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Summary

A Knowledge Acquisition method “Ripple Down Rules” can directly acquire and encode knowledge
from human experts. It is an incremental acquisition method and each new piece of knowledge is added as
an exception to the existing knowledge base. This knowledge base takes the form of a binary tree. There is
another type of knowledge acquisition method that learns directly from data. Induction of decision tree is
one such representative example. Noting that more data are stored in the database in this digital era, use of
both expertise of humans and these stored data becomes even more important. In this paper, we attempt to
integrate inductive learning and knowledge acquisition. We show that using the minimum description length
principle, the knowledge base of Ripple Down Rules is automatically and incrementally constructed from
data and thus, making it possible to switch between manual acquisition by a human expert and automatic
induction from data at any point of knowledge acquisition. Experiments are carefully designed and tested
to verify that the proposed method indeed works for many data sets having different natures.

1. は じ め に

技術革新の激しい今日，既存の知識は急速に価値を失う
ことも多く，最新の知識を常に保持するためには，頻繁な

知識の更新が必要となることもある [Morik 93, Wrobel
94]．そのような状況で実用的な知識ベースシステムを構
築する枠組みとして，Ripple Down Rules法 [Compton
89]（以下 RDR 法と呼ぶ）と呼ばれる人間の専門家か
らの知識獲得を目的とした手法が有望と我々は考えてい
る．RDR法では知識獲得を既存の知識の逐次的な洗練
と捉え，システムに入力される事例が誤って判断される
たびに，今まで正しく判断を下してきた知識の価値を下
げることなく，新しい知識を既存の知識の例外知識とし

て追加する．知識獲得は専門家とインタラクティブに行
われ，知識獲得段階とシステム保守段階の間に明確な境
界はない．

RDR法は元来，人間の専門家から知識を獲得する手法
であるので，人間の専門家の判断力に強く依存する．専

門家は具体的な事例を前にすれば，比較的容易になぜこ
の事例がシステムによって誤判断されたのかを説明でき，
どのような対処法が必要なのかも判断できる．しかし専

門家といえども決して全能者ではなく，時には間違いも犯
す．一方，機械学習の最近の進展（例えばC4.5 [Quinlan
93]による決定木や，そのような分類器を集団で用いる
ブースティング手法 [Freund 99]）により，多量のデー
タから効率的に分類器を帰納的な方法で構築できるよう
になった．国や企業のデータベースには既に大量のデー
タが蓄積されている．

本論文では，帰納学習手法（データから RDR法の知
識ベースを構築する機械学習手法）と従来のRDR法（人
間の専門家から逐次的に専門知識を獲得する知識獲得手
法）を統合する可能性を調べる．この統合化のための基本
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図 1 RDRの知識構造と知識獲得アルゴリズム

原理として，最少記述長原理 [Rissanen 78]（Minimum
Description Length原理:MDL原理）を用いることを提
案する．データから RDR法の知識ベースを帰納的に構
築する方法は既に Gaines と Compton によって研究さ
れている [Gaines 92, Gaines 95]．彼らは，ある与えら
れた結論を偶然によって予測する可能性が最も少ない前

提を探索する Inductアルゴリズム [Gaines 89, Gaines
91]を用いている．この方法でもRDR法の知識ベースは
生成されるが，知識獲得アプローチと機械学習アプロー

チを統合化する共通の戦略がない．また，Inductはバッ
チ処理を前提にしている．

統合化の実現により期待されることとして，利用でき
るデータがまだ多く蓄積されていない開発初期段階で人
間の専門家が知識ベースを構築し，十分データが蓄積さ

れている段階になれば帰納法的な技術によって構築した
知識ベースを洗練する，また逆に開発段階において，既
に蓄積されている大量データにより知識ベースを構築し，

実用段階で利用環境に適するよう，専門家が知識ベース
を洗練するというような柔軟な知識ベースシステムの構
築方法が挙げられる．そのためには，少なくとも従来の
RDR法と同じ利点（知識ベース上の整合性や逐次的な
知識獲得）を持つ知識ベースを提案手法は構築できなけ
ればならない．

本論文では 21種類のデータセットを用いて，提案手法
を用いた評価実験等を行い，MDL原理が統合化を実現
するために有効であることを確認する．

2. Ripple Down Rules法のアルゴリズム

RDR法は知識エンジニアによる分析やインタビュー
などを必要とせず，専門家が直接知識ベースシステムを
開発することによって，知識獲得ボトルネックを解消し
ようとする知識獲得技術である．RDR法では知識ベー
スの整合性維持と事例に対する推論が基本である．RDR
システムでは，ある事例が誤って推論された場合，知識
獲得（保守）段階において，なぜその事例に対する推論

が知識ベースに蓄積されている過去に正しく推論された
事例に対する推論と異なるのかを専門家に判断させる必
要がある．

RDR法の知識ベースは，図 1.(a)に示すように二分木
により表現することができる．各ノードは If-Thenルー
ル（知識そのもの）とそのノード自身が追加される原因
となった事例（cornerstone case）を記憶している．また
二つの枝として YES枝と NO枝を持つ．

ある事例が与えられた場合，その事例に対する結論が
どのように推論されるのかを以下に説明する．RDR法に
おける推論過程は二分木のルートノードから始まる．与
えられた事例がルールの条件部を満足すれば YES枝に，
そうでなければ NO枝に，その推論過程を移行する．そ
してこれ以上進むべきノードが存在しなくなるまでこの
過程を繰り返す．最終的に，事例に対する結論は推論パス
上で一番最後に条件部が満足されたルール（last satisfied
rule）の帰結部となる．

