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獲得した情報を用いる遺伝的ネットワークプログラミング
によるデータマイニング

嶋 田 香† 平澤 宏太郎† 古 月 敬 之†

遺伝的ネットワークプログラミング（Genetic Network Programming，GNP）を用いた興味深
い相関ルールの抽出法を提案する．統計学で用いられる χ2 値を指標の一部とした興味深い相関ルー
ルを進化論的計算手法によって抽出する．相関ルールの指標は GNPの構造的な特徴を利用して算出
される．ルール抽出は世代継続的に行われるため抽出された相関ルールはライブラリに蓄積される．
抽出された相関ルールに関する情報は，抽出を継続中の GNPの個体評価および進化操作時に用いら
れる．したがって，本手法は通常の進化論的計算手法とは進化の方法が異なる．シミュレーション結
果から，本手法が興味深い相関ルールの抽出を効率的に行うことが示された．

Data Mining Using Genetic Network Programming
with the Use of Acquired Information

Kaoru Shimada,† Kotaro Hirasawa† and Takayuki Furuzuki†

A method of association rule mining using Genetic Network Programming (GNP) is pro-
posed to improve the performance of rule extraction. The proposed system evolves itself by
an evolutionary method and measures the significance of the association via the chi-squared
test using GNP. Extracted association rules are stored in a pool all together through gener-
ations in order to find new important rules. These rules are reflected in genetic operators
as acquired information. Therefore, the proposed method is fundamentally different from all
other evolutionary methods in its evolutionary way. In this paper, we describe the algorithm
capable of finding the important association rules and present some experimental results.

1. は じ め に

情報化社会においては日々膨大なデータが産出され

ており，その効果的な運用が重要なテーマとなってい

る．経営戦略の決定や科学的な発見につながる知見の

獲得を目的として，データマイニング1) が注目され，

決定木や相関ルール，クラスタ解析といった手法の効

率化に関する多くの方法が提案されている．このう

ち相関ルール2) は，関係データベースにおいて属性

（アイテム）間にみられる関係に注目したものであり，

「X ⇒ Y」の形で表現され，X，Y の部分に条件を満

たす属性が入る．これは，あるレコードが X を満た

せば Y も満たすというような事実を表現しようとす

るものである．

Agrawalら3)によって提案された相関ルール抽出の

アルゴリズムによれば，サポート（レコードの出現頻

度）と確信度（ルールを構成する属性の結び付きの強
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度）を指標として，ユーザの指定した基準を満たす相

関ルールを導出することができる．しかしながら，属

性数が増えると計算量が指数関数的に増えること，計

算量を抑えようとすると重要なルールを失うなどの問

題がある．また，アイテムの出現頻度が高くなると抽

出された相関ルールの価値が明確でなくなるという問

題もある．Brinら4)はサポートと確信度の両者が，ど

の程度の値を満たせば興味深いルールであると判断で

きるかという客観的な基準は存在せず，これらは相関

ルールの重要度の判断には適当でないと指摘し，統計

学で用いられる χ2 値を指標とする方法に注目した．

しかし，χ2 値を算出する際に必要となる相関ルール

の結論部のサポートをどのように効率良く扱うかとい

う問題があり，相関ルールを構成する属性数が増加し

た場合には対応が困難となる．

これらの問題点を改善すべく，進化論的計算手法の

1 つである遺伝的ネットワークプログラミング（Ge-

netic Network Programming，GNP）5)～8) を用いた

相関ルールの抽出方法9),10) が提案されている．GNP

は，相関ルール抽出への応用にあたって有益と考えら
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れる次のような特徴を持っている．

• グラフ上のノードの再利用/共有が可能であり，探

索空間を有効に構成できる．

• GNPにおける 1つのノードが相関ルールの 1つ

の属性を表すものと考えるとノードの連結とその

遷移を，相関ルールと対応させることができる．

• 興味深い相関ルールを抽出することができた場合，
そのルールの一部を遺伝的操作によって変化させ

ることでさらなるルールの探索が可能である．

また，この手法には，次のような特徴がある．

• 相関ルールのサポートと確信度を GNPを用いて

直接算出することができる．統計学で用いられる

χ2 値の算出についても GNP の構造上の特性を

活かして直接行うことができる．アプリオリ法の

ように頻出アイテム集合のすべてのサポートを記

憶しておく必要はないため，各レコードに多くの

アイテムが含まれるなどの特徴を持った密なデー

タベース11) からのルール抽出が可能になる．

• ユーザが定義した興味深さの指標に基づいた相関
ルールを抽出する．興味深さの定義には相関ルー

ルの χ2 値やルールを構成する属性数を含めるこ

とができる．また，GNPの適合度は，興味深さ

の指標を反映した関数を設定することができる．

• 通常の進化論的計算手法にみられるような最良
の個体（解）を発見することを目的とはせずに，

GNPの各世代の個体が抽出した興味深い相関ルー

ルを相関ルールライブラリに蓄積する方式である．

すべてのルールを抽出することはできないが，指

定した世代終了時点で蓄積されている興味深い相

関ルールをユーザは活用することができる．

本論文では，上記手法の抽出効率の向上とより多く

の属性からなるデータベースへの対応を目的として，

次のような拡張を提案する．

• GNPの判定ノード関数の数を可変化して相関ルー

ルの抽出ができるように拡張する．文献 9)，10)

