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極小性を用いた負の相関ルールの効率的な抽出法
Efficient Mining of Negative Association Rules using minimality
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Negative association rules represent some relationships between presence and absence of itemsets, or between
absence and absence of itemsets. In this paper, to suppress the formation of explicit negative first event, do a
significant reduction of the search space. Negative association rules have certain minimality. Rules that are not
minimum is redundant, then can be deleted without loss of information. This paper suggests that to reduce the
extraction of such redundant rules, to extract negative association rules efficiently.

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
ション中に出現し, 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, 本稿では負の相関ルールが持つ極小性を利用して,

完全性を保ちつつ枝刈りの効率化を図る.

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章では極小性を用いる
利点と提案する有効な負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
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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 [7].

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
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
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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,以下で定義する興

味度 (interest)を用いて枝刈りを行う.

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

興味度はX と Y の独立性を示す尺度で, 多くの文献でよく
使われる. 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, 興味度の閾値を 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, 後述する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, 確信度と興味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) と興味度 (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
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.

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.

定義 2と比較すると, 興味度を示す条件 5の代わりに極小性
を要求する条件 6が入っている. 更に C1 ⇒ C2 の骨格となる
正の相関ルール X ⇒ Y に対して条件 2 を課している. これ
は抽出する正負のルールの矛盾, 即ち X ⇒ Y と X ⇒ ¬Y の
同時抽出を回避するためである.

4. 抽出アルゴリズム

既存手法における有効な負の相関ルール抽出アルゴリズム
の問題点と, その問題点を解決する新たな抽出アルゴリズムを
提案する.

4.1 既存手法とその問題点
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(以下, 台集合と呼ぶ)を生成し, 台集
合を X1 ∪X2 = X となる X1 と X2 に分解し, 組合わせた相
関ルールが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.

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, 興味度の閾値 mi を与える. 出力は有効な
正負の相関ルールとなる.

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 ∧
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{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, 残りを正の相関ルールの台集合の
集合 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, 残りを負の相関ルールの台集合の
集合 NLに代入

end for

8:PLと NLに含まれる各台集合 X を X1 ∪X2 = X となる
X1 と X2 に分解し, 確信度が閾値以上であるルールを抽出

ここで注意すべきは, 定義 4の (2)supp(X ⇒ Y ) < msが
無い場合, X ⇒ Y , X ⇒ ¬Y の両方のルールが抽出される可
能性があるが, 先行研究ではこれをアルゴリズムの手順 5で解
消している.

しかしこの手法には問題点がある. まず負の相関ルールの台
集合の数が, 正の相関ルールの台集合と比べて非常に多い.

次に手順 8の台集合を X1 と X2 に分解して調べる際, 分割
可能な組合わせの数が多い. 台集合に含まれるアイテムの数を
nとすると, 台集合あたりの分割可能な組み合わせの数は次式
で求められる.

3× (2n − 2) (1)

式 1より分割可能な組み合わせの数は, 台集合に含まれるア
イテムの数が増えると指数的に増加することが言える.

また, 台集合を分解して組み合わせる際に, 定義 2の (3), あ
るいは定義 4 の (4) にある前件と後件の支持度がそれぞれ閾
値以上であるという条件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.

そこで本稿では, 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. これにより, 組合わせの数は最大でも O(|n|2)とな
る. 既存手法と異なり, 負の相関ルールの台集合は明示的には
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 極小性措置と接尾木
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 2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
を抽出する上で大変都合がよい.

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
索を行うとする. 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の極小性の条
件より a ⇒ ¬{bcd}は有効ではなくなる. しかし a ⇒ ¬{bd}
が有効でなければ, a ⇒ ¬{bcd}は有効であるため, 先に訪問

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

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リスト
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

4.1で述べた手法 [1]では, X ⇒ Y , X ⇒ ¬Y の両方のルー
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ルが抽出される可能性をアルゴリズムで解消している. 本稿で
採用した先行研究 [2] の定義 4(2) は負の相関ルールの定義と
して妥当なものとなっている. 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, ここでは興味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
生成した手順 7以降で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.

