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 Abs七ract;As rapid progress of information technology in recen七years， many organizations have
been applying the database systems to complication.  However accumulation extensive data rriade

possible， accurnulated data is not utilized effective｝y.  Then， our laboratory has been trying

acquisition of the rule type knowledge form accumu｝ated data by using the decision table abridgment，

which used the concept of rough sets.  However， there is a problem in this technique， which cause by

the handling to incons2stent data.  This problem disturbs acquisition of effective knowledge.  This

paper proposes the solution method of the peroblem. 

1.  まえがき

 近年の情報処理技術の発展に伴い，橋梁維持

管理分野においても謡曲や点検:結果等のデータ

蓄積方磨翌ﾍ，従来の紙主体から，データベース
システムへと移行してきている［1〕。大量のデー

タを蓄積可能になったが，データの有効な活用

が十分に成されていないのが現状である. そこ

で本研究室では，データマイニングと呼ばれる

技術を使用し，橋梁維持管理の為のデータベーー

ス内に存在するデータを解析し，橋梁の損傷劣

化に関する知識の抽出を行ってきた. その際に

用いたのはラフ集合の概念を用いた決定表簡約

化手磨翌ﾆ呼ばれる手磨翌ﾅある. 

 本直究では，デー・タ解析の能率を上げるため，

決定表簡約化手磨翌ﾌ解析課程において棄却され

ていた矛盾データを利用するように解析プロセ

スの改良を行った. 

2.  データマイニング

 データマイニング［2］とは統計解析と近親性

のあるデータ解析プロセスである. 統計解析が

適量のデータを用いて仮説の検証を行うのを主

な目的としているのに対し，データマイニング

では仮説を設定することなしにデータの解析を

行い，新規の仮説を発見することを主な目的と

している. このため，データマイニングでは解

析に大量のデータを必要とする. この統計解析

との相違点である，『大量のデータ』及び『新規

仮説の発見』がデータマイニングの特徴を示す
キーワードである(閣！). 
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図1データマイニング

3.  ラフ集合

 ラフ集合圖とは，類似と近似を基本概念とし，

ものごとをあらく扱うための集合論である，ラ

フ集合では，関心のある属性の値に従って対象
と他のものとを識別する. 関心のある属性の値

が同じであれば同じものとして扱ってよいとす
る. 例えば「犬」と「猫」を『ほ乳類であるか

否か』のみに着目してみれば，「ほ乳類」という

同一のものとして扱え，また逆に『サイズ』と

いう属性の値を用いて「犬」を細かく見ていく

ことで「中型犬」や「大型犬」のように詳しく

類別できるようになる. このように，既知の値

の差異のみでしか対象を分類できないことを識

別不能性といい，これがラフ集合の最も基本的
な概念となる. 

 ラフ集合の概念を利用した技術として，決定
表の簡約化があげられる［4］. 決定表とは特定の

条件下においてどのような決定を下すべきかを

規定するものである. 意志決定問題のほとんど
が決定表による定式化が可能であるため，多く

の分野において利用されている. 
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表1決定表の例

決定規則
条件属性 決定属性

a b C d
1 1 1 1 1 A
2 1 2 1 1 A
3 2 1 1 1 A
4 1 2 2 1 B
5 2 2 1 1 B
6 2 1 2 1 B
7 2 2 2 1 B
8 3 2 2 2 C
9 3 2 1 2 C
10 3 1 1 2 C
11 3 1 1 2 C
12 3 1 2 1 A
13 3 1 2 1 B
14 3 1 2 1 C
15 3 1 2 1 B
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図2 決定表簡約化の流れ

表2簡約化された決定表

決定規則
条件属性 決定属性

a b C

1 1 × 1 A
2 1 X 1 A
3 2 1 1 A
4 1 × 2 B
5 2 2 × B
6 2 × 2 B
7 2 × 2 B
8 3 × × C
9 3 × × C
10 3 × × C

 決定表の一例を表. 1に示す. 意志決定に使用

する情報を条件属性と呼び，条件属性の値が決

まることによって意志決定を下す決定属性の値
が一意に決まる. 

 決定表に関わる多くの応用分野において，決

定表の簡約化という問題は，最も重要な話題と

なってくる. 決定表の簡約化の一一例として，決

定表内の条件属性の簡約化を挙げることができ

る. 簡約化の結果，より少ない条件に基づいて

簡約化前と同一の決定を下すことが可能となり，

意志決定に不要な条件を調べる手間を省き，コ

ストの削減をはかることが出来る. 例えば表ユ

を簡約化した表2においては，条件属性dを調
べる必要が無く，また決定規則8などにみられ

る特定の条件では，一つの項目を調べるのみで
意志決定が行えるため，その分の手間やコスト

を省くことが可能になる. 

