数あたりのレコード数の累計

極端に出現頻度を少ないものを除けば，これらの項目は希少事象を被覆するルールを生
成しうるという点で潜在的に有用である．一方で，希少事象は頻度の少なさから母集団を
正確に代表しにくく過適合を招きやすいことが容易に想像できる．さらに，検査頻度の少
ない検査項目は医者によるバイアスを受けていることが考えられるため，使用の際には
その影響を十分に吟味する必要がある．したがって，理想的には頻度の少ない検査項目の
うち，数週間，あるいは数ヶ月に一度実施されているような定期的な検査以外の不定期，
あるいは重症患者にのみ実施されているいる検査項目については取り除くべきである．し
かしながら，そのような検査項目の選別には多大なコストを要する．また，長期間実施さ
れないことはその観測値が短期的には変化しにくいことを暗示しており，短期的な変化パ
ターンからターゲットを同定する本研究のアプローチに適さない．したがって，本研究で
は出現頻度のみを基準に検査項目を選り分けるものとし，より緻密なデータの分析に基づ
いた検査項目の峻別は後続研究に委ねることにする．
実験では簡単に出現頻度が 10000 回未満の検査項目を取り除く．全 930 種類ある検査

項目のうち 888 種類，全データの約 1 割 187,870 レコードがこれにあたる．したがって，
残りの 42 種類の検査項目を対象にマイニングを実施する．

検査周期の均一化と補完

データの洗浄が終了しても，有効なデータマイニングを行うためにはさらにデータの加
工を続ける必要がある．
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図 2: 検査周期ごとのレコード数

データの表記揺れや偶発的なノイズを取り除き，データセットを検査項目を列に設定し
て検査日をキーに各検査項目が個別の属性として与えられるようなデータセットに変換
する．この状態から属性を構築することも不可能ではない．しかしながら，時系列にソー
トされた検査記録は不定期であり，系列の異なる記録が一緒くたになっている: 数日おき
に検査を受けている患者もいれば，半年，あるいは一年おきに検査を受けているような患
者もいる．また，記録は同一の患者のものだけではなく，複数の患者の結果が含まれてい
る．加えて，定期的に検査を受けている患者でも時期によってその期間が短くなったり，
あるいは長くなることがある．したがって，妥当な属性を構築するためには検査周期を一
定にする必要がある．
データの時系列変化を一般化するためには観測の行われる間隔を一定に保つ必要があ

るが，問題はその期間の長さ—ウィンドウのプリミティヴの長さ—をどのように設定する
かである．一度，区間長を決定するとそれよりも短い周期で行われている検査のほとんど
の情報が利用できない．それよりも長い周期で行われている検査についても同様である．
この問題に対しては—検査周期を一定に保つ必要がある以上—完全な解決方法は存在し
ない．したがって，データの分布から判断して適当な長さを設け，場合によっては複数の
区間長ごとにデータセットを分割する以外に方法は無い．
図 2は一定の検査周期を設けてその頻度をヒストグラムで表したものである．これによ

ると 28 日以上 56 日未満に再検査が行われるケースが最も多く，ついで 56 日以上 112

日未満，3 日以上 7 日未満という順になる．本研究では事例数を最大化するような検査周
期—ウィンドウのプリミティヴの長さ—を選択する．したがって，28 日（1 ヶ月）が最
も多いため，この周期を採用する．周期が 1 ヶ月未満，あるいは 2 ヶ月以上のデータに
ついては線形補完を行う．それぞれ観測が密である空間の値は併合，粗である空間の値は
引き延ばすことでデータを補填する．これによりデータセットの情報を最大限利用する．
本研究では以下の手順で検査周期を均一化する．まず，患者 ID 毎に検査日でソートさ

れた検査記録を順に読み出して最初の検査から 1 ヶ月未満に行われた検査をすべてマー
ジする．最初の検査から 1 ヶ月以上離れた検査が現れたところでマージ結果から平均値
を求めて検査日をその期間の中心（最初の日付から 14 日後）の日付に設定して検査記録
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を出力する．このとき 2 ヶ月以上離れた検査が現れた場合はその期間に応じて空の検査
記録を出力する．あらかじめ指定した補完区間数以上離れているか患者 ID が異なる場合
は補完を行わず新しい系列として処理する．
検査周期の均一化が終わった段階ではまだ挿入した検査記録は空なので次のパスで補完

処理を行う．アルゴリズムは以下の通りである．まず，各検査項目ごとに検査記録を順に
読み込んで欠損している箇所，あるいは区間があればその前後の検査記録の値から移動平
均値を挿入する．このときあらかじめ指定した補完区間数以上欠損している区間が続く場
合は補完を行わない．これは補完する区間が長くなるほどその精度が悪化するためであ
り，本研究では最長でも 3 区間（3 ヶ月）の補完に留める．
補完方法にはより洗練された方法も存在するが，本研究では分かりやすい見通しを得る

ことを目的として最も簡単な方法を採用する．図 3に補完の様子を示す．同一区間の中で
複数回検査が行われている場合は結果をマージしてセンタリングを行う．また，検査が行
われていない区間では前後の結果の平均を与えることで補完を実施する．

4 weeks

before interpolation

after interpolation

mergence and
centering

ovserbed results

normalized results

calculate averages 

time series

centering

intermediate

図 3: 検査周期の均一化と検査結果の補完

時系列データの離散化

以下のような手順で時系列データを離散化する．この手順は Das[3] が時系列データか
らのルール発見に示したフレームワークに則る．
最初に時系列データから切り出すシーケンスの長さを与える．我々はこれをウィンドウ・

サイズと呼び，wで表す．シーケンス s = (x1, . . . , xn)が与えられているときウィンドウ・
サイズwで切り出されるサブシーケンスは s′ = (xi, . . . , xi+w−1)となる．シーケンス sの先
頭から 1ずつスライドさせることサブシーケンスの集合W (s) = {si|i = 1, . . . , n−w +1}
を求める．
次にクラスタリング・メソッドを用いて各サブシーケンスを離散化する．本研究では

EM アルゴリズムを適用するため，ここでは各サブシーケンスが属する分布（母集団）を
考える．全サブシーケンスの確率分布（尤度）を最大化するようなパラメータを推定する
ことでクラスタリングを行い，W (s)をクラスタ集合C1, . . . , Ckに変換する．それぞれの
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クラスタChに対して記号 ahを与える．したがって，すべてのサブシーケンスの離散化集
合はD(s) = ah(1), . . . , ah(n−w+1)となる．ahはサブシーケンスの時系列変化を表すプリミ
ティヴな形状に対応付けられた名義値であり，目標概念の記述言語に使用される．
時系列データの離散化の手順を図 4に示す．図 4(a) のグラフは検査結果値（属性値・ク

ラス候補）のシーケンスを表している．サブシーケンスはあらかじめ与えられたウィンド
ウ・サイズで切り出される．クラスには属性として切り出されたサブシーケンスの直後を
起点とするサブシーケンスが与えられる．図 4(b) では (a) で切り出したサブシーケンス
をクラスタリングしてパターンに落としている．図 4(c) の表はクラスタリング結果をも
とに構築したデータセットを表している．属性値とクラス値にはその系列の典型的な形状
に対応した記号が与えられている．

サブシーケンスの正規化

クラスタリングはサブシーケンス間の類似性に基づいて行われる．特にサブシーケンス
を多次元のユークリッド空間の点として表現し，その距離に基づいてクラスタリングする
メソッドではデータを正規化して各変量の尺度を統一する必要がある．距離関数以外の基
準を使用する場合であっても，連続した数値データをクラスタリングする場合にはデータ
の正規化を実施する必要があるかもしれない．この選択は適用に依存している: パターン
が形状のみを表現できればいいのか，あるいはその形の規模や起点の高さ，すなわち基準
値も同様に表現しなければならないのかによる．規模の正規化はセンタリング，基準値の
正規化はスケーリングと呼ばれ，それぞれサブシーケンスの平均を 0，分散を 1にするこ
とを意味している．観測値を xi，平均値を µ，標準偏差 σで表すと正規化の操作は

scale(xi) =
xi − µ

σ

で表される．観測値からサブシーケンス平均値を引くことでセンタリング，標準偏差で割
ることでスケーリングが行われる．
本研究では対象となる時系列データを間隔尺度データとして仮定しているため，数値の

差のみが本質的である．したがって，規模の正規化は差の情報が損なわれるため実施しな
い．また，基準値については正規化しない場合には比が定義されてしまうため正規化を実
施する．

クラスタリング・アルゴリズムの選択

本研究ではシーケンスのクラスタリングに不完全データからの学習アルゴリズムである
EM アルゴリズムを採用する [7]．

k-meansに代表されるクラスタリング・アルゴリズムは有限個の根拠から事例を特定の
クラスタに決定的に配置するため，単純な問題を除けば，過適合しやすく局所的最適解に
陥りやすい．また，類似性の指標にはユークリッド距離の他にも音声認識で使用されてい
る DTW8や LCS9など様々なものが提案されているが [8]，初期決定に解が左右されると
いうアルゴリズムの欠点を補うものではない．一方で EM アルゴリズムは大域的最適解

8Dynamic Time Warping
9Longest Common Subsequence

okada
長方形

okada
長方形



班名 10

Time series

Class

Blood test

Raw patterns (Window size 3)

Abstract patterns

Clustering raw patterns 
at every series

window size

B-test    Class

1

2

 
3

4

...

latency

(a) Forming subsequences by sliding a window
     (Using the following subsequence as the Class)

(b) Clustering subsequence according to
      the time-seires similarity

(c) Discretizing time-series by taking 
     the cluster identifiers correspoinding 
     to the subsequence

Resulting dataset

図 4: クラスタリングによる時系列変化の離散化
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への収束性に優れていることが経験的に知られており，欠損値やノイズに対しても頑強で
ある．確率的な側面から見た場合，クラスタリングの目標はデータと事前確率が与えられ
たときに最も尤もらしいクラスタ集合を発見することである．有限個の根拠から完全な決
定を下すことは不可能であることから，直感的にも事例を確率的にクラスタに割り当てる
EM アルゴリズムは最も自然な方法であると言える．

EM アルゴリズムは正規混合分布モデルに基づいている．このモデルではクラスタは正
規分布として表現される．K個の正規分布N(µk, σ

2
k), (k = 1, . . . ,K)があるとして標本 y

はこのうちの一つから与えられるものとする．k番目の正規分布が選ばれる確率は πkで
あるとする．標本が与えられたときにパラメータ π, µ, σを推定することが問題となる．y

の分布は次のように表される:

g(y|π, µ, σ) =
K∑

k=1

πkφ(y|µk, σk),

K∑

k=1

πk = 1

ここで φは正規分布の密度関数

φ(y|µ, σ) =
1√
2πσ

e−
(y−µ)2

2σ2

である．もし標本が何番目の正規分布から生成されていたかがすべて分かれば問題は自明
となる．EM アルゴリズムを適用するために，その番号 z を含めたものを完全データと
し，yを不完全データとみなす．完全データ (y, z)の分布は次のように書ける:

f(y, z|π, µ, σ) = πzφ(y|µz, σz)

また，独立にこの分布に従うN 個の完全データ
(y1, z1), . . . , (yN , zN)が与えられたときの対数尤度は

N∑

i=1

log f(yi, zi|π, µ, σ) =
N∑

i=1

log(πziφ(yi|µzi, σzi))

となる．
EMアルゴリズムはパラメータξをある適当な初期値に設定し，Eステップ（Expectation

step）と M ステップ（Maximization step）と呼ばれる二つの手続きを繰り返すことによ
り ξの値を逐次更新する方法であり，次のように定式化される:

1. パラメータの初期値を適当な点 ξ = ξ(0)に設定する．

2. p = 0, 1, 2, . . .に対して次の二つのステップを繰り返す:

(a) E ステップ: 完全データの対数尤度 log f(x|ξ)の，データ yとパラメータ ξ(p)に
関する条件付き平均を求める．すなわち，

Q(ξ) = E[log f(x|ξ)|y, ξ(p)]

を計算する．

(b) M ステップ: Q(ξ)を最大化する ξを ξp+1とおく．
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肝生検・インタフェロン情報からの属性構築

時系列データを離散化することでクラスと属性が与えられる．しかしながら，その他に
も患者のプロフィール・肝生検・インタフェロン情報が利用できるため，最終的にこれら
の属性に適切な処理を施して追加することで最終的なデータセットを構築する．
まず，患者基本情報から患者の「性別」「年齢」を追加する．「年齢」についてはクラス

設定時を基準にして「生年月日」から算出する．したがって，同じ患者でも切り出したサ
ブシーケンスの時期によって異なる年齢となる可能性がある．
次に，インタフェロン情報からサブシーケンスの時期における患者のインタフェロン

の「投与状況」を属性として与える．この属性には 3 つの値 “未投与”・“投与中”・“投与
済み”を設定する: サブシーケンスの開始時が「投与開始日」以前であれば “未投与”，サ
ブシーケンスの開始時が「投与開始日」と「投与終了日」に挟まれている場合には “投与
中”，サブシーケンスの開始時が「投与終了日」以降であれば “投与済み”，インタフェロ
ン投与情報が無い患者の場合には欠損値が与えられる10．
最後に，生検結果情報から患者の「生検結果」を追加する．肝生検は血液や尿を調べる

検体検査と違って患者一人あたりの検査回数は非常に少なく，多い患者でも 2, 3 回，そ
れも数年の期間をおいている．したがって，時系列データとしてパターン化することはで
きないのでクラス設定時の近傍（前後 1 年以内）の生検結果の値を属性値として与え，存
在しない場合には欠損値とする．
クラス属性には検体検査項目「GPT」のパターンを与え，それぞれ直前の短・中・長

期的の検査データのパターンから予測を行う．

結果
検討内容で述べたデータ前処理手法・属性構築手法を実際に提供データに適用し，実験

用のデータセットを作成した．
本研究で時系列データから構築した属性はある期間データの特徴を一般化することで生

成されたものである．検査項目ごとに同時期の時系列データから切り出した一定の長さの
サブシーケンスを，EM アルゴリズムにより同定した混合分布モデルにしたがってその検
査項目特有の典型的な変化パターンに落とし込み，対応する名義値に置換したものとその
時系列変化の移動平均値をパターンの基準値として属性に与えた．また，パターンの長さ
としては 3 種類の長さ—短期（6ヶ月）・中期（12ヶ月）・長期（24ヶ月）—を与えた．し
たがって，1 種類の検査項目から合計で 6 種類の属性を構築した．また，最大で 42 種類
の検査項目が利用可能であるため，データセットの属性数は 240 種類の検査項目属性に
肝生検・インタフェロン等の属性を加え，最終的に 250 種類程度となった．
図 5はクラスタ数を 8 つに設定して同定した GPT の 12ヶ月間の典型的変化パターン

である．グラフ右上の凡例にはそのクラスタの事前確率（出現頻度）が%で表現されてい
る．類似した形状を持つパターンが現れているのは，スケーリングを実施していないため
であり，y軸の目盛りを見ることでパターンの規模がそれぞれ異なっていることが分かる．
実験では全 42 種類の検査項目のパターンを短期・中期・長期の 3 種類のウィンドウ・サ

10“未投与”にしないのは提供された投与情報から漏れている患者が多数存在しているためである
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図 5: GPT の 12ヶ月間の典型的変化パターン (対数尤度: -53.9305)
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イズで同じように同定し，属性として利用した．
クラスには血液データの中から肝機能を推定する上で有用な指標として利用されている

GPT を採用し，各検査項目の直前の変化パターン，及び患者基本情報・肝生検情報等か
ら将来の GPT の変化パターンの同定を試みた．クラスにも属性と同様に短期・中期・長
期の 3 種類のウィンドウ・サイズのものを用意した．
以上の手続きにより構築されたデータセットを用いてルール発見を行った．学習スキー

ムには代表的な決定木学習システムである c5.0 を用いた．
図 6-9のルールは実験により発見されたルールの一例である．これらのルールについて

専門医から評価を得ることができた．
学習システムにより発見されたテキストベースのルールはすべてグラフベースのルール

へと変換した．クラスタリング時に得られた各クラスタの中心座標の情報，パターンの乖
離（最大／最小値の差），基準値（移動平均値）の情報をすべて単一のグラフにプロット
して出力するためのスクリプトを実装した．グラフ中央付近のx軸が 0となる位置が現在，
正の方向が未来，負の方向が過去をそれぞれ表している．ルールに含まれているパターン
は波形，基準値は y軸の中心付近を通るx軸に平行な直線で表現されている．パターンの
乖離の大きさ・基準値の値はそれぞれグラフ右上の凡例に記載されている．尚，パターン
については表示の都合上，分散の大きさが 1 になるようなスケーリングを施してある．
まず，図 6のルールについては次のようなコメントを頂いた:

I-BIL（ビリルビン）が高い状態は肝硬変の症状が進んでいることを示すもの
であり，このルールは直前の 24ヶ月で I-BIL が減少すると GPT が上昇に転
じる，という意味に解釈できる．

男性

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15

month

[predicted pattern] range: 23.01, GPT: 12
average: (-∞, 0.48],I-BIL: 24

range: 33.85, average: (128.78,+∞], GPT: 24

図 6: precision : 70.00% (18/25), recall : 1.49% (18/1208)

図 7のルールは「直前 24ヶ月のビリルビンの平均値が高い値を維持し，かつ，TTT が
減少すると GPT が減少に転じる」という意味を表す．このルールについては前述のルー
ルと併せて次のようなコメントを頂いた:
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医者の感覚では，GPTの値は，ほぼ上昇-下降の周期的な変化を繰り返し，多
少の上がり下がりはあるものの，ほぼ一定であると理解されてきた．このルー
ルは GPTの値が上昇から下降，あるいは下降から上昇へと転じる状況を説明
するものであり大変興味深い．ウィルスの活動・バクテリアの増殖に周期性が
あるのか，また，その周期性はウィルスの種類により異なるのか，など，5 ～
10 年の期間で周期性・法則性の示唆ができれば興味深い．

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

month

[predicted pattern] range: 31.06, GPT: 24
range:  0.96, TTT: 24

average: (-∞, 0.70],D-BIL: 24
range: 13.73, average: (96.65,+∞], GPT: 24

図 7: precision : 60.90% (21/34), recall : 1.43% (21/1470)

図 8のルールについては次のようなコメントを頂いた:

乳ビはコレステロール，TG（中性脂肪）が高いことに相当するため，このルー
ルは慢性肝炎がコレステロールとの関連性が高いことを示唆している．また，
乳ビは血液の濁り具合を示す医師による主観的な指標であり，ルールに現れて
くるのは興味深い．
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-0.5

0

0.5

1

1.5

2

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

month

[predicted pattern] range: 19.58, GPT: 24
range:  0.23,乳ビ: 24

range: 26.96, average: (48.69,96.65], GPT: 24

図 8: precision : 68.40% (17/24), recall : 1.41% (17/1203)

最後に，図 9のルールについては次のようなコメントを頂いた:
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医者の考えと似ているが 6 ヶ月も遅れて GPT が下がるのは意外である．医
者の感覚では TTT が下がってから 1, 2 ヶ月後くらいで下がり始めるのが妥
当であるが，このようなケースがあってもおかしくはない．もう少し，再現性
が高ければ妥当な結果といえるかもしれない．

11 歳以下

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

month

[predicted pattern] range: 18.17, GPT: 24
range:  0.21, TTT: 24

図 9: precision : 85.70% (5/5), recall : 1.06% (5/470)

時間的制約から，本実験で発見されたルールのうち，実際に医師による評価を得ること
ができたものは極一部であったが，医学的常識から外れるようなルールは比較的少なく，
どちらかといえば医師の経験的知識に近い結果が得られたようである．
また，3 変量以上のパターンが組み合わさったルールについては医師からの評価を得る

ことができなかった．これは 3 変量以上のパターンの組み合わせが医者の解釈能力を超
えてしまうことが原因であったが，この点については今後，ルール発見システムを開発す
る上で有用なヒューリスティックが得られたという意味で評価できるであろう．

考察
本研究では，ウィルス性慢性肝炎データを対象に，時系列データに対するデータ前処理

／知識発見支援機構の開発，及び実験・評価を行った．特に，肝炎の進行具合を示す血液
データ（GPT）と検査データとの相関関係の発見を目的とした実験では，肝炎を引き起
こすウィルスの周期性について専門医の仮説生成を支援する上で有用な知見を得ることが
できた．
今後は今回の実験で得られた評価から，肝炎の周期性，及び法則性について有益な示唆

をもたらすルールの発見を目指し，手法の改良・実験を行っていく予定である．また，医
師から提示されたもう一つのターゲット—インタフェロンを類型化し，各群を特徴付ける
データの発見する—についても研究を開始する予定である．今回の実験では，主にルーチ
ン検査と呼ばれる比較的出現頻度の多い検査項目のみを属性として使用したが，実験結果
の評価の過程で医師からルーチン検査以外の検査項目を使用した実験についても強い関
心が示された．この点についても，今後の研究で分析を重ねて，カバーしていきたいと考
えている．
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スパイラル的例外性発見に向けて
研究代表者 鈴木 英之進 (横浜国立大学大学院工学研究院)

研究協力者 山田 悠 (横浜国立大学工学部)

背景と目的
例外と逸脱はデータ集合のごく小さな部分だけに関連するため，機械学習においては従

来ノイズとして無視されるか誤認識されてきた．ただしデータマイニングの目的は機械
学習の目的より広いと考えられる．例外はしばしば既存知識に疑問を投げかける契機と
なり，知識を新しい方向に発展させてきたため，知識発見において興味深い対象である．
データマイニングにおいては，予測に加えて意志決定の最適化が重要である [13]．例外と
逸脱は意志決定の質の向上に貢献するため，発見対象としてより注目されるべきであると
思われる．
例外ルールは，一般的なルールに対する形式的な逸脱を表すが，興味深いことが多い．

これまで，ユーザの信念に反する例外ルールの効率的な手法が複数個提案されてきた [11,

16, 17]．一方，例外ルールを対応する一般的なルールとペアで発見する手法が，種々の分
野で成功を収めて来た [19, 20, 21, 22, 23, 24, 26]．興味深い例外ルールは，相関関係の変
化に着目することによっても発見できる [12, 36]．
知識の発見が別の知識の発見につながることは広く知られており，このプロセスが反復

される場合も存在する．この現象はスパイラル的発見と名付けられるべきであり，Fayyad

らが提案した KDD プロセスの考えに合致する [8]．ただしスパイラル的発見についての
知見は少ないためか，このプロセスを自動的データマイニング手法として実現する試みは
少ない．このため，この研究課題に関しては予備的研究や事例研究などを積み重ねること
が先決である．本稿においては，例外ルールと一般的なルールに関する発見済みのペアを
用いて新しいペアを発見する手法について述べ，この手法を知識発見における標準的な
データ集合に適用する．

検討内容
ルールペアの発見

データ集合は n個の例から構成され，各例は b個の属性によって記述されるとする．ア
トムを，名目属性に対する単一値指定か数値属性に対する単一範囲指定と定義する．連言
ルールを，前提部が単一アトムかアトムの連言で表され，結論部が単一アトムで表される
確率的プロダクションルールと定義する．
著者の一人である鈴木は，ルールペアの集合に関する発見手法を提案した [19, 20, 21,

22, 23, 24]．ここでルールペア r(x, x′, Yµ, Zν) は，連言ルールのペアとして定義され，そ
れらは一般ルール Yµ → x と例外ルール Yµ ∧ Zν → x′ に相当する．

r(x, x′, Yµ, Zν) ≡ {Yµ → x, Yµ ∧ Zν → x′}
ここで，x と x′ はそれぞれ名目属性に関する単一アトムであり，属性は同じだが属性値
が異なる．各ルールの前提部はアトムの連言 Yµ ≡ y1 ∧y2 ∧· · ·∧yµ, Zν ≡ z1 ∧z2 ∧· · ·∧zν

として表される．

1
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本稿の手法は次を満たすルールペアを発見する．

P̂r(Yµ) ≥ θS
1 , P̂r(x|Yµ) ≥ θF

1 , P̂r(Yµ, Zν) ≥ θS
2 ,

P̂r(x′|Yµ, Zν) ≥ θF
2 , P̂r(x′|Zν) ≤ θI

2

ただし P̂r(x) はデータ集合における事象 x の割合であり，各 θS
1 , θ

F
1 , θS

2 , θ
F
2 , θI

2 は，ユーザ
が指定する閾値である．評価指標 P̂r(Yµ), P̂r(x|Yµ), P̂r(Yµ, Zν), P̂r(x′|Yµ, Zν), P̂r(x′|Zν) の
直観的意味は後に述べる．

初期知識の使用

前節で述べたように，スパイラル的発見は既発見の知識を利用する連続的発見と定義さ
れる．利用される知識は提供されるのではなく発見されるため，スパイラル的発見は発見
プロセスにおける背景知識の利用とは異なる．知識は利用される前に領域専門家によって
評価されるため，スパイラル的発見は探索過程とは異なる．現実のスパイラル的発見をシ
ミュレートすることにより，より有効で効率的な発見手法が開発できると思われる．
既発見の知識を利用する自明な方法として，探索空間を制限することが考えられる．既

発見の知識は領域専門家によっていくつかの評価指標に関して順位づけられているため，
この方法は可能である．われわれは既に，このような評価指標として妥当性，新規性，意
外性，および有用性を用いている [23]．妥当性は発見知識が領域知識に合致する程度を表
し，新規性は発見知識が領域知識にとって新しい程度を表す．意外性は発見知識が領域知
識にとって部分的には説明できるが常識とは見なされない程度を表す．有用性は発見知識
が領域において有用である程度を表す．
われわれは，妥当性と有用性が互いに関連し，新規性と意外性も互いに関連すると考え

ている．次節で紹介する実験結果はこの考えに合致し，発見知識は４個のグループに分け
られる．それらは，全評価指標に高いスコアを示すグループ，妥当性と有用性だけに高い
スコアを示すグループ，新規性と意外性だけに高いスコアを示すグループ，および全評価
指標に低いスコアを示すグループである．われわれの手法では，発見知識はこの分類法で
４グループに分けられ，最初の３グループにおける知識が，探索空間を限定するために用
いられる初期知識となる．

