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負の相関ルールの完全かつ効率的な抽出法
Efficient Mining of a Complete Set of Negative Association Rules
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Mining of association rules on the transaction database has been well studied. But these are almost for mining
positive association rules. Negative rules represent some relationships between presence and all absence of item-
sets, or between absence and absence of itemsets. There have not yet been well studied. Existing methods are
simultaneously generating both positive and negative association itemsets. That methods are inefficient because
the search space is huge. In this paper, we propose a new efficient and complete extraction method to generate of
negative association rules.

1. はじめに

本研究では，トランザクションデータベース中から有用な負
の相関ルールの完全な抽出を行うことを目的として, 抽出アル
ゴリズムの提案を行う．また，提案手法の有用性を検証するた
めに，抽出アルゴリズムを実装し，評価実験を行ったので，そ
の結果を報告する.

相関ルール [1]とは, トランザクションデータベース内で同
時に発生することの多い事象同士を相関の強い関係として記述
したものであり, マーケットバスケット分析でよく利用されて
いる. 例えばデータベース中でアイテム集合 X がトランザク
ションに出現し, 同時にアイテム集合 Y もトランザクション
中に出現するとき, X ⇒ Y と記述する. このような X ⇒ Y

が正の相関ルールであり, アイテム集合の出現の関係を表して
いる.

一方,本研究で扱う負の相関ルールは,ある事象が発生した際
に別の事象が発生しない現象を記述したもので, 近年研究が盛
んになった分野である. 負の相関ルールは¬X ⇒ Y , X ⇒ ¬Y ,

¬X ⇒ ¬Y という形で記述される. 負の相関ルールはトラン
ザクションデータベース中で同時に出現しないアイテム集合の
関係を表している. 既存手法 [1][2][3]では負の相関ルール抽出
の際に, 非頻出な負のアイテム集合を明示的に生成した上で探
索を行っていた. しかし, 負のアイテム集合も含めて探索を行
うと, 探索空間が膨大となってしまう. また先行研究 [1]の手
法では, 有効な負の相関ルールの可能性があるアイテム集合ま
で枝刈りしてしまうため, 抽出が完全とは言えない.

そこで, 本稿では有効な負の相関ルールの定義を再考察し,

負のアイテム集合を明示的に生成せず, 抽出結果が完全かつ効
率的となるようなアルゴリズムを提案する.

本稿の構成は以下の通りである. 第 2章で本研究で用いる相
関ルールと評価尺度を説明する. 第 3章では提案する有効な負
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の相関ルールの定義について述べる. 第 4章ではその定義を利
用した抽出アルゴリズムについて述べる. 第 5章で実験とその
考察を示す. 第 6章はまとめである.

2. 準備
2.1 相関ルールの定義

I = {a1, a2, ..., an} をアイテムの集合とする. トランザク
ション T はアイテムの集合である (T ⊆ I). トランザクショ
ンデータベース D はトランザクションの集合である. T とア
イテム集合 X に関して X ⊆ T が成り立つとき, T は X を含
むという. 相関ルールとは X ⊆ I, Y ⊆ I,X ∩ Y = Øである
ような任意のアイテム集合X,Y を使って作られるX ⇒ Y と
いう表現のことである. 相関ルールX ⇒ Y の左辺X を前件,

右辺 Y を後件と呼ぶ [6].

本稿で扱う負の相関ルールの定義を示す. 既存研究 [2]では
負の相関ルールの概念には 2 つの形式が存在すると述べられ
ている. 1つはアイテム集合内のアイテムの関係が orで表さ
れるものである. この形式の負の相関ルールX ⇒ ¬(a∨ b)は
X ⇒ (¬a ∧ ¬b)に置き換えることができる. これは「アイテ
ム集合 X が出現すると, アイテム a, bの両方が現れない」と
いうことを表す.

もう 1つはアイテム集合内のアイテムの関係が andで表さ
れるものである. この形式の負の相関ルールX ⇒ ¬(a∧ b)は,

X ⇒ (¬a ∨ ¬b)に置き換えることができる. これは「アイテ
ム集合 X が出現すると, アイテム a, bのどちらか一方は出現
しない」ということを表す. 正の相関ルールではアイテム集合
内のアイテムは andで関係付けられているので, この形式の
ほうが負の相関ルールとしては自然である.

