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概要 : 本稿では同時に購入される割合が低い商品対
$(a, b)$ がメデイエータと呼ばれる商品集合を介在さ
せることにより、間接的な従属性を高い割合でもつ、
間接ルール $((a, b);M)$ を導入する。またルールの

評価指標として $P_{A},P_{D}$ を適用し、実際のビジネス
データであるドラッグストアの POS データを解析
する。ブランドの影響力や競合状況などを顧客行動
レベルで観測し、間接結合ルールの有益性を示す。

1 結合ルールと指標

$I$ を品目の有限集合とし、各品日を $a,$ $b,$ $a_{1},$ $a_{2},$ $\cdots$

等で表す。トランザクションの集合を $D$ とし、各ト
ランザクションを $T,$ $T’$ 等で表す. $I$ の部分集合を
$X,$ $\mathrm{Y}$ 等で表す。結合ルール (Association Rule) と

は、 $X\Rightarrow \mathrm{Y}$ という形の関係であり、あるトランザ
クションが品目の集合 $X$ を含むならば、それは品
日集合 $\mathrm{Y}$ も含むということを表現する。ここで、 $X$

を条件部 (Assumption) 或いは本体 $(\mathrm{B}\mathrm{o}\mathrm{d}\mathrm{y})_{\text{、}}\mathrm{Y}$ を

結論部 (Conclusion) 或いは頭部 (Heffi) と呼ぶ。結
合ルールを最初に定式化した Agrawal 等 [1] は、結
合ルールの重要性を評価する指標として、サポート
(Support) 及ひコンフィデンス (Confidence) と呼ば
れる概念を導入した。一般に、品目集合 $Z\subseteq I$ の

サポートとは、 $Z$ を含むトランザクションのデータ

ベースでの割合、すなわち、出現頻度のことであり、
$\sup(Z)$ で表す。結合ルール $X\Rightarrow \mathrm{Y}$ のサポートは、

条件部と結論部の双方の品日を含むトランザクショ
ンのデータベースでの割合、すなわち、$\sup(X\wedge \mathrm{Y})$

である。 一方、 コンフィデンスは、条件部を満た
すトランザクションの内、結論部も満たすトランザ
クションの条件付の割合で定義され、conf(x\Rightarrow Y)

とかく。すなわち、

$\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{n}\mathrm{f}(X\Rightarrow \mathrm{Y})=\frac{\sup(X\mathrm{Y})}{\sup(X)}$

である。ただし、$X\wedge \mathrm{Y}$ は、$X$ と $\mathrm{Y}$ 双方の品日集合
を含む集合とする。Agrawal等 [1] は、ユーザーが与
えた 2つの閾値 $t_{\epsilon},t_{\mathrm{c}}$ ($\min$-support, min-confidence)
よりも大きなサポートとコンフィデンスをそれぞれ

もつ結合ルールを興味深い結合ルール (Interesting
Association Rule) と考え、それらのルールを枚挙す
る APRIORI と呼ばれる演縄的アルゴリズムを提案
した。APRIORI では、サポートの値が閾値 $t_{\mathrm{g}}$ より

も大きい品目集合 (多頻度品日集合、Freqent item-
set) を先ず導出し、それらの中から、コンフイデン

スに関する閾値 t。より大きな conf の値をもつ結合
ルールを検索する。

2 $\mathrm{P}\mathrm{A}$ と PD
結合ルールの興味深さ (良さ) を計る指標 $\mu$ に関

する要請として、Piatesky-ShapirO[5] は、次の 3 つ

の重要な性質を提唱した。

$P_{1}$ : $X$ と $\mathrm{Y}$ が統計的に独立ならば、 $\mu(X, \mathrm{Y})=0$;
$P_{2}$ : $P(X)=P(\mathrm{Y})$ ならぽ、 $\mu(X, \mathrm{Y})$ は $P(X\wedge \mathrm{Y})$

に関して単調の増加する;
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$\ovalbox{\tt\small REJECT}$ : 固定された $P(X\wedge \mathrm{Y})$ と $P(\mathrm{Y})$ に対して、

$\mu(X, \mathrm{Y})$ は $P(X)$ に関して単調増加する。

また、固定された $P(X\wedge \mathrm{Y})$ と $P(X)$ に対し

て、 $\mu(X, \mathrm{Y})$ は $P(\mathrm{Y})$ に関して単調増加する。

性質 $P_{1}$ は、 ”正しい”結合ルールの指標として、

従来から提唱されている要請である。そして、さら

に、次の 2 つの要請がある。
$P_{4}$ : $P(X\wedge \mathrm{Y})=P(X)$ ならば、 $\mu(X, \mathrm{Y})=1$ ;
$P_{5}$ : $P(X\wedge \mathrm{Y})=0$ ならば、 $\mu(X, \mathrm{Y})=-1$