で提案された手法ではデータベースの属性に対応

した GNPの判定ノード関数の数を全世代におい

て固定して利用している．このために扱うことの

できる属性数に制限があったが，提案手法ではよ

り多くの属性で構成されるデータベースからの相

関ルール抽出が可能になる．

• 進化時の遺伝的操作は，ノードの接続先の変更に
よるものだけでなく，判定ノード関数の変更も追

加する．この結果，興味深い相関ルールの候補が

より柔軟に効果的に作成されることが期待できる．

• 稼働中の GNPにおいて，ライブラリに蓄積され

表 1 データベースの例
Table 1 An example of database.

TID A B C D

1 1 0 1 0

2 0 1 1 1

3 1 1 1 1

4 0 1 0 1

ている相関ルールに関する情報を，以後の世代に

おける新規の相関ルール抽出の効率化にも活用す

る．文献 9)，10)では，ライブラリの情報は，抽

出された相関ルールの新規性の判定にのみ用いら

れている．したがって，本論文で扱う手法はGNP

が自ら獲得した情報を GNP自身の進化操作に反

映するという特徴を持っている．

2. 相関ルール

本章では，データマイニングの手法の 1つである相

関ルール（association rule）1),2) について概説する．

関係データベースにおいて，1つのレコードがある

条件を満たすか否かの判断をテストとよぶ．相関ルー

ルとは，X ⇒ Y と記述できる関係であり，「あるレ

コードが X を満たせば Y も満たす」という事実を

表現するものである．X は相関ルールの前提部（an-

tecedent），Y は結論部（consequent）とよばれ，デー

タベース中で，X と Y の両方を満たすレコードの割

合を相関ルールのサポート（support）， X を含むレ

コードのうち Y を含む割合を確信度（confidence）と

よぶ．たとえば 表 1 において，(A = 1)∧ (C = 1) ⇒
(D = 1) のサポートは 0.25，確信度は 0.5 であり，

(B = 1)∧ (C = 1) ⇒ (D = 1) のサポートは 0.5，確

信度は 1である．

Agrawalらは，サポートと確信度を相関ルールの重

要度を評価する指標として用い，サポートと確信度が

しきい値以上である相関ルールを重要なルールとして

抽出するアプリオリ法（apriori algorithm）3) を提唱

している．この方法は，顧客の商品購入に関する相関

ルールを抽出するマーケット・バスケット分析に応用

されている．アプリオリ法は，サポートと確信度の条

件を満たす頻出アイテム集合をすべて抽出するため，

この集合の数が巨大になる場合にはコンピュータの処

理能力の問題が生じてくる可能性もある．アプリオリ

法の効率を向上させるために，ハッシュを用いるなど

多くの手法12) が提案されている．さらに，否定の属

性を含む相関ルールの抽出13) やレコード間にまたが

る相関ルールの抽出14) を行う拡張も提唱されている．

また，相関ルールを密なデータベースから抽出する手
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表 2 分割表
Table 2 The contingency of X and Y .

Y ¬Y
∑

row

X Nxy N(x − xy) Nx

Nz N(x − z)

¬X N(y − xy) N(1 − x − y + xy) N(1 − x)

N(y − z) N(1 − x − y + z)∑
col

Ny N(1 − y) N

法についても関心が高まっている．密なデータベース

とは，各レコードに含まれるアイテムの数が多いこと，

出現頻度の高いアイテムが存在することなどの特徴を

持つものであり，国勢調査やアンケート調査などがこ

れにあたる．密なデータベースにアプリオリ法を適用

しようとすると，マーケット・バスケット分析で解析

の対象となるデータベースと比較して，非常に多くの

頻出アイテム集合を生じることになる．Bayardoら11)

は，密なデータベースからサポートと確信度に関する

条件を満たす有用なルールを抽出する方式を提案して

いるが，抽出対象となるルール数が多くなると実行時

間が増大してしまうという問題がある．

ところで，サポートと確信度の両者が，どの程度の

値を満たせば興味深いルールであると判断できるかと

いう客観的な基準は存在せず，前提部と結論部の相関

関係の判断には適当でないとの指摘が Brinらによっ

てなされている4)．Brinらは統計学で用いられる χ2

値を指標とする方法に注目しており，これを用いたア

ルゴリズムを提唱している．相関ルール X ⇒ Y に

おいて，X，Y および X ∧ Y を満たすレコード数の

割合（サポート）をそれぞれ x，y および z とし，レ

コードの総数を N とする．表 2 は，X と Y が独立

であると仮定したときの期待度数 E(r)（上段）と，実

際のレコード数である観測度数 O(r)（下段）を示し

たものである．ただし，r は，分割表の 4つのセルに

対応し，r ∈ R，R = {1, 2, 3, 4} とする．この分割表
に対して，

T =
∑
r∈R

(O(r) − E(r))2

E(r)
(1)

