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Abstract: In this paper, we discuss preference learning for real estate floor plans. Specifically,

we use Answer Set Programs to represent the connections among rooms as well as some properties

of each room such as size and shape. Then, weak constraints representing the preferences on

some purposes will be extracted using inductive preference learning of answer set programs. The

usefulness of our proposal are assessed using different purposes among nine rental properties.

1 はじめに
不動産物件の選好基準には，各部屋の大きさや形，窓
や収納の数など部屋に関する属性に加え，部屋同士の
繋がりや配置などの多様な要因が考えられ，またそれ
らは物件の使用用途に大きく依存する．使用用途に応
じた具体的な選好基準を優先順位と共に明示化するこ
とは，借り手に対する物件選びの支援に加え，貸し手
に対する賃料設定・物件アピールの根拠の提供や，物
件設計者に対する新たな検討要素の提示に繋がり，そ
の影響は大きいと考えられる．
これらのことを背景に，本研究では，部屋属性と部屋
配置に着目し，使用用途に関する物件ランキングから
その明示的な選好基準を獲得することを考える．具体
的には，論理プログラムの一種である解集合プログラミ
ング（Answer Set Programming, ASP）[1, 2]を用い
て部屋属性と部屋配置を表現するとともに，ASP上の
帰納推論・選好学習の枠組みである ILASP（Inductive

Learning of ASP）[3, 4]を利用し，選好基準を表す論
理的規則（弱制約）群の抽出を試みる．

本論文の構成は以下の通りである．2章で関連研究
について言及する．また 3章で ILASPによる選好学習
について説明する．これらを基に，4章で不動産物件
に関する選好学習の評価実験を行い，最後に 5章でま
とめと今後の課題を述べる．
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2 関連研究
これまでに種々の要因に着目した不動産賃貸物件の

分析が行われている．特に近年では，部屋配置（間取
り）に着目した研究も多く，不動産間取り図から得ら
れる情報を基に各物件を部屋を頂点，その繋がりを辺
とするグラフに変換し，グラフ理論やグラフマイニン
グ技術を用いた分析が行われている．例えば文献 [5]で
は平面構成の分析が，文献 [6]や [7]では賃料分析がそ
れぞれ行われている．また，賃料への影響が大きい間
取りの積極的な抽出 [8, 9]や説明可能AI技術を用いた
賃料推定根拠の提示 [10]に加え，文献 [11]では，グラ
フ構造と住み心地の関連についての分析が展開されて
いる．これらの関連研究に対し，本研究の中心課題は
論理表現された間取り図を対象とした選好学習であり，
表現・分析手法の面で大きく異なっている．
これまでに，論理プログラムを用いた選好学習に関
し，いくつかの応用が報告されている．文献 [12]では，
SVMや決定木に加え，帰納論理プログラミングを用い，
分類問題の枠組みを用いた選好学習について議論して
いる．また文献 [13]では，学習済み SVMモデルをオ
ラクルとして利用することで学習データを構築すると
ともに，ILASPによる選好学習の枠組みを利用して，
局所的な選好に関する説明及びモデルの大域的な説明
を生成している．いずれの研究も，分析対象自身は命
題論理で表現されるが，本研究では，述語論理を用い
て表現されるより複雑な問題を対象としており，その
点で大きく異なっている．
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3 ILASPによる選好学習
選好の抽出に際し，部屋の繋がりだけでなく，どの

様な部屋属性をどれ程度含んでいるかも考慮すること
を考えた場合，多くの既存研究で採用されているラベ
ル付きグラフによる表現は必ずしも十分ではない．そ
こで本研究では，述語論理に基づき，また量の概念も
扱うことのできる解集合プログラミング [1, 2]を表現
言語として採用する．また分析手法として，帰納論理
プログラミングの近年の発展 [14]の一つである，解集
合プログラムを対象とした帰納推論・選好学習の枠組
みである ILASP[3, 4]を採用する．以下では，本研究
に直接関係のある部分を中心に，ILASPによる選好学
習の枠組みを説明する．
ILASPへの入力は大きく，事例集合E = E+ ∪E−，

選好対（順序事例）集合O，背景知識B，仮説空間 SM

に分けられる．各事例 e = ⟨einc, eexc, ectx⟩ ∈ Eは，部
分解釈に相当する 2つの基礎アトムの集合 einc, eexcと，
eに固有の背景知識としての解集合プログラム ectxから
構成される．また，選好対（順序事例）o = ⟨e1, e2⟩ ∈ O

は 2つの事例 e1，e2 から構成され，e1 より e2 を好む
（e1 ≻ e2）という選好を表現する．解集合プログラム
B は事例に共通の背景知識であり，また仮説空間 SM

は，モード宣言M 等を用いて構築される，弱制約を含
む解集合プログラムの集合である．ここで弱制約とは，
b1, · · · , bn, c1, · · · , cmを原子式，t1, · · · , toを項，wと l

をそれぞれ重みとレベルを表す項としたとき
:~ b1, · · · , bn, not c1, · · · , not cm.