Zhang[13] は、品目集合 $X$ と $\mathrm{Y}$ の間の結合関係

の方向性に着目し、新しい指標を導入した。一般に
よく使用される指標である、 $\chi^{2}$ や相関係数 $\phi$ は、

方向性がない。すなわち、対称である。彼は先ず、
$X$ と $\mathrm{Y}$ の間の、結合性と非結合性の違いを指摘
した。条件付確率 $P(X|\mathrm{Y})$ が、 $P(X|\neg \mathrm{Y})$ より大

きけれぼ、 $X$ の $\mathrm{Y}$ に対する関係は、結合的といえ
る。そうでなければ、その関係は、非結合的であ

る。 Zhang[13] は、結合的・非結合的の双方の場合
に対して次の指標を導入した。

$P_{A}(X \Rightarrow \mathrm{Y})=1-\frac{P(X|\mathrm{Y})}{P(X|\neg \mathrm{Y})}$ ,

if $P(X|\mathrm{Y})>P(X|\neg \mathrm{Y})$ ,

$P_{D}(X \Rightarrow \mathrm{Y})=\frac{P(X|\mathrm{Y})}{P(X|\neg \mathrm{Y})}-1$,

if $P(X|\mathrm{Y})\leq P(X|\neg \mathrm{Y})$ .

上記の指標は、性質 $P_{1},$ $P_{4},$ $P_{5}$ を満たす指標とし

て導入されたが、その他の性質 $P_{2}$ , $P_{3}$ も満たすこ

とが、容易に示される。

定理 21. $P_{A},$ $P_{D}$ の性質

(1) $P_{A}(X\Rightarrow \mathrm{Y})$ と $P_{D}(X\Rightarrow \mathrm{Y})$ は、 conf(X\Rightarrow Y)

に関して単調増加する。
(2) $P_{A}(X\Rightarrow \mathrm{Y})$ と $P_{D}(X\Rightarrow \mathrm{Y})$ は、 $P(\mathrm{Y})$ に関し

て単調減少する。

注) (1) では、 conf(X\Rightarrow Y) 以外のパラメータ

$P(X),$ $P(\mathrm{Y})$ は、 固定されているとする。 (2) も同
様である。

3 間接的結合ルールの定義

ここでは先ず、同時に購入されることが少ない 2
つの品目対の定式化から始める。品日の対の集合

を $I^{2}=\{(a, b)|a, b\in I\}$ とする。希少な品目対
$(a, b)$ の候補者を設定するために、品目対サポート

閾値 (Rare itempair threshold) $t_{p}(0<t_{p}<1)$ を

導入し、

$\mathrm{R}\mathrm{P}=\{(a, b)\in I^{2}|\sup(a, b)<t_{p}\}$

とする。品日対 $(a, b)\in \mathrm{R}\mathrm{P}$ を希少対と呼ぶ。また、

対 $(a, b)$ と $tf(t_{p}<tf<1)$ に対して

$M_{a,b}= \{c\in I|\sup(a, c)\geq tf, \sup(b,\mathrm{c})\geq tf\}$

とする。品日 $c\in M_{a,b}$ は、 $a,$ $b$ のいづれの品目と

も同時に購入したトランザクションが多い品目で
ある。ただし、 $(a, b)\in \mathrm{R}\mathrm{P}$ ならば、 $\sup(a, b, c)\leq$

$\sup(a, b)<t_{p}$ となるので、 これらの 3 品日を同時
に購入したトランザクションは少ない。 $tf$ を品目

対頻度閾値 (Frequent itempair threshold) という。
$M_{a,b}$ の各品目は、 $a,$

$b$ とそれぞれ、高いサポートを

有する品目であるが、品日集合 $M_{a,b}$ 自身が同時に
高い出現する割合をもつかの保障は必ずしもない。
さらに、 $a,$ $b$ との相関が正であるのか、負であるの
かは、 $M_{a,b}$ に含まれる個別品日に依存すると考え
られる。

定義 31. $(a, b)\in \mathrm{R}\mathrm{P},0<t_{A},$ $tD<1$ とする。品

目の集合 $M\subsetneq I$ Eよ、次の条件を満たすとき、 $(a, b)$

のメデイエータといい、 $((a, b);M)$ を間接ルールと

いう。ただし、 $y\in\{a, b\}$ とする。
(i) MM。,b, $P(M)\geq t_{\epsilon}$ ,
(ii) $P(M\wedge y)\geq P(M)\mathrm{x}P(y)$ ,
(iii) $P(M\wedge y)<P(M)\mathrm{x}P(y)$

