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1 はじめに

本稿では，データ集合から一対多関係を推定する問

題を扱う．ここで述べる一対多関係とは，例えば，実

世界における地名間で成り立つ関係である．一対多関

係の「一」をある都道府県とすると，「多」はそこに属

する複数の市郡となる．これまでにもデータ集合から

一対多関係を推定する問題は研究されている [1, 2]．
一対多関係は相関ルールで表現することもできる．

データベースから相関ルールを発見する代表的な手法

として，アプリオリアルゴリズムがある [3]．この手
法では，支持率と信頼度という尺度が用いられる．支

持率はデータベース全体に対してあるアイテム集合が

含まれる割合である．信頼度は支持率によって表現で

きる条件付き確率であり，相関ルールの“面白さ”の

推定値となる．アプリオリアルゴリズムは，しきい値

として最適な最小支持率を設けることで相関ルールを

精度よく推定できる．

一般的に，ユーザが最適な最小支持率の値を調整す

ることになるが，データ集合によってその値は異なる．

最小支持率を用いると，その値よりも小さい支持率を

持つ相関ルールは推定の対象としないため，結果とし

て，発見されるべき面白い相関ルールを推定できない

という問題がある．そのため，一対多関係の強さの推

定値として最小支持率を用いる相関ルールの信頼度を

採用すると，支持率の小さい発見されるべき一対多関

係を推定できないことが問題となる．

そこで，本稿では，最小支持率を調整する代わりに

信頼度を区間推定し，その下限値を一対多関係の強さ

の推定値とすることを提案する．この信頼区間は事前

分布が一様分布であると仮定して求め，事後分布の期

待値の区間とした．

提案手法における一対多関係の推定性能を評価する

ために，地名（都道府県市郡）を対象とした実験にお

いて，最小支持率を調節する相関ルールの信頼度と一

対多関係の推定性能を比較する．実験では，実世界の

地名間にある一対多関係から，ある都道府県名とそこ

に属する市郡名からなる二種類の組を取り出して，そ

れらの組に現れる地名を一つの要素とするデータ集合

を用いる．このデータ集合を用いて，各要素から都道

府県名とそこに属する市郡名からなる二種類の組を正

しく分類する性能を測定する．この実験により，提案

手法は，最小支持率を調節する相関ルールの信頼度よ

りも良い結果を示すことを報告する．

2 問題定義

あるデータ集合 D = {t1, t2,…, tn}に存在するアイテ
ム集合を I = {i1, i2,…, im}とする．データ集合を構成
する各要素 tk(tk ⊆ I)をトランザクションと呼び，長
さ mのアイテム集合とは m個のアイテムの組み合わ

せによって構成されたアイテム集合のことである．こ

こで，各アイテムを実世界に存在する地名（都道府県

市郡名）と考えるとアイテムの集合 Iの例は次のよう

になる．

I = {東京都,大阪府,神戸市,北海道,江別市 }

一対多関係 ⟨x, y⟩は一つのアイテムからなるアイテ
ム集合 xと yの間で定義される関係である．一対多関

係 ⟨x, y⟩は次の二つの定義を満たす．

∀a ⊂ I;∀b ⊂ I;∀c ⊂ I; ⟨a, c⟩ ∧ ⟨b, c⟩ → a = b (1)

∃a ⊂ I;∃b ⊂ I;∃c ⊂ I; ⟨a, b⟩ ∧ ⟨a, c⟩ → b , c (2)

式 (1)は，関係の右のアイテム集合が等しい場合は左
のアイテム集合も等しいという定義である．式 (2)は，
この関係には一対一ではないアイテム集合が存在する

という定義である．これらの定義を満たす関係の集合

を Rと定義し，正解集合と呼ぶ．一つのアイテムから

なるアイテム集合をそれぞれ S c = {ic}，S p = {ip}とす
ると，正解集合 Rは次のように定義される．

R = {⟨S c, S p⟩ | S c, S p ⊂ I}
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一対多関係の「一」を都道府県，「多」を市郡とすると

