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概要

本研究では, 各個人の意見を分類する方法について考察する. 各個人の意見は決定表と
して与えられる. 集団における主要な意見を把握するために, 複数の決定表に階層的ク
ラスタリング法を適用する. 主要な意見は得られた各クラスターに共通の決定ルールと
して得られる. 階層的クラスタリング法におけるクラスター間の類似度は, 決定表の下
で定められるラフ集合の下近似に基づき定義される. 提案された解析法が工学系学生の
就職志望に関する実データに適用される. 最後に, 妥当性の面から提案法が再考され,
今後の課題が述べられる.
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1 はじめに

ラフ集合 $[1, 2]$ は決定表解析に有用である. ラフ集合解析により決定属性値を定める重要
な条件属性を求めたり, 極小な条件をもつ決定ルールを抽出することができる. ラフ集合
は, 決定解析, 医療情報学, 土木工学, 感性工学などに応用されている.
ラフ集合は単–の決定表の解析に応用されてきたが, 近年, 複数の決定表の解析にも応

用されるようになってきた [2,3,4,5,6]. 複数の決定表は, 対象が多くの評価者により主観
的に評価される場合や, 対象が異なった種類の情報で構成される場合などに得られる. 前
者はグループ意思決定に関係し, 後者は information fusion に関係している.
本研究では, 前者の設定の下で, 複数の決定表を解析する. すなわち, 選評盛者の主観的
評価は–つの決定表で与えられ, このようにして得られた複数の決定表の–解析方法を議

論する. 各決定表は各評価者の意見を表すので, 必ずしも–致した見解を示しているとは限
らない. この点が後者の information fusion の問題と異なる. また, このように個人の意

見を決定表の形で与えることにより, グループ意思決定に役立てることを目標としている.
グループ意思決定においては, グループ内でのコンセンサスを求めることが主なテーマ
となる. 本研究の問題設定のもとでのこのような研究は, 2, 3なされており, 複数の決定

表での共通の決定ルールを求める方法が議論されている [2, 3, 4, 5, 6]. しかしながら, 十

人十色, 百人百態, 千人千様と呼ばれるように, 複数の決定表に共通の決定ルールが存在
するとは限らない. さらに, グループ決定においては, コンセンサスに至る過程が必要で,

意見交換や交渉をうまく行う必要がある.
これらの観点から, 本研究では, 与えられた複数の決定表において主要な意見を捕らえ

る前段階として, 決定表を分類する方法を提案する. 分類アルゴリズムにより, 決定表のい
くつかの集団を得ることができる. 各集団で強く支持される決定ルールを求めれば, 与え
られた複数の決定表内の主要な意見が得られると考えられる.
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分類アルゴリズムとして. ここでは, 集団の数がわからないので, 階層的クラスタリング
法 (AHC) [8] を用いる. AHC を適用するためには, 決定表間の類似度を定義する必要があ
る. 類似度が定義されると, 最短距離法, 最長距離法, 平均距離法などを用いることができ
る. しかし, これらの方法では, 三つ以上の決定表の類似度はもともとの類似度の定義の考
え方と–致するとは限らない. そこで, 任意の数の決定表間の類似度を定義する. これを行
うため, 決定表の集団の代表元を定める. 本研究では, 下近似が意思決定者の本質的な意
見を含んでいると考えられることから, 決定クラスの下近似を用いて類似度が定義される.
提案法が, 工学系学生の就職志望に関する実データに適用される. 最後た, 提案法の問

題点や今後の課題が述べられる.
本稿は次のように構成されている. 次節では, ラフ集合理論が簡単に紹介される. 第 3節

では, 決定表の類似度を提案し, 階層的クラスタリング法が紹介される. 第 4節では, 工学
系学生の就職志望に関する実データに適用される. 第 5節では, 提案法が再考され. 今後
の研究課題が述べられる.