$y=a,$ $b$ に対して (ii) の場合、 $((a, b);M)$ を間接

結合ルールといい、 (iii) のとき間接非結合ルール、
$a$ と $b$ で、 (ii),(iii) となる場合、 間接両結合ルール
という。 また、 $t_{s}$ をメディエータのサポート閾値、

$t_{A},t_{D}$ を結合及ひ非結合閾値と呼ぶ。

メデイエータ $M$ の説明 :
(i) メデイエータのサポート、すなわち、同時に出
現する確率は、 メデイエータサポート閾値 $t_{s}$ 以上

の高さが必要である。

(ii) 品目 $y$ とメデイエータ $M$ が正の相関を持つ
ならば、その結合の度合いを表す $P_{A}(M\Rightarrow y)$ が結

合閾値 $t_{A}$ 以上の高さが必要である。負の相関を持
つ場合も同様である。
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メディエータに含まれる品目間に関しての条件とし

て次の概念を導入する。

定義 32. 間接結合ルール $((a, b);M)$ は、次の条件

を満たすとき、 admissible という。
任意の $M’\subsetneq M$ に対して、 $M’$ は、 $(a, b)$ の間接

メデイエータにはならない。

間接非結合ルールや、間接両結合ルールの admis-
sibility についても同様に定義する。

定理 31. $((a, b)$ ;M。, $b$ ) が間接結合ルールならば、

Admissible な間接結合ルール $((a, b);M)$ が存在す
る。間接非結合ルール及び間接両結合ルールの場合
も同様である。

以下、 $(a, b)\in \mathrm{R}\mathrm{P}$ を固定し、 $M_{a,b}\neq\phi$ とする。

任意の MM。,b}こ対して、定理 2.1 で示したよ
うに、 $P_{A}(M\Rightarrow y),P_{D}(M\Rightarrow y)$ は、 conf(M\Rightarrow y)

に関して単調増加である。従って、次の等価性が或
り立つ。

$P_{A}(M\Rightarrow y)\geq t_{A}$
’

$\Leftrightarrow$ $P(M)\geq t_{A.\mathrm{y}}\mathrm{x}P(M\wedge y)$ ,
$P_{D}(M\Rightarrow y)\leq-t_{D}$

$\approx$ $P(M)\leq t_{D,\mathrm{y}}\mathrm{x}P(M\wedge y)$ .
ただし、

$t_{A,y}= \frac{P(y)}{1-t_{A}(1-P(y))}$ , $t_{D,y}= \frac{P(y)(1-t_{D})}{1-t_{D}P(y)}$

とする。

定理 32. $M_{1}\subseteq M_{2}\subseteq M_{a,b}$ とする。 このとき、

(1) $\mathrm{m}\mathrm{r}\{P(M_{1}), P(M_{2})\}<t_{A,y}\cross P(M_{2}\wedge y)$ な

らば、 $M_{1}\subseteq M\subseteq M_{2}$ を満たす任意の $M$ に対し

て、 $P_{A}(M\Rightarrow y)<t_{A}$ である。

(2) $\min\{P(M_{1}),P(M_{2})\}<t_{D,y}\mathrm{x}P(M_{1}\wedge y)$ な

らば、 $M_{1}\subseteq M\subseteq M_{2}$ を満たす任意の $M$ に対し

て、 $P_{D}(M\Rightarrow y)>-t_{D}$ である。

系 31. $c\in M_{a,b}$ とする。 $y=a$ または、 $y=b$ {こ

対して、

(1) $\max\{P(c), P(M_{a,b})\}<t_{A,y}\mathrm{x}P(M_{a,b}\wedge y)$ な

らば、 $c$ を含む $(a, b)$ の結合メディエータは存在し

ない。

(2) $\min\{P(c), P(M_{a,b})\}<t_{D,y}\mathrm{x}P(c\wedge y)$ なら

ば、 $c$ を含む $(a, b)$ の非結合メデイエータは存在し
ない。

4 アルゴリズム

この節では、希少品日対 $(a, b)$ に対して、間接
ルール $((a, b);M)$ を計算するアルゴリズムについ
て考察する。
メデイエータ $M$ を求めるアルゴリズムは、次の

