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1. はじめに 
成果蓄積進化型知識発見手法として GNP 

(Genetic Network Programing)ベースの手法である

GNMiner が存在している[1].この手法では, ルール

発見数が一定数を超えるまでかかる時間が全体

の中で大きな割合を占めるという課題が存在し

ている.これを短縮するために突然変異率の制御

をする研究は, これまで行われていなかった. 

時点毎でのルール発見数から求められる指標

に応じて変異率を調整することで, 全体的な世代

数を短縮し発見の効率化が可能なのではないか

と考えた.本研究では過程としてのルール発見数

に応じてステージ分けし, それに応じて進化操作

における変異率を変化させることで改善すると

いう方法を検討した. 

結果として, 変異率を調整することによって必

要な平均世代数が減少した. 

2. GNMinerについて 

GNMinerとはグラフネットワークの個体を複数

作成して成果蓄積型の集団進化によりユーザに

より事前に設定された興味深さ条件を満たすア

イテム集合やアソシエーションルール群を発見

する方法である.GNMinerはグラフネットワーク

を用いてルールを発見する.GNMinerで用いられ

るグラフの例を図 1に示す.また, 用いられるデ

ータの形を表 1に示す. X,Yは目的属性である.

本研究では, ルールの前件部を属性の組み合わ

せとし, 結論部を連続値をとる属性の統計的な

分布に関する条件を満たす場合を扱っている. 

GNMinerのノードには二種類あり, 処理ノード

(P)と判定ノード(J)が存在している. 

それぞれのデータに対して, 最初に𝑃1ノードから

出発し, 矢印の通りの遷移先に遷移しつつ,判定

ノードの属性がデータにおいて 1であった場合,  

表 1:データの例 

属性 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝑋 𝑌 

データ 1 1 0 0 1 1 1 12.3 2.6 

データ 2 0 0 1 1 1 0 5,6 -28 

その属性をアソシエーションルールの前件部を

満たすものとして次に遷移する.規定数のノード

を遷移したら終了し, 次の処理ノード𝑃2から開始

する.このグラフを一個体として個体を複数生成

し, 計算を行う. 

全ての処理ノードからの処理が終わった後, 

進化を行う.各個体は遺伝的アルゴリズムの手法

である選択, 変異, 交叉によって進化させてい

く. 

GNMinerの変異は二種類あり, 一つは判定ノード

の遷移先が変異するもの(変異 1), 過去 5世代分

で発見されたルールに応じて判定ノードが担当

する属性が変異するもの(変異 2)である.進化が

終わったら次の世代に進み進化させた個体で同

じことを行う. 

個体からアソシエーションルールが発見され

たとき, 新規ルールならば保存する.新規ルール

であるかどうかの確認として, ルールプールに

それまで発見されたルールを保存しておき, ル

ールプール中の各ルールと比較を行う.同じもの

がなければ新規ルールと判断する. 

ルール発見数が一定数に達するか, 世代数が一

定の値に達した時点で 1ラウンドとする.ラウン

ドが切り替わるたびにすべての個体とルールプ

ールは初期化する. 

3. 関連研究 

先行研究として[2]がある.ここでは進化操作に
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おける変異率は世代を通して一定値としたとき

におけるルール発見数に応じた Stage1から

Stage3に状態の分類, 評価手法として QI(Query 

Efficiency Index)を考案し計測している.QIと

は, 現在のラウンドでのルール発見数と新規ル

ール確認のためのルールプール累計比較回数を

用いて計算したものである.計算式は現在のルー

ル発見数を𝑚,累計比較回数を𝑛として 

𝑄𝐼＝2𝑚/(𝑛(𝑛 − 1)) と計算される.この値は全く

無駄がない理想的な状態においては 1となる. 

現在の課題として, GNMiner ではルール発見数

がある程度大きくなるまでの時間が長いことが

あった.先述の研究ではいくつかの変異率を用い

た実験を行っているものの, 一つのラウンドの

中で変異率を変えることは行っていない.本研究

では成果蓄積型の手法を扱うため, 従来のエリ

ート個体の獲得を目指す遺伝的アルゴリズムの

利用における変異率の操作法とは目的が異なっ

ている.ラウンド中にステージ数に応じて変異率

を変えることを提案するために, ラウンド中で

の突然変異率制御のための検討が課題となる. 

4. 実験 

ルール発見数 1～20を第一ステージ, 21～200を

第二ステージ,201～2000を第三ステージとして, 

変異確率を変更する. 

変えるパラメータとしては変異 1, 変異 2, 交叉

の確率である.変異率を変える方法としては以下

の表 2のようにした.表 2の中の数字はそれぞれ 

(変異 1, 変異 2, 交叉)の確率である 

表 2:パラメータ設定 
 ステージ 1 ステージ 2 ステージ 3 

Change 1/4,1/4,1/5 1/6,1/6,1/10 1/10,1/10,1/20 

Change 

_inv 

1/10,1/10,1/20 1/6,1/6,1/10 1/4,1/4,1/5 

High 1/10,1/10,1/20 1/10,1/10,1/20 1/10,1/10,1/20 

middle 1/6,1/6,1/10 1/6,1/6,1/10 1/6,1/6,1/10 

Low 1/4,1/4,1/5 1/4,1/4,1/5 1/4,1/4,1/5 

すべて表のとおりに変えたもの(all), 交叉のみ

変えたもの(kousa), 変異 1だけ変えたもの

(muj), 変異 2だけ変えたもの(mua), それらの

み変えなかったもの(allkousa, allmuj, 

allmua)といった場合についても実験をした.変

えないパラメータは最も低い値(1/4,1/4,1/5)を

用いた. 

5. 結果と今後の課題 

評価として各ステージの平均世代数と  

 

 

表 3:実験の結果 

 
ルール発見数が一定数に達しなかった脱落の割

合を用いる. 

表 3はステージごとの平均世代数, 合計

(Sum),脱落割合(Drop)の表である. 今回の結果

で, ラウンド中に変異率を変えることによって, 

変えないときよりも良い効果が出たと考える. 

事前の予想では変異率を先に小さくし, のちの

ステージでは大きくする変化方法が最も良い結

果となった. 

把握と性能の評価の検討を進めることにより,

変異率制御法の開発が課題となる.計算効率監視

等を目的とした新指標を開発しそれを用いるこ

とでのデータに自己適応する方法を考えたい. 
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