2 ラフ集合理論

ラフ集合は決定表解析によく応用される. 決定表は, 対象の集合 U, 条件属性の集合 C
および決定属性 $d$ で定められ, $(U, C\cup\{d\})$ と記される. ただし, 各属性 $a\in C\cup\{d\}$

は $U$ から $a$ の属性値集合 $V_{a}$ への関数とみなす. 決定表の–例を表 1に示す. 表 1では,
$U=\{u_{i}, i=1,2, \ldots, 10\},$ $C=$ {Design, Function, Size} and $d=\mathrm{D}\mathrm{e}\mathrm{c}$. (Decision) である.
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決定表 $(U, C\cup\{d\})$ が与えられると, $u\in U$ の条件属性パターン $Inf_{C}(u)$ を次式で定義
できる.

$Inf_{C}(u)= \bigcup_{a\in C}\{\langle a, a(u)\rangle\}$ (1)

ただし, $a(u)$ は対象 $u$ の属性 $a\in C\cup\{d\}$ の値を示している. 与えられた決定表内のすべ
ての条件属性パターンの集合 $V_{C}^{U}$ は次のように定義される.

$V_{C}^{U}=\{Inf_{C}(u)|u\in U\}$ (2)

玲を決定属性値の集合とする. 頻度関数 $\sigma_{C}$ とラフメンバシップ関数 $\mu_{C}$ は, $w\in V_{C}^{U}$ ,
$v_{d}\in V_{d}$ に対して,

$\sigma_{C}(w, v_{d})=|Inf_{C^{1}}(w)\cap d^{-1}(v_{d})|$ (3)

$\mu c(w, v_{d})=\frac{|Inf_{C^{1}}(w)\cap d^{-1}(v_{d})|}{|Inf_{C^{1}}(w)|}$ (4)

と定められる. ただし, $Inf_{\overline{c}^{1}},$ $d^{-1}$ は, それぞれ, Infc, $d$ の即智である. すなわち,
$Inf_{\overline{c}^{1}}(w)=\{u\in U|Inf_{C}(u)=w\},$ $d^{-1}(v_{d})=\{u\in U|d(u)=va\}$ である. $\sigma_{C}(w, v_{d})$

は条件属性パターン $w$ で決定属性値が $v_{d}$ である対象の数を示している. $\mu c(w, v_{d})$ は,
条件属性パターン $w$ をもつ対象の中で決定属性値 $v_{d}$ をもつ対象の割合を示している. 各
$v_{d}\in V_{d}$ に対して, $\sigma_{C}(w, v_{d})$ が与えられると, $\mu c(w, v_{d})$ は次式で求められる.

$\mu c(w, v_{d})=\frac{\sigma_{C}(w,v_{d})}{\sum_{v_{d}\in V_{d}}\sigma c(w,v_{d})}$
(5)

逆に, 各 $\mu_{C}(w, v_{d})$ が与えられても, $\sigma_{C}(w, v_{d})$ を求めることができない.
条件属性パターン $w\in V_{C}^{U}$ と頻度 $\{\sigma c(w, v_{d})|v_{d}\in V_{d}\}$ を用いて決定表を書き換えるこ
とができる. たとえば, 表 1の決定表は, 表 2のように書き換えられる. 表 2では, 列 $‘\sigma$ ’

の値は, ベクトル ( $\sigma c$ ( $w_{j}$ , accept), $\sigma c(w_{j}$ , reject)) を示している. ラフ集合解析では, 解析
結果は決定表に現れる対象の順序に影響されない. したがって, 表 2のように条件属性パ
ターン $w\in V_{C}^{U}$ により表された決定表は, 表 1のような通常の決定表と等価である. この

ことから, 以後では, 決定表は条件属性パターンにより与えられていると仮定する.
決定表のラフ集合解析では, 決定クラスあるいは決定クラスの和集合文が解析される.
すなわち, $\hat{X}$ は決定属性値集合 $X\subseteq V_{d}$ により次のように与えられる.

$\hat{X}=\{u\in U|d(u)\in X\}$ (6)

決定属性値集合 $X\subseteq V_{d}$ に対して, 条件属性パターン $w\in V_{C}^{U}$ のラフメンバシップ関数 $\mu c$

が次式で定義される.

$\sum\sigma_{C}(w, v_{d})$

$\mu_{C}(w, X)=\frac{v_{d}\in X}{\sum_{v_{d}\in V_{d}}\sigma c(w,v_{d})}$

(7)
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決定属性値 XVd が与えられると, ラフ集合を定める下近似と上近似を条件属性パター
ンの集合として, 次のように定めることができる.