もし事例に対する推論結果が専門家の判断する結果と
異なる場合，専門家から知識（新しいルール）を獲得し，

既存の二分木に追加する．図 1.(b)にRDR法における知
識獲得の様子を示す．まず新しく知識ベースに追加するた
めのルールの条件部を決める．そのためにRDRシステム
は誤った結論を与えたルール（last satisfied rule）を持つ
ノード（last satisfied node）が記憶している cornerstone
caseと誤判断された事例の差として difference listを専
門家に提示する．そして誤判断された事例に対する正し
い結論を正当化するための条件をこのリストから専門家
に選んでもらう．専門家が選んだ条件と新しい結論を，新

しく追加するノードの If-Thenルールとし，誤判断され
た事例をこのノードの cornerstone caseとする．

新しいノードの追加位置は，推論パスの一番最後のノー
ド（end node）が last satisfied nodeであれば end node
の YES枝の下，そうでなければ end nodeの NO枝の
下とする．RDR法では知識ベースを再編することなく，
新しいノードを最後に条件部が満足されたルールを持つ
ノードの例外ノードとして，cornerstone caseとともに
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表 1 データの例

ID No. 属性 Swim 属性 Breath 属性 Legs クラス
1 can lung 2legs Dog
2 can lung 4legs Penguin
3 can skin 2legs Monkey
4 can skin 4legs Dog
5 can not lung 2legs Cat
6 can not lung 4legs Cat
7 can not gill 2legs Dog
8 can not gill 4legs Monkey
9 can not skin 2legs Penguin
10 can not skin 4legs Penguin

追加するだけである．従って知識ベース上の各知識（ルー

ル）の整合性を保つことができ，各知識は常にそれが追
加された場面と同じ文脈で用いられることになる．

ただし上述した RDR法では，構築される知識ベース
の性能（予測精度やノード数）に影響を与える二つの要

因がある．一つはデフォルト知識と呼ばれるものであり，
この知識のクラス（デフォルトクラス）は，ある事例に
対して知識ベースから結論が導かれなかった際に，その

事例の推論結果として選ばれる暗黙の結論となる．二分
木のルートノードにおける If-Thenルールの条件部を空
集合にした場合の帰結部がデフォルトクラスとなる．デ

フォルトクラスが異なれば，同じ問題領域でも性能の違
う知識ベースが構築される [和田 00]．もう一つの要因は
入力される推論事例の順番であり，デフォルト知識の場
合と同じく，順番が異なれば異なる知識ベースが構築さ

れる．

3. MDL原理の概念

Occam’s razorの概念やMDL原理は与えられた観測
データをもとに，複数の選択肢の中から最良であろうと

思われる確率モデルを選ぶ際の一般的な選択規範である．
Occam’s razorとは，データを説明するのに最もシンプ
ルな仮説を選択すべきとの規範である．仮説の簡潔さは
Rissanen [Rissanen 78]によって初めて提案された “記
述長（Description Length:DL）”によって求めることが
出来る．DLは与えられた仮説の複雑さを表しており，仮
説が分類器の場合，その値はその仮説を符号化したとき

の符号長とその仮説によって誤分類されるデータを符号
化したときに必要な符号長の合計で得られる．MDL原理
は，例えば決定木 [Quinlan 89]，ニューラルネット [Gary
93]そしてベイジアンネットワーク [Suzuki 93]などの機
械学習の分野において，良好なモデルを選ぶための規範
として用いられている．

ある通信問題を例に，MDL原理の概念を説明する．送
信者Aと受信者Bが表 1に示したような事例群のリスト
を持つ状況を想定する．これは動物{Cat，Dog，Monkey，
Penguin}の分類問題であり，各事例は 3種類の属性-属
性値のペアとクラスからなる．ただし Bのリストのクラ
ス欄は空白であり，Aが通信路を通してクラス欄の情報
をなるべく少ないDLを使ってBに伝えることを考える．
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図 2 DL の計算を例証するための二分木の例

最も簡単な方法はクラス情報を直接送ることである（一
番目の事例はDog，二番目の事例はPenguin，...）が，あ
る属性とクラスとの間に強い関係がある場合，その依存

関係を相手に教えれば，伝えるのに必要なビット数（DL）
を劇的に小さくできる．そのために次の 4ステップによ
る方法をとる．

Step 1 : リストの事例群をその属性値に従ってある分
割方法に基づき，部分集合に分割する．

Step 2 : この分割方法の情報をある符号化方法に従い
符号化して得られたビット列を送る．

Step 3 : 各部分集合に対応する代表クラスの情報を符
号化して送る．

Step 4 : 代表クラスと異なるクラスを持つ例外的な事
例に対し，正しいクラスの情報を符号化して送る．

1) 「(Step 2)において分割方法の情報を符号化して
得られるDLと (Step 3)における代表クラスのDL」と
2)「(Step 4)における誤事例のクラス情報のDL」の間
にはトレードオフの関係がある．C4.5における決定木や
RDR法における二分木のような知識ベースモデルは，分
割方法とそれによって分割された部分集合に対する代表

クラスから構成されていると見なすことができる．従っ
てある適切な符号化方法の下で，全体の DLは知識モデ
ルに対するDLと誤事例に対するDLの和で計算される．
MDL原理に従えば，選択すべきモデルは全体の DLが
最も小さくなるモデルである．RDR法の場合，全体の
DLが最も小さくなる二分木を選択すればよい．4章で，
具体的な DLの計算方法を説明する

