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Knowledge Discovery using Average Compressed Entropy for selecting retrofitting Method of Steel 

Bridges Damaged by Fatigue
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[抄録]疲労による損傷 を受けた鋼橋の補修方法選定には熟練技術者の経験的な知識 を必要とすることか

ら,エ キスパー トシステムなどの利用が図られてきた.一 方,エ キスパー トシステム構築の際にもっとも困

難な課題は知識の専門家からの収集である.本 研究では,知 識獲得の初期におけるルールベース構築支援を

目的として,デ ータベースが持つ情報量の変化が知識の体系化によって生ずるという考えにもとづ く平均圧

縮情報量を基準 として,デ ータベースとしての事例群からルールを抽出し,知 識ベースを同定できることを

示す.

[ABSTRACT] For the purpose of knowledge discovery, we evaluated average compressed entropies

for a case-base virtually constructed through some inferences with the inference system that we 

proposed for selecting the retrofitting method. It is found from the analyses that the average 

compressed entropy is an effective measure for the discovery of knowledge that is implicitly buried into 

dada-bases or case-bases.
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上 は じめに

エキスパー トシステムを構築する上で,最 も困難な

プロセスは知識の獲得作業である.シ ステム構築の初期

においては,専 門家へのアンケー ト等から,主 な特徴点

を抽出 してルール化する.ま た,知 識の追加 ・修正にお

いては,い かにルールベース内の整合性を保 ち,信 頼性

の高い評価をするかが問題 となる1),2,.そこで,土 木分野

において も知識獲 得問題に関する研究がなされている.

宮本 らは,フ ァジィ集合論を用いた知識の更新手法 の

や,経 験的知識に内在する曖昧 さをファジ ィエン トロピ

ーの概念 を適用 して定量的に評価する方法 のを提案 して

いる.三 上らは,推 論エ ンジンにニューラルネッ トワー

クの学習機能を持 たせ5),ま た,事 例ベース推論の適用

事例 も報告 している6),7),8).また,皆 川 らは仮説をノー ド

とし,仮 説間の関係 を表す結合で構成 される相互結合型

のネットワークでルールベースを構成 し,知 識洗練機能

付き推論システムを構築 して,そ の有効性を示 した9),10).
一方

,デ ータベースからの知識発見(KDD:Knowledge

Discovery in Databases),あ るいはデータ発掘(Data

Mining)に ついては,.機 械学習に関す るMichalski1I)

の研究や,Piatetsky-Shapiro12)に よるデータベースから

の知識発見手法の提案に端を発 して,1995年 に 『知識

発見とデータ発掘』会議が初めて開催されるなど,近 年

注 目を集めている.人 工知能の分野では上記のように知

識獲得の困難を克服するための方法論 としてこのデータ

マイニング手法の研究がなされている.特 に相関ルール

の抽出については数万件あるいはそれ以上の膨大なデー

タからその相関性 を抽出することが主要な目的であるこ

とから,演 算速度が速 くノイズに対 して頑健なアルゴリ

ズムの開発が主たる研究目標である13,14)).し かし,実 問

題に対する適用に関 しては,流 通業15),医 療16),製 造業

17)などで研究されているが
,い まだ実用化には到ってい

ない.ま た,土 木工学の分野の応用はみ られない.一 方,
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図-1補 修方法選定システムの概要20)

現在100種 以上のKDDツ ールが開発されているが,

1980年 代のAIブ ームの ときに発表 されたAIツ ール

に比較 して,こ れらKDDツ ールを利用 しても成熟 し

た統計解析 ツールほどの成果は得 られないという指摘

もある18).し たがって,安 易にこの種のツールを利用

することは避け,当 面独自にソフ トウェア開発をする

ことが望ま しい と著者は考えている.

そこで,本 研究では,知 識獲得の初期におけるルー

ルベース構築支援 を目的として,デ ータベースからの

知識発見で用いられる平均圧縮情報量の概念19)を用い

て,デ ータベースからルールを自動生成するアルゴリ

ズムをシステム化 し,鋼 橋の疲労損傷の補修方法選定

問題に適用 して,そ の有効性を検証する.

