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Table 1 Example of decision table 
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1. はじめに 

ラフ集合理論[1]は，決定表と呼ばれるデータベースを if-then
ルールで要約する手法として利用される．決定表は，多くのサ

ンプルデータ集合で，各サンプルは通常離散値を取る幾つか

の条件属性とそれらの値を条件部，決定属性とその値を結論部

とする if-then ルールと見なせる．ラフ集合理論は，このような多

くのルールデータを“識別不能”性を利用して簡潔に整理し，要

約する．要約表現されたルールは，対象の性質や構造の考察，

知識獲得或いは判定問題等に役立つ．このような整理の第一

歩は，決定属性に無関係な条件属性を先ず発見して，決定表

から除去し同表を簡潔にすることである．この問題は縮約

（reduct）問題と言われ，従来「無関係性」をどのように定めるか，

言い換えれば「決定属性が依存する条件属性集合」を如何に

定めるかにより，多くの縮約法が報告されている[2-6]． 
本論文は従来のラフ集合理論並びに縮約手法の基本的な

考え方を整理して，シミュレーション実験で“識別不能（識別）”

性に基づく従来の縮約法の問題点を指摘する．この上で本論

文は，「決定属性が依存する条件属性集合」を統計的に判定す

る新たな縮約法とこれに基づくルール導出法を提案する．具体

的には文献[7-9]の STRIM(statistical rule induction method)の

考察に従い，サンプルデータは，母集団から得られた各条件属

性の確率変数の実現値が，ルールにより決定属性値に変換さ

れたものと見なす．この観点に立てば縮約問題は，サンプルデ

ータを利用した各条件属性の確率変数と決定属性の確率変数

との統計的独立検定問題となる．本論文では，両属性に成立す

る大域的縮約と各 if-then ルール毎に成立する局所的縮約の 2
つの縮約法を提案している．シミュレーション実験で両統計的

縮約法の正当性を検証すると共に，ルール導出問題に適用し

てその有効性を示す． 

2. 従来のラフ集合理論と縮約 

ラフ集合は，与えられた決定表 S に埋もれた評定構造等を

if-then ルール形式で導出する手法として利用される．ここで S
は S=(U, A=C∪{D}, V, ρ)，U={u(i)|i=1,…,N=|U|}はサンプル

集合，A は属性集合，C＝｛C(j)|j=1,..,|C|｝は条件属性集合，

C(j)は条件属性，D は決定属性, 
aAa VV ∈= U は属性値の集合，

VAU →×:ρ は情報関数，と形式表現される．例えば a=C(j)
∈ C(j=1,…,|C|)の と き Va={1,2,…,MC(j)} ， a=D と す る と

Va={1,2,…,MD} となる．Table1は|C|＝6，MC(j)＝6，MD＝6，ρ

(u(1), C(1))=5，ρ(u(2), C(2))=5，…の一例である． 
ラ フ 集 合 は ， U に 対 し て 次 の 識 別 不 能 関 係 ：

}),),(()),((|))(),({( 2 CaajuaiuUjuiuIC ∈∀=∈= ρρ に着

目 す る ． こ の 関 係 は 同 値 関 係 で あ り ， U の 商 集 合 ：

},2,1|]{[/ K== iuIU CiC
を生起させる．ここで

},)),((|)({][ UuIujuUjuu iCiCi ∈∈∈= で あ る ． Ciu ][
は iu を代表元とする同値類である．今 UX ⊆∀ を取れば，

X は同値類を利用して， )()( *
* XCXXC ⊆⊆ と近似

できる．ここで， 

}][|{)(* XuUuXC Cii ⊆∈= ，              (1) 

}][|{)(* φ≠∩∈= XuUuXC Cii
      (2) 

で， )(* XC ， )(* XC は夫々 X の C による下近似，上近似と呼

ばれる．通常 ))(),(( *
* XCXC は X の C によるラフ集合と呼

ばれる．更に })),(((|)({ dDiuiuDX d === ρ とすれば，

定義より )(* XC は確実に D=d となる集合であり， )(* XC は

D=d となる可能性のある U の部分集合である．従って )(* XC
或いは )(* XC から夫々，必然性或いは可能性 if-thenルールが

導出される． 

    従来のラフ集合は，決定属性が依存しない或いは無関係な

条件属性を検出して決定表から除去し，決定表を整理すること

を議論する．整理された決定表はルール導出負荷を軽減すると

共に，ルールの特徴を明瞭化する．この問題は，縮約（reduct）
問題と呼ばれ，従来様々な縮約手法が報告されている．  例え

ば， CB ⊆ に対して，次の２つの条件： 
(ⅰ) )()( ** dd DCDB = ，d=1,2,…,MD ， 
(ⅱ) )()(}){( ** dd DCDaB =− ，d=1,2,…,MD，となる Ba ∈ が存