4. 記述長の計算方法

この章ではMDL原理に沿って，我々の考えた符号化
方法をもとに DLの計算方法を説明する．ただしここで
示す方法がMDL原理に沿う唯一のものであるわけでは
ないが，6章で得られる実験結果は我々の符号化方法が
適当であることを示している．

4・1節と 4・2節では，図 2に示した二分木と表 1の事
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例群を例に挙げながら，二分木に対する DLとその二分
木によって誤判断される事例に対する DLの計算方法を
それぞれ述べ，4・3節にて全体の DLについて説明する．

4・1 二分木に対するDL

与えられた二分木の DLを計算する前に，各ノードに
おける属性空間を調べるため，全事例に対してこの二分木
で推論を行う．その結果，推論パスがあるノード（ノード

C）を通過する事例が全部で k個あったと仮定しよう（図
2 では，ノード©3 に対するそのような事例は {1,2,3,4}
の四つである．）．これら k個の事例から，ノードCにお
ける各属性値の頻度分布を調べる．そして少なくとも 1事
例の頻度がある属性値を，属性空間を構成する候補とし，
そのような属性値が 2個以上ある属性（すなわち，属性値
が一義的に決まらない属性）の集合から，ノード Cの属
性空間を得る．仮に，その属性空間を構成する n個の属
性を {Ai|i = 1, ...,n}，そして属性 Ai を構成するmi 個
の属性値を {vi,j |j = 1, ....,mi}∗1とする（ノード©3 の属
性空間は {属性Breath:lung,skin属性Legs:2legs,4legs}
（図の左下部）となる．）．

ノード C において符号化するべき情報は 2 種類：枝
情報と If-Thenルール情報である（ノード©3 の場合，そ
れぞれ {YES枝:no NO枝:no}と {If Legs=4legs then
Dog}である．）．
ルートノードを除いた全てのノードに対する枝情報の

候補は次の 4種類:{YES枝:yes NO枝:yes},{YES枝:yes
NO枝:no},{YES枝:no NO枝:yes}そして {YES枝:no
NO 枝:no} である．従って，ノード C における枝情報
{YES枝:no NO枝:no}を符号化するのに log2 4C1 ビッ

ト∗2必要である（ノード©3 の枝情報に対するDLも log2 4C1

ビットである．）．

ルール情報に関しては，まずその情報を次の四つの情
報：(1){条件部に用いる属性の数 }，(2){用いられる属
性 }，(3){各属性に対する値 }そして (4){帰結部 }に分
ける（ノード©3 の場合，(1){属性の数:1}，(2){その属
性:Legs}，(3){属性Legsの値:4legs}，(4){帰結部:Dog}
となる．）．

情報 (1)を符号化するためには，n個の候補 {1,2,...,n}
があるので，log2 nC1 ビット必要である（ノード©3 の場
合，その属性空間が 2 種類の属性から成っているので，
log2 2C1 ビットである．）．ここで条件部には t(1 ≤ t ≤
n)個の属性が用いられていると仮定すると，情報 (2)を
符号化するのに log2 nCtビット必要になる（ノード©3 で
は log2 2C1ビットである．）．なぜなら用いられている t個

の属性と用いられていないn− t個の属性の組み合わせは

nCt通り考えられるからである. 情報 (3)を符号化するた

∗1 vi,jはどれも頻度 1 事例以上の属性値である．
∗2 ルートノードの場合，その候補は {YES 枝:yes NO 枝:no}
と {YES枝:no NO枝:no}の 2種類だけであるので，log2 2C1

ビットだけ必要である．

めには，条件部で用いられている属性Aiに対して，それ
ぞれ log2 miC1 + log2 2C1 ビット必要である（ノード©3
では，属性 Legsだけが用いられているので，log2 2C1 +
log2 2C1ビットである．）．上式の第 2項はその条件が肯定
の条件か否定の条件を示すのに必要な DLである．最後
に情報 (4)を符号化するためには，ルートノード以外の各
ノードで帰結部として使用される可能性があるクラスの数
は class num− 1であるので，log2 class num−1C1 ビッ
ト必要である（ノード©3 では，Cat，DogそしてMonkey
の三つの候補があるので，log2 3C1 ビットである．）．た
だし，class numはその問題領域でとりうるクラスの数
を表している．情報 (1)から (4)の合計がノード Cにお
けるルール情報を符号化するのに必要な DLとなる∗3．
最初に説明した枝情報の DLとルール情報の DLの合

計がノード C に対する DL となる（ノード©3 に対する
DLは 4 log2 2C1 + log2 3C1 + log2 4C1ビットとなる．）．

もし送信者Aが二分木の各ノードの情報をルートノード
から順に符号化し，得られたビット列を受信者 Bに送れ
ば，Bは送られてきたビット列を復号化することで，用
いられた分割方法と各部分集合に対する代表クラスを知
ることが出来る．

4・2 誤事例に対するDL
次に，与えられた二分木によって誤判断される事例に

対する正しいクラス情報を符号化するために必要な DL
の計算方法を説明する．4・1節と同じく，この DLは二
分木の各ノードにおいて計算される．

リストに載っている事例を全て推論した結果，ノード
Dを last satisfied nodeとする事例が r個あると仮定す
る．つまり，これら r個の事例の集合はノードDの帰結
部を代表クラスとする部分集合である（図 2のノード©1
の場合は {7,8,9,10}の 4個である．）．さらに r個のうち
k 個の事例は代表クラスと異なるクラスを持つと仮定す