2.鋼橋疲労損傷の補修方法選定のための

ルールベース

本研究では,田 中らにより開発された鋼道路橋に発

生 した疲労損傷の補修・補強方法選定を対象問題とし

たエキスパー トシステム20)で用いられたルールベース

をもとに,仮 想事例を作成し,そ こからの知識抽出を

行った.

田中らによるシステムでは,図-1に 示すように,点

検リス ト提示システムで,構 造形式,桁 形式,平 面形

から損傷事例に見られる損傷構造を探索し,点 検すべ

き構造部分を点検リス トとして提示し,こ のリストを

基に点検,調 査を行い,損 傷が発見されれば,損 傷構

造,損 傷部位,溶 接種類,継 手種類,損 傷要素から要

因・作用力推定システムにより,外 的要因,内 的要因,

継手の作用力の推定を行っている.そ して,補 修の必

要性があると判断された場合に,補 修方法選定システ

ムにより,要 因・作用力推定システムで推定した外的要

図-2ネ ッ トワー クの構 成20)

表-1補 修方法選定システムにおける入力項目補修方法20)

(表中の17か ら30の 各項

目の内容を下図に示す)
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因,内 的要因,継 手の作用力の情報に加え観測された事

実である亀裂様式の情報 を用いて,補 修方法の選定を行

っている.

このうち,点 検 リス ト提示システム及び,要 因・作用力

推定システムでは,フ レームを用いた推論 を行ってお り,

推論過程が明らかにされていない.そ こで,亀 裂の外的

要因,亀 裂の内的要因,継 手の作用力を亀裂様式 と同様,

観測 された事実である既知情報 とみなし,こ れか ら補修

方法が選定 される部分の知識ベースシステムを本研究の

対象とした.図-2に 仮説間の関係を示す.具 体的な項目

は表-1に 示す.

3.平均圧縮情報量によるデータベースからの

知識発見

本節では,情 報理論の分野で用いられている平均圧縮

情報量の 知識発見への適用方法 を述べる.

(1)データベースとしての事例群 とルール

デー タベース中には,有 用性の有無に関わらず,極 め

て多 くの知識が存在する.こ の中から有用である知識を

見分けるには,対 象領域の背景知識や,対 象領域固有の

規準に基づいた重要度の評価 を行うのが通常である.し

か し,そ のような専門家の固有知識に依存せず,自 動的

にデータベースからルールを抽出することができれば,

知識獲得の困難が解消 される.一 方,抽 出 した知識,あ

るいはルールの妥当性は,客 観的かつ定量的に評価され

ることが望 ましい.

通常y→xで 表される相関ルールをデータベースから抽

出する場合,支 持度及び確信度が用いられる21).支 持度

は事例全体 に対 して要素xお よび要素yを 共に含む事例

の割合であ り,support(y→x)と 表 される.ま た,確 信度

は要素yを 含む事例のうちの要素xお よび要素yを 共に

含む事例の割合であ り,confidence(y→x)と 表 される.相

関ルールを抽出することは,こ れらの両値が設定 した し

きい値を越えるルールを発見することを意味する.

今,デ ータベース中に存在する各事例をeiと し,事 例

の総数 をNと する.つ まり,デ ータベース中には,以 下

のようにN個 の事例が存在する.

また,事 例eiは,m個 の要素aimに よって構成 されてい

る.よ って事例eiは,次 のように表すことがで きる.

データベース内から,相 関ルールを生成する際に,条

件部になり得る要素ailをy,結 論部 となり得る要素aim

をxと して,条 件部 と結論部になる要素を区別 して表す

ことにする.な お,各 要素は,条 件部の要素にも結論部

の要素にもなり得 る.

次に,デ ータベース内の各事例eeに おいて,条 件部の

要素yを 持つ事例の数をnyと し,結 論部の要素xを 持つ

事例の数を 恥 とする.ま た,条 件部の要素yと 結論部の

要素xを 共に持つ,す なわち,ル ールy→xを 抽出するこ

とのでき得る事例の数 をny ,xとする.こ れは前述の支持

度support(y→x)に 相当する.

(2)平均圧縮情報量による相関ルールの抽出

はじめに,結 論部の要素xの 生起確率p(x)を 式(1)よ り

求め,結 論部の要素がxで ない場 合,yの 生起確率

を式(2)よ り求める.

