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あらまし 本論文では，ILPアルゴリズム FOILを

並列化する手法について比較する．ILPを並列化する

には，探索空間分割，背景知識分割，事例集合分割の

三つの方法がある．これらについて，並列計算機上で

の実験結果を示すとともに，プロセッサの待ち時間，

繰返しごとの処理，FOIL以外の ILPアルゴリズムへ

の応用，という三つの視点から比較した．その結果，

ILPを並列化するには一般に事例集合を分割するのが

望ましく，FOILの並列化に限ると背景知識を分割す

るのが望ましいとの結論を得た．
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1. ま えが き

帰納論理プログラミング（ inductive logic program-

ming: ILP）は論理プログラミングの枠組みで機械学

習を行う．ILPは一階述語論理に基づいた強力な表現

能力をもつが，そのため学習速度が遅くなってしまう．

そこで，近年，ILPアルゴリズムを並列化する研究が

行われている [1], [2]．本論文では，ILPアルゴリズム

FOIL [3]を分散メモリ型並列計算機上で並列化する三

つの手法と実験結果を示す．最後に，異なる三つの視

点からこれらを比較し，どの手法が適するかを述べる．

FOILは，属性–値学習の研究で開発された決定木学

習アルゴリズム C4.5をもとに，1 階述語論理を扱え

るように拡張した ILPアルゴリズムである．表 1 に

FOILアルゴリズムの概要を示す．FOILに与えられ

る事例は R(c1, · · ·, cn)の形をしており（Rは関係名，

ci は定数），このアトムの組 〈c1, · · · , cn〉 をタプルと

表 1 FOIL アルゴリズムの概要
Table 1 An outline of FOIL algorithm.

P := 空プログラム
T := 目標関係 Rt の正事例の集合
While T �= φ

C := “Rt(v1, v2, · · ·)←”

While C が Rt の負事例をカバーする
適当なリテラル L を見つけ，C の右辺に加える

C によってカバーされた事例を T から取り除く
C を P に加える

呼ぶ．背景知識も一般の節形式ではなくそれぞれの関

係に属するタプルの集合として与えられる．FOILの

探索は，右辺がない（最も一般的な）ホーン節からは

じめ，その節が負事例をカバーしなくなるまで右辺に

リテラルを追加して節を特殊化する．ある特殊化中の

節が変数 v1, · · ·, vx を含んでいるとき，事例集合は

これらの変数への代入例 〈c1, · · · , cx〉 の集合として表
現される．特殊化した節の評価は，追加されたリテラ

ル Lが R(vi1 , · · ·, vir ) のとき，特殊化前の事例集合

T と関係 R に属するタプルの集合 BR を結合して新

しい事例集合 T ′ = T ✶ BR（〈c1, · · · , cx′〉 ∈ T ′ は

〈c1, · · · , cx〉 ∈ T かつ 〈ci1 , · · · , cir 〉 ∈ BR を満たす）

を求め，T と T ′ の情報量の差に基づいた関数 gain

を用いて行う．

gain(L) = s ×
(
log2(T

′+/|T ′|) − log2(T
+/|T |)

)

ここで，T+ は T に含まれる正事例の数，s は

T ′ = T ✶ BR に展開された正事例の数を表す．目

標関係 Rt の負事例をカバーしない節が探索されると，

その章がカバーする正事例を事例集合から除く．これ

らをすべての正事例がカバーされるまで繰り返す．

2. FOILを並列化する三つの手法

FOILの計算の大部分は特殊化した節を評価するた

めの結合演算である．これを複数のプロセッサに分散

して実行するには，次の三つの方法がある．以下，分

割された処理を行うプロセッサの台数を n とする．

探索空間分割：（1）評価の対象となる節の集合 C =

{C1, · · · , Ck} を互いに素かつできる限りサイズの等
しい n 個の集合 C1, · · ·, Cn (C = C1 ∪ · · · ∪ Cn) に分

割する．（2）Ci に含まれる節をプロセッサ iで評価し，

Ci の中の最良の節 Cbest,i を選択する．（3）各プロセッ

サの Cbest,i を一つのプロセッサに集め，C の中の最
良の節 Cbest を選択する．

背景知識分割：あらかじめ BR を互いに素かつで

きる限りサイズの等しい n 個の集合 BR
1 , · · ·, BR

n
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図 1 実行時間と速度向上比
Fig. 1 The run-time and the speed-up ratio.