$\underline{C}(X)=\{w_{i}\in V_{C}^{U}|\mu_{C}(w_{i}, X)=1\}$ (8)
$\overline{C}(X)=\{w_{i}\in V_{C}^{U}|\mu c(w_{i}, X)>0\}$ (9)

通常の下近似 $C_{*}(\hat{X})$ , 上近似 $C^{*}(\hat{X})$ と $\underline{C}(X),$ $\sigma(X)$ は次のように定義されている.

$C_{*}(\hat{X})=Inf_{\overline{c}^{1}}(Q(d(\hat{X})))=Inf_{\overline{c}^{1}}(Q(X))$ (10)
$C^{*}(\hat{X})=Inf_{\overline{c}^{1}}(\partial(d(\hat{X})))=Inf_{\overline{c}^{1}}(\sigma(X))$ (11)

$\hat{X}$ のラフ集合は, 対 $(C_{*}(\hat{X}), C^{*}(\hat{X}))$ で定められているが, 本研究では, 対 $(\underline{C}(X),\overline{C}(X))$

を $X$ のラフ集合という.
対 $(\underline{C}(X),\overline{C}(X))$ により与えられるラフ集合では, 下近似 $\underline{C}(X)$ に含まれる条件属性パ
ターン $w_{i}$ は, $\mu c(w_{i}, X)=1$ を満たしている. このことは, 条件属性パターン $w_{i}$ をもつ
すべての対象が X 内の決定属性値をとることを表している. しかし, 与えられた決定表が
大きくなると, 観測誤差や評価エラーなどの可能性を考慮すると, 下近似 –C(X) への帰属
に対するこの要請は厳し過ぎると考えられる. 観測誤差や評価エラーなどがあると, 下近
似が空になり, ラフ集合解析の効果を悪化させる. この問題に対処するために, 下近似への
帰属の要請を弱めた可変精度ラフ集合 [7] が提案されている.
分類の許容誤差率を $\epsilon\in[0,0.5)$ とすると, 可変精度ラフ集合 (VPRS) の下近似と上近似
は条件属性パターンの集合として,

$Q_{\epsilon}(X)=\{w_{i}\in V_{C}^{U}|\mu_{C}(w_{i}, X)\geq 1-\epsilon\}$ (12)
$\overline{C}$

。
$(X)=\{w_{i}\in V_{C}^{U}|\mu c(w_{1},X)>\epsilon\}$ (13)

と定められる. $X$ の VPRS は対 $(Q_{\epsilon}(X),\overline{C}_{\epsilon}(X))$ として定められる. 容易にわかるように,
$\epsilon=0$ のとき, $\underline{C}_{\epsilon}(X)=\underline{C}(X),$ $\partial_{\epsilon}(X)=\overline{C}(X)$ が定められる. $\epsilon$ が増加すると, $\underline{C}_{e}(X)$

は大きくなり, $\overline{C}_{\epsilon}(X)$ は小さくなる.
$X=\{v_{d}\}$ であるとき, $\underline{C}_{\mathrm{g}}(\{v_{d}\})$ . て,({vd}) を簡単に, $\underline{C}_{\epsilon}(v_{d}),$ $\overline{C}_{\epsilon}(v_{d})$ と記す.
次の性質が成立する.

$\underline{C}_{\epsilon}(X)\subseteq\overline{C}_{\epsilon}(X)$ (14)

て\epsilon (X) $=V_{C}^{U}-C(=V_{d}-X)$ (15)

本研究では, 人間の評価により得られた決定表を取り扱う. 人間の評価の暖昧さや決定
表間の相違を考慮して, VPRS の考え方を用いることにする.