る（ノード©1 では，4個のうち 3個の事例が代表クラス
Dogと異なるクラスを持っている．）．
まず，r 個の事例群に対して，「代表クラスと異なるク

ラスが何種類あるか」という情報を符号化する必要があ

る．rが対象問題領域におけるクラスの数よりも多い場合
は，その情報に対する候補は必ず {0,1,...,class num−
1}の class num個考えられる．しかしそうでない場合，

r 個の候補 {0,1, ..., r− 1}を考慮するだけで十分である
ので，この情報を符号化するためには，{

log2 class numC1(r > class numの場合)
log2 rC1　　　　 (そうでない場合)

(1)

ビットだけ必要である（ノード©1 の場合，log2 4C1 ビッ

トとなる．）．

∗3 ルートノードの場合，条件部は予め空集合とわかっており，帰
結部の候補は class num個あるので，log2 class numC1 ビッ
トだけである．
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表 2 k 個の事例に対する正しいクラスを特定するために必要な
DLを計算するアルゴリズム

function DescriptionLength: real;
variable dl : real;

case, i, j, pre num: integer;
begin

dl := 0;
case := r; #ノード Dを last satisfied nodeとする

事例の数
i := s; # 代表クラスと異なるクラスの数
j := class num; # 問題領域のクラスの数
pre num := ∞; # ダミー
repeat

dl := dl + log2 (j − 1 ); # i番目のクラスを
特定する DL

if pre num > case− i then
begin

dl := dl + log2 (case − i);
# pi の値を特定する DL

end
else

begin
dl := dl + log2 (pre num);

# pi の値を特定する DL
end

dl := dl + log2 (caseCpi);
# pi 個の事例を特定する DL

pre num := pi ; # pi そのもの
case := case − pi ; # 残った事例の数
i := i − 1; # 残ったクラスの数
j := j − 1;

until i = 0;
DescriptionLength= dl ;

end

次にどの事例がどのクラスであるかを特定するのに必

要なDLを計算する．ここで代表クラスと異なる i番目の
クラスを持つ事例の頻度を pi(i = 1,2, ..., s)と表す．ただ
し sは代表クラスと異なるクラスの数であり，クラスの順

番は ps ≥ ps−1 ≥ ... ≥ p2 ≥ p1となるように予め並べ替
える（ノード©1 では，p2 = 2(Penguin),p1 = 1(Monkey)
となる．）．並べ替えを行った後，表 2で示すアルゴリズ
ムに基づき DLを計算する（表 3はノード©1 における計
算方法を説明している．）．

ただしルートノードにおける DLの計算の場合は，表
2のif -else文の個所を

if pre num > case− i + 1 then
begin

dl := dl + log2 (case − i + 1);
end

else
begin

dl := dl + log2 (pre num);
end

のように変更する．

式 (1)によるビット列と表2による“DescriptionLength”
ビットのビット列を足し合わせた信号を復号化すること

によって，k 個の事例に対するクラスを知ることが出来
る．残り r− k 個の事例は代表クラスと同じクラスであ
る．ルートノードからこのような符号化を順に行うことに

表 3 ノード©1 における 3 個の事例に対する DL の計算方法

function DescriptionLength: real;
variable dl : real;

case, i : integer;
begin

dl := 0;
case := 4; # ノード©1 を last satisfied nodeとする

事例 {7,8,9,10}の数
i := 2; # 代表クラスと異なるクラス

{Monkey,Penguin}の数
j := 4; # 動物の分類問題におけるクラスの数
dl := dl + log2 (3); # {Cat,Monkey,Penguin}の内，

Penguinを特定する DL
dl := dl + log2 (3); # {3,2,1}の内，p2 = 2を

特定する DL
dl := dl + log2 (4C2); # p2 個の事例を特定する DL
case := case − 2 ; # 残りの事例 {7,8}の数
i := i − 1; # 残りのクラス {Monkey}の数
j := j − 1;
dl := dl + log2 (2); # {Cat,Monkey}の内，Monkey

を特定する DL
dl := dl + log2 (2); # {2,1}の内，p1 = 1を

特定する DL
dl := dl + log2 (2C1); # p1 個の事例を特定する DL
case := case − 1 ; # 残りの事例 {7}の数
i := i − 1; # 残りのクラス { ∅ }の数
j := j − 1;
DescriptionLength= dl ;

end

よって二分木により誤判断される事例の正しいクラス情

報を符号化したビット列が得られる（ただし既に 4・1節
で述べた二分木の情報を得ていなければ，そのビット列
を復号化することはできない）．

4・3 全 体 の DL

最終的に全 DL（4・1節と 4・2節で述べた DLの合計）
の長さのビット列を送ることによって，Bはリストの全
事例のクラス情報を知ることが出来る．RDR法におけ
るMDL原理によれば，Aから Bに送られる最も小さい
全体の DLを導く二分木は未知事例（リストには載って
いない事例）に対する予測精度が高いということになる．

ただし，ここで説明したものを含めてMDL原理に基づ
いて知識ベースシステムを構築するために用いられる符
号化方法のほとんどは誤事例のクラス情報に比べて，知識
モデルの方を符号化するのに必要な DLを多く見積もり
すぎてしまうきらいがあることが知られている [Quinlan
93]．

このため，一般的に全体の DL を求める場合，(全体
の DL) = (誤事例のクラス情報の DL) + W × (知識モ
デルのDL)という式を用い，C4.5ではW = 0.5を採用
している．提案した符号化方法では，誤事例のクラス情
報は知識モデル（二分木）の情報を用いているので，モ