最小記述長原理に基づく離散化

実際の発見プロセスでは，発見者は新しい知見を得ようと毎回新しい方法を試みる．探
索空間を限定することにより効率性が改善されるため，より計算時間を要する探索手法を
用いることが可能となる．このためわれわれは，数値属性の離散化に関してより有効な手
法を用いることにした．ルール発見においては，通常数値属性を離散化する必要があり，
この過程は発見知識の興味深さに深く関連することが知られている [2]．

Doughertyによれば，離散化手法は教師なし手法と教師つき手法に分類される：前者は
クラス属性，すなわちルール発見においては結論部の属性を無視し，後者は考慮する [5]．
同様に，離散化手法は大域的手法と局所的手法に分類される：前者は探索前に離散化を行
い，後者は探索中に行う．
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われわれのこれまでの研究では，時間的効率を考慮して教師なし大域的手法を用いてい
た [23]．一方今回は，上記の動機に基づき教師つき局所的手法を用いる．具体的には，分
類学習において頻繁に用いられる最小記述長原理に基づく手法 [7] を採用した．

発見ルールペア数の削減

再度探索を行うことによりきわめて多数のパターンが生成されるため，発見ルール
ペア数の削減法を実現した．それらのパターンの多くは，同じ属性の組合せを共有し，
数値属性の範囲だけが異なることが，経験的に分かっている．ここで用いた単純な戦略
は，各組合せに関して「最良の」ルールペアを得ることである．これを直接的に実現する
ためには，領域専門家を探索過程に取り込み，発見知識の候補を全て評価してもらえば
良い．もっとも，これは明らかに非効率的な方法であるため，前節で紹介した評価指標
P̂r(Yµ), P̂r(x|Yµ), P̂r(Yµ, Zν), P̂r(x′|Yµ, Zν), P̂r(x′|Zν) を利用することにした．以下，見や
すさのためこれらの評価指標をそれぞれ s1, c1, s2, c2, c3 と略記する．
直観的には，s1 と c1 は一般ルールの一般性と正確性を表す．同様に，s2 と c2 は例外

ルールの一般性と正確性を表す．一方 c3 は追加条件 Zν が例外ルールの結論部 x′ に貢献
する度合を表す．よって c3 が低いことは例外ルールの意外性が高いことを意味する．
われわれの目的は興味深い例外ルールを求めることであるため，例外ルールは対応す

る一般ルールよりも重要視されるべきである．ルール発見において，正確性はきわめて重
要であると考えられてきた．例えば，ルール発見において先駆的な研究である含意強度
[9, 21] は，ルールの興味深さの指標であり反例の少なさの程度を表す．一方，c3 は比較
的重要性が低く，その値に関して厳密な程度はあまり要求されず，低ければ良いと考えら
れる．したがってわれわれは，5 個の評価指標の重要度を，c2, s2, c1, s1, c3 の順番である
と見なしている．ある特定の属性の組合せについて，これらの評価指標に関して最も重
要と見なされるルールペアだけを発見対象とした．例えば，同じ属性の組合せに関して，
あるルールペアの c2 が最も高ければ，他のルールペアは削除される．もし 2 個のルール
ペアの c2 が最も高ければ，s2 の値が高い方だけが発見される．もし 2 個のルールペア
の c2, s2, c1, s1, c3 に関する値が同じで両方とも最も重要であると見なされれば，両方と
も発見される．

結果
初期適用

髄膜炎データの更新版 [25, 34] は，各々が 38 属性で記述される 140 例から構成され
る．わわれわれの初期適用 [23]においては，ルールペアの各前提部の長さは 1，すなわち
µ = ν = 1に限定された．他のパラメータは，θS

1 = 0.2，θF
1 = 0.75，θS

2 = 5/140，θF
2 = 0.8，

および θI
2 = 0.4 に設定された．

領域専門家である津本博士は，妥当性，新規性，意外性，および有用性の観点から発見
された各ルールペアを評価した．具体的には，各ルールペアの評価指標値として 1 から 5

までのスコアをつけた．必要と判断した場合，0 をスコアとしてつけた場合もあった．
表 1 に実験結果を示す．表より，この手法は 169個のルールペアを出力し，妥当性，新

規性，意外性，および有用性に関する平均成績はそれぞれ 2.9，2.0，2.0，および 2.7 で
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あることが分かる．この実験においては，新規性や意外性が高いルールペアを発見するよ
り，妥当性や有用性が高いルールペアを発見する方が比較的容易であることも分かる．

表 1: 結論部の属性毎にまとめた前手法の平均成績．列 “#” は発見されたルールペアの
個数を表す．

属性 # 妥当性 新規性 意外性 有用性
全て 169 2.9 2.0 2.0 2.7

CULT FIND 4 3.3 4.0 4.0 3.5

CT FIND 36 3.3 3.0 3.0 3.2

EEG FOCUS 11 3.0 2.9 2.9 3.3

FOCAL 18 3.1 2.2 2.7 3.0

LOC DAT 11 2.5 1.8 1.8 2.5

Diag2 72 3.0 1.1 1.1 2.6

KERNIG 4 2.0 3.0 3.0 2.0

SEX 1 2.0 3.0 3.0 2.0

Course (G) 8 1.8 2.0 2.0 1.8

CULTURE 2 1.0 1.0 1.0 1.0

C COURSE 1 1.0 1.0 1.0 1.0

RISK 1 1.0 1.0 1.0 1.0

前節で述べたように，ここでの発見知識は結論部の属性によって 4 個のグループに分
けられる．ここでは 2.5 以上のスコアを高いと見なす．全評価指標に関して高いスコア
を示すグループ (CULT FIND, CT FIND, EEG FOCUS)，妥当性と有用性だけに関して
高いスコアを示すグループ (FOCAL, LOC DAT, Diag2)，新規性と意外性だけに関して
高いスコアを示すグループ (KERNIG, SEX)，および全評価指標に関して低いスコアを
示すグループ (Course (G), CULTURE, C COURSE, RISK)．より正確に言うと，この
傾向はルールペア内の属性に関する組合せに依存する．例えば表 2 に，結論部の属性が
CT FIND であるルールペアに関する傾向を示す．表より，3.5 以上のスコアを高いと見
なすと，この場合は 3 個のグループだけがあることが分かる：全評価指標に関して低い
スコアを示すグループ (最初の 2 個の組合せ)，妥当性と有用性だけに関して高いスコア
を示すグループ (次の 4 個の組合せ)，新規性と意外性だけに関して高いスコアを示すグ
ループ (最後の 2 個の組合せ)．

スパイラル的発見

われわれは前節の発見結果において，評価指標のスコアはルールペアにおける属性の組
合せでほとんど説明できることに気づいた．評価指標に関して，数値属性の範囲が重要で
あることが知られている [2] が，われわれの結果においてそれらは同じであるか，異なる
場合には大抵 1 ランクだけである．上記の議論に基づき，重要と見なされる 3 グループ
から初期知識を選択した．ただし 3.1 より小さいスコアを示すルールペアは無視したた
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表 2: 属性の組合せに関する前手法の平均的成績．ただし一般ルールは CT FIND=normal

を予測し，例外ルールは CT FIND=abnormal を予測する．ルールペアは r(x, x′, y, z)で
表される

y の属性 z の属性 # 妥当性 新規性 意外性 有用性
(全て) 36 3.3 3.0 3.0 3.2

Cell Mono CSF GLU 2 2.5 3.0 3.0 2.0

Cell Mono CSF CELL 20 3.2 3.0 3.0 3.2

HEADACHE CSF PRO 5 3.6 3.0 3.0 4.0

NAUSEA CSF PRO 3 4.0 3.0 3.0 4.0

Cell Poly Cell Mono 1 4.0 2.0 2.0 4.0

WBC CSF GLU 1 4.0 2.0 2.0 4.0

AGE FEVER 3 2.0 4.0 4.0 1.0

FEVER Cell Poly 1 3.0 4.0 4.0 3.0

め，いくつかのルールペアはスパイラル発見に用いられなかった．これらの重要な 3 グ
ループに関して，平均的スコアと発見ルールペア数を表 3 - 5 に載せる．新しく発見され
たルールペアは評価のため領域専門家に送付済みである．

発見されたルールペアの例

削減後のルールペア数は 775 であるため，表 5 における 2 番目の組合せに関していく
つかの例を示す．まず初期ルールペアを次に示す．ただし “+” は一般ルールの前提部を
表す．

s1=0.26,c1=0.75,s2=0.043,c2=0.83,c3=0.36

37.6=<BT=<38.8 -> EEG_FOCUS=-

+126=<CSF_PRO=<474 -> EEG_FOCUS=+

妥当性：3，新規性：4，意外性：4，有用性：4

このルールペアに基づき，提案手法は次に示す 4 個の新しいルールペアを発見した．こ
れらの各ルールペアは，属性に関する特定の組合せを示す．

No.1

s1=0.20,c1=0.75,s2=0.043,c2=0.83,c3=0.40

35.5=<BT=<38.9, 2=<COLD=<9 -> EEG_FOCUS=-

+105=<CSF_PRO=<474 -> EEG_FOCUS=+

No.2

s1=0.26,c1=0.76,s2=0.050,c2=0.86,c3=0.35
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表 3: 妥当性と有用性に関して高いスコアを示すグループ．ただし # 1，# 2，および #

3 はそれぞれ前回発見したルールペア数，前提部にアトムを 1 個追加して今回発見され
たルールペア数 (削除前)，今回発見されたルールペア数 (削除後) を表す．評価指標の各
スコアは平均値を表す．

y の z の x と x′ # 1 妥当 新規 意外 有用 # 2 # 3

属性 属性 の属性 性 性 性 性
(全て) 84 3.3 1.8 1.9 3.4 95538 486

Cell Mono CSF CELL Diag2 43 3.2 1.0 1.0 3.4 0 0

HEADACHE FEVER FOCAL 8 3.5 2.1 2.1 3.5 11286 62

HEADACHE Cell Mono FOCAL 3 3.7 2.0 3.0 3.7 24652 150

Cell Mono CSF CELL CT FIND 20 3.2 3.0 3.0 3.2 21484 79

HEADACHE CSF PRO CT FIND 5 3.6 3.0 3.0 4.0 15698 89

NAUSEA CSF PRO CT FIND 3 4.0 3.0 3.0 4.0 17508 82

Cell Poly Cell Mono CT FIND 1 4.0 2.0 2.0 4.0 4508 20

WBC CSF GLU CT FIND 1 4.0 2.0 2.0 4.0 402 4

表 4: 新規性と意外性に関して高いスコアを示すグループ

y の z の x と x′ # 1 妥当 新規 意外 有用 # 2 # 3

属性 属性 の属性 性 性 性 性
(全て) 10 2.4 3.8 4.0 2.0 16807 156

Cell Mono AGE Diag2 2 3.0 4.0 4.0 3.0 160 5

AGE FEVER FOCAL 1 2.0 4.0 4.0 2.0 1632 21

CRP WBC FOCAL 1 2.0 2.0 4.0 1.0 636 30

AGE FEVER CT FIND 3 2.0 4.0 4.0 1.0 913 31

FEVER Cell Poly CT FIND 1 3.0 4.0 4.0 3.0 5 4

Cell Poly AGE EEG FOCUS 1 3.0 4.0 4.0 3.0 0 0

HEADACHE WBC EEG FOCUS 1 2.0 4.0 4.0 2.0 385 34

Cell Poly CSF PRO CULT FIND 1 2.0 4.0 4.0 2.0 13076 31
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表 5: 全評価指標に関して高いスコアを示すグループ

y の z の x と x′ # 1 妥当 新規 意外 有用 # 2 # 3

属性 属性 の属性 性 性 性 性
(全て) 6 3.4 4.0 4.0 4.0 22770 133

AGE HEADACHE EEG FOCUS 2 3.0 4.0 4.0 4.0 4889 34

BT CSF PRO EEG FOCUS 1 3.0 4.0 4.0 4.0 171 4

CSF PRO FOCAL CULT FIND 3 3.7 4.0 4.0 4.0 17710 95

35.5=<BT=<39.0, 196=<Cell_Mono=<712 -> EEG_FOCUS=-

+93=<CSF_PRO=<128 -> EEG_FOCUS=+

No.3

s1=0.34,c1=0.77,s2=0.050,c2=0.86,c3=0.38

35.5=<BT=<39.6, 44=<CSF_GLU=<56 -> EEG_FOCUS=-

+136=<CSF_PRO=<474 -> EEG_FOCUS=+

No.4

s1=0.20,c1=0.75,s2=0.043,c2=0.83,c3=0.36

35.5=<BT=<40.2, 90=<CSF_CELL7=<270 -> EEG_FOCUS=-

+126=<CSF_PRO=<474 -> EEG_FOCUS=+

No. 2 と No. 3 は，評価指標値が改善されていることが分かる．新規の発見プロセスは
評価指標値だけに導かれているために，評価指標値が良くなること以外の傾向は観察され
なかった．効率性を考えて領域知識の使用と領域専門家の介在を排除したため，この結果
はある程度予想されたことである．提案手法の主要な利点は効率性であり，これは初期知
識の使用による探索空間の制限と評価指標値に基づく新規発見ルールペア数の削減によっ
て達成されている．

考察
本研究の主な貢献は次の３点である．1) 興味深い例外ルールを発見するためのスパイ

ラル発見の形式化；2) 初期知識，最小記述長原理に基づく離散化，および発見ルール数の
削減を用いる新手法；および 3) 髄膜炎データ集合を用いた実験的評価．現在，次の 3 点
に関する改良に取り組んでいる．1) ユーザの目的などの環境も含むより洗練された形式
化，2) より大規模なデータ集合をデータ圧縮 [3, 4, 6, 10, 15] に基づいて効率的に扱う手
法，および 3) 医学において新規知識がより求められている肝臓データ集合における評価．
なお紙面の都合上説明は省くが，本課題の基盤技術として有用な機械学習 [14, 28, 33]

とデータマイニング [3, 4, 10, 15, 31, 32] に関しても成果をあげた．さらに，本課題に重
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要なルール発見の最悪解析にも成果をあげた [29, 30]．特異ルール発見に関する成果につ
いては，[37] を参照されたい．
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特異性指向マイニング技法の研究

研究分担者 鍾寧 (Ning Zhong) (前橋工科大学工学部)

背景と目的
近年，実世界のデータベースは大規模になり，有用なデータを効率良く利用することが

不可能になりつつある．そこで，データベースから知識 (ルール)を発見するデータマイ
ニングに関する研究が重要視されている [1, 3, 4, 5, 6]．
データベースから発見されるものは，次の 3種類に分類することができる．1)間違った

仮説．2)広く知られていて役に立たない仮説．3)新しく興味のある仮説．この中の新し
く興味のある知識 (仮説)を発見することが，データマイニングの目的である．
今までの手法の中に，統計学的手法を挙げることができる [1, 2, 6]．統計学の分野では，

データ集合の中のほかの数値に対して異常であるすべての数値を特異値と呼ぶ．この特異
値は，非常に異なっているため，対象間の類似性を決定する際に非特異値よりもずっと強
影響を及ぼす．そのためデータ解析を行う前にデータ変換を行い，一定の範囲に収まるよ
うにするか，データ集合から取り除いてしまう．しかし，この取り除かれていた特異デー
タの中にこそ，興味深い知識を発見する手がかりが存在する．そこで，逆に今まで取り除
かれていた特異データに注目することで，“新しく興味のある仮説”を発見する可能性が
高くなる．
そこで，本研究では特異データを元にしてルールを発見する，特異性指向マイニング技

法の開発を行った．また，開発したアルゴリズムを実際にデータベースに適用し，その有
効性を確認した [14, 16]．

検討内容
特異性指向データマイニングでは，データベース中にある特異データに注目しデータ

マイニングを行う技法である．ここで言う特異データとは，データベース中に含まれる，
ほかとは異なり，かつ相対的に数の少ないデータを指す．特異ルールは，発見された特異
データ間の相関性を調べることで発見される．
この特異データを発見する方法の一つとして，本研究で提案したPeculiarity Factor(PF)

を利用して発見する方法がある．このPFは次の式で計算することができ，データの特異
性が高い (他のデータとは大きく異なり，相対的に数が少ない)場合は大きな値となり，逆
に特異性が低い (他のデータとあまり変わらない)場合は小さな値となる．

PF (xi) =
n∑

j=1

N(xi, xj)
m (1)

ただし，N(xi, xj)は属性値間の距離であり，その値は次の様に決定される．

• 連続値の場合，値の差の絶対値を距離とする．
• 記号データの場合，値が記号データの場合，そのままでは距離を決定できないため
次のようにして，距離を決定する．

1
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– 背景知識を利用できる場合，背景知識に基づき，それぞれの距離を決定する．

– 背景知識を利用できない場合，異なるデータであれば 1，同じデータであれば
0と仮定する．

このように決定することで，属性値が連続値であっても，記号データであっても距離を求
めることができる．

0
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m=2
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m=0.5
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距離

P
F

図 1: mを変えたときの距離と PFの関係

mは距離の重要度を表すパラメータであ
り，標準の値は m = 0.5である．m = 0

である場合，距離の重要度がもっとも低く，
連続値データであっても記号データであり
かつ背景知識を利用できない場合と同様の
扱いとなる．つまり，値が異なれば 1，同
じであれば 0となる．逆にmが大きくなる
と (1を越えると)，距離が小さくてもPFは
とても大きな値になる．
データセットに特異データが存在する場

合，そのデータのPFの値は大きな値になっ
ている．このことより，PFが平均より一
定以上大きなデータが存在する場合，その
データは特異データであり，そのデータセットに特異データが存在する．このしきい値は，
PFの平均値と分散を用いて決定する．

Threshold = mean of PF (xi)

+ α × standard deviation of PF (xi) (2)

これにより，コンピュータによる客観的評価で特異データの選択を行うことができる．ま
た，αは人の主観的評価を行うためのパラメータであり，標準ではα = 1とする．αを適
切に調整することで，人の意志を反映した特異データの選択を行うことができる．
また、データセットに含まれるデータには情報があり、情報を持たないデータはほとん

ど存在しない。この情報を考慮した上でデータを分類し、特異データを選択する必要があ
る。PFの値が大きいからといって、それらを一纏めにして特異データとして選択してし
まうと、生成した特異ルールの解釈を誤る可能性がある。そのため、あらかじめ元のデー
タセットからいくつかのクラスタを作成しておき、特異データを発見後、発見された特異
データが同じクラスタに属すべきか判別を行う．
このクラスタの作成は、背景知識を利用できる場合は、背景知識を利用して作成する。

背景知識を利用できない場合は、連続値であれば最小距離法を用いてクラスタを作成し、
記号データであれば異なるデータは異なるクラスタとして扱うようにする．
データベース中のデータや発見された特異データは，必要に応じて情報の粒度の調節を

行う．情報の粒度を調節することで，データの抽象化や，概念化を行うことができる．こ
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の粒度の調節には，グラニューラコンピューティングを利用する．この技法は背景知識を
利用して，情報の粒度を調節する技法である．
グラニューラコンピューティングは，大まかに分けると次の 2つのグラニューを持って

いる．1)基本的なグラニューで，一般的知識として持っているもの．ほとんどのデータ
セットに適用することができる．2)データセット特有のグラニューで，背景知識として与
えるもの．
選択された特異データ間の相関性を調べることで特異ルールを生成する．以上より，特

異ルールを生成する手順は次の様になる．

1. クラスタの作成
データセットに含まれる情報を元にクラスタを作成する．

2. PFの計算
各属性のデータセットをX = {x1, x2, . . . , xn}と置き，それぞれのPFの値を求める．

3. しきい値の計算
2で求めた PFを元にしきい値を計算する．

4. 特異データの選択
PFがしきい値を越えているデータを特異データとして選択する．

5. データの確認
特異データの数が十分であれば 7へ進む．不十分であれば 6へ進む．

6. データセットの再設定
データセットから先ほど選択した特異データを抜き出し，新たなデータセットを作
成する．その後，2へ戻る．

7. 情報の粒度の調節
1で作成したクラスタをもとに，特異データを修正する．また，グラニューラコン
ピューティングを用いて，情報の粒度の調節を行う．

8. 特異ルールの生成
今までに得られた特異データから特異ルールを生成する．

また，本研究では、特異ルールを相関ルールや例外ルールと形式的に比較・分析し，特
異性指向マイニングの理論的根拠を確立した [16]．

結果
本研究では，統計データである国勢調査に関するデータ，科学分野のデータである抗原

抗体反応に関する実験データに特異性指向マイニング技法を適用し，その有用性を確認し
た．ここでは，抗原抗体反応に適用したときの結果を示す [14]．
このデータは，ニワトリリゾチームを抗原とする抗体 (HyHEL-10)に関するアミノ酸配列
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表 1: 属性一覧
No. 属性名 説明

1 Amino-acid サンプル番号
2-111 VH 1-110 抗体VH鎖アミノ酸配列
112-231 VL 1-120 抗体VL鎖アミノ酸配列
232 Temperature 測定温度
233 pH 測定 pH

234 Ka 結合定数
235 DG 自由エネルギー変化
236 DH エンタルピー変化
237 TDS エントロピー変化
238 DCp 比熱変化

及び結合係数，熱力学実測デー
タである．この実験の目的は，
アミノ酸配列の変化によって結
合定数のみならず熱力学特性も
変化するが，これらの配列と結
合係数あるいは熱力学特性との
相関関係を発見することである．
このデータは35の実験データ

から成り，238個の属性を持って
いる．また，この属性は表 1の
ような構成になっており，表 2

はそのデータの一部である．こ
のデータの特徴は，1)記号デー
タと連続値が混在している．2)

属性の数が非常に多い．3)属性の数に対し，インスタンスの数が少ない．4)属性のほと
んどが記号データである．5)構造の変化が少なく，変化の全くない属性も存在する．6)連
続値にはミッシングデータも存在する．といったことが挙げられる．
このデータセットにm = 0.5, α = 1として，特異性指向データマイニング技法を適用

したところ，表 3のような特異データを得た．ただし，特異データが発見されなかった属
性については省略した．この結果より，属性Kaに注目すると，PF の最も高かった特異
データは 42であり，その番号は 23である．そこで，この実験データに注目すると，ほか
のデータと比べて構造の変化が全く無い．ところで，この実験の目的は，アミノ酸の構
造が変化したとき熱力学特性はどのように変化するか，である．そこで，Kaの変化が最
も大きなデータは，26番目の 0.04である．この 26番目の実験データに注目すると，属性
DGの−32.6，DHの−53.4，DCの−0.92は，特異データであることが分かる．また，VL

アミノ酸配 32番目の aは特異データである．ここで，KaとDG，DH，DCpの間の相関

表 2: アミノ酸配列と実験データ (一部)
No. VH31 VH32 . . . VL31 VL32 . . . Ka DG DH TDS DCp

1 a* d . . . n n . . . 9.6 −46.3 −97.9 −51.6 −2.25

2 s a . . . n n . . . 10 −46.4 −112.9 −66.5 −2.15
...

...
... . . .

...
... . . .

...
...

...
...

...

22 s a . . . n n . . . 4 −44.1 −114.2 −70 .1 −2.1

23 s d . . . n n . . . 42* −50 .2 −91.5 −41.3 −1.4

24 s d . . . a* n . . . 34 −49.5 −106.3 −56.8 −2.42

25 s d . . . d* n . . . 8.8 −46.1 −105.8 −59.7 −2.31

26 s d . . . n a* . . . 0.04 −32 .6* −53 .4* −20.8 −0 .92*

27 s d . . . n d* . . . 0.97 −40.5 −53.6 −13 .1* −1.59
...

...
... . . .

...
... . . .

...
...

...
...

...

