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Formal Concept Analysis (FCA) is a data analysis method using formal concepts and a concept lattice. Formal
concepts are concepts defined mathematically and a concept lattice is the structure of formal concepts. It is a
problem of FCA that the concept lattice size increases substantially and the lattice becomes more complex as the
data size increases. Thus various methods for reducing a concept lattice have been proposed. In this paper, we
defined the correspondence between a formal concept in the original concept lattice and one in the reduced concept
lattice. In addition, we evaluated reduction methods using the correspondence.

1. はじめに

形式概念分析は，束論の応用として提案されたデータ分析
手法である [Wille 82]．形式概念分析では，対象と属性の対応
関係を表す形式文脈から，数学的に定義された概念である形式
概念を得，得られた形式概念を利用してデータ分析を行う．ま
た，形式概念がなす構造である概念束の可視化により，データ
の構造の理解を助けることができる．
一方で，データの増大に従い，概念束が急速に大きく複雑に

なることが，形式概念分析の問題として知られている．そのた
め，概念束の簡素化により，サイズを小さくし，構造を単純化
する必要がある．これまでに，概念束の簡素化手法として，氷
山概念束 [Stumme 01]，特異値分解を用いた手法 [Gajdoš 04]，
安定度 [Kuznetsov 07]，属性推定を用いた手法 [Ishigure 15b]

など様々な手法が提案されている．
また，概念束の簡素化手法の比較評価に関する研究も行わ

れている [Dias 15, Kuznetsov 15, 石榑 15a]．簡素化手法の評
価に関する研究の一つとして，形式概念間の距離を用いた評価
[寺町 16]がある．寺町らは，距離の分布の変化を見ることで，
既存の簡素化手法が，特定の望ましい性質を持っていないこと
を明らかにした．しかし，この研究では，定量的な分析はなさ
れていない．本稿では，形式概念間の距離を用いて，元の概念
束中の形式概念と簡素化後の概念束中の形式概念との対応関係
を定義する．そして，定義した対応関係を用いて，概念束の簡
素化手法を定量的に評価する．

2. 形式概念分析

2.1 形式概念
形式概念分析では，形式文脈と呼ばれるデータから，形式

概念と概念束を得ることを基礎として，データ分析を行う．形
式文脈 K = (G,M, I)は，対象集合 G，属性集合M，その間
の二項関係 I ⊆ G ×M から構成される．対象 g ∈ Gと属性
m ∈ M に対して，(g,m) ∈ I である時，gはmを持つという．
これを gImと書く．ここで，形式文脈 KとX ⊆ G，Y ⊆ M
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表 1: 形式文脈の例
卵生 (a) 言葉 (b) 母乳 (c)

ハト (1) ×
ヒト (2) × ×

カモノハシ (3) × ×
ネコ (4) ×

( 𝟏, 𝟐, 𝟑, 𝟒}, ∅  

(∅, 𝒂, 𝒃, 𝒄 ) 

( 𝟑}, {𝒂, 𝒄}  ( 𝟐}, {𝒃, 𝒄}  

( 𝟐, 𝟑, 𝟒}, {𝒄}  ( 𝟏, 𝟑}, {𝒂}  

図 1: 表 1の形式文脈から得られる概念束

に対して，次の写像を定義する．

X 7→ XI = {m ∈ M | gIm for all g ∈ X}

Y 7→ Y I = {g ∈ G | gIm for all m ∈ Y }

対象集合 A ⊆ Gと属性集合 B ⊆ M に対して，AI = B かつ
BI = Aである組 (A,B)を Kの形式概念という．この時，A

を外延，B を内包という．
また，二つの形式概念 (A1, B1), (A2, B2)に対して，以下の

ように半順序が定義される．

(A1, B1) ≥ (A2, B2) ⇐⇒ A1 ⊇ A2 ⇐⇒ B1 ⊆ B2

Kの形式概念すべての集合とこの半順序は，束を構成する．こ
れを概念束という．
表 1は四つの対象，三つの属性からなる形式文脈を表す．表

中の ×は，対象が属性を持つことを表す．また，この形式文
脈からは六つの形式概念が得られる．図 1は表 1の形式文脈
から得られる概念束を表すハッセ図である．図中のノードは形
式概念を，エッジは順序関係を表す．
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2.2 形式概念間の距離
ここでは，[Blachon 07] で定義された形式概念間の距離に