本稿では後者の andで繋がった形式の相関ルールについて
扱う.

2.2 評価尺度
D中の全トランザクションに対するX∪Y の出現割合が s%

であるとき, 「X ⇒ Y は D において s%の支持度 (support)

をもつ」といい, supp(X ⇒ Y ) = sと表す. またD中のX を
含むトランザクションのうち, Y を含むトランザクションの出
現割合が c%であるとき, 「X ⇒ Y はDにおいて c%の確信
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度 (confidence)で成立している」といい, conf(X ⇒ Y ) = c

と表す. 負の相関ルールの支持度と確信度を文献 [1]に従い以
下のように定義する.

定義 1 X と Y をアイテム集合とし, アイテム集合 C1 と C2

をそれぞれ C1 ∈ {X,¬X}, C2 ∈ {Y,¬Y } とする. このとき
支持度 suppと確信度 conf を以下のように定める.

supp(¬X) = 1− supp(X)

supp(X ⇒ ¬Y ) = supp(X)− supp(X ∪ Y )

supp(¬X ⇒ Y ) = supp(Y )− supp(X ∪ Y )

supp(¬X ⇒ ¬Y ) = 1− supp(X)− supp(Y ) + supp(X ∪ Y )

conf(C1 ⇒ C2) =
supp(C1 ⇒ C2)

supp(C1)

この 2 つの尺度とユーザーから与えられた与えられた閾値
を比べ, 閾値を越える相関ルールを有効として抽出することが
一般的な相関ルールの抽出問題である.

3. 有効な負の相関ルールの定義

既存手法における有効な負の相関ルールの定義の問題点と,

その問題点を解決する新たな定義を提案する.

3.1 既存手法の問題点
先行研究 [1]では, 支持度と確信度に加え以下で定義する関

心度 (interest)を用いて枝刈りを行う.

interest(X,Y ) = |supp(X ∪ Y )− supp(X)supp(Y )|

先行研究 [1]で定義された有効な正または負の相関ルールC1 ⇒
C2 の定義は以下の通りである.

定義 2 ユーザーから与えられた支持度の閾値を ms, 確信度
の閾値を mc, 関心度の閾値を mi とするとき, 以下の条件を
満たす C1 ⇒ C2 を, 有効な正または負の相関ルールと定める.

ただし C1 ∈ {X,¬X}, C2 ∈ {Y,¬Y }である.

1. X ∩ Y = Ø

2. supp(C1 ⇒ C2) ≥ ms

3. supp(X) ≥ ms ∧ supp(Y ) ≥ ms

4. conf(C1 ⇒ C2) ≥ mc

5. interest(C1, C2) ≥ mi

以上の定義を用い, アプリオリに準拠するアルゴリズムで有
効な正または負の相関ルールを抽出する. ここで注意すべき
は, 確信度と関心度は逆単調性を満たさないため, ルールの生
成過程で枝刈りに用いると完全性が失われてしまう点である
[2]. そこで先行研究 [2]では, この問題を解決するためにルー
ル生成途中の枝刈りから確信度 (定義 2.4) と関心度 (定義 2.5)

を削除し, 新たに負の相関ルールの極小性を以下のように定義
して, 枝刈りを行っている [2].

定義 3 以下のいずれかを満たす C1 ⇒ C2 を極小なルールと
呼ぶ.

1. C1 = ¬X のとき, supp(¬X ′ ⇒ C2) ≥ msを
満たすような X ′ ⊂ X は存在しない.

2. C2 = ¬Y のとき, supp(C1 ⇒ ¬Y ′) ≥ msを
満たすような Y ′ ⊂ Y は存在しない.

アイテム集合 X,X ′ が X ⊂ X ′ となるなら, supp(¬X ′) ≥
supp(¬X) となる. よって supp(¬X ⇒ C2) ≥ ms であれば
当然 supp(¬X ′ ⇒ C2) ≥ msとなる. X を拡張した X ′ を含
む負の相関ルールは必ず頻出となる. これら ¬X ′ ⇒ C2 とい
う相関ルールは冗長と考えられ, 極小な負の相関ルールだけを
抽出する. 全ての候補を抽出してから確信度等の逆単調性を満
たさない評価尺度で評価を行い, 最終的に有効な負の相関ルー
ルを抽出する.