2 つのステップからなる :
Step 1: $\sup(M)\geq t_{\epsilon}$ を満たす $M\subseteq M_{a,b}$ を求め

る。

Step 2:Step 1 で求めた各 $M$ に対して、 $M$ と $a,$
$b$

との相関の符号を調べ、それに応じて、 $P_{A},$ $P_{D}$ の

値がメディエータ閾値 $t_{A},$ $t_{B}$ 以上であるかどうか

を調べ、選別する。

Step 1 は、品目集合 $M_{a,b}$ に対する、Agrawa1[2]
の有名なアルゴリズム APRIORI を採用する。Tan
等 [9] では、品目集合全体 $I$ に対して、 このアル

ゴリズムを適用しているが、ここでは、希少品目対
$(a, b)$ に依存して定まる品目集合 $M_{a,b}$ にこれを適

用する点が異なる。
次に間接ルールとなるメディエータを計算するア
ルゴリズムを考える。以下、 $((a, b);M_{a.b})$ は間接結

合ルールとし、 $\mathcal{M}$ を $(a, b)$ の間接ルールを与える
メデイエータの集合とする。更に、

$\lambda 4_{k}=\{M\in \mathcal{M}||M|=k\}$

とおく。

Algorithm
入力 :Item set $I$ , Database $D$ , Thresholds $(t_{\mathrm{p}’ f}t,t_{\epsilon}, T_{A}, t_{D})$;
出力: 間接ルールの集合
begin
1) $\mathrm{R}\mathrm{P}=\{(a, b)\in I^{2}|a\neq b,\sup(a, b)<t_{p}\}$ ;

$\mathrm{F}\mathrm{P}=\{(a, b)\in I^{2}|a\neq b,\sup(a,b)\geq tf\}$ ;
2) for each itempair $(a, b)\in \mathrm{R}\mathrm{P}$ do

begin
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$M_{ab}=\{c\in I|(a, c), (b, c)\in \mathrm{F}\mathrm{P}\}_{j}$

$\mathcal{M}_{1}=\{\{c\}|c\in M_{ab},\sup(c)\geq t_{\text{\’{e}}}\}$ ;
for each item $c\in \mathcal{M}_{1}$ do

begin
$P\mathcal{M}_{1}=\{\{c\}|c\in \mathcal{M}_{1}, \phi(c, a)\geq 0, \phi(c, b)\geq 0\}$ ;
$M_{A1}=\{\{c\}|c\in P\mathcal{M}_{1}, P_{A}(c, a)\geq t_{A}, P_{A}(c, b)\geq t_{A}\}$ ;
$N\mathcal{M}_{1}=\{\{c\}|c\in \mathcal{M}_{1}, \phi(c, a)\leq 0, \phi(c, b)\leq 0\}$ ;
$M_{D1}=$ { $\{\mathrm{c}\}$ I $c\in N\mathcal{M}_{1},$ $P_{D}(c,a)\leq t_{D},$ $P_{D}(c,$ $b)\leq t_{D}$ };
$B\mathcal{M}_{1}=\{\{c\} \mathrm{I}c\in\lambda 4_{1}, \phi(c, a)\geq 0, \phi(c, b)\leq 0\}_{j}$

$M_{B1}=\{\{c\}|c\in B\mathcal{M}_{1}, P_{A}(c,a)\geq t_{A}, P_{D}(c, b)\leq t_{D}\}$

end
for(k $=2;\lambda 4_{k-1}\neq\emptyset;k++$) do

begin
$\lambda 4_{k}=apriori$ $-gen(\mathcal{M}_{k-1})$ ;
for each itemset $M\in\lambda 4_{\mathrm{k}}$ do

begin
$P\lambda 4_{k}=\{M|M\in \mathcal{M}_{k}, \phi(M, a)\geq 0, \phi(M, b)\geq 0\}$ ;
$M_{Ak}=\{M|M\in P\lambda\Lambda_{k}, P_{A}(M, a)\geq t_{A}, P_{A}(M, b)\geq t_{A}\}$ ;
$N\Lambda 4_{\mathrm{k}}=\{M|M\in\Lambda 4_{h}\phi(M, a)\leq 0, \phi(M, b)\leq 0\}$;
$M_{Dk}=\{M|M\in N\Lambda 4_{k}, P_{D}(M, a)\leq t_{D}, P_{D}(M, b)\leq t_{D}\}$ ;
$B\mathcal{M}_{k}=\{M|M\in\lambda 4_{k}\phi(M, a)\geq 0, \phi(M, b)\leq 0\}$;
$M_{Bk}=\{M|M\in B\mathcal{M}_{\mathrm{k}}, P_{A}(M, a)\geq t_{A}, P_{D}(M, b)\leq t_{D}\}$