き，正解集合 Rの例は次のようになる．

R = {⟨{北海道 }, {札幌市 }⟩, ⟨{北海道 }, {釧路市 }⟩}

前節で述べたように，一対多関係は相関ルールを用

いて表すことができる．相関ルールは，X ⇒ Y と表

され，矢印の左側にある X を条件部，右側にある Y

を帰結部と呼ぶ．これは，データ集合のあるトランザ

クションに X というアイテム集合が含まれていれば，

Y というアイテム集合も含まれている可能性が高いと

いうことを意味する．なお，X ∩ Y = ∅である．関係
⟨S c, S p⟩は相関ルールを用いて S c ⇒ S pと表すことが

できる．

本稿では，次の手順で正解集合 R を推定し，正解

判定を行う．まず，各トランザクションに含まれる二

つのアイテムからなるすべての組を相関ルールとして

求め，頻度情報をもとに各相関ルールの強さの推定値

を計算する．そして，その値が高いほどアイテム間の

関係性が高いと推定する．最後に，各トランザクショ

ンに含まれる二つのアイテムからなる組が持つ関係

⟨S c, S p⟩が Rに含まれるかどうかで一対多関係の正解

判定を行う．

3 類似尺度

本稿では，類似尺度を用いて一対多関係の強さを推

定する．この類似尺度は，一対多関係となるアイテム

がトランザクションに同時に現れる頻度をもとに計算

される．前述したように，一対多関係は相関ルールで

表現できる．そこで，データベースから相関ルールを

発見する手法であるアプリオリアルゴリズムにおいて，

相関ルールの“面白さ”の推定値として用いられる信

頼度を比較対象とすることにした．提案手法では信頼

度を区間推定し，その下限値を類似尺度として用いる．

以降で，それぞれの類似尺度について示す．

3.1 信頼度

データベースから相関ルールを発見する代表的な手

法として，アプリオリアルゴリズムが知られている [3]．
アプリオリアルゴリズムでは，支持率（Support）を用
いて信頼度（Confidence）を計算し，相関ルールの“面
白さ”を評価する．信頼度は式 (3)のように定義され，
アイテム集合 Xを含むトランザクションに対するアイ

テム集合 Yを含むトランザクションの割合を表し，相

関ルールの面白さの推定値となる．言い換えれば，信

頼度はトランザクションにアイテム集合 Xが含まれる

ときにアイテム集合 Yが含まれる条件付き確率 p(Y |X)
の最尤推定値である．

Con f idence(X,Y) =
S upport(X ∪ Y)

S upport(X)
(3)

支持率 S upport(X)はデータベースの全トランザクショ
ンに対するアイテム集合 Xを含むトランザクションの

割合，支持率 S upport(X ∪ Y)は全トランザクション
に対するアイテム集合 X とアイテム集合 Y をともに

含むトランザクションの割合を表す．

アプリオリアルゴリズムは式 (4)を満たす相関ルー
ルの信頼度を計算する．

S upport(X ∪ Y) ≥ minsup (4)

最小支持率（minsup）をしきい値として設け，それ以
上の支持率 S upport(X ∪ Y)を持つ相関ルールの信頼
度を求める．一般的に，この最小支持率はユーザが指

定し，データ集合によって異なる．最小支持率を設け

ることによって，統計的に不安定な相関ルールを無視

して信頼度を計算できるが，支持率の小さい発見され

るべき面白い相関ルールを推定することができなくな

るという問題がある．

3.2 提案手法

信頼度は条件付き確率 p(Y |X)の最尤推定値と解釈
できる．一般的には p(Y |X)を推定するために最尤推
定値や期待値が用いられる．本稿では，間違った一対