ついて説明する．Blachonらは類似した形式概念のクラスタリ
ングを行うために，形式概念間の距離を定義した．二つの形式
概念 (Ai, Bi), (Aj , Bj)間の距離は，次のように定義される．

dij =
1

2

|Ai △Aj |
|Ai ∪Aj |

+
1

2

|Bi △Bj |
|Bi ∪Bj |

ここで，Si△Sj = (Si ∪Sj)\ (Si ∩Sj)である．すなわち，形
式概念間の距離は，外延間の Jaccard距離と内包間の Jaccard

距離の平均である．

3. 従来研究

3.1 概念束の簡素化
ここでは，概念束の簡素化を行う代表的な手法として，氷山

概念束，特異値分解を用いた手法，安定度，属性推定を用いた
手法について説明する．
氷山概念束は，データマイニングの考え方に基づく手法によ

り簡素化された概念束である．この手法では，外延のサイズが
大きな形式概念のみを抽出することで，概念束を簡素化する．
得られる概念束を氷山概念束という．氷山概念束は一般には束
ではなく，半束である．また，氷山概念束は元の概念束の全体
ではなく，上部のみを表す．
特異値分解を用いた手法は，特異値分解による形式文脈の単

純化により，概念束を簡素化する手法である．この手法では，
まず形式文脈を二値行列とみなし，特異値分解を用いて低ラン
クでの近似を行う．ここで得られる近似行列は，実数値行列な
ので，直接形式文脈とみなすことができない．そのため，近似
行列にしきい値を用いて二値行列に変換する．その後，得られ
た二値行列を形式文脈とみなして，概念束を得ることで，元の
概念束を簡素化する．
安定度は，形式概念がどの程度安定しているかを表す指標

である．形式概念 (A,B)の安定度は，次のように定義される．

σ(A,B) =
|{C ⊆ A | CI = B}|

2|A|

安定度が大きな形式概念の内包は，少数の対象を除いても形式
概念の内包となるため，ノイズに強い．安定度による簡素化で
は，安定度がしきい値より大きな形式概念を抽出することで，
形式概念の数を減らす．
また，属性推定を用いた手法は，属性間のルールを用いて属

性推定を行うことで，形式文脈の単純化を行い，概念束を簡素
化する手法である．この手法では，形式文脈と概念束から，ほ
とんど，またはすべての対象について成立する属性間のルール
を抽出する．次に抽出したルールを用いた属性推定により，ほ
とんどの対象について成立するルールがすべての対象について
成立するように，形式文脈を更新する．属性推定により，形式
文脈が単純化されるため，更新された形式文脈の概念束は，元
の概念束を簡素化したものとなる．この手法の問題点として，
計算量がかなり大きいことが挙げられる．

3.2 簡素化手法の評価
概念束の簡素化を行う様々な手法が提案されてきたが，簡素

化手法の比較評価に関する研究は少ない．ここでは，簡素化手
法の比較評価に関する研究を紹介する．

[Dias 15] では，概念束の簡素化手法が三つに分類さ
れ，それぞれどのような特徴を持つかが評価されている．

[Kuznetsov 15] では，簡素化手法が [Dias 15] とは異なる形
で分類されている．また，評価値に基づき形式概念を選択す
る手法について，ノイズ耐性などの観点で評価されている．
[石榑 15a]では，形式文脈の変化や属性間の関係の維持の観点
で，簡素化手法が比較評価されている．
また，概念間の距離を用いて，簡素化手法の評価を行ったも

のとして，[寺町 16]がある．寺町らは，概念束の簡素化手法
が持つべき望ましい性質について考察している．そして，次の
二つの観点に関して，簡素化手法の評価を行っている．

• 簡素化の際に，形式概念の分布が維持されるか

• 簡素化の際に，形式概念の分布が一様になるか

さらに，これらの性質に対して，隣接概念間の距離の分布を比
較することで，簡素化手法の評価を行っている．比較の結果，
既存の手法が，形式概念の分布に関して，望ましい性質を持っ
ていないことを指摘している．