さて, 先行研究 [1] では相関ルール X ⇒ Y が supp(X ⇒
Y ) < msである時に, 有効な負の相関ルールとしてX ⇒ ¬Y ,

¬X ⇒ Y , ¬X ⇒ ¬Y を探索するべきであると述べられてい
る. この条件を考えずに, 正負の相関ルールの抽出を行うと以
下のような問題が発生する場合がある.

表 1: ある店の売上
TID アイテム
1 パン, ジャム, 紅茶
2 パン, ジャム, コーヒー
3 パン, ジャム, 紅茶
4 パン, コーヒー, 牛乳
5 コーヒー

表 3.1のトランザクションデータベースから有効な相関ルー
ルを抽出する. 閾値として ms = 0.4を与える. ここでパンと
コーヒーの関係を調べると, パンとコーヒーそれぞれ単体での
支持度は

supp(パン) =
4

5
= 0.8

supp(コーヒー) =
3

5
= 0.6

となり, どちらも閾値以上である (定義 1.3). 次にこの 2つを
組み合わせ, 相関ルールにしてその支持度を求める.

supp(パン⇒コーヒー) =
2

5
= 0.4　

supp(パン⇒ ¬コーヒー) =
2

5
= 0.4

となり, (パン ⇒ コーヒー), (パン ⇒ ¬コーヒー) の両方を
有効なルールとして抽出でき, パンを購入した人がそれに伴っ
てコーヒーを購入することが多いのか, 購入しないことが多い
のかが不明瞭である. そこで有効な負の相関ルールの条件に,

supp(X ⇒ Y ) < msを加えると, 単体では頻出アイテム集合
であるが, 組み合わせることによって頻出ではなくなる組み合
せのみを抽出することができる.

以上は文献 [1]で提案され, アルゴリズム上では用いられて
いたが, 明確に定義に取り入れられてはいなかった. これは先
行研究 [1]では, 正と負の相関ルールの両方の抽出を同時に行
うため, 定義に supp(X ⇒ Y ) < ms を取り入れてしまうと,

正の相関ルールが抽出されなくなってしまうからと考えられる.

本稿では正の相関ルールと負の相関ルールを 2段階に分けて
抽出をするため,負の相関ルール生成時に supp(X ⇒ Y ) < ms

の条件を明確に取り入れることが可能である.
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3.2 有効な負の相関ルールの定義
本稿で提案する有効な負の相関ルールの定義は以下の通り

である.

定義 4 ユーザーから与えられた支持度の閾値を ms, 確信度
の閾値をmcとする. 以下の条件を満たす C1 ⇒ C2 を有効な
負の相関ルールとして定める. ただし C1 ∈ {X,¬X}, C2 ∈
{Y,¬Y }である.

1. X ∩ Y = Ø

2. supp(X ⇒ Y ) < ms

3. supp(C1 ⇒ C2) ≥ ms

4. supp(X) ≥ ms ∧ supp(Y ) ≥ ms

5. conf(C1 ⇒ C2) ≥ mc

6. (a) C1 = ¬X のとき, supp(¬X ′ ⇒ C2) ≥ msを
満たすような X ′ ⊂ X は存在しない.

(b) C2 = ¬Y のとき, supp(C1 ⇒ ¬Y ′) ≥ msを
満たすような Y ′ ⊂ Y は存在しない.

4. 抽出アルゴリズム

本稿では, 最初にトランザクションデータベース中から支持
度が閾値を満たす全ての正の頻出アイテム集合を生成する. 次
に生成した頻出アイテム集合同士を組合せ, 有効な負の相関
ルールの候補を抽出する.

4.1 既存手法の問題点
既存手法 [1][2][3]ではいずれも, supp(X) < msかつ |X| ≥

2 となるアイテム集合 X を生成し, これを X1 ∪ X2 = X と
なる X1 とX2 に分解し有効であるかを調べていた. 先行研究
[1]のアルゴリズムを以下に示す. 以下ではX を相関ルールの
台集合と呼ぶ.