とすると，T は自由度 1の χ2 分布に従うことが知ら

れている．これに表 2 の各値を代入すると，

T =
N(z − xy)2

xy(1 − x)(1 − y)
(2)

となる．T の値によって，X と Y の相関を判断す

るが，ある有意水準を定めて相関ルールの取捨を行う

ことができる．たとえば，有意水準を 5% とすると

図 1 GNP の構造
Fig. 1 Structure of GNP.

T > 3.84，1% とすると T > 6.63 であればその相関

ルールは興味深いものとして抽出できる．

3. 遺伝的ネットワークプログラミング
（GNP）

本章では相関ルールの抽出に応用する遺伝的ネット

ワークプログラミング（GNP）5)～8)について概説する．

GNPでは，ノードをネットワーク状に接続するこ

とによって，プログラムの自動生成を行う．GNPの基

本構造を図 1 に示す．GNPは，判定ノード（Judge-

ment node）と処理ノード（Processing node）の 2

種類のノードからなり，有向グラフの構造になってい

る．ノード間の接続と遷移によりプログラムが生成さ

れる．

判定ノードは判定内容（判定ノード関数）が記載さ

れているノードであり，あらかじめ設計者の用意した

判定内容と入力を参照し分岐を行う．処理ノードは，

遺伝的プログラミング（GP）の終端記号に対応づけ

ることができ，そこには，環境に対して行う処理など

扱う問題に応じて設計者の用意した処理内容が記載さ

れている．図 1 において，Jn は判定ノード用のライ

ブラリに記載されている n 番目の判定内容を示して

いる．同様に，Pn は処理ノード用のライブラリに記

載されている n 番目の処理内容を行うことを示して

いる．図 1 の S は初期起動ノードでありただ 1度だ

け使用される．

GNPの遺伝子表現は，全ノードにそれぞれ固有な

ノード番号 i が与えられており，ノード番号 i の遺伝

子の構成が図 2 に示されている．図 2 の各変数を以

下に示す．GNPの応用方法によっては，判定・処理

に要する時間 di や遷移の際の遅れ時間 dij などが加

わる．

NTi：種別遺伝子

（0：初期起動ノード，1：判定ノード，2：処理ノー
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図 2 GNP の遺伝子構造（ノード番号 i）
Fig. 2 Gene structure of GNP (node i).

ド）

IDi：判定・処理内容遺伝子

（GNPのライブラリに示されている判定，処理内容

のコード番号）

Cij：接続遺伝子

（ノード番号 i から分岐する j 番目のノード番号）

また，GNPの進化方法として，次に示す通常の方

法を使用する．

• 突然変異：親個体のノードの接続先の変更とノー
ド関数の変更を確率的に行い子個体を生成する．

• 交叉：親個体間の対応するノードの接続先とノー
ド関数を確率的に交換し子個体を生成する．

• 再生：エリート保存選択，トーナメント選択を併
用する．

4. GNPによる興味深い相関ルールの抽出

本章では，GNPを応用して，データベース中に存

在する興味深い相関ルールを抽出する方法を提案する．

4.1 概 要

提案方法において，相関ルールを構成する属性は 1

または 0の値をとるとする．したがって，対象となる

データベースは表 1 のような形態となる．抽出する相

関ルールは，Ai をデータベースを構成する属性とし

て，前提部と結論部を自動設定するもので

(Aj = 1) ∧ ... ∧ (Ak = 1)

⇒ (Am = 1) ∧ ... ∧ (An = 1)

（Aj ∧ ...∧Ak ⇒ Am∧ ...∧An と略記する）とする．

提案手法は，通常の進化論的計算手法のように最適

な個体（解）を発見するのではなく，初期世代から最

終世代までの間に，進化をとげながら存在した全個体

の中から興味深い相関ルールの抽出を実行する．その

結果，各世代で出現する興味深いルールは相関ルール

ライブラリに蓄積されていく．

本論文のすでに提案されている手法9),10) と異なる

点は，以下のとおりである．

• 判定ノード関数の数は進化時に可変とする．GNP

個体内に存在する判定ノードの総個数は一定だが，

特定の属性に対応した判定ノードの個数は固定さ

れていない．

• 進化操作において，判定ノード関数の突然変異を
扱う．この結果，判定ノードの突然変異は，接続

先の変更と属性の変更となる．

図 3 相関ルールと GNP

Fig. 3 GNP for association rule mining.

