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１. はじめに 
 知識獲得やデータマイニングでは、人間にとって
理解しやすい結果が得られる手法が良いとされてい
る。ニューラルネットワークのような数値計算的手
法は、その結果の理解が非常に困難であり、あまり
使用されない。近年では、結果の形のわかりやすさ
から論理ルールや決定木が用いられることが多い。
これらの手法ではデータベース中から｢if…then…｣
という形で結果を得ることができる。このような推
論モデルは、人間の思考に良く似ていることからも
よく使われている。しかし、従来の手法の多くでは、
データベース中の属性全てを用いて知識の獲得を行
っている。そのため、属性が多くなったり、データ
中にノイズがあったりすると、正確な知識獲得がで
きないだけでなく得られる結果が複雑になる。 
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そこで本研究では、データベースから無駄のない、
必要最低限の属性を選ぶ prime test[1]と言う概念
を用いた新しい知識獲得アルゴリズム RGT（Rule 
Growing by Test）を提案する。そして、従来の知
識獲得手法である ID3[3]及び CN2[4]との比較を行
い、RGTの有効性を示す。 
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図１．ルールの拡張 

 
２.  Prime testについて 
２.１ Prime test 
データベースに多数存在する属性の中からいくつ
かの属性を選び、元のデータベースの写像を表わす
ものを testと呼ぶ。この testは属性の数により多数
存在するが、この中から無駄のないように属性の組
み合わせを選ぶような testのことをprime testと呼
ぶ。この prime testに含まれる属性のみを用いたデ
ータベースは、元のデータベースよりもサイズが圧
縮されながらも、情報を損なわないという特性を持
つ。 
本研究ではこのprime testをデータベースから求
め、その prime testに含まれる属性についてのみ知
識獲得に用いるようにする。Prime testの探索には
PTD2.2 [2]を使用する 
 
２.２ 最適な prime testの探索 

PTDを用いると、データベースによっては、複数
の prime testが検出される場合がある。このような
場合、知識獲得を行うための適切な prime testを選
択しなければならない。 
本研究では、検出された prime testに含まれる属 

 

性のみを使ったデータベースを符号化した際の最小

符号長を、prime testの選択の基準に用いる。符号
長が短いものは、データベースの持つ情報がより単

純であるということになる。複数の prime testが検
出された場合、どれを用いても元のデータベースと

同じ情報を表わすことができるため、できるだけ圧

縮データベースが単純なものを使うことが目的であ

る。最小符号長を求めるにはエントロピーを用いて

求める。[5] 
 
３. RGT 
従来の手法では、ルール中の条件は（属性=値）
の形で表され、離散的な値しか扱うことができなか
った。また、この形では値が限定されるので、一つ
のルールに対するデータのカバー数が少なく、デー
タの個数が増えるとルールの個数も増え、より複雑
になってくる。そこで、本研究では、この条件部分
を（値－閾値≦属性≦値＋閾値）の形で表わす。こ
の構成にすることで実数値を取り扱うことができる
ようになっている。また、ルール間で、重なってい
る範囲をまとめることで、一つのルールでカバーす
るデータの数が増えルールの数が減ることになる。
結果、ルール全体が単純化されることになる。この
ときの閾値は PTDを用いて prime testを検出する
際に同時に得ることができる。 
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本研究で提案する知識獲得手法 RGT では、まず
データベースからprime testに含まれる属性のみを
用いて、一つ一つのデータにのみ対応するルールを 
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Monk1 Promoters Breast Cancer  
圧縮率 正確性 圧縮率 正確性 圧縮率 正確性 

RGT 1.8% 100% 1.5% 100% 2.4% 100% 
CN2 0.9% 79.0% 0.5% 80.0% 0.5% 91.6% 
ID3 27.5% 98.4% 1.9% 100% 4.2% 100% 

 
図２．獲得知識のデータベース再現の正確さ、及び圧縮率 

 
 Monk1 Promoters Breast Cancer 

RGT 100% 72.2% 96.9% 
CN2 75.0% 41.6% 91.2% 
ID3 78.4% 66.6% 90.7% 

 
図３．未知データに対する正答率 

 
作成する。そこからルール間での範囲の重なりを考
慮したルール拡張を行っていく。 
図 1ではルールの拡張について示している。ルー
ル 1とルール 2について、属性 Aでは同じ範囲を示
している。しかし、属性 Bでは違う範囲を示してい
るが、範囲が重なっている。そこで、この 2つのル
ールを一つにまとめたルール 3を作成する。このよ
うに、重なり合った部分を統合しルールを拡張して
いく。 
これらの作業を可能な限り繰り返し、得られたも
のが結果となる。 
 
４. 実験及び比較結果 
本研究で提案する知識獲得アルゴリズムRGTと、
従来から用いられている手法である ID3、及び CN2
について比較実験を行う。これらの手法を用いて、
いくつかのデータベースで知識獲得を行い、その結
果について比較検討を行う。実験に用いるデータベ
ースは、California 大学の機械学習データベースか
らMonk1、Promoters(Cleveland)、Breast Cancer
（Wisconsin）の 3 種類を用いた。これらのデータ
ベースの 2/3 のデータを知識獲得作業に用い、残り
を未知データとして実験を行った。 
図２は元のデータベースに対する獲得知識のデー
タベース再現の正確さとデータベースの圧縮率の結
果を示した表である。圧縮率は以下の式で求めたも
のである。 

100×=
性数）（データベースの総属

（ルールの総属性数）
（圧縮率）  

データベースの圧縮率だけでは、RGTは CN2ほど
データベースを圧縮できない結果になる。しかし、
元のデータベース再現の正確さを合わせて考えると、
CN2 は小さく圧縮できるがあまり正確ではなく、
ID3は正確ではあるが小さくできない場合がある。
しかし、RGTでは元のデータベースの情報をまった
く損なわず、非常に小さく圧縮できることを示した。
これは、RGT の特徴であり、RGT がデータベース
圧縮の有効な手段であると言える。 
次に、図３は知識獲得に用いたデータベースに無
いデータ、いわゆる未知データに対するクラス分類
の正答率を示している。ここでも RGT が従来手法

CN2、ID3に比べ良い結果を示している。このこと
から、未知データに対する予測に関しても RGT が
従来の手法よりも有効なものであると言える。 
 
５. まとめ 
本研究では、データベースからの知識獲得手法に
ついて、必要最低限の属性の組み合わせである
prime testを求め、その属性を用いて知識獲得を行
う新しい手法 RGTを提案した。 
従来手法では全ての属性を用いて知識獲得を行う
ため、正確さに欠け、データベースの圧縮に向かな
いものもある。しかし RGT では、あらかじめ最適
な属性の組み合わせを求めることで、データベース
を小さく圧縮でき、さらに元のデータベースの情報
を損なわない手法となっている。 
また、データベースによって prime testが複数存
在する場合がある。この場合には、prime testを用
いて属性を限定したデータベースについて、最小符
号長が最小の prime testを採用することにした。そ
れにより、データベースがより簡単になり、得られ
る知識も簡単になる。 
実験では、提案した手法 RGTと、従来手法 CN2、

ID3の比較を行った。知識獲得用データベースにつ
いては、RGTは他の手法に比べ、データベース情報
を 100%保ちつつデータベースをある程度小さくで
きることを示した。また、未知データベースのクラ
ス分類について、RGTはどのデータベースについて
も最高の結果を示し、最大では 20%近くの差を示し
たものもあった。総合的に見て、従来手法よりも
RGTが有効な手法であることが示された。 
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