入力はトランザクションデータベースD, 支持度の閾値ms,

確信度の閾値 mc, 確信度の閾値 mi を与える. 出力は有効な
正の相関ルールの台集合の集合 PL, 有効な負の相関ルールの
台集合の集合 NLとなる.

1:頻出 1-アイテム集合を生成し, L1 に代入
2:for(k = 2;(Lk−1 ̸= Ø);k ++) do

3: Temk に
{{x1, ..., xk−2, xk−1, xk} | {x1, ..., xk−2, xk−1} ∈ Lk−1 ∧
{x1, ..., xk−2, xk} ∈ Lk−1}を代入
4: Lk に {c | c ∈ Temk ∧ (supp(c) ≥ ms)}を代入
5: Nk に Temk − Lk を代入
6: Lk から有効な正の相関ルールの条件に満たない
アイテム集合を削除し, 残ったアイテム集合を PLに代入

7: Nk から有効な負の相関ルールの条件に満たない
アイテム集合を削除し, 残ったアイテム集合をNLに代入

end for

8:PLと NLを出力

ここで生成した台集合X をX1 ∪X2 = X となるX1 とX2

に分解し, 有効な正または負の相関ルールであるか調べる.

しかしこの手法には問題がある. まず負の相関ルール¬X1 ⇒
X2(または X1 ⇒ ¬X2, ¬X1 ⇒ ¬X2) の条件 supp(X1 ⇒
X2) < msを満たすようなアイテム集合X1 ∪X2の数が, 正の

相関ルールの台集合と比べて非常に多い. 次に台集合を分解し
て組み合わせる際に, 定義 4.4を満たさないような X1 と X2

の組み合わせも調べる必要があり, 効率が悪い.

本稿では, 最初に supp(X) ≥ msとなるアイテム集合X を
全て生成し, その組み合わせだけで負の相関ルールを生成する.

既存手法と異なり, 負の相関ルールは明示的には生成せず, か
つ常に定義 4.4を満たす相関ルールのみを探索するため, 提案
手法は既存手法より効率がいいといえる.

4.2 接尾木
本稿ではアイテム集合同士を組み合わせ, 有効な負の相関

ルールの候補を探す際に接尾木を用い, 左優先深さ優先で探索
を行う. 接尾木とは図 1のような構造の探索木である. この探
索木では各ノードは文字列でラベル付けされており, 各ノード
Aの親がそのノードより一つだけ短い接尾辞 B である. Aと
Bの差分のラベルは順序≺上の辞書式順序において B中のア
イテムより前にある．そして兄弟は順序 ≺ で左から右へ並ぶ．
　図 1では a > b > c > dの順序を仮定している. 接尾木では
Aを訪問する時点で Aの部分集合は全て訪問済みであるとい
う特徴がある [4]. この特徴は定義 4.6を満たす相関ルールを
調べる上で大変都合がよい.

null

a b c d

ab ac ad bc bd cd

abc abd acd bcd

abcd

図 1: 接尾木

null

a b c d

ab ac ad bc bd cd

abc abd acd bcd

abcd

図 2: 接頭木

仮に,図 2のような接頭木を用いて同様に左優先深さ優先で探
索を行う. 前件として aを固定し, 後件を b, bc, bcd, bd, ...と順
に訪問して有効性を検査する. このとき a ⇒ ¬{bcd}を有効な
候補として抽出したとする. もし, 次に訪問する a ⇒ ¬{bd}の
支持度が閾値ms以上であった場合, 定義 4.6より a ⇒ ¬{bcd}
は有効ではなくなる. しかし a ⇒ ¬{bd} が有効でなければ,
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a ⇒ ¬{bcd}は有効であるため, 先に訪問した a ⇒ ¬{bcd}を
保存しておく必要がある. このように接頭木を用いて探索を行
うと, 先に訪問した冗長なアイテム集合の探索結果を保存して
おく必要があり, 効率が悪い.

接尾木を用いて左優先深さ優先で探索することで, 先に全て
の部分集合を探索した後に, より大きな集合の探索を行える.

