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条件属性による類別を用いた相対縮約の近似計算手法について

On an Approximate Calculation Method of a Relative Reduct Based on
Classification by Condition Attributes

工藤 康生 村井 哲也
Yasuo Kudo Tetsuya Murai

室蘭工業大学 北海道大学
Mutoran Institute of Technology Hokkaido University

Abstract: In this paper, we introduce an approximate calculation method of a relative reduct based
on an evaluation method of classification ability of condition attributes with respect to decision classes
proposed by the authors. Because it has been proved that computational complexity of calculating all
relative reducts of a given decision table is NP-hard, many algorithms have been proposed to calculate
relative reducts approximately. By our proposal, we intend to calculate a relative reduct with as better
evaluation by the evaluation method of relative reducts as possible. We applied the proposed method to
Zoo data set in UCI machine learning repository, and obtained the best relative reduct among 33 relative
reducts of Zoo data set.

1 はじめに

近年，ラフ集合理論 [7, 8]はカテゴリカルなデータに
対するデータマイニング手法として注目されており，特

に，データを正しく分類するために最小限必要となる

項目の集合 (相対縮約) およびデータに含まれる if-then
形式のルール (決定ルール)の抽出について，理論と応
用の両面から幅広く研究が進められている (詳細は例え
ば [5])．分析対象のデータからすべての相対縮約を抽出
する手法として，識別行列 [10]を用いる手法が知られ
ている．しかし，すべての相対縮約を求める計算はNP
困難であることが証明されているため [10]，大規模デー
タに対してすべての相対縮約を計算することは現実的

ではない．そのため，相対縮約の近似計算手法が多数研

究されている [1, 2, 4, 9, 11, 12, 13].

本研究では，著者らが提案した条件属性による類別に

基づく相対縮約の評価手法 [6]に基づいて，この評価手
法においてできるだけ良い評価を得る相対縮約を 1個
だけ求める手法を提案する．

2 ラフ集合

本節ではラフ集合の概要について簡略に説明する．な

お，本節の内容は文献 [3, 5]に基づく.

2.1 決定表と識別不能関係

ラフ集合で扱うデータは一般的に，以下で定義される

決定表で表される:

(U,C ∪ D,V, ρ).

ここで，U は対象の空でない有限集合，C は条件属性

の空でない有限集合，D は決定属性の空でない有限集

合であり，C ∩ D = ∅とする．すべての属性の集合を
AT

def= C ∪Dと表す．V は各属性 a ∈ AT の値の集合，

ρ : U × AT → V は対象 xの属性 aでの値 ρ(x, a) ∈ V

を表す関数である.

属性の任意の部分集合 A ⊆ AT に対して，U 上の識

別不能関係 RA を次式で定義する:

xRAy
def⇐⇒ ρ(x, a) = ρ(y, a), ∀a ∈ A. (1)

関係 RA が同値関係となることは容易に確かめられる.
特に，決定属性集合Dに基づく識別不能関係は対象の

全体集合の分割 U/D = {D1, · · · , Dm}を与え，各 Di

は決定クラスと呼ばれる．

各決定クラスDiに対して，識別不能関係RAによる

下近似 A(Di)を次式で定義する:

A(Di)
def= {x ∈ U | [x]A ⊆ Di}. (2)

識別不能関係 RA の定義より，Di の下近似 A(Di)は，
Aに含まれる属性の値によって，確実にDiに分類され

る対象の集合となる．

決定表の例を表 1 に示す．表 1 は議論の対象とな
る要素の集合 U = {x1, · · · , x6}, 条件属性集合 C =
{c1, · · · , c6} 決定属性集合 D = {d} などで構成さ
れ，ρ(xi, d) = iとなる要素の集合を決定クラス Di と

すると，3 個の決定クラス D1 = {x1, x2, x5} および
D2 = {x3, x4}，D3 = {x6} が得られる．



表 1: 決定表の例
U c1 c2 c3 c4 c5 c6 d

x1 1 0 0 0 0 1 1
x2 0 1 0 0 0 1 1
x3 0 2 1 0 1 0 2
x4 0 1 1 1 0 0 2
x5 0 1 2 0 0 1 1
x6 0 1 0 0 1 1 3

2.2 相対縮約

データから規則性を見出す観点から，できるだけ少な

い属性数で，条件属性 C をすべて用いた識別不能関係

RC による分類と同等な分類を与え，すべての決定クラ

スを近似できることが望ましい．そのような性質を満

たす条件属性の集合 A ⊆ C を相対縮約と呼ぶ．形式的

には，分割 U/DのCに関する相対縮約とは，すべての

決定クラス Di ∈ U/D (i = 1, · · · ,m)に対して以下の
2条件を満たす条件属性の部分集合 A ⊆ C である:

