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In a questionnare with the selective values, we usually respond one value to each question. Here, we propose
such a new framework that we may respond some values to each question. This will dilute the actual value and
will be effective to preserve our privacy. Rough Non-deterministic Information Analysis (RNIA) is applicable to
analyzing such new types of data sets.

1. はじめに

近年，プライバシー保護の必要性が認識され多くの研究が

成されている [1, 5, 12]．我々の研究室では，非決定情報も扱

うラフ集合の枠組み，ラフ集合非決定情報解析 (Rough Non-

deterministic Information Analysis：RNIA)を提案し，不完全

性を有する表データからのルール生成を進めている [10, 11, 13]．

今回，RNIA の枠組みを簡単に述べ，これを背景にプライバ

シー保護を考慮したアンケートを提案する．

2. 研究の背景

2.1 ラフ集合，非決定情報，DISとNIS
1980 年代に Pawlak が提案したラフ集合理論 (Rough Set

Theory) は，表データから傾向やパターンを読み取るための

数学的枠組みであり，表データにおけるデータマイニングや機

械学習等へ応用されている [9] ．ラフ集合では，通常，確定し

た属性値から成る決定表（決定情報システム，DIS とよぶ）の

解析を行うが，Pawlak は DIS をあいまいにした非決定情報

表（非決定情報システム，NIS とよぶ）の必要性にも言及し

ている [7, 8]．例えば，標準的な大学生 A の年齢が不確かで

も，日本では「Aの年齢は 17歳以上，24歳以下」とすれば真

の値がこの区間にあると考えられる．このような情報を非決定

情報とよぶ．図 1は NIS と起こり得るDIS (派生するDIS と

よぶ)の関係を表している．NIS では各属性値は集合で与えら

れ，その集合に真の値が 1つ含まれると解釈する．従って，図

1は 24個の派生する DIS の 1つは真の情報を有するが，どれ

が真の表であるかは不明であることを表している．NIS は可

能性の範囲を考慮することで DIS のあいまいさを補う体系に

なっており DIS の自然な拡張と考えられる．
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図 1: NIS と 24個の派生する DIS [11].

NIS については 1980年代の Lipskiによる不完全情報デー

タベースの研究 [6]が有名である．この研究では情報検索に確

実性と可能性の様相性を導入し，従来にない質問応答を実現

している．しかしその後，研究の動向が情報検索からデータマ

イニングへと進むにつれて，NIS における処理の研究は余り

発表されていない．膨大な場合分け（UCIデータレポジトリ

のMammographicデータセットでは，容易に 10100 を超える

場合分けが生じる）が必要になるために，多くは何らかの仮定

を付けた欠損値（missing value)の問題として処理されている

[3]．しかし，仮定付の欠損値では常に仮定の妥当性の問題が

生じ，生成されるルールの意味が不明瞭になる．我々は，すべ

ての場合分けに依存して様相性を持つルールを定義し，しかも

そのルール生成が場合分けの数に依存しない手法を見出した．

さらに，その処理系も実現している [11, 13]．今回，この体系

をプライバシー保護の問題に応用する．

2.2 DISにおけるルール
図 1のDIS を用いてルールを説明する．属性と属性値の組み，

[color, red]や [size, s]をデスクリプタとよび，デスクリプタを

用いた含意式∧i[Ai, vali] ⇒ [Dec, val]を考える．DIS1におい

て含意式 τ1 : [color, red] ⇒ [size, s]は 2回生じるので 3タプル

における τ1の出現率（support(τ1))を 2/3とする．また，条件

[color, red]が 3回起きる中で τ1は 2回起きるので，τ1の無矛盾

率 (accuracy(τ1))を 2/3とする．DIS4において，τ1は出現し

ないので，support(τ1)=accuracy(τ1)=0とする．含意式 τ2 :
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[color, red] ⇒ [size,m]は，support(τ2)=accuracy(τ2)=1を