表中の斜体文字は特異データである．
また，*の付いているデータは PF が最も高かったデータである．
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表 3: 発見された特異データ一覧
属性 特異データ 属性 特異データ 属性 特異データ
VH31 {a} VL31 {a} Ka {42}, {34}
VH32 {a}, {e}, {n} VL32 {a}, {d} DG {−50.2}, {−38,−36.4,−32.6}
VH33 {a}, {l}, {f}, {w} VL50 {a}, {f} DH {−53.4}
VH50 {a}, {l}, {f} VL53 {a}, {e} TDS {−70.1}, {−13.1}
VH53 {a}, {l}, {p}, {w} VL91 {a} DCp {−0.92}
VH56 {a} VL92 {a}, {d}
VH58 {a}, {l}, {f} VL96 {f}
VH98 {a}
VH99 {a}
{}で括られている部分が，発見された特異データ (セット)である．

関係を調べると，KaとDGの間には相関関係があることが分かる．よって，ルールの生
成ではDGを省略することができる．
以上より，このデータからは次の特異データを発見することができる．

アミノ酸配列の 32番目 = a Kaの値 = 最小
↓ DH, DC = 特異データ

Kaの値 = 最小 ↓
DH, DC = 特異データ アミノ酸配列の 32番目 = a

これは，

• VLアミノ酸配列の 32番目が aに変化しているならば，
Kaの値は最小となり，DH, DCは特異データとなる．

• Kaの値が最小で，DH, DCが特異データであるならば，
VLアミノ酸配列の 32番目が aに変化する．

ということを意味しており，専門的知識を用いて概念化をすることにより，より良い知識
になると考えられる．

考察
データマイニングでは，新しく興味のある知識を発見することが目的であるが，これま

でのような統計学を用いた方法では，このような知識を発見することは難しいものであっ
た．しかし，特異性指向マイニングを用いて，今まで切り捨てられていた特異データに注
目することで新しい知識を発見することができるようになった．
今後は，マイニングプロセスのメタレベルの制御メカニズム，複数のエージェント，マ

ルチデータソースからのマイニング手法を開発する．また，現在準備しているWebログ・
人間の認知活動に関する実験データ・医療データに対して実験を行い，さまざまな分野で
有効であることを確認する [7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 15]．
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利用者からの要求を考慮したテキストデータからの知識抽出

研究代表者 松本 裕治 (奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科)
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背景と目的
医学生物学分野のような専門性の高く，かつ，大容量の文献データベースに対し，利
用者の要求に応じた検索を行うこと，あるいは，利用者にとって重要な情報を抽出する
ことは重要な技術である．このような論文データには，専門用語が頻出するが，多くの
言語処理システムにとって，それらは未知語であることが多い．以前の我々の調査では，
Medlineアブストラクト1の論文要旨には，通常の辞書には含まれない語が約 15%含まれ
ていた [6]．また，専門用語は造語性が高く，新しい語を辞書に登録するという作業を続
けても，未知語の問題を完全に回避することはできない．日々更新される論文データから
有用な文献の検索，あるいは，有用な情報の抽出を行うための言語処理を考えると，その
基本となるのが，専門用語の同定およびその意味クラス分類である．
本研究では，ある特定の意味クラスに属する用語の発見を目的とし，論文要旨に出現す

る名詞句がそのクラスの用語であるかどうかを同定するタスクとして問題設定を簡略化
し，学習に基づく手法の性能について実験結果を報告する．特に，学習事例が少ないとい
う現実的な想定の基に，用語が出現するテキスト中の文脈が意味クラス推定にどの程度有
用であるかを明らかにすることを目指した．また，用語の内部情報として，用語の主辞と
なる語の部分文字列情報の有効性についても検討するため，この情報を用いる場合と用い
ない場合の比較実験も行ったので，合わせて報告する．

検討内容
本年度の研究項目

医学生物関係の論文など専門性の高い分野の文献に対して言語処理を行う際の問題は、
多くの単語が既存の辞書には登録されていないため、言語解析システムにとって未知語
になってしまうことである。そのため、未知語の存在を想定した言語処理が必要である。
また、文書中から専門用語を同定するために名詞句等のまとめあげを行うことが必要で
ある。
このような状況を考慮し、本年度は、以下のような基礎的な言語処理システムの構築

と、専門用語の意味クラス推定に関する実験を行った。

1. 未知語を含む英文中の単語の品詞推定

1http://www.ncbi.nlm.nih.gov/PubMed

1
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表 1: 英語の品詞付与の精度 (既知語/未知語)

Training SVMs TnT

Tokens Preceding POS d Preceding & Succeeding POS d

1,000 83.4%(96.3/68.3) 1 83.9%(96.4/69.3) 1 83.8%(96.0/69.4)

10,000 92.1%(95.5/81.2) 2 92.5%(95.7/82.2) 2 92.3%(95.7/81.5)

100,000 95.6%(96.5/85.7) 2 95.9%(96.7/86.7) 2 95.4%(96.4/83.3)

1,000,000 97.0%(97.3/86.3) 2 97.1%(97.3/86.9) 2 96.6%(96.9/84.2)

2. 文書中の名詞句等の基本句の自動抽出

3. 専門用語の意味クラス推定

なお、これらの研究は、蓄積された正しいデータからの学習に基づくシステムの構築を
目指し、学習手法として Support Vector Machineを利用した。本報告では、未知語の品
詞推定と基本句抽出については、実験結果の報告に留め、主として、3点目の専門用語の
意味クラス推定について報告する。

未知語を含む英文文書内の単語の品詞推定
専門分野の文書には一般の辞書には含まれない語が多く出現し、品詞等の文法情報の
特定に支障をきたす。専門性の高い分野には次々に新しい用語が出現するため、それらを
すべて辞書に登録することは現実的に不可能である。そこで、前後の文脈、あるいは、単
語の綴り (特に接頭、接尾表現)を手がかりとして、未知の単語の品詞を決定し、それに
よって、専門用語と考えられる名詞句の同定を柔軟に行うことを試みた [12][14]。
詳細は、省略するが、前後の品詞情報や対象語の綴りの一部を属性情報とし、Support

Vector Machine[20]を利用した英語の品詞判定手法を考案し、実験を行った。表 1に学習
データの量を変更した場合の提案システムの品詞付与精度を示す。参考として、最後の欄
に、統計的品詞付与システムとしてよく知られているTnT[2]の精度を示す。
なお、本システムで利用した SVMは、このように高い学習能力を有するものの、学習
および実行に時間がかかり、実用面では問題があった。そのため、第一の処理として、従
来型のN-gramに基づく統計的品詞付与システムによる学習を行い、そのシステムが誤り
を生じる箇所を SVMによって学習するという二段構えの方法を提案し、修正学習と名付
けた [13]。表 2に、品詞 trigramモデルにより学習を行ったシステムの精度 (T3 Original

で示めされた行)、修正学習の精度、TnTの精度、および、前記のすべて SVMで学習を
行った場合の精度を示す。修正学習においては、訓練データの全ての単語や品詞情報を
使った場合と、未知語の性質を学習させるため出現頻度 1回の単語を取り去った場合の精
度を比較した。後者の方が、未知語に対する精度が改善されていることがわかる。
この実験から、SVMによる修正学習によって現状の統計的品詞付与システムを上回る
精度を達成できることがわかった。ただし、すべての部分を SVMによって学習した場合

okada
長方形

okada
長方形



班名 3

表 2: 修正学習による実験結果と他手法との比較

精度 (既知語 / 未知語) 誤り数
T3 Original 96.7% (96.9% / 82.7%) 9720

修正学習 96.9% (97.2% / 83.6%) 8734

修正学習 (cutoff-1) 97.0% (97.3% / 85.1%) 8588

TnT 96.6% (96.9% / 84.2%) 9626

純粋 SVM 97.1% (97.3% / 86.8%) 8245

表 3: Computational Cost on WSJ Corpus

訓練事例数 学習時間 テスト時間
(時間) (秒) 精度

T3 Original — — 89 96.59%

修正学習 2次多項式 kernel) 1027840 16 2089 96.98%

修正学習 1次多項式 kernel) 1027840 2 129 96.94%

純粋 SVM 999984×50 625 55239 97.11%

に比べると、やや精度が下回ることがわかった。訓練時間や解析時間についても調べたと
ころ、表 3のような結果を得た。SVMの学習には多項式 kernelを用いたが、線形 kernel

を用いたところ、学習時間、解析時間とも問題ない範囲で実行することができた。比較と
して、すべての学習を SVMを用いた場合を最後の行に示した。解析精度はわずかに上回
るものの、学習時間で約 300倍、解析時間で 400倍以上の差があることがわかった。1次
の多項式 kernelを用いた場合は、trigramモデルと比較しても、1.5倍程度の時間しか要
しないことがわかった。

テキストからの専門用語の抽出と分類
専門用語抽出・分類の自動化

テキストからの専門用語の抽出とその意味クラス同定については，人手による規則に
基づく方法と計算機による自動化に基づく方法の 2つのアプローチに大別することができ
る．用語の抽出については，ある程度の共通の規則の設定が可能であるが，用語の意味ク
ラスの推定 (分類)については，現段階では，人手に基づく手法が精度の点で高い数値を
挙げている．しかし，異なる意味クラス毎に規則を用意する必要があること，異なる分野
によって専門用語の形式が依存することを考えると，規則の記述およびその更新に要する
コストは見逃すことができない．一方，計算機による専門用語の意味クラス推定について
は，専門用語のタグ付けを行ったテキストを用意し，そこから規則を自動的に学習すると
いう手法がとられることが多い．この方法では，規則の記述そのものについてのコストは
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かからないが，タグ付きデータの蓄積，および，学習に用いる素性としてどのような情報
を利用すべきかを考察することが利用者にとっての負荷となる．
前者の人手による抽出については，例えば，福田ら [4]は，タンパク質名とそれに関係

する物質名の抽出を行う規則を人手によって記述している．この方法では，タンパク質
名に特有な単語を core-termとして正規表現等によって定義し，その前後の単語を規則に
よって連接することにより，複合語としての用語の抽出を行っている．その結果，95%程
度の高い正解率を達成している．
一方，計算機による学習による方法については，合原ら [6]は，医学生物学分野の文献

から 13種類に分類した専門用語の自動抽出と分類実験を行っている．彼らは，単語の文
字種，品詞，用語に関する係り受け情報を素性として，決定木学習による実験を行って
いる．また，co-training[1]を利用し，少量の訓練データに合わせて大量の未知データの
利用の有効性を確認しているが，co-trainingによる効果は限定されたものとなっている．
Collier[3]らは，隠れマルコフモデルを用いたゲノム関連用語の抽出とクラス分けの実験
を報告している．専門用語のクラス分けには，他の単語との共起や文字列などの細かい素
性が必要となる．そこで我々は，以前，Support Vector Machine[20]を用いて，単語や部
分文字列などの詳細な情報を用いた高次元の素性空間の下で，専門用語の抽出とクラス
推定を試みた [19]．部分文字列の利用の有効性を確認することはできたものの，用語のク
ラス分類については，高い性能を達成することができなかった．その大きな原因は，学習
データの不足および用語自体が持つ曖昧性によるものと考えている．特に，用語の曖昧性
については，単一の語がタンパク質名を指したり，DNAの配列を指したりすることがあ
り，同定が容易でない場合がある．我々のデータでも，人手によるタグ付けで 20%程度の
不一致を観測した．同程度の揺れについては，太田ら [16]によっても同様の結果が報告さ
れている．

専門用語抽出について

専門用語の抽出について問題となるのは，専門用語がどのような文法的構造をもってい
るかという点と，それを一般の用語とどのように区別するかということである．これにつ
いて，Justeson[7]による興味深い報告がある．3種類の分野における彼らの調査によると，
専門用語辞書に現れる用語のうち 92.5%～99%が文法的には名詞句であり，2単語以上か
ら構成される用語のうち 97%が単純な名詞句 (形容詞と名詞のみからなる)である．専門
用語とそれ以外の名詞句は語彙的名詞句 (lexical NP)，非語彙的名詞句 (nonlexical NP)と
言う呼び方で区別され，前者はそれ自体が独特の意味を持ち，辞書に登録すべき語と見
なされている．その語彙的な性質から，その語がテキスト中で再び参照される場合には，
非語彙的名詞句とは異なり，主辞あるいはより一般的な名詞によって省略された形ではな
く，その語形全体を引用して参照されやすいと議論している．この考察に基づき，テキス
ト中に 2度以上現れる複合名詞句を抽出することにより高い精度の用語抽出が実現できる
ことが示されている．ただし，この考察では，対象とするテキストは論文等の比較的長い
テキストであり，アブストラクトなどの短いテキストでは，複数出現の条件は厳し過ぎる
と考えられる．
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専門用語抽出と意味クラス推定実験の準備について

本稿では，Justesonらの考察のうち，専門用語のほとんどが文法的には名詞句であるこ
とに従い，名詞句を対象として，その意味クラス分類に焦点をあてる．その語が，専門用
語としてその意味クラスに属するのか一般語として属するのかの区別は，ここでは対象
外とする．また，対象として，特定の意味クラス (本稿では病名)に限って実験を行った．
前提とした考え方は，以下の通りである．

• 用語の意味クラスの同定と，用語が辞書にそのまま登録すべき専門用語であるかど
うかというタスクは，独立の問題であること．後者については，Su[18], Maynard[11]

などの研究がある．

• テキストからの名詞句については，汎用のシステムでかなり高い精度で自動抽出が
可能である．

• 用語の意味クラス推定を行うために，人手によってタグ付けされた大量のテキスト
を仮定することは現実的でない．

以上の考察に基づき，本稿では，Medlineアブストラクトを題材とし，テキスト中に現
れる名詞句を対象にして，その意味クラスを推定するタスクに関する実験を行った．論文
中には多くの語が言語解析システムにとっては未知語として出現するが，これには我々の
グループで行った英語の未知語推定のシステム [12]，および，名詞句チャンキングのシス
テム [8, 9]を利用した．前者の未知語推定は，品詞タグ付け処理の一環として行われ，辞
書に現れない未知語については，その語尾，語頭および文字種の情報と前後の単語や品詞
情報用いて，品詞推定を行っている．未知語に対する品詞の推定精度は約 87%であり，全
体としての品詞タグ付け精度は約 96%である．後者の名詞句の推定は，名詞句だけでな
く，動詞句，形容詞句，副詞句，前置詞句など 10種類の基本句のタグ付けを行う一般的
なシステムとして構築されたものを用いている．名詞句の同定の精度は約 95%である．
以前の我々の研究 [6][19]では，人手によって専門用語の箇所と意味クラスのタグ付けが
施されたコーパスを実験に用いた．人手によるコストが大きいため，約 1500事例 (タグ
付けの総数)による小規模な実験しか行えなかった．今回は，ある程度教師なしの手法を
実践することを目指し，コーパスの精度は落ちるものの，次のように人手による作業をな
るべく少なくしつつ，より大規模なデータに対して，特定の意味クラスの語の推定実験を
行った．

1. 医学生物関係の日英対訳辞書 [15]から，病名を表す用語を抽出: 辞書には病名かど
うかの記述がなかったため，明らかに病名と思える日本語訳 (～病，～症，など)を
もつ英語の用語を抽出 (約 3000語)．これをターゲット用語の一覧とする．

2. これらの病名を用いて PubMedを検索し，各 1個のアブストラクトを得る．

3. 得られたアブストラクトの品詞タグ付け (未知語処理を含む)と名詞句チャンキング
を上記ツールにより解析し，すべての名詞句を抽出する．
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アブスト ターゲット 非ターゲット
ラクト数 (病名用語数) (反事例数)

508 845 7189

1272 3350 17033

1907 6150 25689

表 4: 病名およびそれ以外の用語の統計

4. 上記の病名以外の名詞句をランダムに取り出し，病名以外のものを人手により判定
し抽出．これをターゲット用語の反例とする．

5. テキスト中の名詞句に対し，ターゲット用語/非ターゲット用語/それ以外，の 3種
類のタグを付与する．

これらの処理のうち，1.および 4.の処理には人手が介入が必要である．1.の処理では，
英語名称に対する限定は行っていないが，元となる日本語名称に対する制限を行っている
ため，病名の選択に偏りが生じている可能性がある．また，4.の処理では，明らかに病名
でないと思われる用語を頻度順に取り出した．さらに，5.では，これらの用語を実際のテ
キストと照合する際に，テキスト中の名詞句との完全な一致ではなく，名詞句の主辞 (中
心語，基本的には末尾の名詞)の活用処理を行って原型に直し，さらに名詞句全体が一致
しなくても，名詞句の末尾部分が用語と完全に一致した場合にも，その名詞句を一致した
用語と同じクラスとみなすことにした．
論文アブストラクトの数に対応したターゲット用語 (病名)，反例の数を表 4にまとめ

る．これらは，学習時の正例および負例に対応する．表からわかるように，単純な抽出に
もかかわらず，病名である正例は負例データの数に比べて 1桁近く少ない．

実験と考察

用語の意味クラスを同定するために必要な情報は，用語の内部情報と文脈情報に大別す
ることができる．用語の内部情報は，用語を構成する単語および単語の綴りに関する情報
である．具体的に， “～ disease” のように末尾の単語を見るだけで明らかに病名とわか
る用語もあれば， “hepatitis(肝炎)” のように単語の末尾の綴りからそれが病名であると
予測できるものもある．一方，文脈情報は，用語の使われ方に関する情報であり，用語が
文内の周辺単語とどのように関係するかによって，その語の意味クラスを推定しようとす
るものである．本稿では，用語のバリエーションがある程度限定されてしまっていると考
えられるので，用語の内部情報を過度に利用するのは避けることにし，文脈情報によって
どの程度用語の意味クラス推定が可能かを確認することを主たる目的とした．

実験の手順と結果

以下の実験では，SVM(Support Vector Machines)2を用い，用語の候補とその前後の文
脈情報を利用した学習を行った．用語の候補となるのは，論文アブストラクに含まれる名

2実験には，TinySVM[10]パッケージを使用した．
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詞句で，かつ，先に抽出しておいたターゲット語および非ターゲット語である．
ターゲット語である 3000用語から，ランダムに約 500個，1200個，および，1900語を
選択し，規模の異なる 3通りの実験を行った．それぞれの実験では，各ターゲット語を用
いて PubMedを検索し，得られた論文アブストラクトから，ターゲット語および非ター
ゲット語を抽出した．したがって，ターゲット語は，必ず 1度は出現したことになる．各
用語 (ターゲットおよび非ターゲット)を含む文の品詞タグ付けとチャンキングを行った．
用語は，今回の実験では，必ず名詞句となっている (用語を含む名詞句を改めて「用語」
とした)．学習およびテストには，対象となる用語となっている名詞句の前後 2つのチャ
ンク (句)を文脈情報として利用し，各チャンクの意味的中心語である主辞となっている単
語とその品詞タグを用いた．文脈情報としては，対象用語に文法的に直接係っているチャ
ンク，あるいは，対象用語に直接係られているチャンクを選ぶべきであるが，現在入手可
能な英語の係り受け解析の精度の関係で，今回の実験では，係り受け解析の方法は利用し
なかった．
個々のサイズのデータを 5等分して，交差検定3により，未知の用語に対する意味クラ
ス推定実験を行い，学習の精度と再現率を測った．試験は，学習結果の SVMを用いて，
与えられた用語が病名か否かを識別する分類問題となる．なお，精度は，学習システムが
病名と判断した用語の正解率であり，再現率は，本来病名である用語のうちシステムが病
名と判断したものの割合を指す．
学習およびテストに用いた情報 (素性)をまとめると，次の通りである．

• 用語の前後 2つのチャンクのラベル

• 用語の前後 2つのチャンクの主辞の単語

• 用語の前後 2つのチャンクの主辞の品詞名

• 用語の主辞の単語の末尾 3文字および 4文字 (内部情報を用いた実験でのみ使用)

表 5に文脈情報のみを用いた場合の学習システムの精度と再現率を示す．3つの列は，
SVMで用いた多項式カーネルの次数を表す．これは直観的には，学習システムが素性の
いくつまでの組合せを考慮したか，に対応する．次数 1の多項式，すなわち，線形関数は，
予備実験の段階で他のカーネルに比べて精度，再現率とも劣ったので，詳細な実験は行わ
なかった．表では，5回の交差検定のそれぞれの結果とその平均を示した．

実験結果に対する考察

これらの結果から，学習データの増加に伴って全体的な性能が向上していることがわか
る．また，学習事例が少ない場合には，3次の多項式カーネルを用いた場合が，精度と再
現率のバランスがよいと言えるが，学習事例が多くなると，カーネル関数間の差がほとん
どなくなるようである．なお，事例の増加は，精度に比べて再現率により効果を与えて
いる．

35等分したデータの 4つを学習データとし，残りの 1つを試験データとして精度と再現率を測る．これ
を異なる組合せにより 5回の実験を行った．
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アブスト 多項式カーネルの次数
ラクト数 2 3 4

47.4/30.7 52.4/30.2 58.6/28.5

46.7/32.5 53.3/32.5 56.1/30.5

508 49.5/29.8 57.8/27.0 58.6/23.0

47.3/32.7 52.2/30.2 58.8/29.6

53.2/37.6 60.6/37.1 61.1/32.6

平均 48.8/32.7 55.3/31.4 58.6/28.8

62.0/48.9 67.2/47.7 67.4/44.7

58.9/52.5 63.8/52.7 65.5/51.4

1272 60.3/48.5 65.3/47.4 68.1/46.4

62.0/53.1 66.3/49.9 68.4/47.6

64.2/52.1 68.9/49.2 69.8/46.5

平均 61.5/52.0 66.3/49.4 67.8/47.3

68.8/59.4 67.5/58.7 69.2/56.7

72.6/58.3 72.0/59.1 73.9/57.3

1907 66.5/57.6 67.8/58.9 68.9/56.9

71.0/59.2 69.2/60.0 70.2/57.6

67.3/56.4 66.4/56.7 68.1/55.1

平均 69.2/58.2 68.6/58.7 70.1/56.7

表 5: 文脈情報のみによる実験の結果

多項式カーネル次数の増加は，精度には好影響を与えるが，再現率にはむしろ悪影響で
あることがわかる．これは，素性の組合せを細かく考えることにより，より制限的な学習
が起こっていると考えることができる．用語の内部情報を利用せず，文脈情報だけを用い
た病名推定は，精度が 6割から 7 割，再現率が約 5割から 6割と，あまり高性能の結果が
得られていない．ただし，病名およびそれ以外の用語の比率は，11%～20%であり，ラン
ダムな推定を行うことと比較すると遥かによい結果であると言える．
今回の実験では，用語の種類が限られているため，用語の内部情報を利用するのは，本
当の意味ではフェアではない．表 6は，文脈素性に加えて，対象用語の主辞の末尾の文字
列 (長さ 3文字および 4文字)を素性として利用した実験結果であり，参考のために示し
た．これによると，用語の主辞単語の末尾 3，4文字列を用いることで，精度，再現率と
も大幅に向上していることがわかる．

全体的な考察
本稿では，大量のテキストにタグ付け作業を人手によって行うことなく，専門用語の意
味クラス推定を自動化することを目指して，SVMを用いた学習に基づく手法の実験結果
を示した．今回の実験における問題点を改良するためのいくつかの可能性をここで考察し
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アブスト 多項式カーネルの次数
ラクト数 2 3 4

86.1/76.0 87.6/63.1 90.9/55.9

86.7/68.9 89.9/58.9 91.8/51.7

508 82.8/62.4 83.7/55.1 82.9/48.9

90.5/66.0 90.0/56.6 88.2/47.1

89.2/69.7 92.6/62.9 94.4/57.3

平均 87.1/68.6 88.8/59.3 89.6/52.2

92.1/81.4 92.3/79.0 93.4/73.0

91.0/82.0 92.4/79.8 93.2/75.4

1272 88.8/82.2 91.5/78.3 92.5/73.5

90.4/80.0 90.1/76.3 90.4/71.1

91.8/79.1 94.3/75.8 95.7/71.6

平均 90.8/80.9 92.1/77.8 93.0/72.9

91.8/85.4 91.7/82.7 92.3/80.0

92.5/82.7 93.0/80.6 92.8/77.1

1907 92.1/83.4 92.8/82.1 93.3/79.1

90.9/83.1 91.7/82.1 92.6/78.7

92.3/84.5 91.7/82.8 91.8/79.0

平均 91.9/83.8 92.2/82.1 92.6/78.8

表 6: 文脈情報と文字列情報による実験の結果

たい．
一つは，より精度の高い言語処理の適用である．今回用いた未知語処理を伴う品詞推
定，および，句へのチャンキングプログラムは，現在発表されているシステムの中では最
も高い精度を示しており，現時点では充分優れたものである．しかし，それぞれのシステ
ムは，現在入手可能なタグ付きコーパスである Penn Treebank4から学習を行ったもので
あり，今回利用した医学生物学分野の論文とは，内容が大きく異なるものである．今後，
類似分野のタグ付きコーパスを蓄積することによって，より精度の高い解析を行える可能
性がある．また，今回は利用できなかったが，英語の単語あるいは句単位の係り受けに対
しても統計的手法がいくつか提案されており，係り受けレベルで 90%程度の解析精度が
可能であることが示されている．今後，このような高精度な言語処理システムを用いた実
験を行うことが必要であると考える。

Justesonら [7]の考察にもある通り，重要な専門用語は，文献中で複数回出現すること
が多いと考えられる．また，同じ用語は，同一テキスト内では同じ意味で用いられるの
が普通であり，この性質は，単語の語義の曖昧性の解消の研究でも利用される性質である

4http://www.ldc.upenn.edu/
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[5]．今回の実験では，用語の個々の出現について，その意味クラスを同定することを試み
た．しかし，同一文献に同じ用語が複数回出現する場合には，それらの文脈情報をすべて
利用して意味クラスを推定することも考えられる．
学習に Support Vector Machineを分類器として用いたことから，病名の推定を行うた

めに，病名の一覧だけでなく，負例として病名でない専門用語の集合が必要となった．今
回は，負例の選択にある程度人手のコストをかけた上，負例の抽出は極めて不完全なもの
にならざるを得なかった．あるクラスの用語を抽出するための学習を行う際に，正例の蓄
積は意味がある作業だが，負例の抽出は必ずしも意味があるとは言えない．SVMの一つ
に，One-class SVM[17]といって，正例だけを仮定する学習法がある．今後，このような
学習を用語の意味クラス同定にも適用することを考えたい．
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アクティブマイニングとEBM

研究分担者 津本周作 (島根医科大学医学部医療情報学講座)

研究協力者 平野章二 (島根医科大学医学部医療情報学講座)

高林 克日己 (千葉大学医学部附属病院医療情報部)

柳樂 真佐実 (島根医科大学医学部医療情報学講座)

背景
計算機の能力の向上とデータベースソフトウェアの性能の向上により，遺伝子データ

ベース，癌プロトコルデータベースを始めとした医学データベースのみならず，検査デー
タベース，検診データベースを含めた診療データベースも膨大な量のデータが蓄積される
ようになってきた．このような膨大な量のデータの解析はすでに人の処理能力をはるかに
越えるものとなっており，計算機による有効な使用方法の確立が医学・医療の分野におい
ても急務とされている．医学においてはデータ解析が統計学的手法を用いることが伝統的
であり，その総決算ともいえるのが，最近強く叫ばれるようになったのが EBM(Evidence-

based medicine)である．EBMを支える基本的な概念は “Statistical Evidence”と呼ばれ
るものであるが，この Statistical Evidenceを確立するためには，非常に精密な実験計画と
実験的なデータ収集が必要である．現在蓄積されつつある電子化データが必ずしも EBM

で求められる最良の Evidenceを確立するための条件を満たしていないが，EBMの実践
の過程を反省すれば，電子化データから Statistical Evidenceに至るまでに，アクティブ
マイニングが指向しているアクティブ情報収集，ユーザ指向アクティブマイニング，アク
ティブユーザリアクションが大きな役割で果たすであろうことが展望できる．本稿では，
この点に着目し，アクティブマイニングと EBMとの関係について論じる．

EBMとは
EBMの背景

従来の医療は患者が異なり，診療する医師が異なれば，検査や治療の進め方が異なるの
は当然であり，治療に関する意思決定は個々の医師の自由裁量によるものであった．この
ため，「名医」なる者が存在し，外科手術の成績が地域で数倍異なることはよく見られた．
診療特に早期診断および治療は各医師の経験が大きな因子となり，患者は受診した医師に
よって，疾患の予後が変わることがあった．
一方，がん検診などの普及によって，信頼できるデータに基づく，スクリニーングの必

要性が叫ばれるようになってきている．例えば，便潜血陽性患者の 50この検査の陽性か
ら大腸内視鏡検査という一つの診断フローによって，大腸ガンの早期診断が極めて有効に
行われてるようになってきた．また，生活週間病を含めた有病率の高い疾患に関しては，
診療に関するデータが蓄積されるにつれ，その診断および治療方法が確立，マニュアル
あるいはガイドライン化化されはじめている．例えば，気管支喘息の軽症間欠型は，週
1～ 2回の発作で症状は間欠的で短いタイプとして定義され，治療法としては吸入/経口
薬を頓用することが喘息治療のガイドラインとして与えられている．ガイドラインは統
一した疾患概念に基づいて，診断・治療の標準化を行うものであり，ガイドライン策定