4. 形式概念の代表関係

本稿では，元の概念束と簡素化後の概念束の分布の変化を
評価するため，二つの概念束中の形式概念間の対応関係を定
義する．簡素化後の概念束は，元の概念束全体を表すと仮定す
る．また，対応関係は，形式概念間の距離を用いて定義する．
[Blachon 07]で定義された形式概念間の距離は，同一の概念束
中の形式概念間に対して定義されている．しかし，本稿で扱う
概念束の簡素化手法は，形式文脈上の対象集合と属性集合が変
化しないため，元の概念束中の形式概念と簡素化後の概念束中
の形式概念の間の距離も同様に扱うことができると考えられる．
このため，本稿では [Blachon 07]で定義された距離を，二つ
の概念束中の形式概念間の距離を表すように拡張して扱う．形
式概念の代表関係は，拡張した距離を用いて，以下のように定
義する．二つの形式概念 c1, c2 間の距離を distance(c1, c2)で
表す。ここで次式を満たすときに，元の概念束 FCo の形式概
念 co は，簡素化後の概念束 FCr の形式概念 cr に代表される．

distance(co, cr) = min
c∈FCr

distance(co, c)

すなわち，元の概念束の形式概念は，簡素化後の概念束の中で
それに最も距離が近い形式概念に代表されると考える．また，
距離が最小の形式概念が複数存在する場合には，それらすべて
に代表されると考える．

5. 実験

5.1 設定
本稿では，簡素化後の概念束が元の概念束をどのように表

しているかを，五つの簡素化手法に対して評価した．簡素化手
法としては，氷山概念束，特異値分解を用いた手法，安定度，
属性推定を用いた手法の四つと合わせて，ランダムに形式概念
を選択する手法も評価した．ランダムに形式概念を選択する手
法では，元の概念束に含まれる形式概念から，ランダムに特定
数の形式概念を選択することで，簡素化を行う．実験では，ま
ず元の概念束をパラメータを変えて簡素化し，元の概念束と簡
素化後の概念束の代表関係を求めた．その後，代表関係をもと
に，評価値を計算した．また，簡素化後の形式概念の数に基づ
き，各手法の評価値を比較した．非決定的な手法である属性推
定を用いた手法とランダムな手法については，各パラメータご
とに 100回実験を行い，評価値の平均を計算した．
評価値は，以下の値を用いた．
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• 概念束のサイズ

• 元の形式概念を代表しない形式概念の数

• 代表される元の形式概念の数の標準偏差

• 代表する簡素化後の形式概念までの距離の平均，標準偏差

• 隣接する形式概念間の距離の平均

概念束のサイズは，簡素化後の概念束に含まれる形式概念の数
である．元の形式概念を代表しない形式概念の数は，それが代
表する元の形式概念の数が 0 となるような簡素化後の形式概
念の数である．これは，元の分布と外れた位置にある形式概念
の数を表す．代表される元の形式概念の数の標準偏差は，簡素
化後の各形式概念が代表する元の形式概念の数の標準偏差であ
る．この評価値が小さいほど，元の形式概念の分布を保存した
まま，概念束の簡素化がされていると言える．また，代表する
簡素化後の形式概念までの距離の平均，標準偏差は，簡素化前
の各形式概念から，それを代表する簡素化後の形式概念までの
距離の平均および標準偏差である．平均は，簡素化後の概念束
が，元の概念束全体を良く表しているかを表す．標準偏差は，
簡素化前の形式概念が一様な距離で表現されているかを表す．
すなわち，標準偏差が小さいほど，元の形式概念の分布を一様
にするように簡素化されていると言える．隣接する形式概念間
の距離の平均は，簡素化後の概念束中で，順序関係において隣
接する形式概念間の距離の平均である．
また，実験では二つの概念束を用いた．一つは，学生の友

人関係データの概念束である．これは，学生の友人関係ネット
ワークから，[林 14]で提案された手法を用いて，得られた概
念束である．これは，対象 395個，属性 17個，形式概念 318

個からなる．この概念束では，属性間に強い従属関係が存在す
る．すなわち，ある属性を持つならば，必ず他のある属性を持
つというような関係がある．もう一つの概念束は，人工デー
タの概念束である．これは，[Ishigure 15b]で用いられた手法
により，単純な形式文脈を拡張し，ノイズを加えた形式文脈か
ら得られた概念束である．この概念束は，対象 50個，属性 50