多関係をできる限り拾いたくないと考え，適合率を保

証して一対多関係を推定する．そこで，p(Y |X)につい
て信頼区間を求め，その下限値を一対多関係の強さの

推定値とすることを提案する．

一対多関係の判定対象となる関係における p(Y |X)の
真の値を θとする．θの事前情報がないため，事前分

布 π(θ)は一様分布と仮定する．θ の事後分布を求め，
θの期待値 θに対する片側 100(1 − α)%信頼区間を求
める．片側 100(1 − α)%は信頼係数と呼ばれ，信頼区
間を求める際のパラメータとなる．本稿では，この信

頼区間の下限値を一対多関係の強さの推定値とする．

信頼区間の計算については，近似公式の誤差が影響す

ると考え，直接に数値積分で求める．

信頼度と支持率はトレードオフであり，信頼度が同

じでも支持率の値によって相関ルールの価値は異なる

という考え方 [4]を本研究は直接的に実現する．支持
率が小さければ相関ルールの価値も相対的に低くなる

ことが望ましい．信頼区間の下限値を一対多関係の強

さの推定値とすることによって，低頻度で高い信頼度

を持つ一対多関係の強さは弱くなる．
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Algorithm 1データ集合の生成アルゴリズム
D∗ B ϕ; k B 0;
while k < 1000 do

j B 0; tk B ϕ;
while j < 2 do

Rからランダムに ⟨S c, S p⟩を取り出す;
tk B tk ∪ S c ∪ S p;
j B j + 1

end while
D∗ B D∗ ∪ {tk};
k B k + 1

end while

表 1: 人工のデータ集合に関する情報

トランザクション数 1000
候補となる組の種類 4469
候補となる組の出現数 5934
正解集合に含まれる組の種類 975
正解集合に含まれる組の出現数 2000

4 実験準備

実験では，文献 [1, 2]と同様に地名（都道府県市郡）
を一対多関係の推定対象として用いる．地名を用いる

理由としては，実世界において地名間には一対多関係

が成り立っていること，地名間の一対多関係は定まっ

ているため，正解判定が容易であることが挙げられ

る．実験では，地名間にある一対多関係から二種類の

組を取り出して，それらの組に現れる地名からなるト

ランザクションを要素とするデータ集合を用いる．こ

のデータ集合を用いた判定結果をランクと再現率のグ

ラフをもとに評価する．

4.1 実験に用いるデータ集合

実世界のデータ集合では，アイテム集合に対する出

現頻度の偏りが観測される．この偏りを考慮せずに，

類似尺度における一対多関係の推定性能を評価する

ため，一対多関係の推定対象として人工的に生成した

データ集合を用いて実験した．用いたデータ集合は文

献 [1]と同様の方法で正解集合 Rから生成した．この

生成アルゴリズムをアルゴリズム 1に示す．
生成されたデータ集合に含まれるトランザクション

は，例えば，tk = {北海道,札幌市,愛知県,名古屋市 }な
どが考えられる．これは正解集合Rから ⟨{北海道 }, {札
幌市 }⟩と ⟨{愛知県 }, {名古屋市 }⟩という二種類の組
の関係を抽出して，これらに現れる 4つのアイテムか