在しないとき，B は下近似保存縮約と呼ばれる．同様に，上近

似保存縮約なども考えられる． 
代表的な縮約手法として LEM1 アルゴリズム[2]や識別行列

法[3]がある． LEM1 アルゴリズムは，(i)(ii) を原則に従い実施す

る例である． |C|の増加に伴い，計算量が指数関数的に増加す
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る．識別行列法は，次の(i, j)成分 ijδ を持つ N×N の対称行列

を作成する． 

ijδ ＝ )}),(()),((|{ ajuaiuCa ρρ ≠∈ ； )),(()),((, djudiuDd ρρ ≠∈∃

かつ φ≠∩ )()}(),({ DPosjuiu のとき， 

 ＝＊；その他（ )(DPosU − ） 

ここで )()( *1 d
M
d DCDPos D

== U ，＊は don’t careの意である．こ

の上で次の演算を実施する． 

ijjiji
reductF δ∨∧= <:,

，         (3) 

⋀は連語，⋁は選語である． reductF は識別関数と呼ばれる．
ijδ

は )(iu ， )( ju の少なくとも一方が )(DPos の要素で，決定属性

値が異なる原因の条件属性（識別できる条件属性）を要素とし

ており，これが全ての要素で成立する条件を求めているのが(3)
式である．逆に識別不能な要素には無関心である．この演算結

果の最簡形が reductとなる．識別行列法も LEM１と同様な問題

を持つ．詳細なアルゴリズム等は文献[2][6][10][11]参照． 

3. 従来の縮約手法の追試実験 

ここでは従来の基本的な縮約法である LEM1[2]及び識別行

列法[3]の性能を，シミュレーションデータを利用して具体的に

追試した結果を示す．文献[7-9]では，ランダムに発生させた条

件属性値の組を予め設定したルール集合と Table2に示す仮説

を利用して，決定属性値に変換するデータ発生モデルを提案し

ている．このモデルを利用して発生したデータに両縮約法を適

用した．具体的には決定表の条件属性数とその属性値数及び

決定属性値数は Table1の設定とした．設定ルールは， 
R(d): if Rd then D=d (d=1,…, MD =6)，  (4)      

Rd= (C(1)=d)⋀(C(2)=d)⋁(C(3)=d)⋀(C(4)=d)とした．この上で

一様乱数を利用してサンプル u(i)の条件属性値 uC(i)=(vC(1)(i), 
vC(2)(i),…,vC(|C|)(i) )を発生し，上記設定ルールと Table2の仮説

を利用して，標本 u(i)の決定属性値 uD(i)(i=1,2,…,N)を決定し

た． N=10000として，LEM1，識別行列法を Table1に適用して

縮約実験した．予め設定したルールから =reductF C(1) ⋀C(2) 

⋀C(3) ⋀C(4)となり，決定属性に無関係な条件属性は C(5)，
C(6)となるはずである．しかし両手法は == reduct

Disc
reduct

LEM FF 1
 C(1) 

⋀C(2) ⋀C(3) ⋀C(4) ⋀C(5) ⋀C(6)を導出した．ここで reduct
LEMF 1

，
reduct

DiscF はそれぞれ LEM1 と識別行列法の意である．更に，

Table１を新たに発生して，併せて 3 回の実験した結果，LEM1，

識別行列法とも同一結果となった． 
この原因は，従来のラフ集合が「識別不能性」或いは「識別

性」を基盤としていることでる．従来の識別法は，サンプルデー

タに潜む必然的な差異（一意決定性（Table2 参照））と偶然性

（矛盾・無関心データ）によるものとを整理して識別出来ない．こ

れが従来の reduct法の問題点である． 

4. 条件属性の統計的縮約法の提案 

4.1 大域的縮約法 

３．で述べたように，従来のラフ集合の縮約手法は，基本的に

矛盾・無関心データへの対応性を持たない．そこで，文献[7-9]
で考察した STRIM の観点から，この縮約問題を考察する．

STRIM は決定表を母集団からの一標本データ集合と見なして

いる．確率・統計モデルに従えば，u(i)=(vC(1)(i), vC(2)(i), …, 
vC(|C|)(i), uD(i) ) は 母 集 団 を 観 測 す る 確 率 変 数 A=(C(1), 
C(2),…,C(|C|), D)=(C, D)の実現値である（誤解の生じない範囲