個，形式概念 487個からなる．

5.2 結果
図 2は，概念束のサイズと，元の形式概念を代表しない形式

概念の数の関係を表す．図中の ice，svd，stab，inf，randは
それぞれ氷山概念束，特異値分解を用いた手法，安定度，属性
推定を用いた手法，ランダムな手法を表す．安定度などの，元
の形式概念から一部を選択することで簡素化を行う手法では，
元の形式概念を代表しない形式概念が存在することはない．図
からも，安定度などの手法で，こうした形式概念が存在しな
かったことがわかる．一方で，特異値分解や属性推定の手法で
は，元の形式概念を代表しない形式概念が存在した．特に，特
異値分解を用いた手法と友人関係データの組み合わせでは，か
なり大きな割合の形式概念が元の形式概念を代表していない場
合があった．さらに詳しく調べると，元の形式概念を代表しな
い形式概念の多くは，属性間の従属関係に反する対象を原因と
することがわかった．また，人工データでは，元の形式概念を
代表しない形式概念は，ほとんど見られなかった．
図 3 は，概念束のサイズと，代表される元の形式概念の数

の標準偏差の関係を表す．ランダムな手法は手法の性質から，
元の形式概念の分布に沿って選択がされると考えられる．図か
らも，標準偏差が他の手法に比べ小さく，こうした性質を持つ
ことがわかる．また，氷山概念束は，他の手法に比べて標準偏
差が大きく，簡素化によって元の分布とは全く異なる形式概念
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図 2: 元の形式概念を代表しない形式概念の数
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図 3: 代表される元の形式概念の数の標準偏差

の分布になることがわかる．他の手法は，友人関係データの場
合に，元の形式概念の分布を保存しないことがわかる．人工
データの場合には，ランダムな手法とほとんど差がなかった．
人工データにおいては，複数の形式概念に代表される元の形式
概念が，比較的多かったことが，この評価値に影響を与えた可
能性がある．
また，図 4および 5は，概念束のサイズと，代表する簡素化

後の形式概念までの距離の平均および標準偏差の関係を表す．
図 4から，氷山概念束は，どちらのデータにおいても，元の概
念束全体を表してはいないと言える．特異値分解を用いた手法
では，友人関係データの場合に平均が大きくなっている部分が
あるが，これは元の形式概念を代表しない形式概念の存在が原
因であることが推測される．また，図 5 から，氷山概念束の
標準偏差が大きく，元の概念束を一様に表していないことがわ
かる．他の手法ではあまり差が見られなかった．また，ランダ
ムな手法は元の概念束を一様に表す手法とは考えられないが，
属性推定を用いた手法なども標準偏差が同程度なので，どの手
法も一様に表しているとは考えられない．
図 6は，概念束のサイズと，隣接する形式概念間の距離の平

均を表す．図から，ランダムな手法で簡素化された概念束で，
非常に距離が大きくなることがわかる．ランダムな手法では，
形式概念間の順序関係が保持されないため，隣接する形式概念
間の距離が大きくなることが，原因と考えられる．また，特異
値分解を用いた手法と，属性推定を用いた手法では，平均距離
が小さくなっている．これは，二つの手法で簡素化された概念
束が，束構造を維持しているためだと考えられる．氷山概念束
は，人工データの場合に，平均距離が小さかった．これは，氷
山概念束が，元の概念束全体ではなく，一部の領域のみを表し
ていることが原因だと考えられる．
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図 4: 代表する簡素化後の形式概念までの距離の平均
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図 5: 代表する簡素化後の形式概念までの距離の標準偏差

6. まとめと今後の課題

本研究では，概念束の簡素化手法を評価するため，形式概念
間の距離を用いて，形式概念間の代表関係を定義した．また，
代表関係を用いて，概念束の簡素化手法を定量的に評価した．
実験結果から，既存の簡素化手法が，元の形式概念間の分布を
維持する，または分布を一様化するという性質を持っていない
ことを再確認した．ランダムな手法では，分布を維持すると考
えられるが，この手法は形式概念間の順序関係を維持しないこ
とを示唆する結果も得られた．また，特異値分解を用いた手法
や属性推定を用いた手法で，元の形式概念を代表していない形
式概念が多く現れる場合があることがわかった．これらの手法
によって簡素化した概念束から，元の概念束の性質を観察する
際には注意が必要となる．
本稿では，形式概念の分布全体を一括して，一つの指標と

して調べたが，手法の差を明らかにするために，分布を局所的
に観察する必要があるかもしれない．また，簡素化後の概念束
が，元の形式概念間の関係を維持しているかも評価したい．形
式概念の分布に関して望ましい性質を持つ簡素化手法の調査
も，今後の課題として挙げられる．
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