1. A(Di) = C(Di).
2.任意の B ⊂ Aに対して B(Di) ̸= C(Di).

ここで，B ⊂ Aは集合 B が集合 Aの真部分集合であ

ることを意味する．相対縮約は複数個存在することがあ

り，すべての相対縮約に現れる条件属性の集合をコアと

呼ぶ．例として，表 1には以下の 3種類の相対縮約が
存在する: {c3, c5}, {c5, c6}, {c2, c4, c5}．これらの相対
縮約のコアは {c5}である．

2.3 識別行列による相対縮約の計算

相対縮約を具体的に計算する手法として，識別行

列 [10] を用いた手法が知られている．決定表 (U,C ∪
D, V, ρ)が与えられたとき，決定属性集合 D に関する

識別行列は，以下で定義する i行 j列目の成分 δij を持

つ |U | × |U |行列である:

δij =





{a ∈ C | ρ(xi, a) ̸= ρ(xj , a)},
∃d ∈ D, ρ(xi, d) ̸= ρ(xj , d),

∅, その他.

(3)

ここで，|U |は集合 U の要素数を表す．定義より明らか

に，任意の i, j ∈ {1, · · · , |U |}に対して δij = δji かつ

δii = ∅となるので，実際に識別行列を計算する場合は，
行列の上三角部分または下三角部分のみで十分である.

δij ̸= ∅である i行 j 列の成分 δij は，決定クラスが

異なる対象 xi と xj に対して，δij に含まれるいずれ

かの属性を比較することで xi と xj を区別できること

を表している. よって，すべての δij に対して，δij ̸=

∅ならばδij ∩ A ̸= ∅ となり，かつ包含関係について極
小となるような条件属性の部分集合 A ⊆ C が相対縮約

となる．識別行列を用いることで，与えられた決定表

におけるすべての相対縮約を求めることが可能である．

しかし，すべての相対縮約を求める計算はNP困難であ
ることが証明されている．

3 条件属性による類別を用いた相対縮約の
評価

本節では，著者ら [6]が提案した条件属性による類別
を用いた相対縮約の評価手法について概要を説明する．

本手法では，相対縮約に出現する各条件属性の決定ク

ラスに対する類別能力を評価することにより，相対縮約

の評価を行う．具体的には，以下の 2条件を満たす条件
属性を類別能力が高いと見なす:

• 異なる決定クラスの対象をできるだけ区別する.

• 同じ決定クラスの対象をできるだけ区別しない.

この評価方針に基づいて各条件属性 c ∈ C を評価す

るために，以下の 2種類の集合を導入する:

Dis(c) =





(xi, xj)
ρ(xi, a) ̸= ρ(xj , a),
ρ(xi, d) ̸= ρ(xj , d),
∃d ∈ D, i > j





, (4)

Indis(c) =





(xi, xj)
ρ(xi, c) = ρ(xj , c),
ρ(xi, d) = ρ(xj , d),
∀d ∈ D, i > j





. (5)

集合Dis(c)は，条件属性 cによって識別可能であり，

かつ属する決定クラスが異なる対象 xi と xj (i > j)の
対の集合である．一方，集合 Indis(c)は cによって識

別不能であり，かつ属する決定クラスが等しい対象の対

の集合である．

これらの集合を用いて，条件属性 cに対する評価指標

Eval(c)を次式で定義し，この値が大きい属性ほど決定
クラスに対する類別能力が高いと見なす:

Eval(c) def= |Dis(c)| + |Indis(c)|. (6)

集合Dis(c)の定義より，その要素数 |Dis(c)|は識別行
列の下三角部分における属性 cの出現回数に等しい．ま

た，Indis(c)も識別行列の構成と並行して構成すること
ができるため，識別行列を構成する際に，すべての条

件属性 c ∈ C の評価値 Eval(c)を求めることが可能で
ある．

各条件属性に対する評価値を用いて，相対縮約 Aの

評価値 Eval(A)を，その相対縮約に含まれる属性の評



表 2: 表 1の決定表に対する識別行列
x1 x2 x3 x4 x5 x6

x1 ∅
x2 ∅ ∅
x3 {c1, c2, c3, c5, c6} {c2, c3, c5, c6} ∅
x4 {c1, c2, c3, c4, c6} {c3, c4, c6} ∅ ∅
x5 ∅ ∅ {c2, c3, c5, c6} {c3, c4, c6} ∅
x6 {c1, c2, c5} {c5} {c2, c3, c6} {c3, c4, c5, c6} {c3, c5} ∅

価値の平均として次式で定義する:

Eval(A) def=
1
|A|

∑

ci∈A

Eval(ci). (7)

相対縮約の評価値が高いほど，類別能力が高い相対縮約

であると見なす．

なお，Yamaguchi [14]はこの評価手法と同様の方針
に基づいて，Pawlakの attribute dependencyの改良を
試みているが，この手法とは定義および使用方法が異