満たしDIS4において τ2は最も望ましい含意式になる．通常，

閾値 αと β に対して support(τ) ≥ αかつ accuracy(τ) ≥ β

となる含意式 τ を DIS におけるルール (の候補)とする．

2.3 NISにおけるルール
図 1 の NIS において，非決定情報の定義により派生する

DIS の中に真の情報を有する DIS があると考える．そこで，

NIS におけるルールを閾値 αと β に対して次のように定義す

る．

(確実ルール) 派生するどの DIS においても含意式 τ がルール

になるとき，この τ を確実ルールとよぶ．

(可能性ルール) 少なくとも 1つの派生する DIS において含意

式 τ がルールになるとき，この τ を可能性ルールとよぶ．

DIS のルールでは非決定情報を考慮していないため，新た

に確実ルールと可能性ルールを導入した [10, 11]．様相論理の

立場において，これらの定義はごく自然なものと考えられる．

しかし，派生するDIS ごとに閾値の判定を行う手法では 10100

もある場合分けの逐次処理は難しいと考えられる．

2.4 指標値の最小値と最大値の性質

我々は個別の DIS を列挙する手法ではなく，ラフ集合

と粒状計算の手法を用いることにより指標値 support(τ) と

accuracy(τ)の最小値，最大値を，場合分けに依存せず計算で

きる式を導いた．しかも，support(τ)と accuracy(τ)を共に最

少にするDISminの存在と２つの値を共に最大にするDISmax

の存在を示した [10, 11]．

この性質について簡単に言及する．各含意式 τ はデスクリ

プタの組み合わせであり，ラフ集合ではデスクリプタ [A, val]

を満たす対象集合上の同値類 eq([A, val]) を利用する．NIS

ではこの同値類を inf([A, val]) (値が {val} である対象) と

sup([A, val]) (値に val が含まれる対象) に広げている．図１

の DIS1 において eq([color, red])={1, 2} であり，NIS では

inf([color, red])={2}，sup([color, red])={1, 2}である．デス
クリプタの連言 ∧i[Ai, vali]については以下のようにする．

inf(∧i[Ai, vali])=∩iinf([Ai, vali])，

sup(∧i[Ai, vali])=∩isup([Ai, vali])．

このように定義した inf と supでは，

inf(∧i[Ai, vali]) ⊂ eq(∧i[Ai, vali]) ⊂ sup(∧i[Ai, vali])

が成立し，NIS Ψにおける含意式 τ : ∧iCONi ⇒ DEC に対

して以下を得る．

minsupp(τ) (=minϕ∈DD(Ψ){ϕにおける support(τ)})　
=|inf(∧iCONi) ∩ inf(DEC)| / |OB|,

minacc(τ) (=minϕ∈DD(Ψ){ϕにおける accuracy(τ)})　
= |inf(∧iCONi))∩inf(DEC)|

|inf(∧iCONi)|+|OUTACC| ,

OUTACC=(sup(∧iCONi)\inf(∧iCONi))\inf(DEC),

OB は対象の集合，DD(Ψ)は派生する DIS の集合．

上記minsupp(τ)とminacc(τ)の定義自体はDD(Ψ)の要素に

依存しているが，デスクリプタの inf と supがあればDD(Ψ)

に無関係に 2式を計算できる．maxsupp(τ)とmaxacc(τ)も

類似した式でかける．sup(∧iCONi) \ inf(∧iCONi) が変動

する部分であり，この変動部分の調整を行うことで上記の式を

得ている．DISmin と DISmax の存在もこの点を考慮すれば

導き出せる [10, 11]．

この結果から，各 ϕ ∈ DD(Ψ)で計算された点 (support(τ),

accuracy(τ)) を座標平面上にプロットすると図 2 を得る．

Mammographic データのように派生する DIS が 10100 を超

えても全部の点は長方形の内部にプロットされる．

確実ルールの判定は (minsupp(τ),minacc(τ))と閾値 α，β

図 2: 指標値の組みのプロット [11].

図 3: 含意式 τ が確実ルールであることの判定 [11].

図 4: 含意式 τ が可能性ルールであることの判定 [11].