end
end

$\lambda 4_{ab}=\bigcup_{k}\{M_{Ak}\cup M_{Dk}\cup M_{Bk}\}$

end
Answer =U(。. $\mathrm{b}$) $\in \mathrm{R}\mathrm{P}\{((a, b);M)|M\in\Lambda 4_{ab}\}$

end
Apriori-gen:
apriori-gen} $*$。$k-1$ 。い $\not\supset \mathrm{J}’\simeq$ゎアヤ, やfflヵオ 6 $\circ$ 2’。$\mathcal{M}_{k-1}$ や。$\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{i}\mathrm{f}\mathrm{l}\sigma$) $*_{\hat{\mathrm{D}}}\mathrm{E}\pm\theta^{\backslash }\mathrm{b}\lambda 4_{k}*\gamma \mathrm{F}$ ’ ffl
す。ただし、 $\mathcal{M}_{k-1}$ 中の $k-2$ 個の品日は同じであるが、最後の 1 つの品日は異なっている。

–

5 数値実験

データマイニングオリンピツクで利用されたドラッ
グストアの POS データ (1999年 4 月 \sim 2000年 3 月)

を利用して顧客行動を解析した。上記のルールは 32
店舗, トランザクション数 1422415, 品目数 5920 の

データに関する実験結果である。ただし本研究の目
的は間接ルールの発見であるため、1 品日しか購入
していない顧客のデータは削除してある。本実験で
の $t_{p},$ $tf,$ $t_{\epsilon}$ はそれぞれ 0 � 014, $0.0007(=t_{p}\mathrm{x}5)$ ,
0.� 14$(=t_{\mathrm{p}}\mathrm{x} 10)$、また $t_{A}$ , 及ひ $tD$ は 0.1, -0.1 で

ある。

これらの閾値を用いて本実験で発見された間接結
合ルール数は 774、間接非結合ルール数は 16、間接

両結合ルール数は 200 であった。上記のルール 1,2

は発見された間接ルールの一部である。ルール 1 と

ルール 2 はブランドの影響力を認識することのでき
るルールとなっている。スコツテイを購入する顧客は
ニュービーズを購入する傾向が強い。また、エリエー
ルを購入する顧客はアリエールを購入する傾向が強
い。すなわち、ティッシュメーカーと洗剤メーカー

のブランドカは顧客行動に何らかの影響を与えてい
ることが判断できる。ルール 3 以 Tの 5 つのルール

は発見された間接両結合ルールの一部である。ルー
ル 3 とルール 4 からは顧客は同一プランドで購入す
る傾向が強いことが判る。エリエールテイツシュを
購入する顧客はネピアロールよりも同じメーカーに
よって製造されたエリエールロールを購入する傾向
が非常に強い。よってエリエールは個々の製品を宣

伝するよりもエリエールとしての全体のイメージを
利用した宣伝が効果的であると考えられる。また、
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ルール 5, 6、及び 7 からは購入された個々の製品が
顧客行動にどのように影響を与えているかが認識で
きる。アリエールを購入する顧客はエリエールを購

入しない傾向にある。 7 ではアリエールを購入して
いないのでエリエールを購入する傾向が強くなって

いる。すなわち、アリエールがエリエールに与える
影響はあまり良いものではなくエリエール側のマー
ケターにとってアリエールは悪い影響を与える潜在
的な競合相手であることがわかる。同様の製品を製
造しているわけではないが、その影響力が顧客行動
レベルで存在するのでアリエール側のプロモーショ
ンに常に注意しておかなければならない、 という仮
説を導きだせる。

最後に本実験では特にテイッシュメーカー間の競
合度合いがわかるルールが多く発見された。エリ
エールはネピア、及ひ、スコッティに対してティッ

シュ部門、ロール部門どちらも競争優位にた、ってい
る。 しかしホクシー、 クリネックスにはどちらの部
門でも顧客を奪われている。エリエールにとっての

競合はティッシュメーカー 4社ではなく、ホクシー
とクリネックス 2 社であると推測される。

6 おわりに

本論文では同時に購入される割合が低い商品対に
メディエータと呼ばれる商品集合を介在させた間接
ルールの導入を行った。実際のビジネスデータであ
るドラッグストアの POS データを用いて興味深い
顧客行動に関するルールを発見することができた。
顧客行動に関する興味深い知見を得ることができ、
ブランドの影響力や潜在的な競合相手を知ることが
できることを示した。
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下さった矢田勝俊助教授 (関西大学) に厚く御礼申
し上げます。
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