1
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に関しては，多くの臨床研究を整理して，最良の診療行為を決定することが必要であり，
EBMに基づいた最良のガイドライン作成がアメリカ合衆国を中心に行われはじめている
(http://www.guidelines.gov)．
以上のごとく，医療は従来，偶然性の強い個人的な経験や観察に基づくことが多かった

が，体系的に観察・収集されたデータに基づく医療への転換が欧米および日本を中心には
じまっており，基礎医学的な知識の臨床応用という立場から，患者から得られた観察デー
タを重視する立場が臨床医学の常識となりつつある．これに伴い，データに対する生物
統計学的手法の実践のみならず，データの収集から客観性を持たせようという努力がはじ
まっている．従来，このような統計学的なアプローチは疫学として研究されてきたが，こ
のアプローチを臨床医学の上に展開したのが，EBM(Evidence-based Medicine)である．

EBMの定義

EBMはその分野での中心的メンバーであるDavid L. Sacketらによれば，“ the consci-

entious, explicit and judicious use of current best evidence in making decisions about the

care of individual patients” (入手可能で最良の科学的根拠を把握した上で，個々の患者に
特有の臨床状況と価値観に配慮した医療を行うための行動指針)と定義されている [2]．こ
れは前小節で論じたごとく，データを強く意識した医療の実践を強く意識したものであ
る．しかし，実際に EBMの実践法に関する書物を見れば，医師が実際の治療の際に行っ
ている手法とあまり変わりがないと感じる方も多いと思われる．これは，EBMがそれぞ
れの持つ独自の手法を重視しているわけではなく，様々な手法を「統合」し，その統合し
た結果から，適用分野に関して最良の結論を導出することに重点を置いており，プロセス
の統合が重要であることを指摘している点にある．この特徴は，アクティブマイニングが
情報収集，解析，解釈の統合的なプロセスとしてとらえられることと共通している．

疫学から見たデータ解析

疫学・公衆衛生学ではこれまでデータ収集方法に関する知見を重視して，データ収集
の方法からデータ解析を分類してきた．この視点から考察すれば，病院情報システムか
ら抽出された医療データに限らず，データマイニングで使用されている大半のデータは
一般に，ある仮説に基づいて収集されたデータではない．データマイニングはとりあえ
ず収集されたデータから有効な情報を抽出しようというのがその目的であると論じられ
てきた．したがって，自ずとそのデータの説明力には限界がある．このようなデータの
性質の違いは，疫学において論じられており [1]，ある仮説に基づくデータ収集を元にし
たデータ解析は prospective study(前向き研究)，とりあえず集められたデータを解析する
ことを retrospective study(後向き研究) と呼ばれてきた．Prospective studyは疫学では
cohort studyとも呼ばれ，観察開始時点 (これはデータ収集開始時点に相当する)に対象
の集団をいくつかの群に分類する (要因 (+),(-))．その後，疾病の発生や疾病による死亡
等を観察していくという方法であり，要因の有無を固定した上で，それによる結果の有無
を観測する方法である．この情報収集の流れは，原因 →結果の因果律にそっており，前
向き研究 (prospective study)と呼ばれている．
他方，Retrospective studyは case-control studyとも呼ばれ，疾病の発生した人を症例
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(case: positive examplesに相当する)に，症例に該当しない人を対照 (control: negative

examplesに相当する)として，両群の要因の有無について比較する方法である．この情報
収集の流れは，結果→ 原因で因果律の逆向きとなり，後ろ向き研究 (retrospective study)

と呼ばれている．これら二つの方法の長所と欠点に関して，表 1に示した．現在データマ
イニングで用いられているデータベースはほとんど retrospective studyに相当し，一般に
prospectiveなデータ収集によらないため，収集時におけるノイズと biasの問題が発生す
る．仮説検定で最終的に信頼の高い結果を得るには，やはり prospective studyの方が適
している．両者の特徴から考えれば，収集されたデータから retrospective analysisで仮説
を生成 (ユーザ指向アクティブマイニング)し，その仮説に基づき，データをアクティブ
に収集した後 (アクティブ情報収集)，prospective analysis，特に統計的解析を試行するの
が，データマイニングの手法を科学的な分野に適用する最良の形式であろう．有用な仮説
を生成するためには，領域特有な知識による検証 (アクティブユーザリアクション)が不
可欠である．

表 1: Prospective Study(前向き研究)と Retrospective(後向き研究)の比較

Prospective Study Retrospective Study
別称 Cohort Study Case-Control Study

データ収集の流れ 要因→結果 結果→要因
推定能力 様々な指標を正確に推定できる． 正確さはデータからは推測することが困難

要因の解析能力 まれな要因でも分析可能 まれな要因についての分析は困難
解析の多重性 一つの要因に関して 一つの Targetに関して

複数の Targetを分析可能 複数の要因を分析可能
ノイズの影響 少ない 大きい
相対リスク 発生率の高い Target の 相対 riskの計算は不可能

相対 riskの計算も可能
調査コスト 調査対象の選別等，コストが高い コストは低い

まれな疾患 (Target) まれな Target の調査は困難 まれな Target の調査も可能
調査期間 Target の発生の有無の確認が必要 調査期間は短くてよい．

追跡調査 (Follow-Up) 追跡不能例の発生 Target の positive/negativeは
(positive/negativeが明確でないことあり．) データ収集時に確定

EBM実践の手順

EBMでもっとも重要なことは，最良の科学的根拠を把握する手段である．もっとも望
むべきは，個々の臨床医が最良の科学的根拠となるデータ解析を行えればよいのであるが，
実際には EBMで推奨されるデータ解析を行うことは非常に難しい．したがって，一般に
は，学術雑誌に掲載されている一般化可能な手法で収集されたデータを統計学的に解析
して得られた知識 (Statistical Evidence)に関して，妥当性を検討しながら，Evidenceを
抽出されることになる．文献検索を中心とした EBMの手順としては，図 1の形が考えら
れる．例えば，痛風発作の経験のない高尿酸血の患者の症例の治療を行う場合について，
EBMの実践を考えてみる [2]．痛風発作の発症機序は，高尿酸血症から関節内に尿酸が蓄
積・析出，これが関節炎つまり痛風発作が発症させるとされている．では，無症候性高尿
酸血症に予防治療すると，痛風発作の発生が減るだろうか? (Step1: 疑問の定式化)ここ
で，無症候性高尿酸血症の治療に関する文献を収集する (Step2: Evidenceの収集 →文
献収集)．文献が 1件 (Cohort Study)あったとして，その文献のEvidenceの質を評価する
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Evidence :
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図 1: EBMの手順

(Step3: Evidence の質の評価)．文献における研究の結果は表 3 の通りであったと仮定
する．この文献はコホート研究であるので，次の節で述べるように，Evidenceとしては

表 2: 収集された Evidence

年間発症率 累積 (5年)

UA > 9 0.049 0.22

7.0 < UA < 8.9 0.005 0.03

UA < 7.0 0.001 0.005

� bに当たる．さて，最後に当該患者にこの Evidenceの適用を考える (Step4: 適用性判
断)．当該患者は UA > 9であるので，予防治療の必要性があり，痛風としての治療を開
始するべきであると判断できる．
もし，Evidenceとして採用できる文献がなければ，当該診療施設でのデータを収集し，

そこから痛風の治療について，データから考察することが必要である (Local Evidenceに
よる EBMの実践)．この部分は，ユーザ指向アクティブマイニングに相当する．
以上のように，EBMの実践では，Evidenceの収集および Evidenceの質の評価 (解析・

解釈)が重要視されている．

Evidenceの評価

EBMでは，そのEvidenceの質を評価する際に，各論文で使われているデータ収集の方
法と統計学的検定に関して注目する．特に，データ収集の方法が，論文の結果が一般化
できるかどうかの極めて重要な判断材料となる．このデータ収集の方法を EBMでは，“

研究デザイン” と呼び，一般化できるかどうかのランク付けを “証明力”と呼ぶ．研究デ
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ザインには，ランダム化比較試験，コホート研究 (前向き研究)，症例対照研究，横断研究
(この二つは後ろ向き研究)，症例報告があり，この順で証明力が落ちるとされている．
ランダム化比較試験とは，前向き研究において，適格症例を無作為に治療群と対照群と

に割り付ける方法であり，試験群比較性が優れているのが特徴である．さらに，ある危険
率 αと検出力 βが与えられると，検定に必要な症例数が理論的に得られている．例えば，
2群Eventで，発生確率がそれぞれ 0.4, 0.45の場合，α = 0.01，β = 0.95の場合，3486例
必要であり，発生確率がそれぞれ 0.3，0.7の場合，α = 0.01，β = 0.95の場合，52例必
要となる．
証明力の強さから Evidenceのタイプは表 4 のように分類される．

表 3: Evidenceのタイプ

Ia: ランダム化比較試験のメタ分析による
Ib: 少なくとも 1つのランダム化比較試験による
Ic: 対象者がすべて死亡または死亡者なしの場合
IIa: 少なくとも 1つのよくデザイン化された
非ランダム化比較試験のメタ分析による
� b: 少なくとも 1つのよくデザイン化された
非ランダム化比較試験による
� c: 少なくとも 1つの他のよくデザイン化された
準実験的研究による
� a: 比較研究や相関研究，症例対照研究等よく
デザインされた非実験的記述研究のメタ分析
� b: 比較研究や相関研究，症例対照研究等よく
デザインされた非実験的記述研究
�: 症例研究/質の低いコホート，症例対照研究
�: 専門家委員会の報告や意見，あるいは
権威者の臨床試験

メタ分析は，系統的レビューの中で，そのレビューした論文の検定の結果を統合して，
一般的な検定の結果を導きだそうというものである．系統的レビューはある問題に対し
て，これまでなされた研究成果を集積し，全体として結論を導くアプローチであるが，一
般的なレビューと以下の点で異なる:

1. 一般的なレビューと異なり，仮説を 1つに絞る
2.どのデータベース，検索方法を用いたか詳細に記載する．
3. 論文の選択基準を明確にする．
4.とりあげた論文は批判的に評価する．
5. 結果を量的に要約する．

okada
長方形


okada
長方形




班名 6

6. 解釈・評価は Evidenceに基づく

最後の 2項における解釈・評価の段階でメタ分析を行うが，メタ分析は，ある証明力をも
つ研究デザインを集めて，結果を統合することによって Evidenceとしての汎化能力を高
めるものと考えることができる．

EBMとアクティブマイニング
前節までで論じたように，EBMは体系的に観察・収集されたデータに基づく医療を指

向したものであるが，EBMの効率的な実現にはデータをアクティブに収集，解析，解釈
するプロセスの高度化が不可欠であり，この目標はまさしく，アクティブマイニングの実
現に一致するものである．
表 4は，これまでの議論をまとめて，アクティブマイニングと EBMとの対応関係とを

示したものてある．必ずしもEBMはらせんモデルとして提起されているものではないが，
表の対応づけによって，EBMがアクティブマイニングの医療応用として位置づけること
が可能である．この対応付けに基づいて，EBMの実践手順とアクティブマイニングのプ

表 4: アクティブマイニングと EBMとの対応関係

EBM アクティブマイニング
Step1: 疑問の定式化 問題設定 (アクティブユーザーリアクション)

Step2: Evidenceの収集 情報源からのアクティブ情報収集
ユーザ指向アクティブマイニング

Step3: Evidenceの質の評価 ユーザ指向アクティブマイニング
(Evidenceの「客観的」評価)

Step4: 適用性判断 アクティブユーザーリアクション
(Evidenceの「主観的」評価)

ロセスを重ね合わせたものが，図 2であり，アクティブマイニングの医療応用は，図示さ
れたプロセスのコンピュータへ実装によるEBMの効率化実現を目標としたものである．

おわりに
アクティブマイニングと EBMとの対応関係について概説した．アクティブマイニング

は一般的な枠組みとして，データ解析およびそれに基づく知識の発見の大きな枠組みを
構想しているが，EBMはその医療応用として実現可能である．EBMの効率的な実現は，
21世紀の日本の医療に大きな役割を果たすことが予想され，アクティブマイニングは医
療の IT化の一端を担う重要な情報技術となるであろう．

参考文献
[1] 稲田裕, 野崎貞彦. 新簡明衛生公衆衛生. 南山堂 (1994).
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図 2: アクティブマイニングによるEBMの実現

[2] 福井次矢: EBM実践ガイド , 医学書院 (2000).

[3] Petitti, D.B. Meta-Analysis, Decision Analysis, and Cost-Effectiveness Analysis, Ox-

ford University Press, Oxford (1994).
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ラフ集合に基づくアクティブマイニングによる
診療情報生成システムの開発

研究代表者 津本 周作 (島根医科大学医学部医療情報学講座)

研究分担者 高林 克日己 (千葉大学医学部附属病院医療情報部)

柳樂 真佐実 (島根医科大学医学部医療情報学講座)

平野 章二 (島根医科大学医学部医療情報学講座)

背景と目的
近年，各種臨床検査機器のデジタル化とネットワーク化が急速に進展し，血液検査デー

タ，生化学検査データ，画像検査データなど様々な検査データを自動的に収集・データベー
ス化することが可能となった．多数の患者を抱える拠点診療施設では膨大な検査データが
既に蓄積されており，多様な症例を含む大規模検査データベースが構築されている．しか
し，このように蓄積されたデータは，過去の検査履歴を参照する目的で個別に利用される
ことが多く，サンプル数の多さから生まれる様々な利点を十分に活用できていない現状に
ある．このため，多数の症例を効率的かつ多面的に比較検証する技術の確立と，得られる
有益な診療知識をより質の高い医療に結びつけるための方策づくりが急務となっている．
このような背景の中，大規模データベースからの知識獲得を主眼に置くデータマイニング
技術は一層その重要性を増しており，EBM（Evidence-based Medicine，根拠に基づく医
療）を支援する有力な手段として精力的に研究が進められている [1]-[15]．
一方，このようなデータベース化の流れが定着するにつれ，同一患者の検査データを数

年から数十年の長期にわたり継続的に収集した時系列検査データも利用可能になりつつあ
る．このような時系列検査データは，数日を単位とする短期間の推移のみならず，年単位
の長期にわたる検査値推移パターンと疾患との対応関係を示すものであるため，その解析
により，慢性疾患を誘発する要因の特定，あるいは発病時期の予測等が可能になると期待
される．しかしながら，これらのデータは当初から解析を目的に収集されたものではなく，
以下の要因を含む不均質なものであるため，現在のところ有効には活用されていない：

• 検査の有無による欠損値の存在
全ての受診日に検査を行う訳ではなく，検査しない日も存在する．また，検査項目
も必要性に応じて変化する．

• 不定期な収集間隔
症状の増悪・軽快の状況と患者，病院双方の時間的都合により，受診間隔が数日～
数ヵ月まで不規則に変化する．

• ノイズ
検査当日の僅かな体調変化が検査値を変化させる．

我々は，これらの要因を含む不均質な時系列臨床検査データの解析法として，多重ス
ケールマッチング [16]とラフクラスタリング [17, 18, 19, 20]を組み合わせた新たな解析

1

okada
長方形



アクティブユーザリアクション 2

���������������������������1

��1

��4��2

���

�����

�����

�����

��	 
��
��������������

���������������������������1

��1

��4��2

���

�����

�����

�����

���������������������������1

��1

��4��2

���

�����

�����

�����

��	 
��
��������������

図 1: 本方法の概略

法を開発している [21, 22, 23, 24]．多重スケールマッチングは対象間の類似性を様々な視
野スケールで部分ごとに比較する方法であり，時系列データに適用した場合，検査値の推
移パターンの類似性を長期的，短期的両方の観点から調べることができる．マッチングは
隣接する変曲点を両端とする部分系列であるセグメントを単位として行われるため，検査
値が上昇していた期間，下降していた期間を基準に類似性を調べることが可能となる．
一方，ラフクラスタリングはラフ集合論 [25]の識別不能性に基づくクラスタリング法

であり，相対的類似度のみで類似性が定義されるデータにおいても可読性の高いクラスタ
を生成することができる．本方法では，これらを組み合わせ，多重スケールマッチングに
より得られる系列間の類似性を基にラフクラスタリングを適用し，全系列をいくつかの代
表的な変化パターンに分類する．その後，得られたパターンと疾患の組合わせを比較する
ことで，特定の疾患と関連を持つ検査値の推移パターンを発見する．
本稿ではまず，方法の概略に続いて述べた後，時系列臨床検査データの説明，前処理，

多重スケールマッチングとラフクラスタリングの各処理についてそれぞれ順に述べる．続
いて実データにおける実験結果を示し，最後にこれまでに得られた結果と今後の展望をま
とめる．

解析方法
全体の流れ

本方法の概略を図 1に示す．まず，前処理としてデータのリサンプリングを行い，等間
隔でサンプリングした新たなデータを構築する．これにより，欠損値を補完するととも
に，検査値の上昇/下降の周期を同一尺度で表現し，その大きさによる比較を可能とする．
次に，任意の検査項目について，患者間における検査値推移パターンの類似性を多重ス
ケールマッチングにより求める．全ての患者組について系列間類似度を求めた後，得られ
た類似性を基準としてラフクラスタリングを適用し，類似した系列をまとめて全体を幾つ
かのクラスタに分類する．このようにして得られるクラスタと診断クラスとを比較するこ
とで，疾患と関係する特徴的な検査値の推移パターンを可視化する．

時系列臨床検査データの概略と前処理

表 1に時系列臨床検査データの例を示す．データの各行は各受診日に対応し，患者 ID，
受診日とともに当日の検査データがそれぞれ記録されている．受診日は数日から数ヵ月の
範囲で不規則に変化しており，５月６日，７日に見られるように検査の実施されなかった
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表 1: 時系列検査データの例
PATID Date GOT GPT LDH ALP TP ALB UA UN
0001 860419
0001 860430 25 12 162 76 7.9 4.6 4.7 18
0001 860502 22 8 144 68 7 4.2 5 18
0001 860506
0001 860507
0001 860508 22 13 156 66 7.6 4.6 4.4 15
0001 860512 22 9 167 64 8 4.8 4.5 14
0001 860519 28 13 185 60 7.5 4.5 4 13
0001 860526 21 12 134 56 7.2 4.4 3.7 16
0001 860527 23 10 165 55 7.1 4.2 3.6 14
0001 860528
0001 860630 23 10 137 66 7.6 4.4 3.2 12
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図 2: 補間前後のGOTデータ．左：補完前　右：補完後

日も存在する．また，受診日，検査項目等は患者の時間的制約および病態に応じて変化
する．
本方法では，異なる患者の検査値推移パターンを比較するために，同一のサンプリング

間隔を用いて系列をリサンプリングする．サンプリング間隔は対象とする疾患の特性に
基づき決定し，急性疾患の場合は数日，慢性疾患の場合は数ヶ月程度となる．一般に，受
診日が連続しているケースは稀であり，また検査項目にもばらつきがあるため，元データ
には欠損値が含まれる．このため，リサンプリング時には補完処理が必須となる．時系列
データの補間には，系列平均，周囲値平均，線形補間，トレンド，自己相関等 [26]が提案
されているが，ここでは臨床検査データに特徴的に見られるデータ収集間隔の不定期性を
考慮し，線形補間とトレンドを組み合わせた方法を用いる．

1. 病態から急な検査が不要と判断されている場合：
この場合，何らかの異常が疑われて初めて必要な検査が実施されることとなる．そ
こで，最初に検査が行われるまでの期間の欠損値は，大きな変化を伴わず，全体の
傾向を反映し滑らかな時間推移をたどるとみなし，系列全体の線形トレンドで補間
する．

2. 前検査との間隔が近く，次回以降の受診日に検査を延期している場合：
この場合，検査値は前後の検査日のものと関連して変化するとみなし，近傍有効値
の線形補間により補間する．
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図 3: 多重スケール表現
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図 4: 多重スケールマッチング

3. 治療後の経過観察のため，間隔を開けて検査している場合：
この場合も 1.と同様に，全体的な検査値に大きな変化はないとみなし，系列全体の
線形トレンドを用いて補間する．

表 1のGOTデータプロットおよびその補間結果を図 2にそれぞれ示す．この例では，2

週間以内に有効な検査データが存在する場合は近傍値による線形補間，それ以外の場合に
は線形トレンドを用いて補間している．また，横軸の日付は初回検査日である 4月 19日
からの相対日数であり，0-10日目までは上記 1，11-37日目までが上記 2，38日目以降が
3の期間にそれぞれ該当する．

多重スケールマッチング

Mokhtarian [27] らにより提案された多重スケールマッチングは，対象図形を様々な視
野スケールで記述，比較する方法である．マッチングは部分輪郭ごとの類似性を基準にし
て行われ，対応する部分輪郭組は同一スケールのみならず，異なるスケールに渡って探索
される．これにより，局所的な類似性だけでなく，より大局的な観点から観察した類似性
に基づきマッチングを行うことが可能となる．この方法ではスケールを連続的に変化させ
る必要があり，計算量の問題が指摘されていたが，上田ら [16] が変曲点間の凹凸セグメ
ントをマッチング単位とすることで離散スケールの導入を可能とし，この問題を解決し
た．本方法では，上田らの方法を用いて患者間での検査値系列のマッチングを行う．ここ
では，検査値の増減に起因して生じる系列の凹凸構造を部分輪郭の凹凸構造と対応させ
る．これにより，短期的な変化パターンの類似性のみならず，より長期的な変化パターン
の類似性を評価する．
まず，時刻 tをパラメータとする関数 x(t)で検査値の系列を表現する．このとき，ス

ケール σにおける系列は，x(t)とスケールファクター σをもつガウス関数 g(t, σ)との畳
み込みとして以下のように定義される．

X(t, σ) = x(t)⊗ g(t, σ)

=
∫ +∞

−∞
x(u)

1

σ
√

2π
e−(t−u)2/2σ2

du.
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図 3に σを変化させた場合の系列の変化を示す．同図および上式から明らかなように，ス
ケールの増加とともに近傍値との平滑化が進み，より変曲点の少ない滑らかな系列が得ら
れる．系列上の各点における曲率は次式で与えられる．

K(t, σ) =
X ′′

(1 + X ′2)3/2
,

ここで，X ′，X ′′ はX(t, σ)の tによる 1次および 2次微分である．X(t, σ)のm次微分
X(m)(t, σ)は，x(t)と g(t, σ)の m次微分 g(m)(t, σ)の畳み込みとして次式により与えら
れる．

X(m)(t, σ) =
∂mX(t, σ)

∂tm
= x(t)⊗ g(m)(t, σ).

次に，曲率の符合の変化から系列上の変曲点の位置を求め，隣接する変曲点を両端とす
る凹凸セグメントを構築する．スケール σ(k)における検査値系列A(k)をN 個のセグメン
トの集合とすると，

A(k) =
{
a

(k)
i | i = 1, 2, · · · , N (k)

}
.

ここで，ak
i はスケール σ(k)における i番目のセグメントを示す．同様に，スケール σ(h)に

おける比較対象系列をB(h)とすると，

B(h) =
{
b
(h)
j | j = 1, 2, · · · , M (h)

}

と表現できる．このとき，セグメント a
(k)
i と b

(h)
i の相違度 d(a

(k)
i , b

(h)
j )を次式により定義

する．

d(a
(k)
i , b

(h)
j ) =

| θ(k)
ai

− θ
(h)
bj

|
θ

(k)
ai + θ

(h)
bj

∣∣∣∣∣∣

l(k)
ai

L
(k)
A

− l
(h)
bj

L
(h)
B

∣∣∣∣∣∣
,

ここで，θ(k)
ai
および θ

(h)
bj
は各セグメントに沿った接ベクトルの回転角，l(k)

ai
および l

(h)
bj
は各

セグメントの長さ，L
(k)
A およびL

(h)
B は対象系列A，Bのスケール σ(k)，σ(h)における総セ

グメント長をそれぞれ示す．すなわち，セグメント回転角と長さの寄与の差が大きいほど
高い相違度が与えられる．複数のセグメントが置換されてできたセグメント同士の相違度
も同様に定義される．本方法では，マッチング終了後の残相違度の逆数を系列間類似度と
した．
多重スケールマッチングにおけるマッチング手続きは，全てのセグメント組から相違度

の総和を最小にする組を探索することに相当する．図 4上側に示すマッチング例では，系
列 Aの 5つの連続したセグメントが上位スケールで 1つのセグメントに置換され，これ
が系列Bの１セグメントと対応している．一方，同図下側に示すもう 1つのマッチング
例では，最下位スケールおいて対応するセグメントが見られる．このように，短期的に類
似した傾向が見られる場合は下位スケールで，短期的には異なるが長期的には類似した傾
向が見られる場合はより上位のスケールで対応がとられる．なお，マッチングアルゴリズ
ムの詳細については文献 [16] を参照されたい．
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図 5: ラフクラスタリングの流れ

ラフクラスタリング

対象間の類似度が原点を持たない相対的類似度として与えられる場合，クラスタ内の分
散，重心等を定義することが困難で，クラスタとしてのまとまりを評価することは容易で
はない．ラフクラスタリングは，ラフ集合論の識別不能性の概念に基づくクラスタリング
法であり，対象のまとまり具合いを識別不能度として表現することで，相対的類似度で表
現されたデータにおいても可読性の高いクラスタを生成することができる．多重スケール
マッチングにより得られる類似度（相違度）は，任意の 2検査系列間の類似性を表す相対
的な尺度であるため，本方法ではラフクラスタリングを適用して系列を分類する．
ラフクラスタリングは，(1)初期同値関係の構築，(2)同値関係の再帰的更新，の 2ス

テップから構成される．図 5に各ステップの概略を示す．第 1ステップでは，各対象に対
して自らと類似したものと異なるものを分類する初期同値関係を与える．n個の対象から
なる全体集合をU = {x1, x2, ..., xn}としたとき，対象 xiに対する同値関係Riは次式によ
り定義される．

Ri = {{Pi}, {U − Pi}},
Pi = {xj| s(xi, xj) ≥ Si}, ∀xj ∈ U.