の比較を行うことで可能であり，この方法は派生するDIS の個

数に依存しない（図 3）．同様に，(maxsupp(τ),maxacc(τ))

と閾値 α，β の比較をすることにより可能性ルールの判定がで

きる (図 4）．

2.5 NIS-Aprioriによるルール生成
データマイニングにおける代表的なアルゴリズム，アプリ

オリ [2] に 2.4 節の性質を応用し，NIS におけるアプリオ

リ，NIS-アプリオリアルゴリズムを提案した [10, 11]．NIS-

アプリオリアルゴリズムは取り出されるルールに対して健全

かつ完全である [11]．アプリオリはもともと POS形式のデー

タを扱い頻出アイテム集合を取り出す．我々は，ラフ集合で

用いるデスクリプタをアプリオリのアイテムに置き換えるこ

とで，表データを処理する．その際，確実ルールの生成では

(minsupp(τ),minacc(τ))と閾値 α，βの比較を行い，可能性

ルールの生成では (maxsupp(τ),maxacc(τ))と閾値 α，β の

比較を行う．アイテムとしてのデスクリプタの組み合わせの部

分は通常のアプリオリと同等であり 2種類のルールを処理する

ために，NIS-アプリオリはアプリオリのおよそ倍の計算量が

必要と考えられる．しかし，派生する DIS の個数には依存し

ない．最近，NIS-アプリオリを組み込んだツール getRNIAを

ウェブ上に公開した [13]．getRNIAは派生する DIS が 10100

以上になるMammographicデータセットから確実ルールや可

能性ルールを生成できる．
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3. プライバシー保護を考慮したアンケートの

提案

上記の研究背景を基にして，複数候補中から質問の回答を 1

つ選択するアンケートにおいて，下記のアンケート方式を提案

する．

新たなアンケートの提案（複数選択回答）

(1) 回答しにくい内容には 1つの選択ではなく複数選択を行え

るようにする．つまり，回答者自身で回答に曖昧性を加えるこ

とも認める．この回答では DIS ではなく NIS が得られる．

(2) RNIAの体系では，データ洗浄で除去されたこのような曖

昧性を含むデータも処理対象にできる．元々存在するルールは

少なくとも可能性ルールとして取り出すことが保証される．も

ちろん，確実ルールとして取り出される場合もある．

(3) 回答の精度を弱めたことにより，アンケートの傾向を確実

ルール，可能性ルールにより把握する．

4. データ解析の具体例

ここでは UCI機械学習レポジトリ中の Lensesデータ [4]を

アンケートデータと見做し，決定属性 decisionを特徴付ける

ルール生成を示し，提案する枠組みを直観的に示す．

4.1 Lenses データ
Lensesデータは対象 24個，5個の属性（age，spec，astig-

matic，tear，decision)，age と decision の属性値集合は

{1, 2, 3}，その他の属性値集合はいずれも {1, 2} であり，非
常に小さいデータである（表 1）．

表 1: Lensesデータの一部.

OB age spec astigmatic tear decision

1 1 1 1 1 3
2 1 1 1 2 2
3 1 1 2 1 3
4 1 1 2 2 1

5 1 2 1 1 3
: : : : : :

4.2 Lenses データにおけるルール生成
我々の研究室では，RNIA in Prolog [10]と getRNIA[13]を

既に実現しているが，最近，SQLの利用を検討している．DIS

のデータに対して apri と名付けた SQLの procedureを用意

しており，RDF形式のデータ (図 5）に対して ‘call apri(決定

属性, 対象数, サポート, アキュラシー)’ の実行により 条件部

図 5: RDF形式の Lensesデータの一部.

図 6: Lensesデータを特徴付ける 4個のルール.