そのため冗長となるかもしれない候補を記憶しておく必要が無
くなり, 効率が良くなる.

4.3 負の相関ルールの生成アルゴリズム
以下にアルゴリズムを示す. 例として X ⇒ ¬Y という形式

の負の相関ルールの抽出を行うアルゴリズムを示す.

入力はトランザクションデータベースD, 支持度の閾値ms,

確信度の閾値 mc を与える. 出力は有効な負の相関ルールと
なる.

1:D から supp(Xn) ≥ msとなるアイテム集合の集合
FI = (X1, ..., Xn)を生成. ただし (X1, ..., Xn)は接尾木を
左優先深さ優先でたどった順序である.

2:for(i = 1; i < n; i++) do

3: for(j = i; j < n; j ++) do

4: if(Xi ∩Xj = Ø && supp(Xi ⇒ Xj) < ms

&& Xi ⇒ ¬Xj ≥ ms)

5: Xi ⇒ ¬Xj を候補とする
6: Xj の子ノードを枝刈り

end if

end for

end for

7:確信度が閾値以上である候補を有効なルールとして抽出

単調性を持つ評価尺度である支持度のみを枝刈りに用いて
いるため, このアルゴリズムは完全であると言える. なお, こ
こでは関心度によるルールの絞り込みは行っていない. 必要に
応じて負の相関ルールの候補を全て生成した後に絞り込めば完
全性を保障できる.

5. 実験結果と考察

提案アルゴリズムを実装し実験を行った結果を以下に示す.

正の頻出アイテム集合を抽出するツールとしてWEKA[5] を
使用した. 実験に使用したトランザクションデータベースは
WEKAのデータ作成機能を使ってアイテム数 50, トランザク
ション数 1000のもの (I50T1000)と, アイテム数 100, トラン
ザクション数 1000のもの (I100T1000)をランダム生成したも
のである. 2種類の大きさのデータベースをそれぞれ 10個ず
つ生成し, 支持度の閾値 msとして 0.14, 0.15, 0.16をそれぞ
れ与え, 確信度の閾値 mcとして 0.9とし, 実行時間と抽出さ
れたルール数の平均を取った.

表 2: 実行時間 (秒)

ms

データベース 0.14 0.15 0.16

I50T1000 13.4 3.77 3.36

I100T1000 479.24 78.83 53.94

表 3: 抽出したルールの数 (個)

ms

データベース 0.14 0.15 0.16

I50T1000 2400.5 11.9 0.1

I100T1000 224872.9 798.5 5.7

表 2 と表 3 より, データベース中のアイテム数を 2 倍にす
るだけで, 実行時間と抽出されるルールの数が大きく増加する
ことが分かる. また支持度の閾値msの値を変えることで抽出
されるルールの数が大きく変化する. これは支持度の閾値が増
えると枝刈りの量が増え, 探索空間が小さくなるためと考えら
れる.

しかし, 表 3 のデータベース I50T1000 の ms = 0.15 と
ms = 0.16のときに抽出されたルールの数を見ると, msの値
を上げすぎると今度はほとんど枝刈りされ, ルールが抽出され
なくなることが分かる. ms = 0.14のときに抽出されたルール
の数も膨大だが, こちらは確信度の閾値 mcの値を変え, 候補
を生成した後に関心度も加えて抽出を行えば, より有効である
ルールのみが抽出されると考えられる.

6. まとめ
負の相関ルールの完全かつ効率的な抽出は, 正の相関ルール

の抽出と比べると困難であった. そこで本稿では, 負の有効な
相関ルールに概念を追加し, 負のアイテム集合を明示的に生成
しないことで, 完全かつ効率よく負の相関ルールを抽出する手
法を考案した.

提案手法では有効な負の相関ルールとして新たな定義を設
けたため, 最終的に抽出される有効なルールが既存手法とは異
なってしまう. よって, 単純に提案手法と既存手法の実行時間
を比較して, 効率の良し悪しを比較することはできない. そこ
で, 今後は提案手法と既存手法それぞれの計算量を求め, 理論
的な面からの比較を行いたい.
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