(1)

(2)

次に,結論部の要素xと 条件部の要素yの 結合確率p(x,

y)を式(3)よ り求め,ま た,結 論部の要素がxで,条 件部

の要素がyの 結合確率p(x,y)を 式(4)よ り求める.

(3)

(4)

また,条 件部の要素yが 起こった時に結論部の要素x

が起こる,結 論部の要素xに ついての条件付確率を式(5)

より求め,条件部の要素yが 起こった時に,結 論部がx

である条件付確率を式(6)より求める.

(5)

(6)

ここで,p(x｜y)は 前述のconfidence(y→x)で あ り,

p(x｜y)はconfidence(y→x)で ある.

通常,エ ントロピーはある確率分布p(x)が 与えられた

とき,そ の不確かさの程度 を表 し,一 Σp(x)long{p(x)}で与

えられる22).ここで,上 式中のlong{p(x)}の底は2と する.

不確かであるということは多 くの情報量 を含んでいると

もいえることから,エ ン トロピーはまた情報量であると
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もいえる.-log｛p(x)｝はp(x)が1/2,1/4,1/8...と なるにつれ

て,1,2,3...と なって必要なビット数 となることから,記

述長 と呼ばれる.

そこで,結 論部の要素xが データベース内で持つ記述

長を-log{p(x)}をで示す.ま た、この時,結 論部の要素xを

事例内の要素x=aimと して持つ事例が,同 時に条件部の

要素yをy=ailと して持つ場合があった時,y→xと い

うルールが事例中に内在 していることになる.こ の要素

yと 要素xを 同時に持つ時の結論部の要素xが データベ

ー ス内 で持つ記述長は,-log{p(x｜y)}で示すことができ

る.こ の2つ の記述長の差は,事 例中に内在するy→x

とい うルールによってもたらされるものであ り,条 件部

の要素yが 起 こる前の記述長-log{p(x)}と,条 件部の要素

yが 起こった後の記述長-log{p(x｜y)}と の差によって表

すことがで きる.

また,式(3)に 示 したように,ル ールy→xを 生成する

ことが可能 な事例は,デ ータベース内にN・p(x,y)個 存在

していることか ら,デ ータベース内において結論部の要

素xが,条 件部の要素yに よって圧縮される情報量は,

N・p(x,y)と上記の記述長の差 との積により求めることが

できる.以 上に示 したことは,結 論部の要素が元の場合

についても同様 にいえる.

このN・p(x,y)あ るいはN・p(x,y)と,記 述長の差の積

は圧締情報量(Compressed Entropies: CE)と 呼ばれ,

式(7)に よりCE(x,y)で 表わされる.

(7)

この圧縮された情報量を評価値とするため,デ ータベ

ー ス内 の事例の総数KVに より平均値をとって,評 価値 と

なる平均圧縮情報量ACE(x,y)は 式(8)よ り求め られる19).

(8)

前 述 の よ うにconfidenced(y→x)=p(x｜y)で あ り,

support(y→x)=Np(x,y)で あって,平 均圧縮情報量は支持

度及び確信度 を含んだ評価基準となっている.ま た,鈴

木 ら19が 指摘 してい る ように,Blachman23)お よび

Smyth and Goodman24)も これがルールを発見する際の

望ましい評価基準であるとしている.

4.適用結果及び考察

前述の平均圧縮情報量に基づく知識発見の適用例とし

て,鋼 橋疲労損傷の補修方法選定問題を選び,既 存の推

論システムで得られる事例群を生のデータベースと見な

し,こ こか らルールを抽出 した後,そ れ をルールベース

とする推論 を実施 して,ル ール抽出の可能性を検証する.

(1)データベースの作成

ここでは,平 均圧締情報量によって,デ ータベースから

有効な知識 を抽出することが可能であるかを検討するた

め,田 中らによる鋼橋疲労損傷の補修方法選定 システム

のルールベースを基に,総 数2695の 仮想事例 を作成 し,

これ をデー タベースとした.