ここで，Piは xiと類似した対象の集合であり，類似度が閾値 Siを越える対象の集合とし
て定義される．類似度 sは対象間の類似度で，その閾値 Siは類似度が著減する位置に決
定される．クラスタは，全ての同値関係を用いても識別不能な対象の集合（同値類）と
して定義される．図 5はこれらをユークリッド空間上で表現したもので，各対象を中心
とする円の半径は Siに相当し，この中に存在する他の対象はすべて同値類とみなされる．
2つの対象間を交差する円がただ 1つも存在しない場合，その対象は同一クラスタに分類
される．同図の例の場合，4つの対象が 3つのクラスタに分類されている．なお，時系列
データの解析では，各オブジェクトが各系列に対応し，類似度 sとして前節で述べた多重
スケールマッチングの結果得られる 2系列間の類似度を用いる．
第 2ステップでは，第 1ステップで個々に構築した初期同値関係を全体的な観点から修

正し，より可読性の高いクラスタを生成する．まず，ある２つの対象 xiと xjが，他のど
れだけ多くの対象から識別不能と見なされているかを示す識別不能度 γを次式により定義
する．

γ(xi, xj) =
1

|U |
|U |∑

k=1

δk(xi, xj),
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δk(xi, xj) =

{
1, if [xk]Rk

∩ ([xi]Rk
∩ [xj]Rk

) �= φ

0, otherwise.

ここで，[xi]Riは同値関係Riにおいて xiと同値類とみなされる対象の集合を示す．識別不
能度 γが高い対象は類似度が高く，同一のクラスタに分類されることが望ましい．逆に，
識別不能度の高い対象を異なるクラスタに類別するような同値関係Ri は詳細すぎる類別
知識を与えているといえる．そこで，そのような同値関係を以下の手続きによりR′

iに修
正し，詳細すぎる類別知識による細かなクラスタの生成を抑制する．

R′
i = {{P ′

i}, {U − P ′
i}}

P ′
i = {xj|γ(xi, xj) ≥ Th}, ∀xj ∈ U.

ここで，Thは対象を識別不能と見なす閾値であり，類別知識の粗さに対応づけられる．
この Thの値を徐々に低下させつつ再帰的に同値関係を更新することで，適度に粗い知識
に基づくクラスタリング結果が得られる．図 5の例では，2つの同値関係を更新すること
でクラスタ数が 4から 2に減少している．なお，2度目以降の同値関係の更新は，初期同
値関係ではなく前回更新後の同値関係を用いる．

結果
今回は初期実験として膠原病データベース [28]から得られた時系列GOT 検査データに

本方法を適用し，多重スケールマッチングの時系列データ解析への適用可能性について
調べた．簡単のため，データセットには，比較的特徴的な変化がみられる 10程度の系列
を視覚的に選択して用いた．図 6に同一クラスタに分類された系列組の 1例を示す．同図
において，上段，下段の s1-s3はスケール σ = 1.5, 4.5, 7.5における系列をそれぞれ表し，
resultはマッチング結果を示す．セグメントA1はセグメントB1と対応し，同様に，セグ
メントAnはセグメントBnと対応している．また，横軸は時間軸であり，データのリサ
ンプリング間隔は 1日とした．
同図から，本方法が系列間に見られる推移パターンの類似性を正しく認識できているこ

とがわかる．例えば，セグメント A3およびB3から始まる一連の部分系列は，小幅な上
昇 (A4,B4)，中程度の下降 (A5,B5)，大幅な上昇 (A6,B6)，小幅な下降 (A7, B7)など，類
似した推移パターンをとっている．また，(A6,B6)に見られるように，原系列のサンプリ
ング間隔の違いに起因する局所的相違が上位のスケールにおいて吸収され，より大局的な
特徴を認識できていることがわかる．
図 7に別クラスタに分類された系列を示す．このように異なる収集期間をもつ系列に対

しても，推移パターンの特徴認識が可能であった．これらから，多重スケールマッチング
を時系列データ解析に用いることで，一つの視野スケールのみではなく短期的，長期的な
特徴を同時に考慮した系列比較が可能となることが示された．

むすび
本稿では，多重スケールマッチングとラフクラスタリングの組合わせによる時系列臨床

検査データベースの解析法を提案した．検査値の変化には，ごく短期の内に生じるものと
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図 6: GOTデータに対する適用結果　　
(クラスタ 1)

図 7: GOTデータに対する適用結果　　　
（クラスタ 2）

長期にわたるものがあるため，それぞれの期間を考慮した解析法が必要となる．多重ス
ケールマッチングは，このような要求を満たす方法一つであり，様々な時間スケールにお
ける比較を効率的に実現することができる．一方で，系列間に絶対的な原点と方向をもつ
類似度（あるいは距離）を定義することは困難であるため，相対的な類似度を用いてこれ
らを分類する方策も必要である．識別不能性を基礎概念とするラフクラスタリングは，こ
のような場合にも効果的に機能する方法の一つであると言える．本方法は，これらの特徴
を組み合わせたものであり，時系列臨床検査データの有効な解析手段となりうるものであ
る．今後，多様なデータベースに適用し，その有効性を検証していくとともに，属性選択
法 [29, 30]についても検討を進める予定である．
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カスケードモデルの発展と 
発ガン性・変異原性を示す分子の発見 

 
研究代表者 岡田孝（関西学院大学情報メディア教育センター） 

 
背景と目的 

化学物質が示す生理活性をその分子構造から予測することが，基本的な課題である．

例えば，一種の化合物に対するネズミの発ガン性をチェックするだけで数億円の費用が

かかる．１０万種程度の化学物質がかなりの量で生産されており，これら物質すべての

発ガン性を生物実験によって調査することは不可能である.そこで，化合物構造から人

体や他の動植物に対する生理活性を予測することが求められている．薬品類についても

同様である．すなわち，よく使われる薬品でも，特定の疾患を有する人には毒となる．

反対に，ありふれた化学物質にこれまで知られていない薬効が見つかる場合もある． 
本研究では，化学物質群の構造・性質とその活性のデータベースから，（１）それぞ

れの生理活性に対して特徴的な部分構造や物理化学的性質を見出し，（２）新規の化学

物質群における未知の生理活性を予測して，危険を回避することを目的とする． 
本年度の研究は以下の 2 項目について実施した．項目ごとに，その検討内容および結

果と考察を述べる. 
(1) 理解容易なルール群表現を目指したカスケードモデルの発展 
(2) 変異原性および発ガン性に関連する化合物特徴の認識 

１．理解容易なルール群表現を目指したカスケードモデルの発展 

検討内容 
(1) どのようなルール表現がわかりやすいか 

相関ルールによるマイニングでは，多様な視点からのデータ特徴を抽出し，それを

ルールとして表現することができる [1]．反面，実際に適用した場合は，非常に多数の

ルールが出力され，利用者にとって解釈が困難になることも周知の事実である． 
相関ルールを発展させたカスケードモデルでは，支持度と確信度に代わって，ルール

強度を BSS という一つの数値で表せるため，ルール群の解釈が基本的に容易となる 
[2,3]．しかし，利用者サイドの立場からすれば，やはり多くのルールが互いに独立して

データの特徴点を指摘するため，データの全貌を把握する立場からは問題がある． 
多変量解析では，変数間に相関の高いものが存在するときに数値計算面，解釈面にお

いて各種の問題が起こることが，共線性の問題としてよく知られている．この点は決定

木においても同じである．相関ルールやカスケードモデルにおいては，各変数を独立に

扱うため共線性自体は問題とならない．反面，同一事象を複数のルールが表現すること

になる．このように考えると，ルール数の多さというマイニングの課題は，共線性が形

を変えて現れたものとも言える． 
著者は，データの全体像を datascape と名付け，これを利用者が容易に見渡し，その
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特徴点を把握できるようなシステムの構築を目指している．アクティブマイニングの標

的の一つに，「発掘された知識をユーザにとって素早くかつ容易に把握可能な形で表示

し，対象への理解を深め，知的創造性を刺激し，それにより新たな知識発掘の糸口を誘

発する．」がある．この目的の達成には，datascape を与えるシステムが必要となろう． 
本節では，この datascape を見渡せるようにするため，カスケードモデルにもとづく

ルール群表現にいくつかの新機能導入を提案する．以下にカスケードモデルおよびその

ルール群表現法を簡単に説明した後，新たに提案するルール群表現を解説する．最後に，

この方法により髄膜炎データセットを解析した結果を例として提示する． 

(2) カスケードモデル 

モデルの枠組み 
このモデルは，相関ルールと同様に itemset のラティスを構築し，ラティス内で識別

力の高いリンクをルールとして選択し提示する．その際，item としてはすべて [attribute: 
value] の形式を採用する．このモデルの第１の特徴は，ラティス内の節点に potential を，

リンクに power を定義することにある．Gini によるカテゴリー変数に対する平方和

（SS）の定義式 (1) から導かれる分散を potential と考え，(2) 式による分解で現れる (3) 
式の BSS（Between-groups sum of squares）をリンクの power としている [5, 6]． 

(1) 

(2) 

(3) 

ここで，pi(a)は属性 i の値が a である確率を示し，g がグループを，U はグループに分

割前の節点，L は分割後の節点を表す． 
属性 A-E からなる問題で，図 1.1 のように[A: y]のアイテムを持つ上節点と[A: y, B: y]

を持つ下節点，およびその間のリンクを考えよう．節点の itemsetに現れない itemをveiled 
item と呼ぶ．それぞれの itemset をサポートする instance 中の各 veiled item を数えれば，

３種の表に示すように，節点の WSS, リンクの BSS を評価することができる．大きな

BSS 値に対応する属性がリンクに沿って付加された item: [B: y]と大きな相互作用を持つ

から，これをルールとして表現すればよい． 
この例におけるルール表現は，図中右側の四角内のように与えられる．ここで，LHS

部は下節点上の itemset に含まれる item を表し，その中でもルールリンクにおいて付加

された item [B: y] が主条件として強調されている．他方，RHS 部の表現は，解析目的

にそった属性中から BSS 値の大きなものを選択して表示する． 
ところで，ラティスを基盤としたシステムでは，常に節点数の組み合わせ爆発が問題

となる．しかし，前節で述べた BSS 値を minimum support 条件と併せて用いることによ

り，効率的な枝狩りをできることがすでに示されている [7]． 
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ルール表現と問題点 

カスケードモデルでは，利用者の指定値以上の BSS を持つリンク群から，解析に有効

と考えられるものをルールとして表示する．ルール群は複数のルールセットに分けて表

示される．ここで，一つのルールセットは，その中のルール群がデータベース全体の事

例をできる限り広くカバーするように選択される． 
ルールセット選択のアルゴリズムを Algorithm 1 に示す．ここで，最初に与えられる

links が大きい BSS 値を持つリンクのリストである．select-voted-links では説明に有効な

候補と思われる link を選択する．ここでは各事例が max-votes 票を持ち，それを自らが

支持するリンク中で BSS 値が大きいものから順に投票する．１票でも票を得たリンクの

みを，ルール群選択の対象とする．この結果，扱うリンクの数を少数に限ることとなり，

以降の計算が簡単化される．なお投票に当たっては，各事例から同一の主条件を有する

リンクへの投票を禁止し，似かよったリンクばかりが選択されることを防いでいる． 
投票で選ばれたリンク群（voted-links）から１群のルールを select-rules で選択する．

ここで１回の select-rules の実行が，１個のルールセットを生成する．この際，eBSS 値

が高い順にルールとして選択する．この値は BSS 値に，未だ他のルールの支持に利用さ

れていない事例の割合を乗じたものである．これにより，少数のルールで全事例を説明

するようなルール群の表現が得られる． 
第１番目のルールセットを調べることにより，目的変数識別のための大まかなデータ

の傾向を知ることができる．また，２番目以降のルールセットには，異なった視点から

の識別ルールが載せられており，これらから有効な知識が得られる場合も多い． 

 

A: y 

A: y, B: y 

 y n WSS σ2 
B 60 (   9.6) 40 (14.4) 24.0 .24 
C 50 ( 12.5) 50 (12.5) 25.0 .25 
D 60 (   9.6) 40 (14.4) 24.0 .24 
E 40 ( 14.4) 60 (  9.6) 24.0 .24 

 
 BSS

B 9.60
C 0.00
D 6.67
E 5.40

 

 y n WSS σ2 
B 60 (0.00) 0 (0.00) 0.00 .000
C 30 (7.50) 30 (7.50) 15.00 .250
D 56 (0.25) 4 (3.48) 3.73 .062
E 6 (4.86) 54 (0.54) 5.40 .090

 

IF [B: y] added on [A: y] 
THEN [D: y; E: n] 
Cases: 100  60 
[D: y] 60%  93%, BSS = 6.67 
[E: n] 60%  90%, BSS = 5.40 

図１．カスケードモデルにおけるリンクとルール 

okada
長方形

okada
長方形



A03  4 

 

しかし，ルールを精細に調査しようとす

れば，以下のような問題点が存在する． 
(a) 前提条件のみが若干変更されたルー

ルが出現． 
(b) 異なったルールセットに属するルー

ル間では支持事例群の重なりが不明． 
(c) 多数のルールがその間の関連性が不

明なまま記述される． 

(3) Datascape を求めて 

ルールの構造化 
本節では，上記の問題点を解消し

datascape の概観を与える目的で，Algorithm 
2 に示す方法によりルール群を選択する．

ここでは，各ルールを最適化後，尾根筋情

報 (ridges)，関連ルール群情報 (relatives) を
付加し，各ルールを構造化して表現する．

従って前節のルールセット概念は存在しな

い．ここで取り上げた３種の改良について

以下説明する． 

ルールの最適化 
ルールの主条件と前提条件を構成する節

が複数の値を保持できるようにし，これら

条件部の値域を変えながら BSS が極大値を

取るように greedy に最適化する．ここで最

適化する対象は，(1) 主条件に現れる変数, 
(2) 前提条件に現れる変数群, (3) 前記以外

の説明変数群, のすべてにわたって行う．こ

の結果，新たに前提条件が付加される場合

や，反対に既存の前提条件が削除される場

合がある．なお，trivial な前提条件が現れな

いようにするため，5%以上 BSS 値を増大させない前提条件節は最適化後に削除した． 
強いルールに前提条件が付加されてできた弱いルールは，この操作により同一のルー

ル表現に収束し，結果としてルール数が減少することを期待できる． 

ルールの尾根筋 

山塊の見取り図が，主たるピークとその周囲の尾根筋によって表されていると，全体

の地形を理解しやすい．前節の最適化されたルールは，右辺の変数値識別のためのピー

ク位置を表す．それでは尾根筋とは何であろうか？ここでは「ルールの支持事例群が変

create-structured-rules(links) 
  ls := sort-byBSS(select-voted-links(links))
  rules := nil 
  final-rules := nil 
  loop until null(ls) 
    rule := pop(ls) 
    rule := optimize(rule) 
    unless member(rule rules) 
      rule.ridges := add-ridges(rule) 
      rule.relatives  

:= add-relatives(rule rules) 
      push rule to rules 
  rules := sort-byBSS(rules) 
  loop for rule in rules 
    push rule to final-rules 
    remove rule.relatives from rules 
  return final-rules 
 

Algorithm 2 

create-rule-sets(links) 
  voted-links := select-voted-links(links) 
  loop changing rset from 1 until max-rset 
    rules(rset) := select-rules(voted-links)
    voted-links -= rules(rset) 
    print(rules(rset) rset)  

select-voted-links(links) 
  links := sort-by-BSS(links) 
  loop for link in links 
    employed := nil 
    loop for case in supporting-cases(link) 
      if  #votes(case)<max-votes and 
           added-item(link)∉votes(case) 
         push added-item(link) to votes(case)
         employed := t 
    if employed=t 
      push link to voted-links 
    if #votes(case)<max-votes in all cases  
      return voted-links 

select-rules(voted-links) 
  rules := nil 
  loop for link in voted-links 
    copy BSS & cases to eBSS & eCases of link
  loop until null(voted-links) 
    voted-links := sort-by-eBSS(voted-links)
    rule := pop(voted-links) 
    if #rule(cases)=0 
      return rules 
    loop for link in voted-links 
      ecases(link) -= ecases(rule) 
      eBSS(link) := (ecases(link)/cases(link))

*BSS(link) 
    push rule to rules 
 

Algorithm 1 
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化しても，BSS 値の減少程度が比較的に小さいような前提条件の変化」と定義しよう． 
たとえば，ルールの前提条件に新たな節を付加した時，その変数がすでにルール表現

中に存在する変数群と特に相関を持たない場合は，カバーする事例数の減少に応じて，

BSS 値も減少する．しかし，事例数は 40%減少するが，よりシャープなパターンを導く

ために，BSS 値の減少は 10%に留まる場合がある．このような前提条件は，主たるルー

ルをより深く理解させてくれる．反対に，ルールの前提条件の値域を広げることにより

事例数が増加する場合でも，BSS 値の減少程度が少ない場合がある． 
ここでは，支持事例群が一定程度以上（default: 30%）増減した場合，あるいは前提条

件節が削除された場合で，かつ BSS 値の減少が少ないような条件節を，尾根筋上の点で

あると考える．このような条件表現を BSS 値の減少が少ない順にいくつか提示すること

により，ルールの理解に資することとする． 

関連ルール群 
主条件適用前後の支持事例群がほぼ重なる２種のルールは，実体としては同一の事象

の違った側面を表すものである．これらは BSS 値の大きい基準ルールと，それに対する

関連ルールとして表示することが，利用者にとって便利である．２種のルールがまった

く異なった説明変数で表されていても，これらの間の相関が非常に高い場合は，これら

を関連ルールとして同時に把握できることになる． 
それでは，主条件適用前の支持事例群は大幅に異なるが，適用後は重なる場合をどう

考えたら良いであろうか？さらに，主条件適用後の事例群の重なり程度は小さくとも，

これらの重なりが近似的にでも部分集合関係にある場合はどうであろうか？ 
著者らは，これらの場合すべてが関連するルール対であると考え，BSS 値が大きい方

を基準ルールとし，他方を関連ルールとして表示する．関連ルール選択の規範としては，

２種のルール A, B の主条件適用後の支持事例で，(4)式の値が利用者の指定する関連度

（default: 0.7）を上回るときに，関連ルールと位置づけた．また，関連ルール出力の順

序は主条件適用前の事例群で，(5)式の Tanimoto 係数が大きい順とした． 

 (4) 

 (5) 

結果および考察 

マイニングの例題によく取り上げられる Meningoencephalitis 診断問題（bacteria 性／

virus 性の判別）に，前節で述べたルール表現を適用する[8]．この問題でパラメータ群

（thres=.05, min-support=.01, thr-BSS-print=.02）を指定して計算すると，48,675 節点のラ

ティスが生成され，その中から 250 個のリンク（BSS>2.8）がルール候補となる．旧来

の方法では 25 個のルールが出力される（max-votes=3, max-rule-sets=3）．これらすべて

を子細に検討するのは困難であり，また，パラメータ値を変更すると，ルール数も変わ

るという不安定さも問題となる． 

( ) ( ) ( ) ( )( )BABABA ∩−+∩ supsupsup/sup

( )
( )

( )
( ) 







 ∩∩
B

BA
A

BA
sup

sup,
sup

supmax
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新たに導入したルール出力を，図２に示した例に沿って解説する．第１行はこのルー

ルの主条件適用前後の事例数と BSS 値を示し，第２行が主条件と前提条件を示す．３行

目が目的変数である Diag2 の BSS 値と分布の変化を表す．この場合[Cell_Poly: 4]の条件

により Bacteria 性の確信度が 29%から 100%に上昇していることが判る．次の２行は，

目的変数以外で主条件適用により分布が大きく変わる変数について，同様の情報を記す．

ここでは，CSF_CELL の値が高い方へ大きく変化していることが判る． 
Ridge information は尾根筋の情報であり，５種の前提条件節を付加した場合の BSS

値が示されている．たとえば，AGE が 0 – 3 のカテゴリーにあるという前提条件を付加

した場合，主条件適用前後の事例数はそれぞれ 79%, 70%に減少するのに対し，BSS 値

は 12.0 であるから 78%にしか減少しないことが判る． 
Relatives information は関連ルール群情報であり，ここではその最初のもののみを示

す．最初の２行は支持事例群の類似性を総括的に示す Tanimoto 係数，および事例群間

の重なり数（R&S), 関連ルールのみを支持する事例数（R-S), 反対に基準ルールのみを

支持する事例数（S-R）を，主条件適用の前後で示す．後は通常のルール表現が続く． 
この例では，主条件適用前で関連ルール 111 事例中の 95 事例（86%）が，また適用

後は 16 事例中の 14 事例（88%）が基準ルールと重なっている．この結果から，基準ルー

ルとまったく異なる条件部を持つこの関連ルールは，基準ルールで説明される事例中の

半数足らずを，異なる視点から説明するものであるといえる．言い替えれば，この関連

ルールは，基準ルールで主条件適用後の 30 事例中のサブクラスター14 事例の特徴を示

したものとなっている． 
ラティス生成のパラメータ（thres, min-support）を変更して，この問題を解析した場

合に，生成されるルール数がどのようになるかを，表１に示す．ここで，括弧内は関連

ルール数の合計を示す．なお，他のパラメータは thr-BSS-print=.01, max-votes=3 を採用

Rule 1:     Cases: 119 -> 30; BSS=  15.3 
  IF [Cell_Poly: 4]   added on  [CSF_CELL: 1 - 4] 
  THEN Diag2:      BSS:15.3    0.29 0.71 ==>  1.00 0.00 
  THEN CSF_CELL:  BSS:4.96     0.00 0.18 0.18 0.27 0.37 ==> 0.00 0.00 0.00 0.13 0.87 
  THEN Cell_Poly:  BSS:10.5     0.19 0.15 0.22 0.18 0.25 ==> 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 
Ridge information 
 NEWPRECOND:   [CSF_PRO: 0 - 3]      BSS: 12.3     up-cover: 0.857 low-cover: 0.700 
 NEWPRECOND:  [AGE: 0 - 3]           BSS: 12.0     up-cover: 0.790 low-cover: 0.700 
 NEWPRECOND:   [ESR: 0 - 1]           BSS: 11.8     up-cover: 0.832 low-cover: 0.667 
 NEWPRECOND:   [Cell_Mono: 2 - 4]    BSS: 11.7     up-cover: 0.697 low-cover: 0.800 
 NEWPRECOND:   [FOCAL: 0]              BSS: 11.5     up-cover: 0.773 low-cover: 0.700 
  

**Relatives information for Rule 1 
  [Upper] Tanimoto: 0.70  R&S:   95  R-S:   16 S-R:  24 
  [Lower] Tanimoto: 0.44  R&S:   14  R-S:    2 S-R:  16 
Rule 1-1:   Cases: 111 -> 16; BSS=  7.716     
  IF [CRP: 3]    added on   [FEVER: 0 - 3] [SEIZURE: 0] 
  THEN Diag2:      BSS:7.50       0.32 0.68 ==> 1.00 0.00 
  THEN STIFF:      BSS:1.47        0.23 0.05 0.36 0.16 0.19 ==> 0.19 0.00 0.19 0.06 0.56 
  THEN WBC:         BSS:2.82        0.09 0.38 0.22 0.14 0.18 ==> 0.00 0.00 0.19 0.19 0.62 
  THEN CRP:         BSS:8.62        0.54 0.20 0.12 0.14 ==> 0.00 0.00 0.00 1.00 
  THEN CSF_CELL:   BSS:1.09       0.14 0.12 0.14 0.23 0.37 ==> 0.12 0.00 0.00 0.19 0.69 
  THEN Cell_Poly:  BSS:3.89     0.25 0.15 0.18 0.16 0.25 ==> 0.12 0.00 0.00 0.00 0.87 
Ridge information 
 PRECOND:      [FEVER: 0 - 4]        BSS: 6.11     up-cover: 1.189 low-cover: 1.437 
 NEWPRECOND:  [HEADACHE: 0 - 2]    BSS: 5.87     up-cover: 0.703 low-cover: 0.687 
 NEWPRECOND:   [AGE: 0 - 3]          BSS: 5.75     up-cover: 0.820 low-cover: 0.625 

図２．ルール出力例
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し，BSS 値が 4.2 以上のルールのみを出力している．探索範囲の広いパラメータ値が多

くのルールを与えているが，新しく検知されたものを除けば，すべて同一のルール表現

に収束しており，この方法が安定な結果を与えることが判る． 

表１．ラティス生成パラメータの影響 
min-sup thres 

 0.03 0.05 0.07 0.10 
0.01 9 (12) 8 (11) 6 (7) 4 (6) 
0.02 9 (12) 8 (11) 6 (7) 4 (6) 

次に(4)式で指定する関連ルールの規範（ridge-ratio と呼ぶ）を変更した場合に，ど

のようなルール群の変更が起こるかを調べよう．パラメータ値として thres=0.05, 
min-sup=0.01 で得られるラティスを例に取ると，多くのルール間で互いに支持事例群の

重なり合いが様々な程度に起こっているため，関連ルールへの組織化の程度も，表２の

ように変わってくる． 
次に，max-votes, thr-BSS-print の両パラメータを変化させた場合のルール数を表３と

４に示す．少なくともこの例題においては，votes 数はまったく出力結果に影響を与え

ない．しかし，thr-BSS-print の値は出力ルール数に大きな影響を与える．後者の値は，

ラティスから候補リンクを選択する際の BSS 値の基準を定めるものである．検出限界を

下げて多数の候補リンクを採用すると，結果として非常に多数のルールが生成されるこ

とが判る． 
     表３．Votes 数変更の影響            表４．候補リンク検知限界変化の影響 

max-votes  thr-BSS-print thr-BSS-
print 1 3 5 10  max-votes 0.01 0.02 0.03 
0.02 8 (11) 8 (11) 8 (11) 8 (11)  3 15 (108) 8 (11) 2 (3) 

考察 
少数の構造化されたルール群を得るという目的を達成することができた．しかし，前

節の最後に指摘した thr-BSS-print の値を変化させた場合のルール数変化の結果は，新た

な２種の問題点を浮かび上がらせている．第１の問題点は，またしても多すぎるルール

の問題であり，多数の関連ルールから価値の低いルールを除去するさらに精細な作業が

必要となる．この課題の中には支持事例群や条件部のより詳細な比較から解決すること

のできる部分と，領域固有のオントロジーに依存する部分が存在するであろう．特に，

関連ルールの支持事例群から基準ルールと重なる部分を削除した場合，残りの事例が識

別能力を持たなければ，その関連ルール自体は無意味なものと考えることができる．こ

の考え方に従って，今後さらにルール数の削減を試みる予定である． 
第２の点は，不十分な詳細度でしかラティスを生成できない場合であっても，作成可

能なラティス内のリンクから出発して，強い有益なルールを見いだすことが可能な点で

ある．BSS を多峰性関数として見た場合，カスケードモデルで検出されたリンクを出発

点として単純な山登り法により，多数の極大値へ到達できることを示している．実用面

から考えて，重要な貢献をする可能性がある． 

表２．関連性規範の変更による影響 
ridge-ratio 

0.9 0.8 0.7 0.5 
15 (4) 13 (6) 8 (11) 3 (16) 
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２．変異原性および発ガン性に関連する化合物特徴の認識 

検討内容 
カスケードモデルによる解析が，実際に化合物の生理活性を認識するためにどの程度

役立つかを調査することが必要である．このために以下の２種のデータを対象として実

際に解析を遂行した． 

(1) 芳香族ニトロ化合物の変異原性データ 
(2) ネズミに対する化学発ガン性の調査データ 

この際，説明変数としての化学構造は，構造式のグラフから生成される多数のフラグメ

ント群が存在するか否かで表現すると共に，LogP 値（水・オクタノール分配係数）や

HOMO 値などの代表的な物理化学的性質をも取り入れた． 

結果及び考察 
変異原性に対する適用結果から，「芳香族ニトロ化合物で ortho 位置換基の有無が重

要な因子となる」というような有意義な結果が得られた．また，発ガン性への適用結果

からは，「有機塩素化合物の活性と水素結合受容体の有無および分子の柔軟性との間の

高い相関」など，数多くの有用な知見を得ることができた．これらの解析結果は，化学

構造の詳細にわたる議論を含むため，本報告の末尾に付録として下記２報の論文を付す． 

(1) T. Okada: Discovery of structure activity relationships using the cascade model: the 
mutagenicity of aromatic nitro compounds, J. Computer Aided Chemistry, Vol.2, 79-86 
(2001). 

