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1．はじめに   

近年では情報技術の発展により大規模かつ分散した  

データをまとめて取り扱うことが実現されてきている．  

それゆえ，収集されたデータに目的とする分析と関連  

ない情報が混在する傾向も高くなる．このことは不適  

切なモデル作成によるあやまった分析結果を導く恐れ  

が増すことを意味している，そのような場合でも客観  

的に内包されているルールを抽出できる理論としてラ  

フ集合［1】による分析がある．   

本研究では観測データから順モデルを構成すること  

で着目する二変数間の関係を明らかにする手法，なら  

びに逆モデルを構成することで着目する変数の望まし  

い値を得るため制御可能な変数の値の設定法，さらに  

着目する変数の条件付確率密度関数の推定法といった  

3つの手法が実現できるシステム【21に適用可能なラ  

フ集合によるデータマイニングを提案することで，ラ  

フ集合によるルール抽出と確率ニューラルネットの融  

合を図ることを目的とする．   

2．逆モデルを櫓成するシステム   

いま，確率ベクトルZβに任意の定数行列BT∈沢dx  

沢d，定数ベクトルm∈沢dによるアフィン変換を施し  

た結果，  

Z；＝迅Tz。＋m   

となり，Zニは【Ⅹ8，Y5】T∈況dで構成されるものとす  

る．ここで，Ⅹβ∈沢れ，Yβ∈沢mであり，d＝m＋m  

である．いま，確率ベクトルⅩβ，Ⅴβの共分散行列  

をCエ∈配れ×況n，Cy∈沢mx況m，平均ベクトルを  

mエ∈配れ，my∈紀mとし，ⅩβとV8の相関行列を  

C叩∈沢m x況mとする．   

このとき，第た入力ニューロンにおいて確率ベクト  

ルZ；は平均ベクトルm完＝BTmた＋m，共分散行列  

∑左＝BT∑たBをもつ確率密度関数  

恥（孔峨）＝ 〃d（Z；，¢い  

に従う．さらに，  

∬  

p（Z；】w，¢′）＝∑p（た）勅（Z；，砿）  
た＝ニl  

に従う・ここで，パラメータ鶴は集合‡m完，∑と）を  

表し，¢′で集合（現，¢ち，…，砿）を表す．   

システムの出力ベクトルを  

上爪  
E【Y51Ⅹき1＝   yp（YlX8，♂′）dy  

で与えることとする．ここで，パラメータβ′でwと  

¢′の集合を表す．システムにおける条件付き確率密度  

関数は  

一打   

p（YlX。，∂′）＝∑α（た）pた（VlXβ，砿）  
た＝1  

である．ただし，  

p（た）銚（Ⅹβ峨）  
α（た）   

∑た1p（た）pた（Ⅹ8峨）  

であり，システムの出力ベクトルは  

E瞞】＝垂α（た）上爪y恥隅，梱  
J打  

＝ ∑α（可Eた【Ⅴβ1Ⅹβ】  

た＝1  

となる・いま，共分散行列C芸の逆行列を（C芸）‾1で  

表し，行列DたをDた＝C冨エ（C完）‾1で与えると，  

Eた【YβlXβ】＝m′芝＋Dた（Ⅹs－m′芸）  

であることから，  

打  

E【ⅤβlXβ】＝∑α（た）（m′芝＋Dた（Ⅹ5－m′芸）〉  

た＝1  

となる【3ト   

また，第た入力ニューロンにおける条件付き確率密度  

関数pた（YlXβ，砿）は平均ベクトルEた【V8lX8】∈沢m，  

共分散行列叫∈沢mx況m  

嘲＝C芸－DたC芸D言  
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で定義できる．佑（C孟r）に関する下近似集合から得ら  

れたルールと佑（（憲r）に関する下近似集合から得ら  

れたルールの条件部において，すべての属性において  

カテゴリが同じとなる集合から，確実にあるが∈U  

がクラスrに属するという次のifJthenルールが得ら  

れる．   

IFタ（∬■，れ1）＝タ（£，ml）αm再（∬＊，れ2）＝g（∬，m2）  

…αれdg（∬＊，mⅣ）＝タ（∬，れ〃），  

THEN：ご事∈C㌫・  

この抽出されたルールを満たすデータは確実にクラス  

γに属していることとなる．   

5．おわりに   

提案したシステムでは観測データを独立なデータに  

変換する前処理を施し，その後で中間処理として確率  

ニューラルネットの学習を利用する．元の観測データ  

の各変数間に存在した相関は，前処理時に得られた情  

報を用いた後処理において考慮される．提案手法では  

中間処理において変数間に独立性が成立しているた  

め，逆モデルの構成法が容易に実現でき，さらに，確  

率ニューラルネットによる学習時にパラメータの振動  

を抑える．そのうえで，確率ニューラルネットで得ら  
れた平均と分散の情報から，ラフ集合によるルール抽  

出を行うことが可能となる．   
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をもつm次元正規分布に従うことより，システムにお  

ける条件付き確率密度関数p（YlXβ，β′）を求めること  
もできる．各ニューロンの平均ベクトルと共分散行列  

の学習はEMアルゴリズムにより推定することができ  

る【4ト   

3．平均・分散を利用したルール抽出   

いま，エ個のサンプルについてⅣ個の条件属性と  

〟個の決定属性からなる決定表を考える．確率ニュー  

ラルネットによる各ニューロンの平均ベクトルと共分  

散行列を利用してラフ集合によるルール抽出を行うこ  

とを考える．そこで，m番目の決定属性を月個のク  

ラス  

C㌫∩（孜＝¢，（β≠f），C£ト‥トCニト（先  

に分類する．このとき，∬∈Uが与えられると，少な  

くともクラスC㌫に属しているUの要素の集合であ  

る上側累積集合C孟rと，たかだかクラスC㌫に属し  

ているUの要素の集合である下側累積集合C嘉rが，  

C孟r＝Uq，C孟r ＝ Ucふ  
β≧r  8≦r  

で定義できる．   

すべての基準の集合をWとするとき，Ⅴ⊆Ⅳを  

考える．任意のγ∈Ⅴについて，エ0㌫yが成立すると  

き，∬はⅤにおいてyを支配するといい畑甑で表  

し，区間借方【β1，β2】，T匝1，t2】が与えられたとき，属性  
のカテゴリ間の順序付けは  

坤1，β2】とrけ1，f2】←β1≧fl，β2≧t2  

で行うものとする．これを∬βだyで表し，以下のよ  

うに定義する［5ト  

正甘折り（〇，乃）とg（y，m），（∀γ∈り   

m番目の決定属性において，∬∈Uが与えられると，  

Vにおいてェを支配するぴの要素の集合βよV（∬）と，  

Ⅴにおいてごに支配されるUの要素の集合β孟V（ェ）  

が  

βエV（ェ）＝（y∈Ulyβニェ），βニV（∬）＝（y∈坤畑‰）  

で定義できる．   

支配集合現V（∬）による累積集合C孟rの下近似集  

合佑（C孟r）と上近似集合V■（C孟r）は  

佑（C孟r）＝（∬∈Ulβ£V（ェ）⊆C孟r），  

V＊（電r）＝∪βよV（∬）  

〇∈C孟r  
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