表 3 相関ルールと指標
Table 3 Association rules.

association rules support confidence

A ⇒ B b/N b/a

A ⇒ B ∧ C c/N c/a

A ⇒ B ∧ C ∧ D d/N d/a

A ∧ B ⇒ C c/N c/b

A ∧ B ⇒ C ∧ D d/N d/b

A ∧ B ∧ C ⇒ D d/N d/c

• ライブラリに格納された抽出済みの相関ルールに
関する情報を GNPの進化操作時における条件設

定に利用する．

4.2 GNPと相関ルールの対応

1つの属性をGNPの 1つの判定ノードで表現する．

判定ノードでは指定した属性値であるかどうかを判定

し，Yes/Noに 2分岐する．また，処理ノードは固有

の順番を有しており，相関ルールの管理や諸指標の算

出を行う．図 3 に示すように「1つの処理ノードを始

点とする一定個数以内の判定ノードの連結の範囲」で

相関ルールの集団を形成するものとし，データベース

のレコード 1つずつについて，GNPのノードを処理

ノードから順に遷移していく．たとえば，表 1 の 1番

目のレコード（TID = 1）は，A = 1 を満たすが，

B �= 1 なので，図 3 において P1 から遷移を始めて

P2 に達することになる．

判定ノードを Yes側に連続して遷移する場合は，処

理ノードから遷移したノード数があらかじめ指定した

個数，すなわち相関ルールを構成する属性の数の最大

数に達したら，判定ノードの判定結果にかかわらず次

の順番の処理ノードに接続する．

図 3 の処理ノード P1 を通過したレコード数を N

とし，この N 個のレコードのうち，判定ノード群を

Yes側に進んだレコード数を判定ノードの位置で調査

して a，b，cおよび dとする．このとき，表 3 のよ

うに各相関ルールのサポートと確信度が算出できる．

判定ノードを No側に進む場合は，次の順番の処理

ノードに接続し，次の判定ノード群の探索を行う．

4.3 相関ルールの抽出

GNPのノードの接続は以下のように行われる．判
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定ノードのYes側の接続先は判定ノードとする．また

判定ノードの No側の接続先は，次の順番の処理ノー

ドとする．したがって，同一の判定ノードに遷移して

きても，どの処理ノードに関連したレコード調査を

行っているかによって No側の接続先の処理ノードは

異なる．

また，処理ノードは，分岐先は 1つであり，分岐後

判定ノードに接続する．これは，あらかじめ判定ノー

ドだけでネットワークを構成しておき，あとから処理

ノードを組み込んだことに相当する．なお，判定ノー

ドの Yes側の接続からなるネットワークは，ループを

形成していたり，特定の判定ノードに複数の判定ノー

ドから接続したりしていてもよい．このような GNP

の特徴を活かした構成をすることで，判定ノード群の

接続を変えることなく，処理ノードの接続先を変える

だけで GNP内に存在する多数の相関ルールを探索す

ることが可能となる．

たとえば，図 3 の処理ノード P1 の接続先を A = 1

の判定ノードから B = 1 の判定ノードに接続を変更

することにより，B，B∧C および B∧C ∧D を満た

すレコード数を求めることができる．したがって，た

とえば，表 3 の結論部 B，B ∧C および B ∧C ∧D

のサポートが計算でき，表 2 に示した Ny が与えら

れることになるので，相関ルールの χ2 値を算出でき

る．このように処理ノードの接続先を変化させながら，

GNPを連鎖的に探索することで効率良く興味深い相

関ルールの抽出が実行できる．

GNPの探索は，第 1番目の処理ノード P1 からス

タートし，すべての処理ノードについてレコード調査

を終えたらレコードを更新し，また P1 に戻る．規定

のレコードを探索したら，サポートや確信度，χ2 値

を計算して 1世代を終える．この探索はレコードごと

に全個体について並行して進める．

各世代で求まった興味ある相関ルールは，逐次，新

規かどうかを世代間に共通の相関ルールライブラリを

用いて判定する．このとき，相関ルールを構成する属

性群を規格化した表現に改めるために，属性の重複が

あればこれを除き，前提部および結論部を構成する属

性をある決まった順序（たとえば辞書順）にソートす

る．新規のルールが抽出された場合は，これをサポー

トや確信度，χ2 値などの値とともに，相関ルールラ

イブラリに蓄積していく．

4.4 GNPの適合度

興味深い相関ルールとして，サポートと χ2 値を用

いて，たとえば，

χ2 > 6.63 (3)

support ≥ supmin (4)