デルに独立に符号化する場合より誤事例に対する DLは
さらに小さくなる．従って本研究では，実験の結果，経
験的な値としてW = 0.3を採用することにした．
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図 3 データだけを用いる場合の提案手法の例

5. MDL原理に基づく知識獲得方法

本章では RDR法においてMDL原理に基づいた 2種
類の知識獲得手法を提案する．データだけから二分木を
帰納的に構築する方法（5・1節）とデータと人間の専門
家を用いて二分木を構築する方法（5・2節）である．

5・1 データだけを用いた場合の方法

従来のRDR法では，difference listから専門家に選ば
せた要素の集合が新しいノードの条件部となる．しかし
我々はMDL原理に基づき，その listから選ばれうる集
合のうち，新しいノードの条件として採用した場合の全
体の DLが最小になる条件を探索したい．
そこで以下のような 6 ステップからなる提案手法を

説明する．ただし対象問題領域の属性空間を構成する
n 個の属性を {Ai|i = 1, ...,n}，そして属性 Ai を構成

する mi 個の属性値を {vi,j |j = 1, ....,mi} とし，その
集合を Vi と表す．既存の（その時点までに構築されて
いる）二分木により誤判断された推論事例（事例 A）を
{v1,a1 , v2,a2 , ..., vn,an(vi,ai ∈ Vi)}，誤った結論を返した
last satisfied node が持つ cornerstone case（事例 B）
を {v1,b1 , v2,b2 , ..., vn,bn(vi,bi ∈ Vi)}とする（図 3は事例
Aが {v1,2, v2,1, v3,2}，事例 Bが {v1,1, v2,1, v3,1}の場合
の例を示している．ただし図 3および図 4における吹き
出しの中の値は架空の値である．）．
Step 1 : 従来の RDR法において専門家に提示される
difference listは以下のように表現される．

difference list

　　 = {vi,ai ,not(vi,bi )|vi,ai 
= vi,bi ,1 ≤ i ≤ n} (2)

（図 3では，{v1,2,not(v1,1), v3,2,not(v3,1)}となる．）説
明の簡略化のために，difference listを改めて以下のよう
に表現する．

difference list ≡ (
α1,α2, ...,αn

β1,β2, ...,βn
) (3)

(αi,βi) =
{

(0,0)(vi,ai = vi,biの場合)
(1,1)(vi,ai 
= vi,biの場合)

(4)

（例における difference listは (1,0,1
1,0,1)である.）

Step 2 : difference list から選ばれる要素の集合のう
ち，事例 Aに特化した集合（条件 Start）を以下のよう

に定義する．

Start ≡ (
αS

1 ,αS
2 , ...,αS

n

βS
1 ,βS

2 , ...,βS
n

) (5)

(αS
i ,βS

i ) =
{

(0,0)(vi,ai = vi,biの場合)
(1,0)(vi,ai 
= vi,biの場合)

(6)

（例では，(1,0,1
0,0,0 )となる．）

Step 3 : 条件 Startを新しいノードの条件部として採
用した場合の全体の DLを計算する．
Step 4 : 条件 Startと異なる複数の条件 Start

′
をそれ

ぞれ採用した場合の全体の DLを計算する．

ここで，条件 Start
′
（= (α

′
1,α

′
2,...,α

′
n

β
′
1,β

′
2,...,β′

n

)）を以下のよう

に定義する.
{αi = 1 かつβi = 1} を満たす属性 Ai を任意に一つ

選び，

(α
′
i,β

′
i) =

{
(0,1) ((αS

i ,βS
i ) = (1,0)の場合)

(0,0) ((αS
i ,βS

i ) = (0,1)の場合)
(7)

または

(α
′
i,β

′
i) =

{
(0,1) ((αS

i ,βS
i ) = (0,0)の場合)

(1,0) ((αS
i ,βS

i ) = (0,1)の場合)
(8)

を適用する．

選ばれた属性以外の属性に対しては，以下の式を適用
する．

(α
′
i,β

′
i) = (αS

i ,βS
i ) (9)

式 (7)または (8)と (9)から導かれうる条件が条件Start
′

となる．ただし条件 (0,0,...,0
0,0,...,0 )が生成された場合，そのDL

は計算しない．（例において条件 Startが (1,0,1
0,0,0 )の場合，

(0,0,1
1,0,0)と (1,0,0

0,0,1)に対する DLが計算される．）
Step 5 : もし Step 3でのDLが Step 4で求めたDL
の中で最小の DLよりも大きい場合，条件 Startを最小
の DLを導き出した条件 Start

′
に更新し，Step 3に戻

る．そうでなければ，Step 6に進む．（例において条件
Start(1,0,1

0,0,0 )の時，(1,0,1
0,0,0 ), (1,0,0

0,0,1)，(0,0,1
1,0,0 )のそれぞれの

DLが 120ビット，75ビットそして 100ビットであるの
で (1,0,0

0,0,1 )に更新される．そして更新後，(1,0,0
0,0,0 ), (0,0,0

1,0,1)，

(1,0,1
0,0,0)に対する DLは，それぞれ 50ビット，55ビット

そして 120ビットであるので，(1,0,0
0,0,0)にさらに更新され

る．(0,0,0
1,0,0 ), (1,0,0

0,0,1 )に対するDLはどちらも 50ビットよ

り大きいので，(1,0,0
0,0,0 )が条件 Startの状態で Step 6に

進む．）

Step 6 : もし条件 Startを採用した場合の全体の DL
が既存の二分木に対する DLよりも小さい場合，新しく
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図 4 専門家とデータを用いる場合の提案手法の例