で属性名を確率変数としても以降利用する）．  
今 Cに関して次の確率モデルを設定する．任意の j に対して， 

P( C(j)= vC(j)(k) )=p(j,k)  ，任意の j1≠j2 に対

して P( C(j1)= vC(j1)(k1), C(j2)= vC(j2)(k2) )=p(j1,k1) p(j2,k2)即ち，

Table 2 Hypothesis with regard to the decision attribute value 

 

Table3 Results of test for independence by Bootstrap 

method 

 

Table4 Example of if-then rules for local reducts 

 

Table5 Results of test for independence by Bootstrap method 

using sample data set generated by rules in Table4 
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C(j1)と C(j2)は独 立 とす る． (4)の設定 ルー ル で言え ば，

C=(1,1,2,3,4,5)（以降(112345)と簡便に記す)であれば，Table2
の仮説１により P(D＝１)＝１である．C=(123456)であれば，仮説

２により P(D＝１)＝1/ MD =1/6である．C=(112256)であれば，仮

説３により P(D＝１)＝1/ 2 である．一般に D は，Cの実現値と母

集団の if-thenルール並びに仮説から定まる確率変数で， 
) (5) 

となる．ここで， は C に依存して を取る確率で，if-then
ルールに依存する．特別な場合，C(j)(j=1,…,|C|)がルール条件

部に現れなければ，D の実現値は C(j)に依存しない．従って

P(D,C(j))＝P(D|C(j))P(C(j))= P(D) P(C(j))が両者の「無関係」性

である．そこで確率・統計的立場から，標本データを用いて両者

の「無関係」性即ち，独立性は次の２つの仮説：帰無仮説

H0(j)：C(j)と D は互いに独立である，対立仮説 H1(j)：C(j)と D
は互いに独立ではない，の下で検定すればよい．仮説検定の

性質（第 2 種の過誤は統制出来ない）から，ここでは H0(j)が棄

却された C(j)のみで決定表を構成することを提案する．即ち，

H0(j)が棄却されなかった C(j)を決定表から削除することで，決

定表を縮約することを提案する．  
具体的には，カテゴリー値を取る２つの確率変数の独立性を

検定する標準的な手法として，統計分野でよく知られたχ2 分

布検定を利用する．C(j)の実現値 vC(j)(i) (∈{1,2,…,MC(j)} )と

D の実現値 uD(i)（∈{1,2,…,MD} ）の MC(j)×MD の分割表は，

適切な検定条件を満たせば，χ2 値は自由度 df=(MC(j) -1) ×
(MD -1)のχ2 分布する [12]．Table1で N=10000データから

NB=3000 個無作為に抽出して，新たな決定表を作成する．この

決定表に本縮約法を適用する実験を併せて Nr＝100回実行し

た（Bootstrap法）．この結果を Table3に整理している．同表に

は全ての C(i)と D(i=1,2,…6)とのχ2値の平均・標準偏差，最大

値(Max)・最小値(Min)及びこのχ2値に対する p-値を整理して

いる．同表から，(1)予め D と独立な設定の C(5)並びに C(6)と，

独立でない C(1)～C(4)とのχ2値の変動域は重なっていないこ

と，(2)両者の p-値には明らかな差異があることが分かる．D に

対して H0(j)が棄却されなかった C(j)を検出して決定表から除

去することを，ここでは大域的縮約法を呼ぶ．本提案縮約法の

有効性が窺える．  

4.2 局所的縮約法 

本節では大域的縮約が存在しない場合でも，全ての if-then
ルール毎に適用できる局所的縮約法を提案する． (5)を決定属

性値 D=ℓについて記せば， 
 ) (6) 