をともに満たす相関ルールを興味深いものとして抽出

する．ただし，supmin はユーザが指定するサポート

の最小値である．

GNP各個体の適合度（Fitness）F は，未抽出の興

味深い相関ルールを次世代において抽出することが期

待できる個体ほど大きな値を持つように設定すること

になるため，次のような個体が高く評価されればよい．

• 新規の興味深い相関ルールを抽出できた個体
• 新規ではなくても興味深い相関ルールを多く含む
個体

また属性数に関しては，

• ルールを構成する属性数が多い興味深い相関ルー
ルを含む個体

ほど高い適合度とする．こうした観点から，式 (3)お

よび式 (4)の抽出の基準を満たす GNP個体内の相関

ルール i の中で，前提部と結論部を構成する属性数

n(iante)，n(icon) と相関ルール i の χ2 値である χi
2

を用いて適合度を設定する．さらに，その相関ルール

i が新たに抽出されたものである場合は，次世代に残

す価値が高いとして αnew を加算するものとする．し

たがって，

F =
∑
i∈I

{χi
2 + 10(n(iante) − 1)

　 　+ 10(n(icon) − 1) + αinew} (5)

が適合度となる．ここで，I は式 (3)，かつ式 (4)の

興味深い相関ルールの基準を満足する GNP個体の相

関ルールの集合である．また，

αinew =

{
αnew (i is new)

0 (i is not new)
(6)

である．

4.5 GNPの進化

GNPの初期世代において，すべての判定ノードの属

性と接続先，処理ノードの接続先はランダムに設定さ

れる．判定ノードおよび処理ノードの合計の個数は全

世代を通して一定である．ところで，従来の手法9),10)

では，同一の種類の判定ノードの個数が固定されて

いたため，全世代の全 GNP個体が同一の種類の判定

ノードを同数ずつ含んでいた．しかし，本手法におい

ては各個体を構成する判定ノードの種類とその数は個

体および世代に応じてそれぞれ異なることになる．

GNPの進化では，各個体の適合度の値が大きいも

のだけを選択する．未抽出の相関ルールを獲得するた

めに，選択された全個体について，交叉または突然変

異を行う．遺伝子は，判定ノードの遺伝子群と，処理
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ノードの遺伝子群に区分して，それぞれのノード群内

で交叉と突然変異の操作を行う．突然変異には，ノー

ドの接続先をランダムに変える突然変異 1 と，判定

ノードの属性をランダムに別の属性に変更する突然変

異 2の 2通りを考える．なお，突然変異や交叉による

操作は，前世代の個体内に存在する興味深い属性の組

合せの一部を変更して新しいルールの候補を作り出す

ことに対応する．

選択は全個体中，適合度の高い上位 1/3の個体をラ

ンクづけして選出し，各個体を 3個ずつ再生する．そ

の後，交叉，突然変異 1（接続先の変更），突然変異

2（ノード内容の変更）の操作をそれぞれ行い，選択

前と同数の個体を形成する．判定ノードの遺伝子群に

おける突然変異 1，突然変異 2の発生確率 Pm1，Pm2

の設定により，探索的なルールの抽出を行うか，すで

に抽出されたルールの一部の属性を変更した精査的な

抽出を行うかを調節できる．なお，処理ノードの遺伝

子群については突然変異 1を確率 1で行い，接続先を

ランダムに決定する．また，交叉は，判定ノードの遺

伝子群について 2個体を 1組として一様交叉をあらか

じめ設定した確率 Pc で行う．

4.6 獲得した情報の利用

GNPの進化時における突然変異の操作のうち，判

定ノードの属性を変更する場合において，どの属性を

新たに選択するかを決定する際にライブラリに蓄積さ

れている相関ルールの情報を用いることができる．具

体的には，突然変異 2の操作において，確率 Pm2 で

突然変異する判定ノードが，属性 Aj のノードとなる

確率を以下に示すような P all
j または P g

j を用いて定

める．

GNPが稼働中のある世代に注目した場合，初期世

代から直前の世代までに抽出されたプール内の興味深

い相関ルールの集合を考慮した属性 Aj の出現頻度を

n(Aj) とする．このとき，属性 Aj の選ばれる確率

P all
j を

P all
j =

n(Aj) + 1∑
k
(n(Ak) + 1)

(7)

とする．ここで，Ak は探索の対象となるすべての属

性を表すものとする．

また，GNPが稼働中のある世代からみて直前の g

世代の間に抽出されたプール内の興味深い相関ルール

の集合を考慮した属性 Aj の出現頻度を ng(Aj) とす

る．このとき，属性 Aj の選ばれる確率 P g
j を同様に

P g
j =

ng(Aj) + 1∑
k
(ng(Ak) + 1)

(8)