追加するノードの持つルールの条件部としてその条件を
採用する．そうでなければ，新しいノードは追加しない．

（例において既存の二分木に対する DL が (1,0,0
0,0,0 ) を採

用した場合の全体の DL：50ビットより大きければ，条
件部が {A1 = v1,2}で，帰結部が { クラス P}，そして
cornerstone case として {v1,2, v2,1, v3,2} を持つ新しい
ノードがその二分木に追加される．）

探索は事例Aに特化した条件から始まり，欲張り探索
で全体の DL が少なくとも極小になる条件を探し出す．
この方法∗4により，人間の専門家に頼ることなくデータ
のみ∗5から帰納的に RDR法の知識ベースを構築するこ
とが可能である．全探索のほうがより予測精度の高い知
識ベースを構築する可能性が高いと考えられるが，本研
究では探索空間の縮小のため欲張り探索を採用した．

5・2 データと専門家を用いた場合の方法

5・1節で述べた欲張り探索は誤判断された事例に特化
した条件から探索が始まるが，それが探索開始条件とし

て必ずしも良いとは限らない．もし従来の RDR法と同
じく専門家のアドバイスが利用できるならば，専門家の
選んだ条件から探索を開始することも考えられる．

5・1節の提案手法のアルゴリズムの Step 2を，

Step 2 : 専門家によって difference listから選ばれた要
素の集合を条件 Startとして，以下のように定義する．

Start ≡ (
αS

1 ,αS
2 , ...,αS

n

βS
1 ,βS

2 , ...,βS
n

) (10)

∗4 紙面のスペースの関係上，事例 Aや Bが欠損値を持つ場合
を考慮しないアルゴリズムを表記したが，実際のアルゴリズム
では欠損値を持つ場合にも対応している．

∗5 ここで用いるデータにクラス情報が含まれることは暗黙の前
提である．

(αS
i ,βS

i ) =




(0,0)(vi,ai = vi,biの場合)
(0,0)(vi,ai 
= vi,biで，専門家が
　 vi,aiも not(vi,bi )も選ばなければ)
(1,0)(vi,ai 
= vi,biで，専門家が
　　　　　　　　　 vi,aiを選べば)
(0,1)(vi,ai 
= vi,biで，専門家が
　　　　　　　 not(vi,bi)を選べば)

(11)

とすれば，専門家の選んだ条件から探索を開始するこ
とができる（図 4を例に挙げると，専門家が difference
list{v1,2,not(v1,1), v3,2,not(v3,1)}から v1,2と not(v3,1)
を選んだので，条件 Startは (1,0,0

0,0,1 )となる．）．この手
法の利点は専門家が選んだ条件よりも，（MDL原理の観
点から見て）さらに良い条件を見つける可能性があるこ

とである．一般的に考えて，専門家の選ぶ条件が適切で
あればあるほど，全体の DLが小さい条件が探索される
可能性は高い．

6. 実 験

5章で提案した手法の有効性を検証する前に，従来の
RDR法における二分木に対してもMDL原理が成り立っ
ていることを確認する必要がある．従って 6・1節で，従
来の RDR法でも二分木の構築につれて全体の DLが小
さくなるかどうかを調べる．そして 6・2節では，5・2節
の手法を用いて構築した二分木と，従来の RDR法で構
築した二分木のエラー率を比較する．また 6・3 節では，
標準的な機械学習法として選んだ C4.5によって得られ
るインダクションルールセットと同程度の予測精度を持

つ二分木が 5・1節の手法により帰納的に構築できるかど
うか調べる．

1 実験に用いたデータセット

California 大学 Irvine 校の機械学習データライブラ
リ [Blake 98]から 20データセットを，Toronto大学の
機械学習評価用データライブラリ [DEL 98]から 1デー
タセットを選んだ（表 4参照）．うち 11個は全属性が離
散値，7個は全属性が連続値，そして残り 3個は離散値
属性と連続値属性の両方を含んでいる．ただし提案手法
を計算機上に実装した我々のプログラムは離散値属性し

か扱えないので，実験前に連続値属性に対して機械的な
離散化を行った（C4.5の結果を利用）．
2 代替専門家

実験の再現性と性能評価の必要性から，人間の専門家の
代わりに，データ（6・1節で説明する）を使って機械学習法
C4.5で構築される決定木から導かれる If-Thenルール集
合を代替専門家 [Compton 95]（Simulated Expert:SE）
の知識源とする．このルール集合は実際には，構築された
決定木のルートノードから葉ノードまでを一つのパスと
し，各パスに対する If-Thenルールを導き，個々のルー
ルに対する一般化の後，クラス毎のルール集合に対する
一般化を行って，得られるものである．SEが difference
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表 4 データセットの概要
データセット名 事例数 クラス数 属性数 データセット名 事例数 クラス数 属性数
Car Evaluation 1728 4 Nom.∗ 6 Image 2310 7 Num.∗∗ 19