[ w@l, t1, · · · , to ]

の形で表現されるルールであり，モデル間の選好基準
を表す．より形式的には，プログラム P の安定モデル
の集合を AS(P )としたとき，P と A ∈ AP (P )に対
し，レベル l毎に
P l
A =

∑
(w,l,t1,···,to)∈weak(P,A) w where

weak(P,A) = {(w, l, t1, · · · , to) |
Aは b1, · · · , bn, not c1, · · · , not cmを満たす }

なる値 P l
A を計算し，lを大きさを第一基準，P l

A の小
ささを第二基準として，モデル間の優先順位を決定す
る．また P l1

A1
より P l2

A2
の優先順位が高いとき，それを

P l1
A1

≻ P l2
A2
と表現する．

以上の準備のもと，ILASPでは E = E+ ∪ E−, O,

B, SM を入力とし，以下の 3条件を満たす（リテラル
総数に関して）最小の仮説H ⊆ SM を導出する．詳細
は，原著論文 [3, 4]を参照されたい．

1. ∀e ∈ E+, ∃A ∈ AS(B ∪ ectx ∪H)

[ einc ⊆ A, eexc ∩A = ∅ ]

2. ∀e ∈ E−, ̸ ∃A ∈ AS(B ∪ ectx ∪H)

[ einc ⊆ A, eexc ∩A = ∅ ]

3. ∀⟨e1, e2⟩ ∈ O,

∃A1 ∈ AS(B∪ectx1 ∪H), A2 ∈ AS(B∪ectx2 ∪H)

[P l1
A1

≻ P l2
A2

]

なお本研究では選好学習にのみ焦点を当てており，
E− 及び e ∈ E+ における einc, eexc は空集合であり，
また SM は弱制約のみを含む．従って実際には，上記
の第 3条件のみを考慮した弱制約の抽出（選択）が行
われることになる．

4 間取り図の論理表現と選好の抽出
4.1 対象データと述語表現
本研究では，国立情報学研究所の IDRデータセット
提供サービスにより株式会社 LIFULLから提供を受け
た「LIFULL HOME’Sデータセット」を利用した．デー
タセットから，東急田園都市線の溝の口駅を最寄り駅と
する，賃料や部屋面積に大きな差のない 2LDK，3LDK

の物件 9件を選定し，実験に使用した．
本研究で採用した論理表現（述語）を図 1に示す．な
お，物件情報の論理表現への変換は，著者らが手作業
で行った．
まず，部屋属性に関する述語について説明する．述
語 room typeは，各部屋の種別を表すものである．本
研究では 9 つの部屋種別（玄関，廊下，風呂，洗面
所，トイレ，洋室，和室，LDK，ベランダ）を準備し
た．また room shapeは部屋の概形を表すもので，各部
屋を（ほぼ）正方形，長方形，それ以外の 3種に分類
する．has window，has closet，has doorの 3述語
は，各部屋に付随する設備数を表すものであり，該当
する設備を 1つ以上含む部屋に対して準備する．また
has wm space，has cooking spaceも同様，該当する
部屋に対してのみ準備している．
次に，部屋配置に関する述語について説明する．link
は部屋の繋がりを表す最も基本的な述語であり，部屋
種別を表す room type 述語と合わせることで，従来
のラベル付きグラフによる表現を再現している．一
方，hop to entranceは玄関から各部屋までの移動数
に相当し，玄関と部屋間の最短経路長に相当する．ま
た corridor to roomsは，廊下に対して定義される連
結された部屋数を表す述語である．independent room

は，個室利用可能な部屋，すなわち次数 1の洋室・和
室を意味する．hop to entrance以降の 3述語は，例
えば

corridor to rooms(R,NR):-

room type(R,corridor), NR = { link(R, ) }.
independent room(R):-

room type(R,jbed), 1 = {link(R, ) }.
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部屋属性に関する述語