となる．従って，4.1 と同様に D と C(j)に関する独立性問題を

D=ℓと C(j)の独立性問題として，D と C(j)に関する仮説を D=ℓと

C(j)に関する仮説として議論すれば，D=ℓ毎に決定表を縮約す

ることができる．この縮約は D=ℓ毎の if-thenルール導出に利用

できる．Table4に新たな設定ルールを示す．この設定ルールは

大局的な縮約を持たない例である．このルールに従って，3 章と

同様にシミュレーションデータを発生し，4.1 節の縮約法を確認

した結果を Table5に示す．Table4に設定したように Table5で

は大局的な縮約属性を検出することは困難である．そこで，一

例として D=1 となるルール（Table4の Rule No.1,2）での縮約確

認 の 考 察 を 行 っ た も の を Table6 に 示 す ． 設 定 通 り ，

C(1),…,C(4)は D=1 を構成するルールに関与している（独立で

はない）ことが明確である．一方 C(5),C(6)には C(1),…,C(4)の
p-値と比較して，大きな段差があり，D=1 のルールに明確に関

与していると主張できないことが，分かる．従って，D=1 となるル

ールは，C(1)～C(4)の条件属性の論理式によって構成できる知

見が得られる．更に，C(1)=1，C(2)=1，C(3)=1，C(4)=1 の度数

が多いことから，これらの条件属性値を用いてルールを構成で

きることも示唆している．この知見は Table4で設定したルールと

一致している．他の D=2,…,6についても同様である． 

5. STRIM による縮約結果からのルール導出 

4．の縮約考察の結果を利用して，文献[13]の”Car Data”に
大域的・局所的縮約法を適用した．Table7 はこのデータの属

性：C(j)(j=1,…,6)と {D} とその値：MC(j) ＝4(j=1,2,3)，MC(j) ＝

3(j=4,5,6)，MD＝4，を整理している．また，各決定属性値毎の

度数を示している．このデータ N=1728に大域的並びに局所的

縮約法を適用した結果を夫々Table8, 9に示す．Table8 は

C(3):doorsが縮約できることが分かる。即ち，決定属性 class は
条件属性 doorsに「統計的に独立である」ことを否定できないこ

とが分かる。一方 Table9は，D=1 となるルールでは C(3),C(5)，
D=2 は C(1),C(2),C(3),C(5)，D=3 は C(3),C(5)，D=4 は C(3)を
縮約できることが分かる。この結果からも Tabble8の結果を確認

できる． 

Table 6 Examples of contingency table for local reducts 

(N=3000, df=5): D=1 vs. C 

 

Table 7 Arrangement of Car Evaluation data set of UCI 

Table 8 Results of global reduct for Car Evaluation data set 

 

Table 9 Results of local reduct for Car Evaluation data set 

 

The 29th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2015



 

- 4 - 

特に，代表して D=1,4の分割表(Table6に対応)を示したのが，

Table10である．同表で４．２での考察に基づき，D 値に影響す

る（縮約出来ない）C(j)値の内，最頻度の属性値を斜体・太字で

示している．Table6の知見から，D=1 のルール候補は，C(1)=1, 
C(2)=1, C(4)=1, C(5)=1， D=4 は C(1)=4, C(2)=4, C(5)=3, 
C(6)=3 の組組み合わせから生成できることが分かる．この知見

から，幾つかのルール候補を作成したのが Table11である．同

表から D=1 となるルールは，Rule No.=1・2 が妥当と判断される．

D=4 となるルールは，Rule No.=13辺りが妥当と思われる．詳細

な考察は当日報告する． 

6. おわりに 

本論文では，決定表を縮約して，簡潔化した決定表から if-
then ルールを導出する手法を考察した．具体的にはシミュレー

ションデータを利用して，従来の縮約法は殆ど対応できないこと

を示した．この上で著者らが従来提案している STRIM の考え

方に従って，新たな統計的縮約法を提案した。特に局所的縮

約法は決定属性値毎に縮約できる上に，決定値属性値が依存

する条件属性値を推定できることを示し，if-then ルール推定に

利用できることを示した．この有効性をシミュレーションデータ並

びに UCI データに適用して検証した。 
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Table 10 Examples of contigency table and Χ2 test by local reducts 

 

Table11 Examples of estimated rules by use of the reduct results for Table10 
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