3 類似度と決定表

決定表間の類似度が与えられると, 最短距離法や最長距離法, 平均距離法などを適用し
て, AHC アルゴリズムを適用することができる. しかし, これらの方法で定義される三つ
以上の決定表の類似度は, もともとの二つの決定表間の類似度と必ずしも–貫していると
はいえない. そこで, 多くの決定表に関する類似度を定義する.
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$\epsilon$-下近似の要素を説明する決定ルールは, 決定表の評価者の意見の本質的な部分と考える
ことができる. 本研究では, 意見の本質的な部分での類似度を考えたいので, \epsilon -下近似を用

いて類似度を定めることにする. しかし, 交渉可能性を考える場合などは, \epsilon -上近似を用い

て類似度を定めることも考えられる.
まず, 決定表の集まりの代表元を定義しよう. $T=\{T_{1}, \ldots, T_{p}\}$ を決定表の集まりとす

る. パターン $(w, v_{d})$ の相対頻度は次式で定義される.

$\tau_{\epsilon}^{T}(w,v_{d})=\frac{|\{T\in T|w\in Q_{\epsilon}^{T}(v_{d})\}|}{|T|}$ (16)

ただし, $|Z|$ は $Z$ の基数を表し, $\underline{C}_{\epsilon}^{T}(v_{d})$ は決定表 $T$ の $v_{d}$ の下近似を表している. すなわ
ち, 決定表の集まり $T$ の代表元は, パターン上の相対頻度分布として与えられる.
決定表 $T_{k}\in T$ が与えられると, 集団 $T$ における $T_{k}$ の意見反映度は, $w\inarrow C^{T_{k}}(v_{d})$ な
るパターン $(w, v_{d})$ の相対頻度 $\tau_{\epsilon}^{T}(w, v_{d})$ の重みつき平均として与えることができる. 重み
は $T_{k}$ に現れるパターンの頻度に基づき定められる. すなわち, $T_{k}$ の意見反映度 $R(T_{k})$ は

次式で定められる.

$R(T_{k})= \frac{\sum_{v_{d}\in V_{d}w\in\underline{C}_{e}^{T_{k}}(v_{d})}}{\sum_{v_{d}\in V_{d}}\sum_{w\in Q_{e}^{T_{k}}(v_{d})}|Inf_{T_{k},C}^{-1}(w)\cap d_{T_{k},C}^{-1}(v_{d})|}$ (17)

$\sum$ $|Inf_{T_{k},C}^{-1}(w)\cap d_{T_{k},C}^{-1}(v_{d})|\tau_{\epsilon}^{T}(w, v_{d})$

ただし, $Inf_{T_{k},C}^{-1}(w)$ は決定表 $T_{k}$ において条件属性パターン $w$ をもつ対象の集合である.
耐,c(vd) は決定表 $T_{k}$ において決定属性値 $v_{d}$ をもつ対象の集合である.
したがって, $T\in T$ に関する $R(T)$ の算術平均は, 集団 $T$ を形成する強さと見なすこと

ができる. このことより, 形成強度 $F(T)$ を

$\sum R(T)$

$F(T)= \frac{\tau\in T}{|T|}$ (18)

と定義する. $F(T)$ が高いほど, 集団 $T$ が形成しやすい.
形成強度は集団内の決定表が類似しているほど高いと考えられるので, 集団 T 内の決定

表の類似度を $F(T)$ により定義することができる. さらに, 二つの集団 $T_{1}$ . $T_{2}$ の類似度を

$S(T_{1},T_{2})=F(T_{1}\cup T_{2})$ (19)

と定義することができる.

4 階層的クラスタリング

前節で提案された類似度を用いると, 次の階層的クラスタリング (AHC) アルゴリズム [8]

AHC アルゴリズム

手順 1. $C=n,$ $T_{i}=\{T_{i}\},$ $i=1,2,$ $\ldots,$
$n$ とする. ただし, $n$ は与えられた決定表の数を

表す. $i,j\in\{1,2, \ldots,n\},$ $i\neq i$ なるすべての $i,$ $j$ について, $S(T_{\dot{*}}, T_{j})$ を計算する.
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図 1: 得られた樹形図

手順 2. 最も高い類似度 $S(T_{i}, T_{j})$ を与える $T_{i},$ $T_{j}$ を結合する. すなわち,

$S(T_{q},T_{r})= \max_{i,j:i\neq j}S(T_{i},T_{j})$

とすると, $T’=T_{q}\cup T$, を加え, $T_{q}$ と $T_{r}$ を削除する. $C=C-1$ と更新する.
$C=1$ であれば, 樹形図を出力してアルゴリズムを終了する.