Tic-Tac-Toe 958 2 Nom. 9 Page Blocks 5473 5 Num. 10

Nursery 12960 5 Nom. 8 Iris Plant 150 3 Num. 4

Mushrooms 8124 2 Nom. 22 Pen-Digits 10992 10 Num. 16

Monk1 124(432)† 2 Nom. 6 Yeast 1484 10 Num. 8

Monk2 169(432)† 2 Nom. 6 German Credits 1000 2 Mixed.∗∗∗ 13/7

Monk3 122(432)† 2 Nom. 6 Pima Indians 768 2 Num. 6

Krvkp 3196 2 Nom. 36 Cmc 1473 3 Mixed. 7/2

Titanic 2201 2 Nom. 3 Shuttle 14500 7 Num. 9

Voting Records 435 2 Nom. 16 Ann-thyroid 7200 3 Mixed. 15/6

Breast Cancer 699 2 Nom. 9

∗ 離散値属性，∗∗ 連続値属性，∗∗∗ 離散値属性と連続値属性が混在：離散値属性の数/連続値属性の数，† このデータベース
は予め訓練事例群とテスト事例群が分けられている：訓練事例群の数 (テスト事例群の数)

list から選ぶ条件は，RDR システムにより誤判断され
た事例を正しく判断している SEの If-Thenルールの条
件部と，difference listの共通部分とする．C4.5による
If-Thenルール集合では否定の表現（not）が扱われてい
ないので，SE が否定の条件も difference list から選べ
るように属性値のバイナリー化を実施し，ルール集合に

否定の条件が現れるようにした．その結果，バイナリー
化を行わないで得られる If-Thenルール集合とは異なる
ルール集合が得られるが，未知事例に対する予測精度は

同程度であることを確認している．

6・1 実験 1：従来のRDR法におけるMDL原理

データセットからランダムに選んだ 75%を，知識ベー
スを構築するための訓練事例群，残りを知識ベースの精
度を調べるためのテスト事例群とする．そしてこの訓練

事例群を使って SEを構築した（専門家もテスト事例は
経験していない）．また同じ事例群を全体の DLを計算
するためにも用いる∗6．SE と訓練事例群を用いて，従
来の RDR法で二分木を構築していく．そして事例が入
力されて，新しいノードが追加されるたびに，その時点
での二分木により誤判断されるテスト事例の数と全体の
DLに基づく点をプロットしていく．構築される二分木
の性能は入力事例の順番によって異なるので，実際には
同じ試行を入力事例の順番をランダムに変えて 10回行
い，全ての点を同じグラフにプロットした．

代表的な結果を図 5に示す．これはデータベース “Car
Evaluation”に対して得られた結果である．横軸が全体
の DLの値，縦軸がテスト事例群に対する誤事例数を表
している．この図から，専門家が例外ルールを追加する
につれ，全体の DLが平均的には小さくなり，巨視的に
見て未知事例に対する誤判断事例数が少なくなっている

のがわかる．この傾向はその他の多くのデータベースに
おいても見られ，専門家の判断は合理的でありMDL原
理に沿っていると判断できる．

∗6 我々は本論文で，木が逐次的に成長する間でも，75%の事例
群は利用できると仮定している．
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図 5 データベース “Car Evaluation”においてデフォルトクラス
“unacceptable”の場合の結果

6・2 実験 2：データと専門家を用いる場合の効果（従来

のRDR法との比較）

6・1節と同じく，データベースを訓練事例群（75%）と
テスト事例群（25%）に分けるが，SE は訓練事例群の
2/3だけを用いて構築した．対象問題領域での経験が少
し不足している SEを仮想的に作り出し，その専門家か
らの知識獲得だけでなく，データからも知識獲得を行う
ことで，予測精度の高い二分木を構築できるかどうかを

調べるためである．二分木を構築するため（そして全体
の DLを計算するため）に用いるデータは訓練事例群の
1/3，2/3そして 3/3と仮定した．

SEとそれぞれのデータセット（1/3,2/3,3/3）を用い
て，5・2節の提案手法により 3種類の二分木を構築し，テ
スト事例に対するエラー率を調べる．それぞれの結果は

同じ SE，同じデータを用いて構築した従来の RDR 法
による二分木の結果と比較する．つまり例えば，1/3の
データを用いて提案手法により構築された二分木は，同



276 人工知能学会論文誌 16 巻 2 号 SP-C（2001 年）

�|

��|

��|

��|

��|

��|

��|

��|

�| ��| ��| ��| ��| ��| ��| ��|

åê1©�©:1c¤·¸

­
z
»

:
1

c

¤

6

¸

図 6 提案手法と従来の RDR法の比較（25%データ）
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図 7 提案手法と従来の RDR法の比較（50%データ）

じ 1/3のデータを用いて構築された従来手法の二分木と
比較する．ただし，RDR法の性能はデフォールトクラス
とデータの順番に依存するので，各データベースにおけ

る各デフォルトクラス設定に対して，入力する事例の順
番をランダムに変えて異なる二分木を 10個構築した．こ
れら 10回の試行の平均エラー率を結果とし，全 21デー
タベースに対して，全部で 79点をグラフにプロットする．

表 5はサイズが異なる 3種類のデータに対して，提案
手法が従来手法よりもエラー率に関して同じであるか，
下回る場合を要約したものである．どのデータサイズに
対しても平均的には互角の性能が得られている．図 6，図
7 そして図 8 ではそれぞれ，データサイズが 1/3，2/3
そして 3/3の場合に得られる結果をプロットしたもので
ある．

どの図を見ても，提案手法により全体の記述長がなる
べく小さくなるように構築したにも関わらず，従来手法
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図 8 提案手法と従来の RDR 法の比較（75%データ）

表 5 提案手法と従来手法の比較

データのサイズ 79点中の割合
75%の 1/3 38点
75%の 2/3 40点
75%の 3/3 40点

と比べて非常に高いエラー率を持つ二分木が構築される

場合もあるし，逆に従来法よりも非常に小さいエラー率
を持つ二分木が構築される場合もあることがわかる．従
来法でもエラー率が 50%を越えるものがあり，SEがテ
スト事例を経験していないことも影響しているものと思
われる．