(2) T. Okada: Characteristic substructures and properties in the chemical carcinogenicity 
studied by the cascade model, Proceedings of the international workshop on predictive 
toxicology challenge 2001, Freiburg (2001).  
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発ガン性の解析と予測は，国際ワークショップ Predictive Toxicology Challenge 2001 に

参加して発表したものである．このワークショップでは，主催者により参加者のモデル

評価が行われた．以下にワークショップの概要とわれわれの結果への評価を紹介する． 
ワークショップは次ぎに示す３段階

を経て行われた． 
(1) Data engineering: NTP により調べら

れた化合物417種に対する発ガン性デー

タを主催者が整理して公開し，これらに

対する記述子を一般から募集した．その

結果 7000 以上におよぶ記述子群が利用

可能となった．筆者はそれらの中から

Kramer による線形 fragment と TReimers
による物理化学的性質の一部を利用し

た． 
(2) Model construction: 上記の記述子群

を利用して，参加者が自らのモデルを作

成し，試験結果を伏せた化合物群 185 種

（FDA による試験結果）に対して，その

発ガン性を予測する．この段階では 14
の研究グループが 26-31 のモデルを提出

した．これらモデルの基盤となった方法

論は，決定木，帰納論理プログラミング，ラティスの被覆探索，support vector machine，
ニューラルネット，通常の回帰，およびこれらの複合的方法など多岐にわたる． 
(3) Model evaluation: テスト用化合物群について各方法で得られた結果を集約し，主催

者が ROC 分析によって評価した．Female rat に対する結果を，図１に示す．四角で囲ん

だ点が筆者のモデルである．ROCでは左上に存在するモデルほど良い予測であるから，

筆者の結果は非常によい評価を得ることができた．さらに，US NIEHS と EPA の専門家

が理解のしやすさとその毒性研究における有用性の観点から，各レポートを評価した．

筆者の報告は総合的にみて最良のものであるとの評価を与えられた． 

まとめ 

現段階のカスケードモデルによる解析により，変異原性と発ガン性に関して実用レベ

ルの構造と活性の相関に関する知識を得ることができた．ここでの問題点は，ルール群

の解析に労力がかかる点にあるといえる．他方，第１節に述べたように，ルールを最適

化し，さらに尾根筋情報と関連ルール情報を付加して，ルールを構造化すれば，安定で

かつ冗長度の低いルール群表現を得ることができる． 
今後この新しいルール群表現を用いて，各種の化学構造と生理活性データを解析し，

本研究の目的を達成する計画である．なお，対象データとしては１２万種におよぶ治験

薬品のデータベース，および２１万種におよぶ毒性データベースをすでに整備した．今

後，多数の生理活性について解析を行い，その結果を WWW によって公開していく予

定である． 
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分子の構造類似性にもとづくデータマイニング 

研究分担者 高橋 由雅 （豊橋技術科学大学工学部） 
研究分担者 加藤 博明 （豊橋技術科学大学工学部） 

 

１．背景と目的 

「ＡはＢに似ている」、あるいは「ＣはＤと××が似ている」といったいわゆる“類似性”の概念は科学

における様々な問題解決の場で利用される極めて重要な概念の一つである。このことは化学の分野にお

いても例外ではなく、その対象となる分子の間の類似性がしばしば言及される[1,2]。特に、これまでの

明示的な部分構造マッチングとは別に、“似た構造”あるいは“似た反応”といったいわゆる化学的な“類

似性”の概念を如何に取り扱うかは、関連分野におけるコンピュータのより高度な利用を図る上で極め

て重要な問題の一つであり、こうした分子の類似性の概念に基礎を置く、より柔らかな構造情報処理に

向けた新たな技術の確立が望まれている。化学物質の種々の性質はその化学構造と密接に関連している

ことは明らかであり、その関係は次のように表わすことができる。 

Molecular Property = f (chemical structure)    (1) 

このことは、化学構造が変わればその物質の性質もこれに応じて変わるとの考えを示したものにほかな

らない。言い替えれば、化合物分子の種々の性質についてその類似性を検討・評価することは、その起

因となる化学構造の類似性を検討・評価することと等価な問題と見なすことができる。分子構造の類似

性評価に関する研究は新薬開発における候補物質の構造設計や化学物質のリスク評価における分子の

特性予測問題に関連して現在活発に研究が進められている分野である。これまで、これらの研究では、

化合物間の構造類似性を評価するための構造情報記述子として主に部分構造特徴が用いられてきた。し

かしながら、こうしたアプローチではその類似性評価は構造特徴を記述するために予め定義された部分

構造集合に大きく依存することが避けられない。そこで、本研究では二次元及び三次元の二つの異なる

構造表現レベルで、こうした事前の定義部分構造を必要としない新たな手法とそのデータマイニングへ

の応用について検討を行なった。また、筆者らは三次元分子構造特徴解析にもとづく知識発見の視点か

ら、種々の生体機能発現に重要なタンパク質のモチーフ構造の自動同定とこれにもとづく三次元モチー

フ辞書の作成を進めており、これらの現状についても併せて報告する。 

 

２．検討内容 

２．１ TFS を利用した薬物候補構造のデータマイニング 

ここでは、まず初めに筆者らが先に提案したトポロジカルフラグメントスペクトル（TFS）[3] によ

る新たな構造情報の記述手法を利用した構造類似性の定量的評価のための方法をもとに、特定の部分構

造の有無のみならず化学構造全体の漠然とした類似をも考慮したより柔らかな構造情報の取り扱いと

化学データマイニングへの応用に向け、その有用性を実用規模のデータベースを用いて検討した。 
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＜方法＞ 

（１）TFS による構造特徴の定量的記述表現 

TFS とは化学物質の構造式から可能な部分構造を列挙し、その数値的な特徴づけにもとづいて化学物

質のトポロジカルな構造プロフィールを多次元数値ベクトルとして表現しようとするものである。その

生成手順は、(1)構造情報の記述表現に際しては化学構造式中の原子を点（頂点）、結合を辺と見なし、

原子や結合の種類の相違を区別する重み付きグラフ（化学グラフ）として取り扱う。ただし、水素原子

はすべて省略する。(2)与えられた構造式に対応する化学グラフから可能なすべての部分グラフを列挙す

る。ここでは、親グラフ（もとの化学グラフ）中の異なる要素からなる部分グラフについては同型のも

のも全て考慮した。(3)次に、得られた個々の部分グラフの定量的特徴づけを行なう。これらの特徴づけ

には様々な方法が考えられる。たとえば、与えられた親グラフの各頂点原子をその隣接原子の数でラベ

ルづけし、生成された部分グラフをこれらの総和によって特徴づけを行なえば化学構造を単純グラフと

見なした場合の骨格のトポロジーを表わす特性スペクトルを得ることができる。また、生成された部分

グラフを各部分グラフ中の頂点に対応する原子の質量数の総和（フラグメント重量）によって特徴づけ

れば、原子の種類を考慮した構造フラグメントに関する特性スペクトルを得ることも可能である。この

ようにして特徴づけられた個々の部分

グラフ（構造フラグメント）集合をも

とに、その特徴指数に従って度数を調

べ、その結果をヒストグラム表示した

ものがここでの TFS となる。これら、

TFS 生成手順の概要を図 1 に示す。TFS

は一種のデジタルスペクトルと見なす

ことができる。これはまた多次元数値

パターンベクトルとして取り扱うこと

ができ、そのパターン間の類似性評価

に対しては、種々の類似度関数の適用

が可能となる。尚、本研究では後者の

構成原子の質量数による特徴づけの方

法を用いた。また、結合水素原子を有

するものについてはそれを含めた拡張

原子として各頂点の重みづけを行なっ

た。 

 

（２）類似度評価関数 

化学物質の構造類似性の評価に際し

ては、「構造情報をどのように表現す

るか」がきわめて重要となることは言
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図 1  隣接原子の数を特徴づけに用いた TFS の生成手順.
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うまでもない。この他、もう一つ、その評価結果を大きく左右するものに評価関数を挙げることができ

る。すなわち、定量的に記述表現された構造情報の数値記述子を「どのような評価関数を用いて評価す

ればより適切な結果を得ることができるのか」、という問題である。 

ここでは、このような視点からいくつかの異なる類似度（あるいは相違度）関数を対象とし、TFS 法

を利用した構造類似性評価における各々の関数の適否並びに相互の結果の比較検討を行なった。類似度

の評価には様々な評価尺度の利用が考えられるが、本研究では、ユークリッド距離（SED）、Tanimoto 係

数（連続値データ）（TC）、Tanimoto 係数（バイナリ・データ）（TB）、Cosine 係数（SC）、ピアソ

ンの積率相関係数（SP）の五つの類似度（相違度）関数について検討を行なった。 

 

(a) ユークリッド距離(SED)：  ∑ −= 2)( jkikED xxS       (2) 

(b) Tanimoto 係数(TC)：    
∑ ∑ ∑

∑
−+

=
)(

)(
22

jkikjkik

jkik
C xxxx

xx
T   (3) 

(c) Tanimoto 係数（二値データ）(TB)： 
CDQ

CTB −+
=     (4) 

(d) Cosine 係数(SC)：   
∑ ∑
∑=

22 )()(

)(

jkik

jkik
C

xx

xx
S    (5) 

(e) Pearson’s 相関係数(SP)：  
∑ ∑
∑

−−

−−
=

22 )()(

))((

jjkiik

jjkiik
P

xxxx

xxxx
S    (6) 

 

ここで、xik,, xjkはそれぞれ化合物 i および j の k 番目の記述子の値を表わす。尚、式(4)においては各 TFS

をピークの有無にしたがって１または０の値をとる２値スペクトルに変換している。ここでは、Q は

Query 構造の TFS 中で値が‘１’の要素の数、D はデータベース中の比較する構造の TFS 中に含まれる値

が‘１’の TFS 要素の数、C は Query 構造およびデータベース構造の両者にともに値‘１’をもつ要素の数

を表わす。 

 

（３）データ・セット 

本研究では World Drug Index（WDI）より、ドーパミン活性を有する化合物を抽出し、各々ランダム

に抽出した化合物を加えることによって薬物構造データベースを作成し、テストデータベースとして用

いた。作成したデータベースは 3,609 化合物からなる。 

 

＜結果及び考察＞ 

ここでは上記の考えをもとに、化学物質の構造類似性評価における TFS 法の有用性と薬物構造デー

タベースを対象としたデータマイニングへの応用の可能性を検証するため、薬物構造データベース中の
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全ての化合物に対する TFS を生成したデータベースを作成し計算機実験を行なった。本実験では、TFS

の生成に際してはサイズ（生成部分構造に含まれる結合の数）が５までのフラグメントを用いた。これ

らを利用し、種々の化合物構造を Query とした類似構造検索を試みた。 

ドーパミンを Query とし、評価関数に単純ユークリッド距離を用いて構造類似性検索を試みた。Query

として用いたドーパミンの化学構造とそのサイズ５までの生成フラグメントにもとづく TFS を図 2 に

図 3  TFS 法によるドーパミンを Query とした場合の類似構造検索の結果. 

（ユークリッド距離を評価尺度として用いた場合の上位 20 化合物の化学構造） 

 

ドーパミン           ドーパミン TFS 部分スペクトル 

図 2  ドーパミンの化学構造式と生成部分構造を質量数で特徴付けた TFS. 
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示す。また、構造類似性検索にもとづくこの場合の上位 20 化合物の化学構造式の一覧を図 3 に示す。

図 3 に示されるように、直感的にも構造的によく似ているものが上位にランク付けされていることが分

かる。ここでは Query であるドーパミン自身がデータベース中に異なる商品名で 2 件含まれており、こ

れらの二つが距離ゼロで最初に検索されていることが分かる。 

次に、TFS 法における類似性評価に際しての種々の類似度関数の適否について検討を行なった。評価

尺度としてユークリッド距離（SED）のほか、方法の部で述べた Tanimoto 係数（TC）、Tanimoto 係数

（バイナリ）（TB）、Cosine 係数（SC）、ピアソンの積率相関係数（SP）について検討を行なった。こ

れらの結果をまとめて表 1 に示す。表 1 のユークリッド距離と連続型変数を対象とした Tanimoto 係数

（TC）を用いた場合の結果に注目すると、上位 20 化合物で 9 割以上が共通の構造をヒットしているこ

とが分かる。これは他の Query 構造を用いた場合もほぼ同様であった。このことは TFS を基礎とした

表1  ドーパミンをQueryとした種々の類似度関数による類似性解析の結果. 

――――――――――――――――――――――――――――――― 
Rank    No.  ID            Value          Rank          Act.  
             ―――― ――――――――― ―― 

SED       TB   TC   SC  SP 
――――――――――――――――――――――――――――――― 

1     549  DOPAMIHCL      0.000     1   1   1   1      1 

2     553  DOPAMINE       0.000     2   2   2   2      1 

3     538  DEOXYADRE      5.385    14   3   4   4      0 

4     539  DIMEDOPNN      6.325     -   4   3   3   1 

5     557  ACDOPAMIN      7.348     -   5   7   9   0 

  6     961  DHOACET34      8.544     -   7  14  14   0 

  7     544  MEDOPAMIB      8.602     -   6   5   5   1 

  8     962  ISOVANILL      9.695     -  10   -   -   0 

  9    3456  ALCLOFOLA      9.849     -  13   -   -   0 

 10    2232  DOPAMSUL3      9.899     -  16   -   -   0 

 11    1477  HEPTYLRES     10.050     -  11  18  20   0 

 12     542  RACEPINEP     10.488     -   8   8   7   0 

 13    2238  ADRENAASC     10.488     -   9   9   8   0 

 14    1039  NBF027        10.536     -  19   -   -   0 

 15    2231  ADRENSUL3     10.583     -  12  12  13   0 

 16    3411  VANITHIOZ     10.724     -  15  19   -   0 

 17     547  DIETDOPAM     10.909     -  17   -   -   1 

 18     541  METHYLADR     10.954     -  14  10  10   0 

 19     957  ANISATEPA     11.000     -   -   -   -   0 

 20     965  SALICYMME     11.180     -   -   -   -   0 
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構造類似性検索においてはこれらの評価関数はほぼ同様な結果を与えることを示唆している。一方、

TFS の２値表現を基礎とした Tanimoto 係数（TB）は他の類似度関数を用いた場合に比べて大きく異な

る検索結果を与えていることが分かる。この場合、先のユークリッド距離を用いた場合の検索結果との

重なりは僅か 1 割程度であった。このことは、類似度関数 TBはスペクトルの強度（頻度）情報を利用

していないことによるものと考えることができる。 

 また、ここでの構造類似性検索実験に Query として用いたドーパミンは神経伝達物質としての作用を

示すことが知られている。このことから、上記の検索結果をもとに得られた構造類似化合物についての

ドーパミン活性の有無を WDI データベースを用いて調べてみたところ、複数の化合物が同活性を有す

るものであることが明らかとなった。これらの結果についても合わせて表 1 に示した。Query 以外にも

ドーパミン活性を有する化合物が 3 件含まれていることが分かる。 

 

２．２ タンパク質三次元構造特徴の探索 

ヒトゲノム計画の進展、並びにタンパク質構造決定技術の進歩に伴い立体構造のデータは急速に増加

しており、その構造データベースはタンパク質の構造と機能との関係解明など分子生物学上の新たな知

識獲得のための基本要素としてその重要性はますます高まっている[4,5]。しかし、タンパク質構造の巨

大さや複雑さ、さらには近年の急激なデータ数の増大から、手動によるモチーフの検索やその特徴解析

はほとんど不可能となっている。そのため、これらのデータベースを有効に活用し、三次元構造特徴の

系統的な解析を行なうための方法論の確立、並びに有効なコンピュータツールの開発が切望されている。 

このため筆者らはこれまでに、グラフ論的な部分構造検索技法を基礎とした三次元モチーフ構造検索

アルゴリズム、さらには質問構造の設定を要求しない複数タンパク質間の三次元共通構造特徴（新規モ

チーフ候補部位）の自動認識に向けての基本アルゴリズム並びに対応するシステムの開発を進めてきた

[6,7]。一方、アミノ酸配列レベルでの特徴解析は比較的古くからなされており、このうち Bairoch は配

列レベルのモチーフ情報を広く収集して電子化したモチーフ辞書 PROSITE を作成、公開している[8]。

本研究では、この既存の知識ベースともいえる PROSITE に登録されている配列モチーフパターンに注

目し、これに対応する三次元部分構造情報を網羅的に集積するためのプログラムの開発を試みた。また、

集積した対応三次元部分構造群を定量的に比較・分類し、各配列モチーフに対応する代表三次元幾何パ

ターンを決定するための方法についても併せて検討した。 

表 2  PROSITE 中の配列モチーフの例. 
モチーフ名 パターン 
Kringle [FY]-C-R-N-P-[DNR]. 
Zinc finger  
C2H2 

C-x(2,4)-C-x(3)-[LIVMFYWC]-x(8)-H-x(3,5)-H. 

EF-hand D-x-[DNS]-{ILVFYW}-[DENSTG]-[DNQGHRK]-{GP}- 
[LIVMC]-[DENQSTAGC]-x(2)-[DE]-[LIVMFYW]. 

* パターン中で、[ ] 内はその中のどれかのアミノ酸と、{ } 内はその中以外のアミノ酸

と、x(n,m)は n 個から m 個の任意のアミノ酸とマッチすることをそれぞれ意味する. 
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＜方法＞ 

（１）配列モチーフ検索 

PROSITE では、配列モチーフを一種の正規表現を用いてパターンとして定義している（表 2）。本研究で

は Protein Data Bank (PDB [9]) に登録された三次元構造既知のタンパク質構造情報を対象に、PROSITE で定

義された配列モチーフ部位を検索し、その対応する三次元部分構造をデータベースファイルへ集積する。こ

こでは、タンパク質の三次元構造情報はその構成アミノ酸残基を単位として取り扱い、各アミノ酸のアルファ

炭素(Cα)原子の座標で代表して縮約表現することとした。また処理の効率化のために、あらかじめ PDB ファ

イルから鎖単位でアミノ酸配列情報のみを抽出したファイルと、その三次元構造情報（結合表形式）を抽出

したファイルの二つを作成し利用した。 

本研究では、ユーザの目的によって対話的あるいはバッチ的な使い分けできるように、次の四つの実

行モードを定義し、Microsoft Windows 上で VisualBasic 6.0 を用いて検索プログラムの実装を行なった。

プログラムの実行画面例を図 4 に示す。 

 

① ある一つのタンパク質の配列デー

タを対象に、ある一つの配列モ

チーフを指定し検索するモード 

(Single-Single) 

② データベースに保存された複数の

タンパク質の配列データを対象に、

ある一つの配列モチーフを検索す

るモード (Multi-Single) 

③ 一つの配列データを対象に、複数

の配列モチーフを検索するモード 

(Single-Multi) 

④ 複数の配列データを対象に、複数

の配列モチーフを検索するモード 

(Multi-Multi) 

 

バッチモードでの検索でヒットしたタンパク質及び対応部位情報は一時ファイル（MS-Access 形式のデータ

ベースファイル）に登録され、必要に応じてここから対応部位の一覧情報を記述したファイル（インデック

スファイル）や、各対応部分構造の結合表ファイルを取得することができる。ここで、インデックスファイ

ルには一行目にヘッダ情報としてモチーフの PROSITE 中での ID 番号、対応部分構造数、そのサイズ（構成

残基数）の種類とその内訳を、二行目以降は対応部分構造について、シーケンシャル番号、PDB コード（必

要に応じて鎖名を付加）、サイズ、開始及び終了位置番号を記述した（表 3）。 

 

図 4  配列モチーフ検索プログラムの実行画面例. 
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また、得られた三次元部分構造をグラフィックス表示するためのインターフェースプログラムも併せて実

装し、結果を視覚的に検証できるよう工夫した。表示には対応する PDB ファイルを参照し、表示ツールとし

て MDL 社の Chemscape Chime プラグインを、対応部位の指定には RasMol スクリプト形式を用いた。作成し

たプログラムでは、前述のインデックスファイルを入力し、表示モデル等の指定を行ない、HTML ファイル

の出力を行なう。表示画面例を図 5 に、ユーザが指定可能なメニューの一覧を以下に示す。 

 

① 表示する三次元部分構造の指定 

② 表示モードの指定 

（全構造、部分構造、両方） 

③ 表示モデルの指定 

（Ball&Stick、Spacefill、Ribbons 等） 

④ 画面のサイズと分割数 

 

 

（２）構造クラス分類 

以上で集積された共通の配列パターンを持つ三次元部分構造を検証した結果、その構造が大きく異なるも

のがいくつか存在した｡そこで、次にこれらの三次元部分構造を定量的に比較・分類する方法について検討し

た｡前述のとおり、本研究では三次元部分構造をアミノ酸残基単位で取り扱い、それぞれ Cα原子の座標で代

表して表現する。このようにして表現した二つの部分構造内の対応する２点（Cα原子）間の距離の差（絶対

値）の平均値を求め、これをこれら二つの構造間の類似度（相違度）の尺度と定義した（式 7）。なお、PROSITE

の柔軟なパターン定義により、サイズ（構成アミノ酸残基数）が異なる部分構造が発生した場合は、より小

さい方の部分構造を基準とし、配列順序を維持したまま可能な組み合わせを全て列挙する。そして、それぞ

れ上記の相違度の値を計算し、そのうちの最小値をこれら二つの構造の相違度と定義した｡ 

2
1 1

2)),(),((
),(

n

jidjid
BA

n

i

n

j

BA∑∑
= =

−
=相違度                      (7) 

ここで、n は部分構造のサイズ（アミノ酸残基数）、dA(i, j), dB(i, j)はそれぞれ部分構造 A, B 

の i 番目の残基と j 番目の残基の間の距離を表わす. 

 

図 5  対応三次元部分構造のグラフィックス表示例.

表 3  インデックスファイルの例. 
PS00205      14   2   9  10 

0 1A8E    9 --- Y   96 - D  104 

1 1A8E   10 --- Y   95 - D  104 

・ 

・ 

12 1CE2A  10 --- Y   92 - G  101 

13 1CE2A  10 --- Y  433 - A  442 
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ある一群のタンパク質部分構造（共通の配列パターンを持つもの）を対象に、全てのペア間の相違度を求

め、相違度行列を生成する｡例えば、表 4 は図 6 に示す四つの部分構造に対する相違度行列の例である｡ここ

である閾値（例えば 100）を設定すれば、その閾値以内の構造同士は同じクラスに属し、それより大きいも

の同士は別々のクラスに属するものとみなすことができる｡閾値の与え方により結果として得られる構造ク

ラスの数やサイズは異なるが、適切なクラス分けとなるような閾値をあらかじめ決定しておくことは難しい｡

そこで本研究では、ある指定した範囲内で閾値を変化させ、その結果得られるクラスの情報を一覧表示する

ユーザインターフェース・プログラムを実装し、対話的にクラス分類を行なえるよう工夫した｡ 

 

（３）代表幾何パターンの決定 

以上によりいくつかの構造クラスが得られたら、次に各クラスを代表する一つの三次元幾何パターンを決

定する｡本研究では、各部分構造について、当該クラス中の他の全ての部分構造との相違度の和を算出し、そ

の合計値が最小となるものをそのクラスの代表パターン（すなわち、クラスの情報を反映する最も平均的な

三次元構造）であると定義した｡表 4 の例の場合、A・C・D の三つの部分構造が属するクラス(1)の代表パター

ンは D、クラス(2)については B（自明）と決定される。 

 

＜結果および考察＞ 

PDB (Rel. #89)から抽出したタンパク質（902 鎖）テストデータセットに対して、PROSITE (Rel. #16.0)中の

全パターン（ただし、N-, C-両末端の終端指定子を含む特殊なパターンは除外）1,299 件を対象に Multi-Multi

モードによる三次元構造モチーフデータベースの作成実験を試みた。その結果、少なくとも一つの三次元部

 

図 6  比較する四つの三次元部分構造. 