とする．稼働した世代数が g に満たない場合は，初

期世代から直前の世代までに抽出された情報を用いる

ものとする．なお，式 (7)，(8)における 1 は，相関

ルールがはじめて抽出されるまで，および P g
j の計算

において直前の g 世代において抽出されたルールが

ない場合において，すべての属性が等確率で選ばれる

設定とするために使用している．

5. シミュレーション

本章では，人工的に作成したデータベースを用いて

行ったシミュレーションについて，その設定と結果お

よび考察を示す．シミュレーション 1では獲得した情

報の利用に関して，シミュレーション 2では特にデー

タベースの属性数が多い場合の獲得情報の利用に関し

て検討している．

5.1 基 本 設 定

データベース 1 は，A，B，C，…，Z の 26 属性

からなり，レコード数は 200個とする．各属性は 1ま

たは 0 の値をとり，26属性のうち，属性値が 1であ

るレコード数は，A，G，L，R および V の 5個の属

性が 140個，残り 21個の属性が 100個である．デー

タベース 2は，属性値が 1，0となる確率がそれぞれ

0.5であるような乱数で作成したもので，R1，R2，…，

R26 の 26 属性からなりレコード数が 200 個である．

また，データベース 3 は，データベース 1 とデータ

ベース 2を結合させたもので，52 属性，レコード数

200個で構成される．

シミュレーションでは，

(A=1) ∧ (B=1) ∧ (C =1) ∧ (D=1)

⇒ (Y =1) ∧ (Z =1)

のように属性値が 1である相関ルールを抽出する．興

味深い相関ルールの定義は式 (3)，(4) に加えて以下

の条件

supmin = 0.1, n(iante) + n(icon) ≥ 6,

n(iante) ≤ 5, n(icon) ≤ 5

を満たすものとし，これらを満たす相関ルール i から

なる集合が式 (5)における I となる．また，式 (6)に

おいて αnew = 150，相関ルールを構成する属性の数

の最大数を 10とする．

GNPの 1個体中の処理ノード数は 10個，判定ノー

ド数は 78個とし，個体数は 120とする．シミュレー

ションは，乱数系列を変えて 10回行う．また，4.3節

相関ルールの抽出で記述した処理ノードの接続先を変

えて連鎖的に相関ルールを抽出するための処理ノード

の接続先の変更を，各個体において 1 世代の間に 5

回行う．処理ノードの変更後の接続先は，当該の処理
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表 4 交叉確率および突然変異確率の条件
Table 4 Conditions of crossover and mutation.

Type-M Type-L

Pc 15/78 10/78

Pm1 1/3 1/5

Pm2 1/5 1/6

(Note: 78 corresponds to the number of Judgement nodes)

ノードに連続して接続された判定ノード 5個のいずれ

かとなるが，この選択はランダムに行う．

交叉確率 Pc および突然変異確率 Pm1，Pm2 の条

件として表 4 に示した Type-M，Type-L の 2 組を

用いる．抽出の対象となる相関ルールを構成する属性

数が 6～10 個であるので，Pc，Pm1 および Pm2 の

確率を 1/8～1/3程度に設定し，それらの組合せとし

て相対的に値の大きなものを Type-M，相対的に値の

小さなものを Type-Lとしている．実験は，1.50GHz

Pentium M，504MB RAMの計算機で行い，C言語

を使用した．

本手法の有効性を比較評価するため，ノード数，個

体数の設定は同一であるが，すべての判定ノードの属

性と接続先，処理ノードの接続先を各世代でランダム

に設定するランダムモデルについてもシミュレーショ

ンを行う．

5.2 シミュレーション 1

シミュレーション 1では，データベース 1を用いて，

A～Z の 26個の属性から興味深い相関ルールを抽出

する．突然変異 2における属性の種類選択の確率が，

• 等確率（P 0
j と表す）

• P all
j

• P 5
j (g = 5)

の 3通りの場合について実験を行う．

図 4，図 5 および 表 5 は抽出された興味深い相関

ルールの総数を示している．また，図 6 は図 4 の結

果を世代数に替えて計算時間で示したものである．図

は 10回の試行の平均値による．図中のM，Lは表 4

の設定を，Randomはランダムモデルを表している．

また，上述の 3通りの確率設定を順に，Pj0，Pjallお

よび Pj5と略記している．なお，図中の*Cと表され

たものは文献 10) の設定による結果である．これら

の結果から獲得した情報の利用は相関ルールの抽出効

率を向上させることが分かるが，獲得した情報の利用

を直前の 5 世代とした方が，全情報を活用するより

も有効であるといえる．直前の世代のみの情報活用で

はルールを構成する属性の種類の傾向が異なる新たな

ルール群を抽出可能となることによるものと考えられ

る．図 7 はGNP個体の適合度の平均値の推移を示し

 
 

図 4 プールに抽出された相関ルールの数（Type-M，
Simulation 1）

Fig. 4 Number of association rules in the pool (Type-M,

Simulation 1).

 
 

図 5 プールに抽出された相関ルールの数（Type-L，Simulation

1）
Fig. 5 Number of association rules in the pool (Type-L,

Simulation 1).

 
 

図 6 プールに抽出された相関ルールの数と計算時間（Type-M,

Simulation 1）
Fig. 6 Number of association rules in the pool versus run-

time (Type-M, Simulation 1).