亀裂の内的要因,外 的要因,継 手の作用力,亀 裂様式の

30個 の入力情報項目についてtrueま たはfalseを 設定 し

て,起 こり得る可能性のある全組み合わせ,2695通 りの

仮想事実を発生 させ た.こ の仮想事実に対 して,皆 川ら

のルールベース洗練機能付推論システム9),10)より各補修

方法の可能性を評価 し,可 能性のもっとも高い補修方法

を唯一つ選定 した.こ の補修方法と対応する仮想事実 を

示す入力情報項 目とを組み合わせて仮想事例 とした.な

お,本 来,デ ータマイニング技術は既存知識の得 られて

いない もの,容 易には得 られない ものに対 して適用する

ものであるが,本 研究はその可能性を検証するために,

仮想事例を用いた ものである.生 のデータベースからの

ルール発見が本来の 目標であ り,本 研究の成果はその方

向にゆく可能性を示すことにある.し たがって,こ こで

の目標は仮想事例を作成するもとになったルールベース

を隠蔽 して仮想事例に対 してデータマイニングを実施 し

て,隠 蔽 したルールベースを得 られるか否かを示すこと

にある.

なお,デ ータマ イニングでは通常,ノ イズを含んだ生

のデータに対 してクリーニングを施す18),21)が,ここで用

いるデータは既存のルールベースから得られる因果関係

を仮想的な事例データとしてお り,ま た,マ イニングの

目標はそのルールベース自体であることか ら,ノ イズや

人為的 ミスを含まないデータを扱 っていることになるた

図-3抽 出されたルールのACE値
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表-2デ ー タマ イニ ングによ り抽出 された ルール(bの 場合)

表-3既 存 システムで用 いた ルールベ ース10)
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図-4デ ー タマ イニ ング されたルールのうち,

既存 ルールベースに存在 したルールの比率

め,ク リーニ ングなどの前処理は行っていない.

(2)データベースからのルール抽出

平均圧縮情報量である式(8)を 用いて,仮 想事例より作

成 したデータベースからのルール抽出を試みた.そ の結

果,620の ルールがデータベースから抽出された.図-3

には,横 軸に抽出された620の ルールをとり,縦 軸に評

価値である平均圧縮情報量(ACE値)を とって示す.

この抽出されたルールを基に新たにルールベースを構

築 し,鋼 橋疲労損傷の補修方法の選定を行って,抽 出さ

れたルールの有用性 を検討する.

抽出されたルールを,ACE値 の高いルールから順に,

次に示す3通 りの規準で階層化 して,ル ールの確信度と

し,そ れによって新たなルールベースを構築 した.

a)全 ルールを3分 割 し,上 位40%を0.7,次 の40%を

0.4と した場合

b)全 ルールを5分 割 し,上 位から20%毎 に0.8,0。6,

0.4,0.2と した場合

c)全 ルールを10分 割 し,10%毎 に,0.8か ら0.1ま で

とした場合

なお,3通 りすべてにおいて,下 位20%の ルールについ

てはACE値 が極端に小 さく,切 り捨てることとした.

表-2に は,b)の 場合のルールベースを示す.表 中の番

号1～30は,表-1の 入力情報項 目の番号に対応 してお り,

また,31～54は 補修方法項目の番号に対応 している.比

較のために仮想事例の作成に用いたルールベースを表-3

に示す.

はじめに,デ ータマイニングで得 られた各確信度 レベ

ルのルールについて,仮 想事例の作成に用いたルールベ

ース中に存在 していたルールの割合を図-4に 示す.同 図

より,確 信度レベルが高いほど一致する割合が高く,ル

ール 抽出がより適切になされていることが分かる.逆 に,

仮想事例の作成に用いたルールベースで相関ルールが設

定されているルールに対する,デ ー タマイニングで得 ら

れたルールの割合を図-5に 示す.全 体では57%で あ り,

図-5既 存 ルールベ ースに存在 したルー ルの うち,

デー タマ イニ ングされ たルー ルの確信度 レベ ル毎の比 率

表-4補 修方法を推定する事例20)

やは り確信度 レベルが高いほど発見されたルールの比率

は高い.仮 想事例の作成に用いたルールのうち,確 信度

の低い ものは推論結果に対する影響度が低いことから,

仮想事例に内包 された知識にその影響が生 じにくいのは

当然である.一 方,確 信度 レベルが0.8の 場合には80%

近い一致度を示 してお り,ル ール抽出が適切 に行われて

いることを示 している.