なる．

4 条件属性による類別を用いた相対縮約の近
似計算手法

本節では，前節で述べた相対縮約の評価手法によっ

て，できるだけ高い評価を得る相対縮約を 1個求める
ための近似計算手法を提案する．

提案手法は，現時点で最も評価値 Eval(c) が高い条
件属性 c ∈ C を現在の相対縮約の候補に追加し，評価

値を更新することを繰り返して，できるだけ少ない条

件属性で相対縮約の候補を作成する．評価値を更新す

る際に，|Dis(c)|の更新には識別行列を用いる．一方，
|Indis(c)|を更新するために，以下で定義する同値行列
を導入する．

定義 1 決定表 (U,C ∪D, V, ρ)が与えられたとき，決定
属性集合 D に関する同値行列とは，以下で定義する i

行 j 列目の成分 ϵij を持つ |U | × |U |行列である:

ϵij =





{a ∈ C | ρ(xi, a) = ρ(xj , a)},
∀d ∈ D, ρ(xi, d) = ρ(xj , d),

∅, その他.

(8)

この定義より明らかに，任意の i, j ∈ {1, · · · , |U |}に対
して ϵij = ϵji かつ ϵii = C となるので，実際に同値行

列を計算する場合は，行列の上三角部分または下三角部

分のみで十分である. 識別行列とは逆に，同値行列の i

行 j 列目の要素は，同じ決定クラスに属する要素 xiと

xj において，値が等しい条件属性の集合である．例と

して，表 1の同値行列を表 3に示す．

識別行列DMおよび同値行列EMを用いると，式 (4)
および式 (5)は以下のように表すことができる:

Dis(c) = {(xi, xj) | δij ∈ DM, i > j} , (9)

Indis(c) = {(xi, xj) | ϵij ∈ EM, i > j} . (10)

よって，識別行列および同値行列を用いることで，条件

属性の評価値 Eval(c)を求めることができる．

提案手法のアルゴリズムを以下に示す．なお，このア

ルゴリズムにおいて，表現X := Y は集合X を集合 Y

で置き換えることを意味する．

条件属性の評価値を用いた相対縮約の近似計算法

入力: 条件属性集合 C，識別行列DM，同値行列 EM .
出力: 相対縮約の候補となる条件属性集合 S.

1. S :=
⋃
{δ ∈ DM | |δ| = 1}．

2. すべての δij ∈ DM について，δij ̸= ∅ならば S ∩
δij ̸= ∅ であれば，S を出力して終了する．

3. それぞれの δij ∈ DM について，S∩δij ̸= ∅であれ
ば，δij := ∅とする．同様に，それぞれの ϵij ∈ EM

について，S ∩ ϵij ̸= ∅であれば，ϵij := ∅とする．
4. DM および EM を用いて，それぞれの条件属性

c ∈ C の評価値 Eval(c) = |Dis(c)| + |Indis(c)|を
求める．

5. 最も評価値が高い属性 chを S に追加する;
S := S ∪ {ch}.

6. C から chを除去する; C := C − {ch}.
7. 2.に戻る．

このアルゴリズムにおいて，1. では，条件属性 c ∈
C が相対縮約のコアに含まれることの必要十分条件は，

δij = {c}となる識別行列の要素 δij が存在することで

ある [10] ことを用いて，相対縮約のコアを求めている．
また，3.および 4.では，相対縮約の候補 Sと非空共通

部分を持つ要素 δij および ϵij を空集合に置き換えるこ

とで，評価値 Eval(c)を更新する．



表 3: 表 1の決定表に対する同値行列
x1 x2 x3 x4 x5 x6

x1 C

x2 {c3, c4, c5, c6} C

x3 ∅ ∅ C

x4 ∅ ∅ {c1, c3, c6} C

x5 {c4, c5, c6} {c1, c2, c4, c5, c6} ∅ ∅ C

x6 ∅ ∅ ∅ ∅ ∅ C

5 実験
提案した近似計算手法を，UCI Machine Learning

RepositoryのZooデータ [15]に対して用いた．Zooデー
タは 101個の対象と 17個の属性で構成されている．属
性 “type”を決定属性，それ以外を条件属性とする決定
表を作成し，提案手法を用いて相対縮約の候補を 1個
求めた．また，比較のために決定表におけるすべての相

対縮約を求め，得られた 33個の相対縮約に対して，条
件属性による類別を用いた相対縮約の評価手法 [6] を用
いて評価を行った．

実験の結果，出力された条件属性集合は {eggs, milk,
aquatic, toothed, legs}であった．この集合は 33個存
在する相対縮約の中の 1つであり，かつ文献 [6]で述べ
られている通り，上述の評価手法では 33個中最も評価
が高い相対縮約である．

6 おわりに
本研究では，条件属性による類別に基づく相対縮約

の評価手法において，できるだけ良い評価を得る相対

縮約を 1個だけ求める近似計算手法を提案した．また，
実験として提案手法を Zooデータに対して用い，決定
表から得られた相対縮約の中で，上述の評価手法で最も

評価が高い相対縮約が得られることを示した．

今後の課題として，提案手法の理論的性質，特に計算

量に関する考察および他のデータでの検証，他の近似計

算手法との比較などが挙げられる．
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