ているが，これからも判定ノード関数を固定していた

従来手法よりも，提案手法の方が各個体内により多く

の相関ルールを構成していることが分かる．

図 8 は Type-M の設定で抽出された n(iante) +

n(icon) = 7 を満たす相関ルールの個数を表しており，

この結果からも獲得した情報を用いた場合の方が抽出

の効率が良いことが分かる．図 8 から，ランダムモデ
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表 5 プールに抽出された相関ルールの数（シミュレーション 1）
Table 5 Number of association rules in the pool (Simulation 1).

25th generation 100th generation 1000th generation

Type-M Type-L Random Type-M Type-L Random Type-M Type-L Random

Max 63 527 — 1,404 2,267 — 4,029 3,637 —

P 0
j Ave 29.9 160.4 — 588.1 1,369.3 — 2,960.2 2,943.6 —

Min 7 15 — 78 199 — 1,039 568 —

Max 1,250 1,437 — 3,428 2,747 — 5,054 4,012 —

P all
j Ave 770.4 921.0 — 3,077.6 2,125.6 — 4,223.9 3,303.8 —

Min 233 398 — 2,711 711 — 3,521 912 —

Max 1,225 1,161 — 3,650 2,950 — 6,010 4,761 —

P 5
j Ave 726.6 705.1 — 3,431.8 2,148.2 — 5,363.6 3,704.5 —

(g = 5) Min 46 266 — 3,229 791 — 4,887 976 —

Max — — 44 — — 107 — — 939

Random Ave — — 25.5 — — 97.0 — — 903.6

Min — — 14 — — 84 — — 855

 
 

図 7 適合度曲線（Type-M，Simulation 1）
Fig. 7 Fitness curves (Type-M, Simulation 1).

 
 

図 8 プールに抽出された属性数 7 の相関ルールの数（Type-M，
n(iante) + n(icon) = 7，Simulation 1）

Fig. 8 Number of association rules in the pool (Type-M,

n(iante) + n(icon) = 7, Simulation 1).

ルでは属性数 7個の興味深い相関ルールをほとんど抽

出することができないことが分かるが，これは 26属

性のデータベース 1 から 7 個の属性の相関ルールを

抽出する場合には前提部・結論部の組合せが約 7,370

万通りあり，これを与えるような判定ノードの接続が

乱数では発生しにくいためである．また，これを全探

索で抽出しようとすると，相関ルールの χ2 値を算出

するためには，属性数 2～5個の属性の集合（約 8万

4千個）のサポートが記憶されている必要があり，前

提部，結論部およびルール全体を構成する属性のそれ

ぞれのサポートを随時読み込んですべての組合せを処

理することになる．

図 9，図 10 はとくに M-P 0
j および M-P 5

j の場合

のプールに抽出されたルールの個数の 10回の試行結

果をそれぞれ示しているが，M-P 5
j では，属性数 7の

興味深い相関ルールが短い世代数で効率良く抽出され

ている．

5.3 シミュレーション 2

シミュレーション 2では，データベース 3を用いて，

52 個の属性から興味深い相関ルールを抽出する．な

お，データベース 2に対してシミュレーション 1と同

一条件の抽出を行ったところ，興味深い相関ルールは

存在しないという結果を得ている．

シミュレーション 1 で抽出効率が高いと明らか

になった P 5
j とこれとの比較のため P 0

j について

表 4 の Type-M を用いて実験を行う．図 11，図 12

は，それぞれ 52個の属性群からプールに抽出された

supmin = 0.1，n(iante)+n(icon) ≥ 6，n(iante) ≤ 5，

n(icon) ≤ 5 を満たす相関ルールの数の 10 回の試行

の結果である．データベースの属性数が 26から 52に

増加したことで，属性数 6の相関ルールを構成する属

性の組合せ数は約 88倍，属性数 7の場合には約 203

倍となるため効率的な抽出が始まる世代が遅れる傾向

にあり，試行によるバラツキもみられる．これは，適

合度の高い個体が発生するのに要する世代数の違いが

試行によって生じるためである．ランダムモデルを用

いた場合には，1,000世代経過時点で抽出されたルー

ルの総数が，平均 42.4個，最大 52個，最小 34個で

あった．これらのことから，データベースの属性が多

い場合においても獲得した情報を用いる提案手法が有
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図 9 10回の試行によるプールに抽出された属性数 7の相関ルールの
数（Type-M，P 0

j ，n(iante)+n(icon) = 7，Simulation

1）
Fig. 9 Number of association rules in the pool by 10 trials

(Type-M, P 0
j , n(iante) + n(icon) = 7, Simulation

1).

 
 

図 10 10 回の試行によるプールに抽出された属性数 7 の相関ルー
ルの数（Type-M，P 5

j，n(iante) + n(icon) = 7，Sim-

ulation 1）
Fig. 10 Number of association rules in the pool by 10 trials

(Type-M, P 5
j , n(iante) + n(icon) = 7, Simulation

1).