なお,個 別の補修方法で見る と,補 修番号36,37,40,

41,46,48,49,50に 関するルールが まったく抽出されて

いないことが表-2と 表-3の 比較からわかる.こ れは仮想

事例作成の段階で各事例に対する補修方法をひとつに限

定 したために,情 報がそこで失われたことによるもので

ある.ひ とつの方法 としては,trueま たはfalseの2者 択

一形式で仮想事例 を構築 しているが,こ れをファジネス

を考慮できるように修正することが考えられるが,こ れ

については今後の課題とする。

(3)補修方法選定結果

次に,噺 たに構築したルールベースを適用 して,補 修

方法の選定を行った.抽 出されたルールを用いて構築し

たルールベースによる推論結果(以 下,推 論結果DMと い
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図-6a)の 場合の補修方法選定結果(事例1)

図-8b)の 場合の補修方法選定結果(事例1)

図-10c)の 場合の補修方法選定結果(事例1)

う)と,皆 川 らによる既存システムによる推論結果(以

下,単 に推論結果ESと いう)を 比較することで,抽 出さ

れたルールの妥当性 を間接的に検討することがで きる.

推論に適用 した事例は,表-4に 提示 した事例1,2で ある.

図-6,図-7にa)の 場合における推論結果DMを それぞ

れ事例1,事 例2に ついて,横 軸に補修方法項 目の番号 を

とり,縦 軸に各項 目の可能性であるノー ド値をとって示

す.比 較のため,推 論結果ESを 併せて示す.以 下,図-8,

図-9に はb)の 場合の結果を示 し,図-10,図-11に はc)

の場合の結果 を示す.

この結果,a)の 場合,図-3の ように,ACE値 による

評価によって幅広 く分布するルールを0.7と0.4の2段

階で分類 したため,ノ ー ド値による可能性の分類が十分

になされていないことがわかる.これに対 し,b),c)の

場合は,そ れぞれ5段 階、10段 階に分類 したことか ら,

に十分な可能性の分類 を行って推論結果を提示 している.

図-8,図-10の 事例1の 結果では,推 論結果DMと の間に

図-7a)の 場合の補修方法選定結果(事例2)

図-9b)の 場合の補修方法選定結果(事例2)

図-11c)の 場合の補修方法選定結果(事例2)

大 きな違いが見られる.特 に,補 修方法項目の番号51,

54で,推 論結果ESは0.4,0.2と 低い可能性を示 してい

るのに対 し,0.8と 高い可能性を示 しているなど,ノ ー ド

値が0.8を 示す項 目に関 しての違いが目立つ.し か し,

このことは,推 論結果ESに ついても同様である.ま た,

図-9,図-11の 事例2の 結果では,ノ ー ド値0.8を 示す補

修方法項目は,推 論結果ESと ほぼ一致 している.ま た,

推論結果DM全 体の傾向 として も,可 能性の値に違いは見

られるが,推論結果ESの 傾向と同様な結果を示 している.

しか し,c)の 場合,確 信度を細分化 したことにより,

ノー ド値0.8を 示す可能性の高い項目の提示が,特 に事

例1に ついては3項 目と少数であることか ら,本 来シス

テムに要求 されている技術者支援システムとしての可能

性の分類の観点からすると,利 用者が提示 された解を参

照する以前に,過 度 に可能性の分類がなされる恐れがあ

る.
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5.お わ りに

本論では, 知識獲得の初期における知識獲得問題解決の

ため, データベースからの知識発見(KDD)の 手法に平

均圧縮情報量(ACE値)を 用いてルール抽出を試みた.

また, 抽出 したルールの有用性を検討するため, 抽出 し

たルールを用いて鋼橋疲労損傷の補修方法選定のための

ルールベースを構築 し, 実際の事例を適川 して補修方法

選定を試みた.こ の結果, 抽出対象としたルール群の50%

から60%程 度のルールを抽出することができた.さ らに, 

確信度の高いルールについては80%近 い一致度でルール

を抽出することができた.ま た, 抽出されたルールを用

いた推論結果は, 既存システムによる推論結果と同様の

傾向を示 してお り, 知識発見におけるルール抽出にACE

値を用いることがで きることを示すことができたと考え

る.現 状では, confidenceお よびsupportを 算出する際

に, 事例に各要素が含 まれているかいないかというクリ

スプな評価を しているが, それに対 してファジィな評価

を導入することを考 えている.
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