手順 3. すべての $i\neq q,$ $r$ に対して, $S(T’, T_{j})$ を計算する. 手順 2で終了するまで, 手
順 1\sim 3を繰り返す.

5 実データへの適用

工学系学生の就職志望に関する実データに提案法を適用してみた. データは, 18人のシ
ステム工学関連の大学生および大学院生のアンケート調査により収集されたものである. 21
の企業が選ばれ, 各学生は 21企業からランダムに選択された 12企業を評価した. アンケー
ト項目は, 企業イメージ (地味/華やか), 方向性 (保守/革新), 国際性 (高/低), 求める人
材 (スペシャリスト/ジェネラリスト), 社会貢献度 (高/低), 教育方針 (社内研修/自己研鎭)
および志望度 (3段階評価) であった. 各被験者の評価結果を–つの決定表として取り扱い,
$\epsilon=0.2$ と定め, 18の決定表を提案法で分類した. 図 1に示す樹形図が得られた. 考えられ
るパターンが多いため, 高い形成強度で結合されるクラスターは存在しない. また. 形成
過程をみると, 大きなクラスターが早くできることなく, 各クラスターが徐々に大きくなっ
ていっている. このことから, 集団内に様々な意見が存在することがわかる. 樹形図を類似
度 025付近で切ると, 18人の被験者の意見は, $G_{1}=\{0,5,6,10,14\},$ $G_{2}=\{3,4,13,16\}$ ,

$G_{3}=\{2,9,11,12,15\}$ , G4={1,7,8,17} の四つのグループに分かれることがわかる. それ
ぞれのクラスを特徴付けるパターンを求めると, 概ね次のようになった.
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$G_{1}$ : 華やかなイメージで国際性と社会貢献度が低ければ, 志望度は低い
$G_{2}$ : 華やかなイメージで保守的な方向性でスペシャリストを求めていて会社研修で教育

するならば, 志望度は中程度である
$G_{3}$ : 国際性も社会貢献も高ければ, 志望度は高い
$G_{4}$ : 地味なイメージで革新的な方向性で国際性が低ければ, 志望度は高い

上述のように, グループ形成や主要な見解を, 提案法により見い出しうることがわかった.

6 提案法の再考と今後の課題

ラフ集合のグループ意思決定への応用を目的として, 決定表の分類法を上述のように提
案した. しかし, その有効性については未だ十分に考察されていない. 本節では, 提案法
の性質や問題点を考察する.
まず最初に. 次式で定義される類似関係 S- の性質を考察しよう.

$\overline{S}(T_{1},T_{2})=S(\{T_{1}\}, \{T_{2}\})=F(\{T_{1}, T_{2}\})$ (20)

関係 $\overline{S}$ はファジィ関係と見なすことができる. $\overline{S}$ は次の性質をもつ.

1. $\overline{S}$ は反射的である. すなわち, 任意の決定表 $T$ に対して, $\overline{S}(T, T)=1$ となる.

2. 5は対称的である. すなわち, 任意の決定表 $T_{1},$ $T_{2}$ に対して, $\overline{S}(T_{1},T_{2})=\overline{S}(T_{2}, T_{1})$

となる.

3. $\delta>0$ に対して $t(\delta, \delta)>0$ となる任意の $\mathrm{t}$-norm $t$ を考える. $S$ は t-推移的ではない.
すなわち, $\overline{S}(T_{1}, T_{3})\geq t(\overline{S}(T_{1}, T_{2}),\overline{S}(T_{2},T_{3}))$ が常に成立するとは限らない.

ただし, $\mathrm{t}$-norm $t:[0,1]\cross[0,1]arrow[0,1]$ は次の四つの性質で特徴付けられる 2変数関数で
ある.

(1) 任意の $a\in[0,1]$ に対して, $t(a, 1)=a$ となる.

(2) 任意の $a,$ $b\in[0,1]$ に対して, $t(a, b)=t(b, a)$ となる.