が 3以下の全ルールを得ることができる．RDF形式はラフ集

合におけるデスクリプタそのものの情報であり，procedureの

中で各表データにおける固有の属性名を属性 attribの属性値

として扱うために，同一の procedure で任意の表データを処

理できる．csv形式から RDF形式への変換も容易である．

次に，SQLを利用した処理の例を示す．閾値を support ≥
0.2，accuracy ≥ 0.7 とし，クエリの実行時間 1.2886 秒 で

ルールすべてを含む 11個の表を生成した．図 6はルールを保

存した 2つの表である．

4.3 曖昧化された Lenses NISデータの例
我々は，Lenseデータに対して意図的に 28個の欠損値（age

に 4 個，spec に 7 個，astigmatic に 4 個，tear に 12 個，

decision に 1 個）を追加し NIS を定義した．紙面において

Prologデータ形式の方が多く記載できるので，この形式で次

に列挙する．リスト内部のリストの部分が非決定情報である．こ

の小さい NIS においても派生する DIS の個数は 2038431744

(=34+1 × 27+4+12)であり，派生する DIS の列挙は容易では

ないと思われる．

data(1,[1,1,1,1,[1,2,3]]), data(2,[1,1,1,2,2]),

data(3,[1,[1,2],2,[1,2],3]), data(4,[1,1,2,2,1]),

data(5,[1,2,1,[1,2],3]), data(6,[1,2,1,2,2]),

data(7,[1,[1,2],[1,2],[1,2],3]), data(8,[1,2,2,2,1]),

data(9,[2,1,1,[1,2],3]), data(10,[2,1,1,2,2]),

data(11,[[1,2,3],1,2,[1,2],3]), data(12,[2,1,2,2,1]),

data(13,[2,[1,2],1,[1,2],3]), data(14,[2,2,1,2,2]),

data(15,[2,[1,2],[1,2],[1,2],3]), data(16,[2,[1,2],2,2,3]),

data(17,[3,[1,2],1,[1,2],3]), data(18,[[1,2,3],[1,2],1,2,3]),

data(19,[[1,2,3],1,2,[1,2],3]), data(20,[3,1,2,2,1]),

data(21,[[1,2,3],2,1,[1,2],3]), data(22,[3,2,1,2,2]),

data(23,[3,2,[1,2],[1,2],3]), data(24,[3,2,[1,2],[1,2],3]).

実際に，提案する複数選択回答のアンケートではこのような

一部，非決定情報を含む表を得る．この表データをRDF拡張版

形式に変換，同じ閾値を用い，実現している SQLの procedure

を実行し図 7 の可能性ルールを得た．確実ルールは生成され

なかった．つまり，2038431744 個，全部の派生する DIS で

support ≥ 0.2と accuracy ≥ 0.7を満たす含意式 τ は存在し

ない．

Lensesデータは Lenses NISにおける派生するDIS であり，

Lensesにおけるルールは少なくとも Lenses NISの可能性ルー

ルになる．図 6と図 7において，(D1)は (N2)，(D2)は (N4），

(D3)は (N8)，(D4)は (N3)の冗長な場合であり，いずれも可

能性ルールとして生成されている．それ以外の (N1)，(N5），

(N6)，(N7)は曖昧性を追加したことにより可能性が広がった

ために生成されたルールである．(N9)は (N6)の冗長な場合，
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図 7: Lenses NISデータを特徴付ける 10個の可能性ルール.

(N10)は (N7)の冗長な場合である．現在の procedureでは冗

長性の処理が十分にできていない．

従来，アンケートデータにおけるデータマイニングではデー

タ洗浄の手順によって，処理に不適当なデータは除去されてい

たと考えられる．今回提案する複数選択回答でも不適当なデー

タが得られ，Lenses NISでは 24タプル中 15タプルが不適当

なデータになると考えられる．しかし，RNIAの体系では 24タ

プル全部に依存した様相的な解析が可能になり，従来にない枠

組みになっていると考える．各可能性ルールの変動についても，

図 2における 2点 (minsupp,minacc)と (maxsupp,maxacc)

の距離を考慮することで対応できると考える．

下記，図 8は同じ設定においてRNIA in Prologで実行した

ログファイルである．SQL版と同じ結果を得ており，Prolog

版と SQL版共にインプリメントがうまくできていることを保

証する例になっていると考える．

5. おわりに

アンケートでは各個人の詳細な情報を得ることが目的でな

く，回答者全体としての傾向を知ることを目的としている [5]．

この点を考慮すると，回答者自身があいまいな回答をできるに

越したことはないと考えられる．今まで，複数選択回答が定着

していない理由は，そのアンケートを処理する適当な手法が無

かったためと考える．我々は，与えられた非決定情報の下での

データマイニングを検討してきたが，ラフ集合非決定情報解析

では，提案する複数選択回答をそのまま処理できると考える．

今回，複数選択回答の提案を行ったが，実際にどの程度有効な

アンケートになるかさらなる検討を行いたい．
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