らなるトランザクションである．データ集合のトラン

ザクション数を無限に増やすことはできないため，こ

のようなトランザクションを 1000個持つデータ集合
を生成した．

実験では，トランザクションごとに含まれる二つの

地名からなる組をすべて求め，類似尺度の値を計算す

る．そして，その値によって組を降順に並べ，ランク

付けをする．類似尺度の値が高いほど組の関係性が強

いと判断する．生成したデータ集合を用いて，トラン

ザクションごとに組み合わされた二種類の組の関係を

類似尺度の値によって正しく分離することを試みる．

人工のデータ集合に関する情報を表 1に示す．正解集
合 Rに含まれる全正解数は 1215であるが，データ集
合に含まれない正解があることによって，実態に合っ

た評価ができると考える．

4.2 評価方法

実験では，ランクが上位 4000件の関係について正
誤を確認し，横軸をランク，縦軸を再現率として上位

からランク―再現率曲線を描く．再現率の定義を次に

示す．

再現率 =
あるランクまでの正解数

データ集合に含まれる正解数

ランク―再現率曲線を用いて，類似尺度の値の上位に

着目し，類似尺度の一対多関係を推定する性能を評価

する．

4.3 類似尺度のパラメータ設定

提案手法は信頼係数，信頼度は最小支持率という

パラメータを持つ．そのため，実験を行うにあたって

パラメータを設定する必要がある．実験では，信頼

係数を変化させて上位での適合率が高く，下位の再現

率を保持できるような値を探した．その結果，片側

99% (α = 0.01)が最適な信頼係数となった．信頼度に
ついては，実験で最小支持率を変化させてその振る舞

いを観察する．

5 実験結果

類似尺度の値が上位 4000位までのランク―再現率
曲線を図 1に示す．グラフ上の点と原点を結んだ線の
傾きが適合率に比例する．|D|はデータ集合に含まれ
るトランザクション数である．最小支持率が 1/|D|の
ときは，データ集合に 1回以上含まれる組を関係推定
の対象とするため，最小支持率を設けないことを意味

する．
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図 1: 人工のデータ集合におけるランク―再現率曲線

最小支持率を 1/|D|として，データ集合に含まれる
すべての組について信頼度を計算すると，頻度が低い

にもかかわらず，信頼度が高い組（不正解となる組）

が推定値のランク上位となる傾向がある．この傾向は

上位の適合率を低下させる原因になる．そこで，最小

支持率を 2/|D|とすると，出現頻度が 2回以上の組が
上位となり，そのような不正解の組が取り除かれるた

め，上位における一対多関係の適合率は向上したと考

える．しかしながら，データ集合において出現頻度が

1となる組は一律に推定対象から取り除かれ，このと
きに正解の組も共に取り除かれてしまう．このため，

下位の再現率が低下したと考える．最小支持率を 2/|D|
から 3/|D|に上げると上位の適合率は向上せず，下位
の再現率がさらに低下した．これは最小支持率を上げ

すぎたため，多くの正解と判断される組が取り除かれ

てしまうことが原因と考える．このことから，最小支

持率はこれ以上変化させても意味がなく，2/|D|を最
適な最小支持率とすることが妥当と考える．

提案手法は，ランク上位では，最適な最小支持率を

設けた信頼度とほぼ等しい適合率となる．このことか

ら，提案手法は最適な最小支持率の信頼度と同様に，

不正解の組を取り除いていると考える．下位では，最

適な最小支持率を設けた信頼度よりも高い再現率とな

る．これは頻度の低い組を正しく扱っていると考える．

以上のことから，上位での適合率が高く，下位の再

現率を保持できる信頼係数を設けた提案手法は，同様

に最小支持率を設けた信頼度よりも上位における一対

多関係の推定性能が高くなる可能性を示唆した．ここ

でいう推定性能はランク上位の組のうち，正解集合に

含まれる組をどれだけ推定できたかという指標である．

すなわち，それぞれの持つパラメータである最小支持

率の最適値，信頼係数の最適値を比較すると提案手法

の方が優れている．一般に頻度の低いデータは無視さ

れることが多いが，提案手法はそれを利用する方法の

一つとなっている．

6 おわりに

本稿では，データ集合から一対多関係を推定する問

題を扱い，最小支持率を調節する信頼度に変わる手法

を提案した．提案手法では，最小支持率を調節する代

わりに信頼度を区間推定し，その下限値を一対多関係

の強さの推定値とした．この信頼区間は事前分布が一

様分布であると仮定して求め，事後分布の期待値の区

間とした．

提案手法の一対多関係を推定する性能を評価するた

めに，地名（都道府県市郡）を対象とした実験におい

て，最小支持率を調整する信頼度と性能比較を行った．

実験により，提案手法は最適な信頼係数を設定すれば，

最適な最小支持率を設けた信頼度よりも一対多関係の

推定性能が高くなる可能性を示唆した．

今後は，提案手法のパラメータである信頼係数を自

動調整する手法の検討，提案手法の高速化に取り組む．
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