（EF-hand モチーフ対応部位の一例） 

 

表 4  相違度行列による構造クラス分類結果例. 
 A B C D 

A 0 811 101 62 

B 811 0 802 786 

C 101 802 0 56 

D 62 786 56 0 

* クラス(1)：A, C, D、クラス(2)：B 
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分構造がヒットした配列モチーフは 464 件であった。次に、このうちヒットした部分構造数が 3～50 のもの

についてクラス分類-代表パターン選出実験を引き続き行なった。 

このうち、例えば EF-hand モチーフ(ID PS00018)に対応する三次元部分構造は延べ 12 個（一つのタンパク

質構造中に複数のモチーフ部位がヒットするものも含む）検索され、構造クラス分類を行なうと、閾値の変

化により１～４のクラスが得られた。このうち、３クラスに分割されたケースについてみると、第１のクラ

スには 10 個の部分構造が属し、その代表パターンは 2SCPA (D104-Y116)と決定された｡一方、他の二つのク

ラスはいずれも属する部分構造が一つのものであった。これら（1GAI(D403-L415) 及び 1GOH(D75-V87)）

について調べると、そのタンパク質の機能や周辺環境（カルシウムイオンや、E, F と呼ばれる前後の二つの

へリックスの存在 [5,10]）から、本モチーフに該当しないノイズ成分であったことが確認できた。 

 

３．まとめと今後の課題 

以上、本研究では実用規模の薬物データベースを用いた類似構造検索の実験を通じて、TFS 表現にもとづ

く構造類似性評価を基礎とした化学データマイニングの有用性を示した。しかしながら、TFS を利用した構

造類似性解析においてはどの類似度関数が最適であるかを結論づけることは困難であり、現状では異なる視

点から定められた複数の類似度（相違度）関数を目的に応じて利用することが重要と思われる。今後の課題

としては TFS を利用した化合物の化学クラスや活性クラス分類への応用、並びに TFS の各ピークの意味を解

析するためのツールの開発、さらにはこれらを利用した知識発見への応用などが考えられる。 

一方、タンパク質の三次元構造特徴探索では PROSITE 中で定義された配列モチーフに対応する三次元部

分構造の集積・分類を行なった。特に、EF-hand モチーフの例では構造クラス分類の結果、ノイズ成分を除

去した主要クラスが生成され、その代表幾何パターンを得ることができた｡今後は、得られた部分構造（特に

代表パターン）を基礎とし、別途開発した三次元モチーフ検索プログラムを用いてタンパク質構造データマ

イニングのための三次元構造特徴辞書の作成を進めるとともに計算機実験を通じてその有用性を明らかにし

たい。 
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ヒューマン･システム･インタラクションに基づく知識の評価と選択 

 

研究代表者 大澤幸生 （筑波大学ビジネス科学研究科） 

研究分担者 寺野隆雄 （筑波大学ビジネス科学研究科） 

 

背景と目的 

 「知識が有用である」とは、利用者にとって理解が容易であり目的に応じて的確に使用

できること、また、利用者の創造性を刺激しうる機能を備えることを意味する。そのため

に、知識の需給関係に注目し、知識の候補を供給するシステムとそれを解釈・選択・利用

する専門家とのインタラクションを通じて、知識を評価・選択できるような方式を確立す

るのがわれわれの目的である。この方式は、利用者個人あるいはグループの主観までを評

価尺度に含み、従来研究されてきた客観的な基準での知識評価方法を超えるものとする。 
 
a. 客観的意思決定の支援：医学界において Evidence-Based Medicine（EBM）の考え方が広

まりつつある[1][2]。この EBM は，病気の診断・治療に科学的な根拠を求め、確実な医療

の実現を目指すものである。臨床家個人の経験や権威者の意見が尊重されてきた従来の医

療を見直し、医学論文等に示された科学的根拠に基づき、標準的な医療を提供しようとい

うものである。医療が高度化・複雑化した現在、医療過誤の防止や医療費抑制の面からも医療

の標準化に期待が寄せられている。EBM は３つの段階によって実現される。それは、（１）

Evidence を作成し、（２）Evidence を利用可能にし、（３）Evidence を利用するという段階

である。各段階において情報技術による支援が不可欠であり、データ解析、データベース

構築、検索処理を主体とした情報処理が求められる。 

EBM が従来のデータマイニングあるいはデータベースからの知識発見のタスクと異なる

のは、i)はじめに大量のデータが与えられるわけではなく Evidence 作成に専門家が積極的

に関与しなければならないこと、ii)ならびに各プロセスにおいて得られた知識・情報を医

学面からもデータマイニングの観点からも、インタラクティブに評価しなければならない

点である。この意味において、EBM とデータマイニング、知識の評価の問題は、アクティブ

マイニングのかっこうの研究テーマである。 

Evidence-Based Medicine について EBM の実践は、系統的な研究や臨床疫学研究などの

外部から提供される根拠と、臨床家個人の臨床的専門能力を統合して、診療に望むことを

意味する[3][4]。その具体的手順は下記のように示される。 

１） 患者の問題の定式化 

２） 能率的な情報の収集 

３） 情報の批判的吟味 

４） 患者への情報の適応 

５） 事後評価 

情報を Evidence として利用する際には、その情報の質を厳格に評価する必要がある。

Evidence の質は、医学研究のデザインと利用できる統計的手段・データマイニング手法に



大きく依存している。Evidence の水準に関しては、いくつかの機関から示されており、Table

１に示す Evidence の水準は米国健康政策・研究局のものである。ここでは、最も強力な

Evidence として、複数のランダム化比較試験の結果をメタアナリシスで統合したものが挙

げられている。続いて、単独のランダム化比較試験の結果、ランダム化されていない比較

試験の結果、準実験的研究の結果といずれも実験的研究が上位にあり、ケースコントロー

ル研究など観察的研究の結果、専門委員会・権威者の意見や臨床経験は下位に格付けされ

ている。実験的研究による効果の証明が重視される姿勢は明らかである。しかし、EBM の取

り扱う問題は、薬効のような治療効果に関するもの以外に、診断やリスク・予後の評価な

ど診療全般に関わっており、例えば、有害物質のリスク評価など倫理的に実験が不可能な

場合があり、観察的研究の必要性は否定できない。 

一方、EBM 実践のための情報を利用しやすい環境で提供する電子図書館の構築が進められ

ている。コクラン共同計画[5]では、専門家による評価済み Evidence のデータベース化が

進められている。その他、米国政府機関である AHRQ（Agency for Healthcare Research and 

Quality）が作成した EBM 準拠のガイドラインや関連文書が掲載された NGC（National 

Guideline Clearinghouse）[6]や、専門家が統制語によるインデックスをつけた論文が収

録された PubMed[7]などのサービスがある。 

 

b. 主観的発見の支援： 欧米を起点として客観的医療に傾倒しようという方針に，わが国

の医療政策は向かおうとしている。しかし一方，これとは別個に、やはり医師の持つ勘や

判断の個人的特性に立ち戻ろうという考えは根強い。それらは場合によって主観的な判断

といわれ，現時点で万人が良いと認めると限らないという意味で，マスコミなどの大衆意

見としては否定的に評価されることがあるが，やはり新しい病気や難病についての判断に

おいて，未定着の医療技術は誰かが治療の鍵を発見してこれを広めるというような，人に

よって判断の違う段階が必要である。 

今ではデータから一般的法則を得るための学問と見られるようになった統計学において

も，初期にはピアソン（Pearson）が「自然が法則に従うのではなく，人が自然に法則を与
えるのだ」と述べて，法則の客観性よりも人の主観の産物を重視した [21]．統計学
（Statistical Science）そのものもピアソンの師ゴルトン（Galton）によって，人がグルー
プで議論する対象を膨大なデータから得る方法と位置付けられ，あくまでも人が法則発見

の主人公であった．しかしその後は，さまざまなデータと数学者の登場とともにさまざま

な統計理論が打ち出され，統一的な観点で多くのことがらを説明する普遍性志向の強い西

欧科学の伝統にしたがって理論は深められていった．このような観点の統一性を客観性と

呼び，これに反するとみなされた個人の主観は，むしろ排除される傾向が発生した． 
近年，この傾向を見直し，いかに人の主観を意思決定に利用するかという問題を問い直

す方向が統計学にも出ている．これは，マーケティングにおける顧客データ分析に代表さ

れる実応用へと統計解析が積極的に導入されるに伴い，却って人々のニーズが多様な主観

に由来していると認識されたためである．チャンス発見の成果[22]によれば，それらのニー
ズを理解するためには，データが扱う顧客たちの行動の多様な文脈を把握できる多様な

人々の解釈を統合する考え方が有効である．このようなわけで，統計学が新しい時代の創



造と維持に貢献しようとする意識に「チャンス発見」研究の成果が合致した。一見伝統的

な統計学の国際シンポジウムにチャンス発見学の動向についての講演が何度か招かれたこ

とは，学術史の流れとして理解しやすい動向である[23]． 
チャンス発見では，新たな事象が発生したときに、その事象が人の意思決定（この例で

は医療行為の選択）にもたらす意義を人に先駆けて理解するというプロセスの支援手法を

研究している。ここでのポイントは,「人に先駆ける」主観的気付き先行し、これが客観的
知識として蒸着するようにすることである。この意味で，このプロセスは，a.の客観的意思
決定の支援を行うまでのプロセスに位置付けることができる。チャンス発見学については、

われわれは世界をリードして強力に推進し，現在 AAAI の秋のシンポジウムに採用される
などの経緯をたどっている。 
本稿では、a, b の両側面についてアクティブマイニングへのわれわれのチームの貢献の

方針と展開を述べる。 

 

検討内容 

a. 客観的意思決定の支援についての検討と現状 

EBM を実現するには、幅広い Evidence の蓄積と EBM 実践の方法論の開発が必要である。

本章でははじめに、Evidence 作成におけるデータマイニングの位置付けを明らかにし、そ

の上で応用可能性について述べる。次に、研究結果を統合しより強固な Evidence を作成す

るメタアナリシス[8]に触れ、分散/並列データマイニングの要素技術であるメタラーニン

グ[9]の応用可能性について述べる。最後に EBM の実践に寄与する支援技術としてエージェ

ント技術への期待について簡単に触れる。 

Evidence の作成とデータマイニング技術 Table1 で示されているように、EBM では観察的

研究の結果は低い格付けにあり、Evidence としての利用に耐えられない。丹後は、観察的

研究の結果が正しい可能性は 10％にも満たないと指摘している[10]。この認識のもとで観

察的研究の役割を明確にし、データマイニング技術の医療応用に結びつける必要がある。 

 臨床試験のような実験的研究には、倫理的、経済的に大きな制約がある。危険因子の評

価を扱う疫学調査では暴露実験は実施不可能であるし、経済的な制約から実験的研究に供

される命題はかなり絞られたものになる。データ収集の容易さとそのコストの面では、観

察的研究が優位であり、また、倫理的問題を含む研究では観察的研究のみが選択肢となる。 

 観察的研究は下記のように分類される[11]。 

・ケース-シリーズ研究

少数の患者で観察された事項を記述 

・ケース-コントロール研究（Retrospective） 

症例と対照の２群について、過去の原因や危険因子を調査 

・クロス-セクショナル研究 （Prevalence） 

ある一群の対象者に一時点で何が起きているかを調査・ある疾患や症状の有無を短期間

に調査 

・コホート研究（Prospective） 

研究対象をある危険因子の有無で分け、一定期間観察し、両群で何が起こるかを調査 



 上記の分類の中で特に、データ収集の時間的流れの違いによる、前向き研究（Prospective 

Study）と後ろ向き研究（Retrospective Study）の区別が重要である。通常、データマイ

ニングの立場は、後ろ向きなケース-コントロール研究あるいは現時点でのクロス-セクシ

ョナル研究もしくはケース-シリーズ研究である。これらの研究から得られた知識は、交絡

因子・バイアスの調整が困難であるとの理由から仮説の域を脱しない。仮説を Evidence と

して磨きをかけるためには仮説検証のプロセスが必要である。津本が指摘するように、追

加的に前向き調査を実施[12]するなり、可能であるならば実験的研究にて検証することが

求められる。これはデータマイニングの医療適用において強調されるべき課題である。 

 従来、観察的研究であろうと実験的研究であろうと、研究者が想定した仮説を検証する

立場で統計学的手法が駆使されてきたため、効果があるかないかといった簡単な命題・知

識構造が主に扱われてきた。そこで、より複雑な知識構造を探るためにデータマイニング

技術を利用することは有用である。 

 生体の特徴は、ホメオスタシスとゆらぎの２面を持っている点であり、そこから得られ

る情報にはあいまいさが存在する。例え測定が正確であっても、真の姿を捉らえることは

困難である。病的な状態では特定のパターンが出現することで、その診断が可能となるも

のの、病態の成因もまた多くの要因が関連し因果関係の特定も困難な場合も多く、臨床検

査データの判読は容易ではない。今日の医学教科書は、要素還元的な記述にとどまってお

り、複雑系として捕らえた病態モデルとしての理解が必要であると指摘できる。データマ

イニングによる医学データ解析への接近は、この契機となる可能性が高い。 

 ここで、臨床検査分野におけるデータマイニング事例を取り上げる。 

 稲田らは、血液中の複数の酵素データを用いて病態モデルを構築した[13]。このモデル

は、臓器の状態が検査データに反映されるという因果関係を、臨床検査の実データから因

子分析で解析・モデル化し、因子スコアの視覚的表現を試みたものである。視覚化によっ

て、臨床家の検査データ評価に関わる負担を軽減し、さらに、重要な病的異常値の見逃し

を防止する効果が期待される。 

 片岡らは、血清蛋白分画データの病態パターンのクラスタリングを行った[14]。蛋白分

画データは病態によって特徴のあるパターンが現れることが知られている。自己組織化マ

ップを用いて蛋白分画データの挙動をクラスタリングした上で、得られたクラスターを病

態と対応付けるために、分類クラスと他の臨床検査データを属性として決定木分析を行っ

ている。意味付けされた分類クラスは、臨床診断につながる付加価値情報として有用性が

ある。 

 ここに示した事例は、新規性や意外性のある知識発見を目指したものではない。ビジネ

ス界でのデータマイニング応用では、競争優位を築く上で、新規性や意外性のある知識が

求められ、各種データマイニング手法の開発もこの方向で進んでいるように思われる。し

かし、医療応用においては、必ずしも新規性や意外性だけが求められるわけではない。大

量データを解析し、既存の医学知識を再評価することや、複雑な知識構造を明らかにする

などの地道で確実な知識発見への要求がある。EBM の実現にはこうした確実な知識ベースの

構築が急務である。 

 確実な知識を得るためには、知識の解釈・評価のプロセスが重要である。例えば、ニュ



ーラルネット等を用いた自動診断システムの開発事例[15]があるが、得られた知識の解釈

が極めて困難であり、分類精度の評価だけでは、倫理的な面で実用化は困難であろう。前

述の片岡らの研究では、自己組織化マップにより得られたクラスターに、決定木分析を組

み合わせて臨床的な意味付けが行われている。知識の解釈のために、データマイニング手

法をさらに組み合わせることは有用であろう。 

 一方、知識評価のプロセスに焦点を当てた手法も開発されている。知識評価のプロセス

は必然的に意思決定の問題を伴う。この意味でデータマイニングでしばしば用いられる。

Precision/Recall による知識の評価尺度に加えて、知識に関する選好や Utility による評

価も重要である。そこには当然、専門家の主観的判断が含まれる。実際、知識発見のタス

クにおいては、「あたりまえ」と「無意味」の境界上に「有用な知識」が存在することは良

く知られている。 

このような観点から、石野らが開発したアンケートデータ分析ツール SIBILE[16]は、対

話的進化計算と帰納学習を組み合わせて、解析者が得られた知識を評価しながら対話的に

データマイニングを進めることを可能にしている。筆者らの経験では、対話的操作の中で、

既存の背景知識による評価を行うことで過学習が回避される効果も認められた[17]。 

Table 1：　Evidence の質の分類　（米国健康政策・研究局）

Ⅰa 複数のランダム化比較試験のメタアナリシスによる

Ⅰb 少なくとも一つのランダム化比較試験による

Ⅱa 少なくとも一つのよくデザインされた非ランダム化比較試験による

Ⅱb 少なくとも一つの他のタイプのよくデザインされた準実験的研究による

Ⅲ 比較研究や相関研究、ケースコントロール研究など、よくデザインされた非実験的記述的研究による

Ⅳ 専門家委員会の報告や意見、あるいは権威者の臨床経験

 

 多くのデータマイニングアルゴリズムは、分類精度が最小となるように設計されている。

しかし、必ずしも分類精度最小の知識が専門家に支持されるわけではない。臨床検査医学

の分野では、検査法の有効性を評価する指標として、感度（疾患のある群の中で陽性を示

す割合）と特異度（疾患のない群の中で陰性を示す割合）がある[18]。これらの指標は臨

床的判断値を設定する際にも用いられ、トレードオフの関係にある両指標のバランスを考

慮することが求められている。筆者らはこれらの指標を知識の評価にとり入れた医療向け

SIBILE の開発を行っている。 

 

メタアナリシスとメタラーニングシステム  前節では、Evidence の作成として、生デー

タに対して行われる一次的分析について、データマイニング技術の応用可能性を述べた。

ここでは一次的分析を総括する二次的分析についてデータマイニング技術の応用を検討す

る。 



Validation

Data

Predictions

Meta-level

Training

Data

Final

Classifier

System

Meta-learning

Algorithm

ClassifierTraining

Data

Learning

Algorithm

1 1

4 3

3

3

2

2

2

2
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 1995 年の Science の論説[19]では、次々と発表されては否定される疫学研究について問

題が提起され、疫学者・医学統計学者に対するインタビューによりその原因が探られた。

原因として、過大な報道が挙げられる一方、不十分なランダム化のために交絡因子の調整

が不十分なことに起因して、バイアスの大きさが各研究で異なる点が指摘されている。こ

の指摘の通り、個々の研究にバイアスが存在することは否定できないことから、そのリス

クを回避するために、30 以上の類似研究をまとめて評価することが求められる。ここで、

複数の独立した類似の研究結果を分析する手法としてメタアナリシスが用いられる。 

 メタアナリシス[8]は、同じ命題に関する複数の研究で矛盾する結果が得られている場合

に、研究結果に示される統計量を統合し、全体の方向性を導くことができる。EBM では、メ

タアナリシスは重要な方法論とされており、これを基盤とした系統的総説は強力な

Evidence を提供する。しかし、メタアナリシスには問題点もある。効果の認められなかっ

た研究は出版され難いという出版バイアスの問題である。この根本的解決には、未出版の

研究結果に関する登録制度が必要である。 

 一方、データマイニングで得られた複雑な知識構造は、統計量の統合手法であるメタア

ナリシスで扱うことができない。そこで、分散/並列 KDD の要素技術が期待される。特にメ

タラーニング[9]の技術は注目される。メタラーニングは学習された知識から学習すること

と定義される。Prodromidis らが示した概略（Fig.1）は次のようなステージである。（１）

トレーニング用データセットからベースレベルの分類システムを学習させ、（２）学習済み

分類システムに検証用データセットを与えて予測を行わせ、（３）それらの予測と、検証用

データセットからメタラーニング用のトレーニングデータを作成する。（4）このメタラー

ニング用のトレーニングデータから、メタレベルの最終的な分類システムを得るというも

のである。学習結果の統合の方法には、さらなる検討の余地があるものの、異なるトレー

ニング用データで学習し、検証用データを通して知識を統合していくというフレームは、

研究者・研究施設を超えて知識や仮説を評価する機会を提供する。すなわち、一次的分析



で得られた知識の後処理システムとしての機能が期待される。個々の施設で実施される医

学研究には患者の選択バイアスが存在し、その回避は困難である。多施設で相互検証・知

識の統合が可能となれば、選択バイアスの評価・回避がある程度可能となるであろう。 

 前節では、データマイニングによって生成され

た知識が、Evidence としての利用に耐え得ないこ

と、観察的研究の結果が正しい確率が 10％にも満

たないとの指摘に触れたが、メタラーニングの仕

組みが多施設参加の下で実現されれば、仮説の効

率的な洗練化が図られ、Evidence として利用可能

な信頼性の確保と仮説の的中率の増加がもたらさ

れるものと考えられる。このようなメタラーニン

グの仕組みは、コクランライブラリーに代表され

る厳格な Evidence のデータベースに準ずる、

Evidence予備軍としての仮説データベースの役割

を担えるであろう。EBM を支える新しい方法論と

なる可能性が高い。 

 

EBM の実践とエージェント技術 次世代インター

ネット技術として研究が進められている技術にセ

マンティックウェブがある[20]。各々のウェブページにコンテンツの意味を表す構造を与

え、意味やルールを自由な表現で記述する言語を用いることで、ウェブの知識ベース化を

目指している。この技術が実用化されれば、世界中の Evidence を収集するエージェントの

設計が可能となる。ユーザーが検索キーを入力するだけで、エージェントが自動的に関連

文献を収集し、メタアナリシスを実施し、最良の Evidence を示すことが可能となるであろ

う。現在、EBM への批判として、関連文献の検索・収集の煩わしさが挙げられている。エー

ジェント技術はこうした障壁に対するブレイクスルーとなる可能性が高い。 
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前処理済みデータ
　　　　　変換

変換済みデータ
　　　　　データマイニング

　　パターン
　　　　       解釈/評価

　　仮説
　　　　　仮説検証

　　Evidence
　　　　　系統的レビュー　　Meta-Learning

Fig. 2 ： EBMにおけるKDDプロセス
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EBM における KDD プロセス 本章では３章での議論を整理し、EBM における KDD プロセスを

提案する。Fig.２にその概要を示す。データの選択からデータマイニングまでのプロセス

は Fayyad が示したものと同様である。通常の KDD では、パターンの解釈・評価を経て知識

が獲得されることになるが、医療応用においては知識と言うより仮説として認識される必

要がある。仮説は仮説検証のプロセスを経て診療に利用可能な Evidence となる。この検証

プロセスは、仮説に基づき新たにデザインされた前向き研究か、あるいは実験的研究であ

る。また一方、メタラーニングシステムを前提とした仮説データベースが整備されれば、

得られた仮説を登録し、類似したデータマイニングを実施した研究者・研究施設との間で、

仮説の相互検証が可能となる。ここで検証された仮説は、前向き研究や実験的研究による

検証に比べてその信頼性は低いものの、独立した複数のデータ群から得られた仮説が比較

され、バイアスが評価されたという意味で、Evidence としての有効性を議論する価値があ

る。また、メタラーニングでは前向き研究や実験的研究では扱い難い複雑な仮説も扱うこ

とができるであろう。メタラーニングのプロセスが受け入れられるために、今後多くの議



論が必要である。最後のプロセスでは、個々の Evidence が専門家の系統的レビューによっ

て、より確かな医療情報としてデータベース化され、臨床家に提供される。以下に，a.の

論点を整理する。 

・ データマイニングは一般に観察的研究の立場であり、交絡因子・バイアスの調整がさ

れていないデータを扱うことから、得られる知識は仮説の域を脱することができない。仮

説を Evidence まで磨き上げるには、別の検証的研究を追加する必要がある。 

・ データマイニング技術は、仮説生成ツールとしての利用において有用である。生体デ

ータをモデル化するには複雑系としての視点が必要であり、複雑な知識構造の探索による

既存の医学知識の再評価にデータマイニング技術は貢献できる。 

・ 医療応用における倫理的側面において、知識の解釈・評価のプロセスが重要である。

このプロセスを支援する技術の開発が望まれる。 

・ 分散/並列 KDD の要素技術は、一次的分析で得られた知識の後処理システムとして応用

が期待される。多施設参加によるメタラーニングの仕組みは、新しい EBM の方法論となる

可能性が高い。 

 EBM は未だ手探りの状態であり、言葉のみが先行しているとの見方もある。EBM の実践を

支える情報技術として、データマイニング技術をはじめ人工知能関連技術の積極的な応用

が期待される。 

 

b. 主観的発見についての検討内容 

決定論システムとチャンス発見 ある入力 Xに対して，一意に出力 Yを得るシステム fを
決定論的システムと呼ぶ．ただし，システムそのものの属性として通常扱われる「状態」

も Xに含めてのことである。 
途中の推論や情報処理の過程が非決定論的，すなわち複数の選択肢を残しながら進めるよ

うな場合でも，最終出力がひとつに決まるならばこれを決定論的システムと呼ぶ．  
Y = f(X).    (1) 

ここで，式(1)の入力 Xは，次元数 nを入力の成分数としてベクトル(x1, x2, .... xn)で与え
られる．いま，出力 Yを制御する方法を考えよう．このために Xの既知成分m個を，一般
性を失わずに X0:( x1, x2, .... xm) (m<=n)と書く．このとき，fが既知でm=nの場合が定型
的(Programmed)意思決定，それ以外すなわち f が未知または m<n の場合が非定型的
(Non-Programmed)意思決定[24]にあたる．決定論的システムをコントロールするために従
来行われてきたシステム同定では，後者のうち が未知で m=nの場合に fを求める問題が
主に扱われてきた．比較的単純で影響要因のよく分かっている環境で動作する人工システ

ムには当てはまる定式化である． 

f

ところが昨今， f が未知でmが nより小さいような決定論的システムを考えなくてはな
らないことが多くなった。例えば，情報を取り入れて行動するまでのヒトは，決定論的シ

ステムである．しかし，このシステムは複雑で未知の要因が非常に多く入力として影響す

るので，f が未知でかつ m<n である．それ故，ヒトというシステムは同定も制御も困難を
極める．従来の社会調査で頻繁に行われてきた方法に，選択式あるいは記述式の質問を一

定個数与え，これらの質問に対する回答と回答の間の相互関係を計算するパス解析手法が



ある[25]．これは m=n，すなわち，ヒトの行動要因は有限個数の質問をすればほぼ全て分
かるという近似をヒトの集団について導入して fを同定することにあたる。この近似は，大
規模な集団では多様な個性が相殺しあうか，または統計的にはノイズとして扱えるという