実験に使用したトランザクションデータベースは先行研究 [1]

が実験に使用していたKDD Cup 2000 Data and Questions[6]

のデータベースを用いた. 正の頻出アイテム集合を抽出する
ツールとして Apriori[5]を使用した. 最小支持度msと最小確
信度 mcはそれぞれ先行研究と同じものを使用し, 抽出される
ルールの数を求めた. 結果を表 1に示す.

表 1: 実験結果

データベース ms mc ルール (個) 実行時間
Question1 0.05 0.4 37 6.1s

Question2 0.05 0.4 103,055 147m51s

Question3 0.1 0.4 53 0.12s

Question1, 3 に比べ, Question2 の実行時間と出力された
ルールの数が大きくなっている. これは Question1, 3では正
の頻出アイテム集合の数がそれぞれ数十個程度であったのに対
し, Question2 では約 40,000 個存在したためである. 提案手
法では正の頻出アイテム集合同士を組合わせ, 有効な負の相関
ルールを探索するため, 正の頻出アイテム集合の数が増えれば
探索量は増えると考えられる.

そこでQuestion1の最小支持度を変え, 正の頻出アイテム集
合の数を変更し実験を行った. 結果を表 2に示す. 正の頻出ア
イテム集合の数が増えると実行時間が増える傾向がある.

表 2: 最小支持度の値によるルール数と実行時間の変化

ms mc 頻出アイテム集合 (個) ルール (個) 実行時間
0.01 0.4 1362 2283 7.8s

0.02 0.4 157 417 7.7s

0.03 0.4 32 135 7.7s

0.04 0.4 25 59 6.3s

0.05 0.4 21 37 6.1s

表 1の実験結果をもとに先行研究と比較を行うが, 先行研究
に記載されていたのはQuestion2の台集合の数のみで, 出力さ
れたルールの数は記載されていなかった. また提案手法は先行
研究の手法と異なり, 興味度を有効な相関ルールの定義に用い
ていないため,最終的に抽出される相関ルールが異なる. よって
単純に出力結果を比較することができない. そこで, Question2

の出力結果と先行研究の台集合の数から計算量の比較を行う.

4.1で述べたとおり, 提案手法で考えられる組合わせの数は
最大で (正の頻出アイテム集合の数)2 となる. Question2では
正の頻出アイテム集合が約 40,000個出力されたため, 考えら
れる最大の組合わせの数は 16× 108 となる. これに定義 4の
(6)に示す極小性を用いて枝刈りを行うことにより, 実際に組

合わせて支持度の比較を行う回数は減少する. Qustion1 と 2

を用い, 比較回数を数えた結果を表 3に示す.

表 3: 極小性を用いた比較回数の変化

データベース ms 頻出アイテム集合 (個) 比較回数
0.01 1,362 42,814

0.02 157 2,723

Question1 0.03 32 535

0.04 25 371

0.05 21 271

Question2 0.05 39,401 1,523,102

極小性を用いて枝刈りを行うことにより, 比較回数は大きく
減少した. Question2では約 15× 105 回と, 枝刈りをしない場
合の 1000分の 1の比較回数となった.

一方, 既存手法で生成された台集合の総数は 7,382個 [1]で
あった. ここから実際に組み合わせて支持度を比較した組合わ
せの数を調べるには, アイテムを n 個含む台集合がいくつ生
成されるか求め, 4.1の式 1を用いて求める必要がある. また,

7,382個という値は興味度を枝刈りに用いた上で生成した台集
合の数である. そこで今後, 興味度を用いずに先行研究の手法
を用いて台集合を生成し, 分割可能な組み合わせの数を求め,

比較を行う.

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, 有効な負の
相関ルールの極小性を用い, 完全性を保ちつつ効率的な枝刈り
を行うアルゴリズムを提案した.

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. そこで, 提案手法と既存手法それぞれの計算量
を求め, 理論的な面からのより詳細な比較実験をこれから行う.
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