決定表の簡約化手順

 以下に，図2を用いて表1から表2のような
簡約化された決定表を得るためのアルゴリズム
を説明する. 

Step-1;無矛盾な決定表の作成

  はじめに，“決定属性は条件属性に従属する

 か”(従属性が成り立つか否か)を決定する. 

 この結、果，矛盾のない決定規則のみが決定表

 に残され，以下のSTEPは矛盾のない決定規
 則のみについて行われる. 

Step-2;重複のない決定表の作成

  次に，1つの決定表の中に複数の同一な決

 定規則が存在する場合は，1つの決定規則を
 残し，後の決定規則を決定アルゴリズムから
 削除する. 

Step-3;条件属性の縮約化

  続いて，“条件属性の集合は不要な属性を含

 んでいるか否か”，すなわち，決定表の分類能

 力を壊すことなしに条件属性のうちのどれが

 劇除できるか否かを決定する. 

Step-4;決定表の縮約化

  最後に，決定表の最簡約形を求めるために，

 決定表における余計な属性値を取り除けるか
 否かを決定する. 

  この流れにより，得られた極小決定アルゴ
 リズムは，if-thenルL・・一mルとして表される. 

 決定表の簡約化が行われる際，矛盾レコード

は無矛盾な決定アルゴリズムの作成(Step-1)
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の段階において，不要なレコードとして排除さ

れることを前節で述べた. そのためStep-2以降

のルール抽出作業では無矛盾な決定表のみが使

用され，矛盾を含んだレコードは全く考慮され

ないことになる. 簡約化の手磨酪緕d方のない処

置ではあるが，ここに大きな問題が潜んでいる. 

ルールの抽出作業に一部4)データしか使用され

ないため，簡約化される前の決定表にそぐわな

いルールが抽出されるということである. 

 そこで本研究では，元のデータに忠実なルー

ルの抽出を可能にするため，〟祐tep-1で削除さ

れるデータの減少，②条件属性を簡約化する際
に矛盾のある決定表も考慮に入れることを考え

た. 具体的な方磨翌�ﾈ下に示す. 

〟祐七ep-1において矛盾する決定規則を酬除す

  る際に，発見された矛盾する決定規則が例

 外的なものでないか調べる. 具体的には，

 決定忙中に存在する矛盾する決定規則と同

 一の決定規則の数をx，それらの決定規則に

 対して矛盾する残りの決定規則の数をyと
  し，次のことが成り立つか否かを計算する。

   x/(x＋ y) ) a

   ここでaは，決定規則が矛盾するもので
  あるかのしきい値である. (本研究ではα＝

 0. 75と設定した). これが成り立つ場合，発

 見された矛盾する決定規則は無矛盾である
  と判断される. 

②Step-1において，矛盾とみなされた決定規

 則は矛盾のない決定表とは別に残しておく. 
  Step-4において，条件属性の劇除の際，こ

  の完全に矛盾した決定表を参照しながら削

  除を許可するか否か判断する. 具体的には，

  従来の手磨翌ﾅ矛盾のない決定表から省略す

  る属性値を決めた後，矛盾のない決定表，

  完全に矛盾した決定表を見て，両決定表面

  に存在する矛盾する決定規則と同一の決定

  規則の数をx，それらの決定規則に対して矛

  齢する残りの決定規則の数をyとし，〟翌ﾌ

  式に当てはめる. もし成り立つならば，矛

  盾は例外的であると判断し省略を認め，成

  り立たなかった場合省略を許可しない. 

6.  実データを使った各手磨翌ﾌ比較

 既:存の決定表簡約化手磨?以下，旧手磨?と

(以下，提案手磨?との比較のために，阪神高

速道路公団から頂いた道路高架橋の鋼桁に関す

る維持管理デー一等を用いた. 今回は特にさびお

よび腐食の損傷進行度に関する決定表を簡約化

した場合を比較する，『橋齢』，『橋長」，『縦断勾

配』，『直線・曲線主桁』，『バチ・斜形状』，『桁

種別』，『主桁数』，『主桁高さ』，『最大主桁間隔』，

『床版種別等』，『床版厚』，『部材』，『路下条件』

の13項圏を条件属性とし，『さびおよび腐食・

損傷判定』の1項目を決定属性とした. そのと

きの入力データ数は3103件となる，

 検証に用いる指標である信頼度，支持度につ

いて以下に説明する. 