(BR = BR
1 ∪· · ·∪BR

n )に分割しておく．（1）BR
i と T

をプロセッサ i で結合し，T ′
i = T ✶ BR

i を求める．

（2）各プロセッサの si, T ′+
i , |T ′

i|を一つのプロセッサ
に集め，s =

∑
i
si, T ′+ =

∑
i
T ′+

i , |T ′| =
∑

i
|T ′

i|
から gain を求める．

事例集合分割：（1）T を互いに素かつできる限りサイ

ズの等しい n個の集合 T1, · · ·, Tn (T = T1∪· · ·∪Tn)

に分割する．（2）Ti と BR をプロセッサ i で結合し，

T ′
i = Ti ✶ BR を求める．（3）各プロセッサの si,

T ′+
i , |T ′

i| を一つのプロセッサに集め，s =
∑

i
si,

T ′+ =
∑

i
T ′+

i , |T ′| =
∑

i
|T ′

i| から gain を求める．

3. 実 験 結 果

並列に結合演算を行う FOILを Javaを用いて実装

し，分散メモリ型並列計算機 AP3000の上で比較実験

を行った．分割処理を行う親プロセッサ 1台と分割さ

れた処理を行う子プロセッサを 15台用意し，三つの

並列化手法についてその実行時間と速度向上比を調べ

た．実験は，Michalskiの東行き列車の問題 [4]を使用

し，正負各 1,000事例を用意して行った．

この結果を図 1 に示す．速度向上比が理想値を超え

ているのは，親プロセッサと子プロセッサの並列効果

によるものである．実験に使用した問題では，ある一

つの関係に属するタプル集合だけが他に比べてとても

大きい．このため探索空間分割で大きな待ち時間が生

じ，速度向上比を低くしている．

4. 考 察

実験の結果を踏まえて，次の三つの視点から 2. で

述べた並列化手法を比較する．

（ a） プロセッサの待ち時間

（ b） 繰返しごとの分割処理

（ c） FOIL以外の ILPアルゴリズムへの応用

探索空間分割：（ a）については，追加されたリテラル

の関係 R によって BR のサイズが大きく異なり，結

合演算に要する時間に差が出るので大きな待ち時間が

生じる．（ b）については，探索を一つ進めるごとに評

価する節集合の分割処理が必要となる．ILPアルゴリ

ズムは探索問題としてとらえることができるので（ c）

は可能である．

背景知識分割：（ a）について，BR を分割した集合の

サイズの差はたかだか 1なので，待ち時間はごくわず

かである．（ b）については，BR をあらかじめ分割し

ておくので発生しない．FOILの背景知識はタプル集

合で表現されているため分割可能だが，背景知識が論

理プログラムで与えられる場合にはタプル集合の結合

演算ではなく導出計算により節を評価するため（ c）

は期待できない．

事例集合分割：（ a）については，T を分割した集合

のサイズの差もたかだか 1なので，待ち時間はごくわ

ずかである．（ b）については，探索を一つ進めるごと

に T の分割処理が必要となる．ILPアルゴリズムは

事例集合をもつので（ c）は可能である．

以上より，ILPアルゴリズムの並列化手法としては

事例集合分割が適している．FOILの並列化に限ると，

（ b）の点から背景知識分割が適している．

本論文で示した実装は，ILPアルゴリズムの特徴を

利用した高速化技術を含んでいない．これらを考慮し

た並列化手法の検討は今後の課題である．
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