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1．はじめに

本稿では富士通研究所が開発した発見科学と機械
学習を融合した説明可能な AI Wide Learningのコ
ンセプトと技術内容の解説を行う．
本稿の内容は経営情報学会 2019年秋季全国研究
発表大会の特別セミナー（大堀，2019）［1］の内容
をまとめたものであり，全 3回にわたる記事の第
2回にあたる．第 1回ではデジタルトランスフォー
メーション（DX）に向けた取り組みが現在重要視
されており，実現場では判断結果を説明する説明可
能な AIが求められていることを述べた．第 2回の
本稿では説明可能な AI Wide Learningのコンセプ
トと技術内容の解説を行い，続く第 3回ではWide 
Learningの実応用例について紹介する予定である．

2．Wide Learningのコンセプト

Wide Learningは発見科学と機械学習という異な
る分野の技術を融合した技術である（図 1）．
発見科学の分野では異なるデータ群の中から両
者を区別する特徴的なパターンを発見する問題が盛
んに研究されてきた．この問題はアイテム集合 I＝ 
｛a1, . . ., an｝上の正負ラベル付きデータベースD＋,  
D－⊆ 2Iと制約 fが与えられたとき，fを満たすす
べてのパターン（アイテム集合）P⊆ Iを列挙する
制約パターンマイニング問題として定式化される．
様々な制約が考えられるが，例えば顕在パターン
（Dong and Li, 1999）［2］は制約 f（P）＝sup（D＋, P）/ 
sup（D－, P） ≧θを満たすパターンであり，正デー
タベースD＋に多く出現し，かつ負データベースD－
にはあまり出現しないようなパターンを表す（ここ
で sup（D, P）はデータベースD中のパターン Pを
含む要素数である）．

Wide Learningはこの制約パターンを知識発見で

はなく分類モデルの構築に利用する．制約パターン
は 1つ 1つがデータベースを特徴づける解釈可能な
仮説（ナレッジチャンク）と見なすことができる．
これらの重要な仮説を分類モデルに用いることで解
釈性を維持したまま高精度な分類を可能にする．

3．否定アイテムを含んだパターンの高速発見

Wide Learningにおいて表現力の高いパターンを
用いることは説明能力や分類精度の向上に直結す
る．Wide Learningでは否定アイテムをデータベー
スに追加し表現力の高い制約パターンの発見を図
る．ここでアイテム aの否定アイテム¬aとはアイ
テム aを含まない要素に必ず出現するアイテムのこ
とである．「あるアイテムが出現しなかった」とい
う情報は「あるアイテムが出現した」ことと同様に
重要な場合があり，このような否定アイテムの追加
により説明能力と分類精度の向上を図っている．
否定アイテムの追加はマイニングに要する計算時
間が増大する課題を引き起こす．否定アイテムは既
存アイテムの排他表現であるため，追加したデー
タベースの各要素は否定アイテムを含む 2|I|個のア
イテムの内必ず |I|個のアイテムを持つことになる．
つまり否定アイテムが追加されたデータベースは密
なデータベースとなる．しかしながら，従来手法の
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図 1　Wide Learningの概要
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多くは疎なデータベースを対象としており，密な
データベースに対するパターンの高速な列挙が困難
である．
我々はパターンマイニングの過程でアイテムの探
索順序を動的に決定することで効果的な枝刈りを可
能とするマイニングの高速化手法を提案する．これ
により従来手法では困難であった密なデータベース
に対する高速な制約パターンマイニングが可能とな
り，否定アイテムを追加した制約パターンマイニン
グも同様に高速に列挙可能となる．

4．計算機実験

前節までで述べたとおり，Wide Learningの技術
の核となるのは密なデータベースに対する制約パ
ターンの高速列挙と否定アイテムを含んだ分類モデ
ルの構築である．本節では計算機実験により両者の
効果を検証する．
まずCP4IMデータセット1）を対象としてパター

ンマイニングに要する時間を提案手法と従来手法
LCM（Uno et al., 2003）［3］2）, CP-tree（Fan and 
Ramamohanarao, 2006）［4］との比較を行った．比
較に用いる制約には公開されている実装で計算可能
な顕在パターンの亜種である，ジャンピング顕在
パターン（JEP），極小ジャンピング顕在パターン
（SJEP）を用いた．結果を図 2に示す．図より密な
データベース Annealについて，提案手法は LCM
より約 100倍高速であり，CP-treeは 3600秒以上
時間がかかり比較不能な結果となった．一方比較的
疎なデータベースMushroomについて，提案手法
は LCMより 10倍ほど低速，CP-treeより 5–10倍
高速である結果となった．以上より提案手法は疎な
データベースに対して低速になる場合があるもの
の，従来技術では計算に時間を要していた密なデー
タベースに対して，高速にパターンマイニング可能
であることが確認できた．
次に極小顕在パターンを基にしたWide Learning
と既存の分類モデルとの精度比較を行う．具体的に
は，入力データベースに否定アイテムを加えた場
合，加えなかった場合，パターン長を 5以下に制限
したパターン抽出を行い，抽出したパターンを説
明変数としてもつロジスティック回帰を L1正則化
したモデルを考える．このモデルを用いて表 1に示

すUCIリポジトリ3）で公開されているデータセッ
トに対して二値分類問題を実行し，F値を既存手法
（ロジスティック回帰，決定木，ランダムフォレス
ト）と五分割交差検証で比較した．提案手法の学習

図 2　制約パターンマイニングの計算時間

表 1　分類精度の比較に用いるデータセット

表 2　分類精度の比較
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には最小記述長原理を用いて離散化したデータを使
用し，既存手法の学習には元の実数値データを使用
した．また，すべての手法はライブラリOptuna4）

を用いてハイパーパラメータを最適化した．
実験結果を表 2に示す．結果より，Wide Learn-

ingはほとんどのデータセットで高いF値を示した．
さらに，否定アイテムを導入することでより高い精
度を達成することがわかった．

注

1） https://dtai.cs.kuleuven.be/CP4IM/datasets/
2） http://research.nii.ac.jp/~uno/codes.htmで公開され

る LCMバージョン 5.3を使用した．
3） http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
4） https://optuna.org
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