信頼度:ルールの条件属性を満たす事例に対す

る，ルールの条件属性と決定属性を同時に満た

す事例の割合のことであり，ルールの確信度と

も言い換えることができる. 信頼度を定式化す
ると，以下の式(1＞が得られる. 

  card (［x］， A D)
              (1)C＝
   card［x］R

 ここで，Cは信頼度を，［κ］Rは条件属性の一

致を，Dは決定属性の一致を， cardは事例数
をそれぞれ表す. 

支持度:事例全体(解析用データ)に対するル

ールの条件属性と決定属性を同時に満たす事例

の割合のことであり，ルールが事例全体の内ど

れくらいをカバーしているかを表す。支持度を
定式化すると，以下の式(2)が得られる. 

  card(［x］.  A D)
              (2)s＝
    card U

 ここで，Cは支持度を，［刈Rは条件属性の一

致を，Dは決定属性の一致を， cardは事例数

を，Uは全事例をそれぞれ表す. 

 各々の手磨翌ﾅ得られたルール数及びルールに

使われた条件属性数の1ルールあたりの平均値

を表3に示す. また，旧手磨翌ﾆ提案手磨翌ﾌ信頼

度，支持度の度数を國3，表護に示す. これら
は抽出されたルールを元のデータに当てはめて

算出したものである. 支持度は1％を切るよう

な低い値への偏りが甚だしく，ヒストグラムで

提示しにくいため，表の形で示した。

 表3から，抽出されるルール数は旧手磨翌ﾌ方
が少ないことが解る. また，平均条件属性数も

同様に旧手磨翌ﾌ方が僅かながら少ない. データ

マイニングは，データに隠れた磨卵･を人聞に解

りやすい形式で提示することを目的とするので，

旧手磨翌ﾌ方が良い抽出を行っていると言える. 

表3ルール数・属性数の比較
抽出ルール数 平均条件属性数

2281件 3. 8属性

3320件 4. 0属性
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 表4支持度による度数の分布
支持度    旧手磨浴? 提案手磨浴?

 0以上1来，茜    77. 07     78. 52

 似上2未満   12. 89   13. 31

 2以上3来満   5. 13   4. 80

 3以上4未満   2. 32   1. 71

 4以上5未満   1. 14   0. 67

 5以上6未満   0. 66   0. 43

 6以上7未満   0. 44   0. 21

 7以上8未満   0. 22   0. 21

 8以上9未満   0，09   0。06

 9以上10未満   0. 04   0. e6

平均支持度％ 0. 74965280. 6826436

 図3から，旧手磨翌ﾅは解析元のデータに当て
はめても信頼度の著しく低いルールが抽出され

るのに対し，提案手磨翌ﾅはコンスタントに一定

置以上の信頼度を持つルールが抽出できること

が解る. これは劣化予測に信頼できるルールが

多いことを示し良い傾向であるといえる，逆に

表‘iによると，提案手磨翌ﾍ旧手磨翌謔閧燻x持度

が低くなっている. このことから提案手磨翌ﾌル

ールは旧手磨翌謔闌ﾀられた条件でしか使用でき

ないことが判明した. 

 次に，各々の抽出結果の中で，支持度の高か

ったルールの条件属性数，信頼度および支持度

を上位3位まで表5にまとめた. これをみれば
解るとおり，旧手磨翌ﾉおいて抽出されていた信

頼度，支持度の高いルールと同等のルールは提

案手磨翌ﾅも抽出されている. このため，全体的

に支持度が低くなるのは，旧手磨翌ﾉおいて支持

度が高いばかりで信頼度の低いルールが抽出さ

れないからでると考えられる. 

表5支持度の高かったルール
属性数 信頼度 支持度

旧手磨? 1 4 83. 91 9. 41

2 4 76. 4 8. 77

3 5 83. 67 8. 09

提案手磨?1 4 84. 32 9. 70

2 4 83. 91 9. 41

3 4 76. 4 87. 66

以上から，提案手磨翌ﾍ多少の難点があるものの，

十分に実用に耐えるものである. 

7.  まとめ

 本研究では，ラフ集合の概念による決定表簡

約化手磨翌ﾅ問題となっていた矛盾するデータの

扱いの改善を目的として，決定表簡約化手磨翌ﾌ
プロセスの変更を行った. 

 以下に本研究で得られた成果を示す. 

〟頼�ｶの手磨翌ﾅは不必要なデータとして除外
  されていたデータを使用し，簡約化に規制

  を作ることで信頼度の高いルール抽出に成

 浴翌ｵた. 
②信頼度を意図的に向上させるには，支持度

  が犠牲になり，また抽出されるルール数が

  多く煩雑になってしまう傾向があることが

 判明した. 
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