• room type(R, T): 部屋 Rのタイプは Tである

• room size(R, A): 部屋 Rの面積は Aである

• room shap(R, S): 部屋 Rの形は Sである

• has window(R, NW): 部屋 Rは NW個の窓を持つ

• has closet(R, NC):部屋RはNC個の収納を持つ

• has door(R, ND): 部屋 Rは ND個のドアを持つ

• has wm space(R): 部屋 Rには洗濯機置き場があ
る

• has cooking space(R): 部屋 Rには調理空間が
ある

部屋配置に関する述語

• link(R1, R2): 部屋R1と部屋R2は繋がっている

• hop to entrance(R, NH): 玄関から部屋 Rまで
は NHホップである

• corridor to rooms(R,NR): 廊下 Rは NRの部屋
とつながっている

• independent room(R):部屋 Rは個室としての利
用可能がである

図 1: 間取り図に対する述語表現

などのルールを用いて表現することが可能である．し
かし今回は，計算時間を考慮し，事前に計算した上で
ファクトとしてシステムへと与えている．

4.2 選好対の設定
本研究では，対象 9物件に対する下記のランキング

から選好対を設定した．

1. 賃料に基づくランキング（賃料の降順）

2. 単独での利用（一人暮らし）を想定した場合のラ
ンキング

3. 友人 2名での利用（シェアハウス）を想定した場
合のランキング

賃料以外のランキングは，大学生 6名によるアンケー
ト調査より決定している．表 1に 9物件のランキング

表 1: 物件のランキング
物件 賃料 一人暮らし シェアハウス
物件 1 1 5 5

物件 2 2 4 3

物件 3 3 6 7

物件 4 4 7 6

物件 5 5 3 4

物件 6 6 8 9

物件 7 7 2 1

物件 8 7 1 2

物件 9 9 9 8

を示す．表から，使用目的によってランキングが大き
く変わっていることが分かる．
各ランキングからの選好対の生成は，第 i位と i+ 1

位の間に顕著な差が認められる場合に選好対

ランク i位の物件 ≻ランク i+ 1位の物件

を生成することを基本とし，いくつかの例外を追加・削
除する形で行った．結果として，賃料ランキング，一
人暮らしランキング，シェアハウスランキングのそれ
ぞれで，9件，7件，8件の選好対が得られ，それらを
教師情報として利用した．

4.3 結果と考察
各ランキングに対して得られた選好基準（弱制約）を
図 2 に示す．ここで弱制約は，[ w@l, t1, · · · , to ] の
lの大きさを第一の基準に，項 t1, · · · , to の具体化に対
して与えられる wの総和の小ささを第二の基準にする
ことに注意されたい．なお今回の実験では，現実的な
時間で解を獲得するために，各弱制約のリテラル数お
よび変数の数の上限を共に 3に設定している．加えて，
存在しない部屋配置（「バルコニーとトイレがつながっ
ている」など）や部屋属性（「バルコニーに窓がある」
など）を排除するとともに，より意味に立ち入った制
限（「部屋属性を伴わないリンク情報は認めない」な
ど）を導入することで，適切な範囲に仮説空間を限定
し，計算爆発を回避している．
図 2に示す通り，賃料に関するランキングからは「窓
がある部屋の合計面積が大きいほど家賃が安い」とい
う選好基準が獲得された．この選好基準は，“窓”や “

大きさ”という部屋属性を中心に構成されており，単
純なラベル付きグラフでは表現することのできない基
準となっている．
また，一人暮らしに関するランキングからは，第一
の基準として「ドア総数が多い方が好ましい」，第二
の基準として「個室利用できる部屋の合計面積が大き
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• 賃料ランキング
:~ has window(R,W), size of room(R,Size).

[ Size@1, R, W, Size ]

• 一人暮らしランキング
:~ hops to entrance(R,E), has door(R,Door).

[ -Door@2, R, Door, E]

:~ independent room(R), size of room(R,Size).

[ -Size@1, R, Size ]

• シェアハウスランキング
:~ has window(R,W), has door(R,Door).

[-Door@1, R, Door, W]

図 2: 得られた弱制約

いほど好ましい」という 2つの選好基準が獲得された．
優先順位を伴う複数の選好基準の抽出に加え，第二の
選好基準にみられる部屋配置（個室利用）と部屋属性
（面積）を併用するルールは，他の関連研究では扱うこ
とが困難なものであり，本アプローチの有用性を示す
ものであると考えている．
一方，シェアハウスに関するランキングからは「ド
アと窓がある部屋の総ドア数が多いほど好ましい」と
いう選好基準が獲得された．賃料ランキングの場合と
同様，この選好基準は複数の部屋属性を伴うものであ
り，本研究の狙いの一つである，部屋属性への着目が
適切に反映されたものであると考えている．
以上示した通り，今回の実験では，3種のランキング
それぞれにおいて異なる選好基準が抽出された．これ
らの結果は初期的なものではあるが，使用用途に応じ
た多様な選好基準の表現・獲得に関する本アプローチ
の有効性を示すものであると考えている．

5 まとめ
本研究では，解集合プログラミング上での選好学習
の枠組みを利用し，不動産賃貸物件に関する種々の選
好基準を明示的な形で抽出することを試みた．その結
果，各ランキングに対してそれぞれ異なる規則群の抽
出に成功した．
今後の課題として，大規模データと多様なランキン
グを用いた追加実験が挙げられる．また，ランキング
の上位・下位を識別する分類問題の枠組みを通じて得
られる選好との比較も検討している．加えて，利用述
語を再検討することで，説得性・納得性の高い選好基

準を抽出することも重要な課題の一つである．
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