従来法に比べて誤差が大きな二分木を分析した結果，
誤差が 50%を越えるノードが多く存在することがわかっ
た．誤事例に対する DL の計算は誤差が 50%以下であ
ることを前提としたものであるので，訓練事例に対して
二分木の各ノードで誤差が 50%以下になる範囲で最小の
DLを探索するような制約を課せば，この問題は回避で
きる．RDR法の原理に従えば，十分なデータが与えられ
れば，このような事態は最終的には修復されるので，訓

練データ数が小さく，その修復（例外ノードを追加する
こと）が完了する以前に構築を終了してしまったことも
一因である．

表 5の結果，それぞれ割合の異なる 3種類のデータに
対する結果が変わらないということは，提案手法はデー
タの量に依存せず，従来手法と同等の頑強性を持つとい
うことを示している．以上の結果，SE が経験不足でも
データを用いたMDL原理に基づく提案手法により，従
来手法と同程度の予測精度を持つ知識ベースを構築でき
ることを実験的に確認できた．
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図 9 提案手法と c4.5rules の比較

6・3 実験 3：データだけを用いる場合の効果（C4.5と

の比較）

この章では 6・2節と異なり，SEに頼らずにデータだ
けから予測精度の高い知識ベースを帰納的に構築するこ
とを考える．75%の訓練事例群のみを用い，5・1節の提
案手法により二分木を構築する．

ただし入力事例の順番，デフォルトクラスの設定によ

り異なる二分木が構築されるので，それぞれのパラメー
タを変更し，全部で (クラス数× 10)個の知識ベースを
独立に構築する．そしてその中で最も全体の DLが小さ
い二分木を選び，提案手法によって構築される最も予測
精度が高いと考えられる知識ベースとする．

選ばれた二分木のエラー率を C4.5によって得られる
インダクションルールセット（以下，“c4.5rules”と呼ぶ）
のエラー率と比較する．図 9（横軸：c4.5rulesのエラー
率，縦軸：選ばれた二分木のエラー率）に 21データセッ
トの結果を示す．

c4.5rulesと同じまたは提案手法の方が低いエラー率の
知識ベースを構築できたのは，21点中 8点である．提案
手法のエラー率が c4.5rulesのものと比べて極端に大き
いデータセットも数点有ある．そのようなデータセット
に対する二分木には，6・2節の場合と同様に，ノードの
帰結部とは別のクラスを持つ事例群を多く持つノードが
多数あった．

また “only root node”と記載した点のデータセットで
は知識獲得過程においてノードが一つも追加されず，ルー
トノードだけの知識ベースであった．ただし，これは探索
開始点となる条件の選び方（5・1節参照）並びに欲張り探
索の方法に原因があり，探索が完全であれば，c4.5rules
と同程度の二分木が構築できる可能性はある（6・2節で
は SEが選ぶ条件から探索を開始した場合，問題なく新
しいノードが追加されている．）．

21点中8点という結果ではあるが，図9により c4.5rules

と同程度の二分木が提案手法により構築できる場合も多
く，RDR法は逐次的に知識獲得を行うのに対して，C4.5
はバッチ処理であることを考慮すると，この結果は妥当

であると考える．

7. お わ り に

本論文では，帰納学習（データからの知識抽出）のRDR
法（人間の専門家からの知識獲得）への統合化の可能性

を探り，基本原理としてMDL原理を用いることを提案
した．

実験により，従来の RDR法による SEからの知識獲
得過程において，MDL原理が成り立っていることを確
認した．また，専門家があまり経験豊かでなくても，従
来手法と同程度の頑強さを持つ知識ベースが提案手法に
より構築できること，標準的な機械学習法と同程度の予

測精度を持つ知識ベースが構築できることを示した．

今後の課題として以下の３点に取り組む．

１）本論文ではMDL原理を全面的に信用し，RDRシ
ステムが誤判断したときに，DLが小さくならなければ，
例外ノードを追加しない方針を採用した．RDR法の誤
事例が見つかるたびに二分木を修正するという利点を損

ねた面もある．MDL原理の適用範囲を，新しい条件部
の選択のみに限定した場合の性能を検討する．

２）本論文で提案した手法は離散値属性しか扱えない
ので，連続値属性も扱えるように拡張する．従来のRDR
法では，RDR システムによって誤判断された事例（属
性 A1 の値 α）と誤った結論を導き出したノードの持つ
cornerstone case（属性A1の値 β）を分ける条件として，

「属性 A1 の値が γ 以下ならば」という不等号の条件を
専門家が提示することで連続値属性も扱える（α < γ <

β）．MDL原理に基づく知識獲得では，αと βの間に存

在する閾値の候補を新しいルールの条件として採用した
場合の全体の DLを計算すれば，連続値属性も扱える．

３）全体の記述長を計算する際に用いる重みを経験的
に 0.3と設定しているが，MDL原理の概念を考えると，
真に適切な符号化方法を採用すれば，この重みは必要な
いはずである．C4.5 において，構築された決定木から
If-Thenルール集合を導く際に用いられる符号化方法を
参考に，本論文では二分木によって各ノードに分割され
る事例集合毎に誤事例に対する DLを計算した．符号化
の方法と重みの関係をより深く検討し，重みに鈍感な（あ

るいは重みを不要とする）符号化方法を実現する．

本論文により，１）人間の持っている知識と蓄積され
たデータの異なる２種類の知識源を併用した知識獲得，

２）知識ベースシステム開発の任意の時点における専門
家からの知識獲得とデータからの帰納学習の切り替えが
可能である柔軟なシステム開発の可能性が開けた．
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