効であることが分かる．

図 13 は図 12 の結果を世代数に替えて計算時間で

示したものである．52 属性からなるデータベース 3

から 120秒程度で多くの興味深いルールを抽出するこ

とができるといえるが，この時間は図 6 (P 5
j ) の約 40

秒と比較すると 3倍程度である．このことから，提案

手法がデータ規模が大きくなった場合においても計算

時間が極度に増加しないことが分かる．

シミュレーション 1 で抽出される相関ルールは，

すべてシミュレーション 2 でも抽出の対象になる．

図 14 は，シミュレーション 2 で抽出された相関

ルールの中で，A～Z の 26属性から構成され，かつ

n(iante) + n(icon) = 7 を満たすものの抽出結果を示

している．なお，図 12，図 13，図 14 の線種は同一の

試行を表している．効率的な抽出が始まる世代にバラ

ツキがあるものの，図 10 との比較から興味深い相関

ルールを効率良く抽出していることが分かる．一方，

ランダムモデルを用いた場合には，10 回の試行すべ

 
 

図 11 10 回の試行による 52 個の属性群からプールに抽出された
相関ルールの数（Type-M，P 0

j ，Simulation 2）
Fig. 11 Number of association rules in the pool by 10

trials (Type-M, P 0
j , Simulation 2).

 
 

図 12 10 回の試行による 52 個の属性群からプールに抽出された
相関ルールの数（Type-M，P 5

j ，Simulation 2）
Fig. 12 Number of association rules in the pool by 10

trials (Type-M, P 5
j , Simulation 2).

てにおいて 1,000世代経過時点でこの条件を満たすも

のは抽出されなかった．

データベース 3からアプリオリ法を用いて，同一の

興味深さ指標を満たす相関ルールを抽出しようとする

場合には，属性数 6個以上の頻出アイテム集合（属性

値が 1である属性の集合）をすべて抽出することにな

る．データベース 3は，1レコードあたりの属性値が

1となる属性数は平均 27個であり，密なデータベース

と考えられる．したがって，データベース 3の 3個の

属性からなる属性の集合（約 2万 2千通り）のほとん

どと，4個の属性からなる属性の集合（約 27万通り）

の大半は，頻出アイテム集合の条件（supmin = 0.1）

に適すると考えられる．このため，χ2 値算出のため

に，これらの集合それぞれについて，サポートと構成

する属性を記憶しておく必要がある．属性数 6個の頻

出アイテム集合に対して，相関ルールの前提部・結論

部の組合せは 62通りずつあるため，それぞれについ

て前提部，結論部およびルール全体を構成する属性の

それぞれのサポートを随時読み込んで χ2 を計算して

いくことになる．こうした計算量や記憶するデータ量
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図 13 10 回の試行による 52 個の属性群からプールに抽出された相
関ルールの数と計算時間（Type-M，P 5

j，Simulation 2）
Fig. 13 Number of association rules in the pool versus run-

time by 10 trials (Type-M, P 5
j , Simulation 2).

 
 

図 14 10回の試行による 52個の属性群中の特定の 26個の属性群で
構成された属性数 7のプール内の相関ルールの数（Type-M，
P 5

j，n(iante) + n(icon) = 7，Simulation 2）
Fig. 14 Number of association rules consisting of A-Z out

of 52 attributes in the pool by 10 trials (Type-M,

P 5
j , n(iante) + n(icon) = 7, Simulation 2).

を減らそうとすると，supmin の値をより大きな値に

変更することになる．したがって，提案手法のような

多くの属性数で構成される相関ルールの効率的な抽出

は困難となる．また，密なデータベースにおいて属性

数がさらに多くなる場合には，アプリオリ法ではコン

ピュータの能力という問題が生じてくる．一方，提案

手法では，GNPの判定ノード関数の数を増やすこと

で対応できる．提案手法は，データベースに存在する

すべての興味深い相関ルールを抽出できないが，ユー

ザの指定した時間に応じて抽出できる興味深い相関

ルールを獲得する方法である．

6. 結 論

獲得した情報を用いる遺伝的ネットワークプログラ

ミング（GNP）によって興味深い相関ルールの抽出

を行う手法を提案した．GNPが，相関ルール候補の

発生，ルール抽出のデータ処理および χ2 値算出のた

めの情報収集を自ら行っているだけでなく，自ら獲得

した情報を進化時に活用しているという特徴を持って

いる．また，提案手法はルール中の属性群の条件など

ユーザの定義した条件を満足する興味深い相関ルール

を抽出できるという特徴も持っている．シミュレーショ

ンの結果から，提案手法が効率良く興味深い相関ルー

ルの抽出を可能とすることを明らかにした．このこと

は，進化論的計算手法をデータマイニングの分野に応

用することの有効性を示している．シミュレーション

で用いたデータベースは人工的に作成されたものであ

るが，今後は，種々の分野における実際のデータベー

スへの応用を検討していく予定である．
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