(3) 任意の $a,$ $b,$ $c\in[0,1]$ に対して, $t(a, t(b, c))=t(t(a, b),$ $\mathrm{c})$ となる.

(4) $a\leq c,$ $b\leq d$ なる任意の $a,$ $b,$ $c,$ $d\in[0,1]$ に対して, $t(a, b)\leq t(c, d)$ となる.

以上の性質より $\overline{S}$ はファジィ tolerance 関係であることがわかる.

AHC アルゴリズム [8] では, 集団生成の際に類似度の反転が起こりうる. すなわち, 大
きい集団の類似度が大きく, その集団の部分集団の類似度が小さくなるという現象である.
類似度の反転が起こらない十分条件は次式が成立することである [8].

任意の決定表の集まり $T_{1},$ $T_{2},$ $T$ に対して,
(21)

$S(T_{1} \cup T_{2}, T)\leq\max(S(T_{1}, T),$ $S(T_{2}, T))$

類似度の定義から, 類似度の反転はそれほど頻繁に起こらないと考えられるが, 式 (19)
で定義される $S$ は, 式 (21) を満たすとは限らないので, 提適法で類似度の反転が起こらな
いという保障はない.
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次に, AHC アルゴリズムで得られる樹形図の決定表の順序付けに関する依存性について
検討しよう. すなわち, 決定表の番号付けを変えれば, 得られる樹形図が異なるか否かを
考えよう. 最短距離法により求められた樹形図は決定表の順序付けに依存しないことが知
られている. このことから, 得られた樹形図の最短距離法により求められた樹形図の細分
になっていれば, 決定表の順序付けによる影響は小さいといえる. 式 (21) が満たされると
き, AHC アルゴリズムで得られた樹形図は最短距離法により求められる樹形図の細分にな
ることが知られている [8]. 先に述べたように, 残念ながら, 提案法が式 (21) を満たす保障
がない. したがって, 得られる樹形図は決定表の順序に依存しうるので, 得られた樹形図
を十分に検討しうる必要がある.

方, S- が t-推移性を満たさないことから, AHC アルゴリズムで得られた集団が連鎖状
になっていることが考えられる. すなわち, たとえば, ある集団が $T_{1},$ $T_{2},$ $T_{3}$ で構成され
ているとき, $\overline{S}(T_{1}, T_{2})$ と $\overline{S}(T_{2}, T_{3})$ は十分に高いが, $\overline{S}(T_{1}, T_{3})$ がそれほど高くない場合が
考えられる. このような場合, 三つの決定表に共通の決定ルールを見出すことは容易では
ない.
このことを考慮すると, 解析目的に即した結果を得られるように提案法を改訂する必要

がある. 単純な方法の–つは, 多くの決定表で共通のパターン $(w, v_{d})$ が存在した方が類似
度が高くなるようにすれば良い. たとえば, 式 (16) を次式に置き換える方法が考えられる.

$\tau_{\epsilon}^{T}(w,v_{d})=(\frac{|\{T\in T|w\in Q_{\epsilon}^{T}(v_{d})\}|}{|T|})^{\iota}$ (22)

ただし, $l>1$ である. この置き換えにより, 集団において多くの決定表に支持される共通
ルールが存在しやすくなる.
決定表の順序付けによる影響を少なくするには, たとえば, 決定表の集団分割を求める
のではなく, すべての決定表を被覆する集団群を求めることが考えられる. これを行うに
は, AHC アルゴリズムの枠組みを超えた集団生成法を考察する必要があり, 今後の大きな
課題の–つとなる.
さらに, 決定表に存在しない条件属性パターンの決定属性値を推定することが考えられ

る [6]. このように未知パターンの推定を行うことは, –つの表にまとめず, 複数の決定表
を独立に取り扱うことの意味を強くする. 未知パターンの推定の研究は未だ十分ではなく,
今後の課題となる.
本研究では, ラフ集合を用いた複数の決定表の分類について考察し, 考えられる–方法
について述べたが, どのような分類が望ましいとするかなど, 今後, 解析目的をより明ら
かにする必要がある. また, 明らかにされた解析目的の観点から, 種々の手法を比較する
必要がある. 今後の発展に期待したい.
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