仮定のもとでは正当性を確保できる．なぜなら，個性を排除して想定される「平均的なヒ

ト」というものは，その行動が全て既知要因で説明できる人為的な架空の決定論的システ

ムであるから。 
ところが近年，インターネットを通して自己主張が容易に公開できるなどの情報インフ

ラの変化に伴い，個性が直接社会に影響する可能性が強まり始めた．情報伝送容量の増加

に従って，この傾向はさらに広まり，個人間のピアトゥーピアの活発な情報流通が社会を

動かすことになろう．個性を無視するのと逆に，社会に影響する個性を，仮に少数であっ

ても理解するような社会調査あるいはマーケティングの手法が，青少年を理解して犯罪で

なく社会貢献に導く教育者の意思決定、あるいは新鮮な個性に答える販売者にとって重要

である。また，逆に彼ら青少年が少数であっても重要なチャンスを捕らえて将来計画をた

てることも大切である。チャンス発見が扱っているのは，この例のように頻度が低くても

意思決定において重要となる事象を理解する問題である。 
 
チャンス発見とその基本戦略 チャンス発見は，「意思決定を左右する事象・状況（チャン

ス）に気付き理解すること」と定義される。たとえば， 
- 避難すべき地震の前兆 
- 社会的に重要な少数意見，リーダーの発言 
- 市場を揺るがす新商品の出現 
- 病気の症候 
などである。リスクは不の利得を持つが，このチャンスの定義では含めて考える。 
まだあまり気付かれていないチャンスの背景には，人の意思決定に影響を与える未知な

要因が潜んでいる。そこでは，非定型的な二つの決定論的システムが絡み合っている。ひ

とつは環境 f1であり，もうひとつは人 f2である。式(2)で，Y1が環境の状態であり，環境
の中で Y1が一意に決定された結果として生起し，その一部は人によって観測され，さらに
その一部 yは行動への意思決定に利用される。Y2はそうして得られる人の行動である。x1i, 
x2i, …xmi （i=1, 2）が既知な要因であり、xm(i+1), xm(i+2),….xn （i=1, 2）は未知な（存
在が人の意思決定に反映されていなかった）要因を表す。 

 Y1 = f1(x11, x21, .... xm1, xm1+1, ….xn1).  (2) 
 Y2 = f2(x12, x22, .... xm2, xm2+1, ….xn2, f1).  (3) 
この中でチャンス発見の問題は､良い y を見出す問題である。すなわち，Y1 の一部 y から
f1を同定し，X1:{x11, x21, .... xm1, xm1+1, ….xn1}の値を人が行動 Y2によって操作して
別の状態 Y1’を生起させる。このとき、実際に操作される変数の集合を X1c（X1 の部分集
合となる）とする。一方､人がこの操作を行う行動 Y2は､その人の関心や考慮している環境
状態を含む変数集合 X2:{x12, x22, .... xm2, xm2+1, ….xn2}の部分集合 X2c に影響され，そ
の人の特性 f2 を反映した結果であるが、X1cはこの意思決定者である人が参照し変更を加
える変数集合であるから X2cに含まれていることになる。チャンス発見は、Y2の結果とし



て Y1’が当該の人にとって大きな利得を生むことを目的としている。以上を簡単にまとめる
と，次の問題となる。 
 
[チャンス発見問題 C：C1を解き，つぎに C2を解け。] 
C1: 事象 yを観測可能な事象の集合 Y1から選び、これを X1と照らして f1を同定せよ。 
C2: 行動 Y2’により X1c を操作し，その結果 f1 により状態 Y1’が生起することによる効用

u(Y1’,Y2’)すなわち gain(Y1’)-cost(Y2’)を最大化せよ。 
Y1’ = f1(X1c → X1c’),    (4) 

ただし X1c’は､それぞれ X1c の操作後の値である。 f1(X1c → X1c’)は変数の部分集合
X1cの値を X1c’に変更する操作によって生起する新しい状態 X1である。 
 

この問題の難しさは、主として次のような悪設定問題である点に由来する。 
a. 観測可能な事象集合Πが与えられない。すなわち，計算機に網羅的に与えるには，実世

界は広すぎるというフレーム問題である。 
b. X1c, X2cが，未知変数を含む可能性がある。すなわち，{x11, x21, .... xm1}や{x11, x21, .... 

xm1}と一致する保証がない。これもフレーム問題となっている。 
c. 関数 u, f1, f2が未知である上，f2は f1を変数とする汎関数であるから不確定さが強い。 
現実にチャンス発見手法を創る上では，フレーム問題を厳密に解決するというような究極

的に不可能[26]なことは狙わず，近似的に問題 C を解く方が妥当である。しかしながら，
チャンス発見の場合，チャンスというものがまだ人に気づかれていない未知要因の影響を

大きく受けていると考えられる（後述の「U: 気づかれにくさ」参照）。このように問題の
未知成分が難しさの本質となる悪設定問題では，未知成分を無視し良設定とみなすような

近似では本質を見逃し，従来から成功例がない。そこで，以下のような戦略がチャンス発

見の基本となった。 
戦略 a: a については，観測可能な対象を，観測すべきと思われる範囲の中で広げていく。

(xm+1, xm+2, …xn)は計算機に登録されていない属性であるので、いかなる計算機でも
単体でこれら n-m変数の意味する実体を捉えることはできない。したがって，人が環境
から発掘するステップを取り入れる。 

戦略 b: bについては，未知変数を環境と意思決定主体である人の両方から発掘してゆく。 
戦略 c: c については，「u: 主体にとって利得とは何か」「f1: 環境中にどのような因果関係
が隠れているか」「f2: 主体がどのような行動を志向するか」を同定，あるいは関数自体
を操作してゆく。特に，依存しあう f2と f1の同定のために，チャンス発見を行うプロセ
スには主体と環境が，実際に相互作用を行うようにする。 

これらの戦略こそ、コンピュータだけでなく，人である意思決定主体をより重要な部品と

してチャンス発見システムを構築しなければならない理由である。 
 
チャンス発見プロセスの二重螺旋モデル チャンス発見において，まず最初に重要となる

のが，チャンス発見プロセスを設計することである。コンピュータでいえばフローチャー

トをまず書くことにあたり，上述のように人を部品として含むチャンス発見システムを動



かすためのプロセスを設計するのである。 
ところで，戦略 cに述べたように，チャンスというものの良さすなわちチャンスに基づく

行動の効用は，人と環境の相互作用の中で獲得されるものであり，初期から一意に定めら

れるものではない。しかし、全くチャンスの良さを定めないことには，チャンス発見のプ

ロセスを設計する指針を立てることができない。そこで[27]では，チャンスを評価するメタ
な指標を提案した。それらは 
- P: 行動の提案可能性（チャンスを基として行動の提案が可能であること） 
- U: 気付かれにくさ（ある事象が，新稀性がなくても，意思決定主体にとっての意味が
まだ気づかれていないならこれを満たす） 

- G: 成長性（Pの提案が採択され実行されるようなチャンスであること） 
である．P と G を具体的に把握するために，一人ではなく数人のグループを構成し，グ

ループディスカッション（GI）における人と人の間でのチャンスに基づく提案や採択を通
してチャンスを選択してゆくプロセスを実現した。さらにこのプロセスを，意思決定環境

についてのデータ（環境データ：販売者における購買データなど）に対する視覚的データ

マイニングによって刺激して促進した[28]。視覚的出力を見て少数参加者から主観的に評価
されたチャンスの良し悪しが，次第に他の人にも共有されてゆくコミュニティのダイナミ

クスに注目したわけである． 
このような方法は，f1 の同定にデータマイニングを用いる点では Fayyad の知識発見プ

ロセス[29]と共通しているが，図 1のようにまだ見ていない環境や未知要因を直接観察（戦
略 aにおける観測, および bにおける環境の未知明変数の値の把握）したり，人の関心を新
たなチャンスに向ける（戦略 cにおける f2の操作）ための心的コンテキストの遷移も焦点
となる．ここで，意思決定者がチャンスの意義を解釈するところ（図１下半分）は，次の

各状態からなる． 
・ 新チャンスへの無関心：ある行動に集中する結果，それと一見関係の薄そうな事象がチ

ャンスであるかどうかについて関心を示さなくなった状態． 
・ チャンスへの関心：前回までの行動あるいはその選択で考慮しなかったチャンスについ

て，自分の意思決定に対して持つ意義を新たに理解したいと感じる状態． 
・ チャンスの意義理解：あるチャンスの自分の意思決定に対する意義を理解した状態． 
・ 行動の選択・理解：チャンスを利用した行動を一意に決定，あるいは共同行動者に提案

する．実際に行動する場合も含めてこの状態とみなす．というのは，行動を一意に決定

した後は新たな情報（エントロピーすなわち選択の曖昧さを減少させるもの）が使用さ

れたといえないからである．われわれの目的は，チャンスについての情報処理過程を解

明し利用することにある． 
なお，行動というのは広義に，意思決定者が自分の接することのできる外部環境と相互作

用を行うことをさす．たとえば，ある商品を実際に売るというのが通常考えられ商いにお

ける行動であるが，そのような接し方が戦略上できないならば，その商品をモニターユー

ザに使用してもらい感想をアンケートで収集するのこともここでは行動と呼ぶ．すなわち，

ある行為を行動と呼ぶか提案と呼ぶかは，意思決定者のおかれた状況に依存すると考える

のである． 
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図 1b チャンス発見プロセスのモデル[27]．[29]では，このうち解釈（Interpretation）は
一つのステップに過ぎず，知識の評価（Evaluation）との関係が明らかにされていなかっ
た他，観測（observation）が含まれていなかった． 
 
さて，図１bでもまだ， 
- 戦略 bにおける主体すなわち f2の未知説明変数の発見とその値の観察 
- 戦略 cにおける u, f2の同定 
は盛り込まれていない。これらは共通して主体に関するデータであるので，主体の思考過

程を捕らえたデータ（主体データ）をあわせて処理することにより対応したのが図２の二

重螺旋モデルである。 
 この二重螺旋モデルでは，図１b における人の解釈の螺旋過程（関心→理解→行動の決
定・提案→関心という繰り返しを経て，チャンスの意義を正しく理解して行くプロセス）

と平行して，計算機がデータの受理とデータマイニングを繰り返す螺旋過程を経ながら両

者が情報を交換していく．ヒトの思考中も，その思考内容のうち観察できる部分は計算機

向けのデータとして蓄積されていく並列動作が、二重螺旋と呼ぶ由来である。 
 実際，グループインタビュー（GI）における議論の各参加者の考えを，カードに思い当
たるだけ書きこんでもらい，そのテキスト内の単語の相関関係を図示する視覚的なテキス

トマイニング（KeyGraph）の出力図によって議論におけるチャンス表出化を促進するシス
テムを構築した。このシステムで顧客像を把握した結果，顧客の購買（POS）データから
スーパーマーケットの購入金額増加の鍵となる商品や，その店の経営状態のおおまかな変

化を示す予兆を発見することができた[31]． 
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図２ チャンス発見過程の二重螺旋モデル 
 
さらに，社会調査を行った社会学者の「関心」を起点として二重螺旋モデルを実行した結

果，社会学的に新規性と説明能力の高い仮説が獲得された[30]。 
 前者の例について，このモデルに基づき「インターネットが浸透しつつある現代社会に

おいて，情報や個性的な価値観が人々の実社会およびネット上の行動にどのように影響す

るか」の理解を進めることを試みた結果について，次に簡単に示してゆく． 
 
結果（例）：スーパーマーケットの経営分析 
某スーパーマーケットの POS データの入手し，これにキーグラフ[32]をかけた。キーグ
ラフの仕組みを簡単に述べると， 
1) 生起頻度が高く，かつ近接して出現するアイテム（ここでは，多数の人がセットで答え
た回答）の塊を捉え，それぞれの塊を土台と呼ぶ。これらをそれぞれ，黒いノードと、

それらの間の黒い色のリンクで表す。 
2) 次に，土台中のアイテムと近接して出現することの多いアイテムを屋根と呼び，屋根と

土台の間のリンクを柱と呼ぶ。これらは，赤いノードと、それと土台の間の赤いリンク

で表される。 

図３bではノードやリンクの色の情報は白黒印刷のため消えているが，以下文中で補う。具
体的には，先のキーグラフの仕組みの説明におけるアイテムとして各商品を，近接出現す

なわち共起の単位を各顧客の一回の購入商品セットとした。すなわち，同時に買われがち

な商品の集合をそれぞれ土台とし，土台中の商品と同時購買される商品を屋根とした。こ

の方法を対象データに対するデータマイニング（図２bの DM-b）として採用し，今回は７
名からなるグループワークによって顧客の購買金額の増減の予兆（売り手にとってのチャ



ンス）発見に挑戦した[31]。 
最初の「関心」はこの問題への関心であり，POSデータ中の商品を全て「ヤサイ」や「ネ
リモノ」という大分類レベルで表したデータをキーグラフで扱った。一ヶ月あたりの購買

金額が上昇している人の POSデータだけを扱った結果と，下降している人の結果（図 4に
例示する）を７名に見てもらう。次に，７名それぞれの考えた顧客像を仮説として電子メ

ールで送ってもらい，これらをテキストとして接合したものを主体データとしてキーグラ

フで処理した。この場合は各単語がアイテムで，各仮説が共起の単位となる。この結果，

図 5 を得た。各人はこの図で自分の仮説の該当する位置を図で示し，その位置に応じて３
組に分かれ，それぞれの考える顧客像を言葉で表現できるようになってから再度で集合し

て議論した。これは，７人のうち単に声の大きな人の意見が通るようなことを避け，様々

な顧客像をできるだけ考慮して接点を探るために，自分の考えた顧客像を議論者が一旦整

理しておく必要があるからである。このような議論を反映しながら環境データすなわち

POS データの詳細な取得や理解を進めるプロセスを，二重らせんモデルにしたがって行っ
ていった。 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 購入金額の減った人へのキーグラフの結果 
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図 5 持ち寄った仮説に対するキーグラフの結果 

  
その結果，次のような意見に一致して到達した。購入金額の増える人は，鮮魚が徐々に食

卓の部品として定着して行く人で，地方の特性にこだわる高年齢層が多い。逆に購入金額

の減る人は，舶来食（パスタなど）に注意を払いつつもこの店では舶来食を買わなくなる

人たちであり，年齢とは別に，嗜好の若々しい層であるという仮説である。 
この仮説からすると，スーパーの経営状態は悪化するのではないかと予想された。この

予想はおおまかにはその後裏付けられたが，詳細の検証などは事例１の新モデル検証とあ

わせて，今後の課題として稿を改めることにする。ここで伝えたいチャンス発見の新しさ

というのは，仮説検証の前に行うべき仮説創出の支援を可能にしたことにある。それは未

知な要因への気付きを実現するプロセスと言いかえることができる。この「気付き」にお

いて，人はシステムの単なるユーザではなく，プロセスの主体である。二重らせんはこの

システムを動かすシナリオであって，キーグラフはその一部品に過ぎない。 
 
考察  

 データから一般化あるいは発見により抽出された知識を人に提示する場合に、どのよう

な知識が優れているかという指標を、従来は客観的にのみ定義してその指標を最大とする

ような知識を得る枠組みとなっていた。古典的な手法としては 
a. Agrawalらの関連ルール抽出のようにデータの多くを網羅する傾向を一般化するもの 
b. Mannilaのエピソード解析ように、系列データから頻出パターンを得るもの 
など、頻出パターンを選び出すだけのものが代表的である。新奇でもインパクトの大きな

事象を発見したりその事象と他の事象との因果関係を理解するための方法として 
c. 鈴木（横浜国大）の例外知識発見やWeissらによる希少事象を予測できる知識の発見 



などがある。しかし、これらの知識は、人が予想外の状況に陥った現場において真に知り

たいと思う、未知あるいは未認知なる要因を含めた知識にはなっていない。 
これは、元々計算機にそのような要因を与えていないため、計算機内部の処理であるデ

ータマイニングでそのような要因を含む知識は生成されないからである。そこで積極的に

人やそのグループの主観をシステムに取り入れ、それにより発見される外界の未知要因の

重要さを計る指標とその発見に至るプロセスの支援方法を確立するのが本研究の位置付け

である。これは、知識発見研究にグループウェアやリスク管理、社会心理学などを統合す

る学際的方向とも言うことができる。 
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A01班：アクティブ情報収集 
班代表  沼尾 正行 （東京工業大学大学院情報理工学研究科） 

研究項目 A01－研究計画(2)「WWW におけるメタ情報源の獲得」 
研究代表者 山田 誠二 （東京工業大学大学院総合理工学研究科） 

研究分担者 高間 康史 （東京工業大学大学院総合理工学研究科） 
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研究分担者 櫻井成一朗 （東京工業大学大学院情報理工学研究科） 

研究協力者 市瀬 龍太郎 （国立情報学研究所知能システム研究系） 

 

A02班：ユーザ指向アクティブデータマイニング 

班代表  山口 高平 (静岡大学情報学部情報科学科) 

研究項目A02－研究計画(5) 「構造データからのアクティブマイニング」 

研究代表者 元田 浩  （大阪大学産業科学研究所） 



研究分担者 鷲尾 隆  (大阪大学産業科学研究所) 

研究分担者 矢田勝俊 (関西大学商学部) 

研究分担者 Tu Bao Ho (北陸先端科学技術大学院大学知識科学研究科) 

研究分担者 吉田 哲也 (大阪大学産業科学研究所) 

研究項目A02－研究計画(6) 「メタ学習機構に基づくアクティブマイニング」 

研究代表者 山口 高平 (静岡大学情報学部情報科学科) 
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研究分担者 和泉 憲明 (静岡大学情報学部情報科学科) 

研究分担者 大崎 美穂  (静岡大学情報学部情報科学科) 

研究項目A02－研究計画(7) 「例外性発見に基づくスパイラル的アクティブマイニング」 

研究代表者 鈴木 英之進 (横浜国立大学大学院工学研究院) 

研究分担者 鍾 寧  (前橋工科大学工学部情報工学科) 

研究項目A02－研究計画(8) 「利用者からの要求を考慮したテキストデータからの知識抽出」 

研究代表者 松本 裕治 (奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科) 

研究分担者 新保 仁  (奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科) 

 

A03班：アクティブユーザリアクション 

班代表  津本 周作 (島根医科大学医学部医療情報学) 

研究項目A03－研究計画(9) 「ラフ集合に基づくアクティブマイニングによる 

診療情報生成システムの開発」  

研究代表者 津本 周作 (島根医科大学医学部医療情報学) 

研究分担者 平野 章二 (島根医科大学医学部医療情報学) 

研究分担者 高林 克日己 （千葉大学医学部附属病院医療情報部） 

研究項目A03－研究計画(10) 「アクティブマイニングによる 

化学物質群からのリスク分子発見」 

研究代表者 岡田 孝  （関西学院大学情報メディア教育センター） 

研究分担者 比嘉 真弓  （関西学院大学情報メディア教育センター） 

研究分担者 高橋 由雅 （豊橋技術科学大学工学部） 

研究分担者 加藤 博明 （豊橋技術科学大学工学部） 

研究項目A03－研究計画(11) 「ヒューマン・システム・インタラクション 

に基づく知識評価と選択」 

研究代表者 大澤 幸生 （筑波大学社会工学系） 

研究分担者 寺野 隆雄 （筑波大学社会工学系） 



活動報告 

 

計画研究代表者会議 

第１回計画研究代表者会議 
日時：平成１３年７月２１日（土）１３：３０～１６：３０  
場所：東京工業大学百年記念館第一会議室 

（東京都目黒区太岡山 2-12-1 東京工業大学） 
議題：  
 １．経緯  
 ２．今後の予定  
 ３．ヒアリング報告 
 ４．推進体制について 
５．研究計画について 
６．総括班予算について 
７．研究会の予定について 
８．年度末報告会について 
９．来年度の国際ワークショップについて 
１０．特集号について 
１１．その他  
 
第 2回計画研究代表者会議 
日時：平成１３年９月４日（火）１７：００～１８：００  
場所：Freiburg大学，ドイツ 

（12th European Conference on Machine Learning:ECML2001国際会議会場） 
議題：  
１．今後の投稿及び研究会・ワークショップ開催について 
２．プロジェクト推進基本方針について 
３．その他 
 
第 3回計画研究代表者会議 
日時：平成１３年９月６日（木）１７：００～１８：００  
場所：Freiburg大学，ドイツ 

（12th European Conference on Machine Learning:ECML2001国際会議会場） 
議題：  
１．人工知能学会特集号の提案が沼尾先生からあった。 



２．プロジェクトホームページ・名簿について 
３．プロジェクトが対象とするデータについて 
４．その他 
 
総括班会議 
第１回総括班会議 
日時：平成１３年１１月１２日（月）１０：００～１３：００  
場所：はこだて未来大学「５階会議室」 （〒041-8655 北海道函館市亀田中野町 116-2）  
議題：  
１．今年度の全体計画  
２．共通医療データと各班の取り組み  
３．各計画研究の今年度の計画と協力体制  
４．来年度の計画(国際ワークショップ，研究会など)  
５．その他  
 
第 2回総括班会議 
日時：平成１４年３月６日（水）１２：００～１３：００  
場所： 
議題：   
１．本年度の活動の総括 
２．来年度の活動計画 
 １）共通医療データの取り組み 
 ２）研究会計画 
 ３）国際ワークショップ計画 
 ４）特集，出版計画 
５）公開シンンポジウム 
３．その他 
 
班会議 
A01班 第１回 班会議 
日時：平成１３年１２月２６日(水) １３：００～１７：００ 
場所：東京工業大学大岡山キャンパス:（西 8号館 E棟 5階コラボレーションルーム）: 
議題： 
１．沼尾正行：A01班の概要について 
２．チャン・ナム・トアン，沼尾正行： 

EDLINEの解説および医療ネットワークの紹介および議論 



３．沼尾正行，チャン・ナム・トアン，山田誠二，高間康史，小野田崇，北村泰彦， 
平山勝敏：各課題グループからの報告 

４．元田浩，沼尾正行：議論のまとめと今後の方針 
 
A02班＋A03班 第１回 班会議 
日時：平成１４年１月３０日（水）１３：００～１８：００ 

平成１４年１月３１日（木） ９：００～１２：００ 
場所：３０日（水）千葉大学医学部附属病院 3階第二会議室 

３１日（木）千葉大学医学部附属病院 3階第一会議室 
議題： 
１．里村洋一：千葉大学医学部附属病院情報部についての紹介 
２．各班から肝炎データに対する解析結果発表と高林克日己，横井英人からのコメント 
３．横井英人：第一内科から提供される新しいデータについて 
４．第一内科から提供される新しいデータの扱い方について 
５．今後の共通医療データ解析に対する班会議について 
６． 3月の公開シンポジウムへの報告書原稿について 
７．韓国での情報処理学会研究会について 
８．全国大会の AIレクチャーにおけるアクティブマイニング企画について 
９．人工知能学会アクティブマイニング特集号について 
 
報告会兼公開シンポジウム 
平成１３年度成果報告公開シンポジウム 
日時：平成１４年３月５日（火）１３：００～１８：００ 

平成１４年３月６日（水） ９：３０～１６：３０ 
場所：筑波大学ビジネス科学研究科 大講義室 G501号 
「総括班活動報告」元田 浩（大阪大学産業科学研究所） 
「アクティブマイニングと EBM」津本周作（島根医科大学学医学部医学科医療情報学） 
「対話的文書検索によるアクティブ情報収集」 
山田 誠二（東京工業大学大学院総合理工学研究科）， 岡部 正幸（科学技術振興事業団） 

「WWW上の情報収集/可視化のための免疫ネットワーク・メタファを用いた 
クラスタリング」高間 康史，廣田 薫（東京工業大学大学院総合理工学研究科） 

「WWW情報管理のためのWebページにおける部分情報の更新モニタリング」 
中井有紀，山田誠二（東京工業大学大学院総合理工学研究科） 
「静的・動的知識に基づくアクティブ情報収集」 
北村泰彦（大阪市立大学大学院工学研究科） 
「伝言ゲーム型の情報収集とデータ前処理」 



沼尾正行（東京工業大学大学院情報理工学研究科） 
「HTMLのリンク構造と構文的特徴に基づく知識獲得について」 
桜井成一朗（東京工業大学大学院情報理工学研究科） 
「高次元インデックス技術を用いた検索処理性能向上について」 
河野浩之（京都大学大学院情報学研究科） 
「構造データからの部分構造抽出の高速化」  
松田喬，元田浩，鷲尾隆，吉田哲也（大阪大学産業科学研究所） 
「ブランド間関連購買の知識表現と評価基準」矢田勝俊（関西大学商学部） 
「Document clustering by a tolerance rough set model」 

Tu Bao Ho, Saori Kawasaki (JAIST: Japan Advanced Institute of Science and 
Technology)and Ngoc Binh Nguyen (Hanoi University of Tehcnology, Vietnam) 
「慢性肝炎データセットのクレンジングとマイニングの試み」 
畑澤寛光，佐藤芳紀，山口高平（静岡大学情報学部） 
「スパイラル的例外性発見に向けて」 
鈴木英之進（横浜国立大学大学院工学研究院）， 鍾 寧 (Ning ZHONG)（前橋工科大学） 
「医学生物学論文概要における専門用語の抽出と意味推定」 
新保仁，山田寛康，松本裕治（奈良先端科学技術大学院大学） 
「ラフ集合に基づく診療情報のアクティブマイニング」 
平野章二，津本周作（島根医科大学学医学部医学科医療情報学） 
「カスケードモデルの発展と発ガン性・変異原性を示す分子の発見」 
岡田孝（関西学院大学） 
「分子の構造類似性にもとづくデータマイニング」 
高橋由雅、加藤博明（豊橋技術科学大学） 
「医療データにおける知識発見とそのヒューマンインタラクション」大澤幸生（筑波大学） 
 
関連学会及び研究会 
第 46回基礎論研究会(SIGFAI) 第 54回知識ベースシステム研究会(SIG-KBS)合同研究会  
テーマ：「アクティブマイニング」および 一般 (http://www.ymd.dis.titech.ac.jp/sig-kbs/)  
日時：平成１３年１１月１２日（月）１３：００～１８：３０ 

平成１３年１１月１３日（火） ８：３０～１８：２０ 
平成１３年１１月１４日（水） ８：３０～１４：１５ 

場所：はこだて未来大学  
 
セミナー 
ＥＢＭセミナー  
場所：大阪大学産業科学研究所本館元田研究室（〒567-0047 大阪府茨木市美穂ヶ丘 8-1）



日時：平成１３年 9月２８日（金）１４：３０～１７：００  
講師：島根医科大学 教授 津本周作  
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