
情報処理学会論文誌 Vol.57 No.8 1845–1849 (Aug. 2016)

テクニカルノート

負の相関ルール集合の極小生成子に基づく圧縮表現
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概要：本論文では負の相関ルール集合の圧縮形式について考察する．まず初めに，頻出アイテム集合の圧
縮表現としてよく知られる飽和集合が，負の相関ルール集合の圧縮技術としては不適切であることを示す．
次に，その解決策として極小生成子を用いた負ルール集合の圧縮表現を新しく提案する．極小生成子は飽
和アイテム集合と対をなす概念である．提案した圧縮表現の無損失性などを理論的に証明する．また実証
実験を行った結果，稠密なデータセット上の負ルール集合の圧縮に有効であることが確認できたので報告
する．
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Abstract: In this paper, we study a lossless compression for a set of negative association rules. First, we
show a representation difficulty which occurs in applying the closed itemset technique for such a compression
problem. Next we propose a new compression method for a set of negative rules, which is based on minimal
generators. A minimal generator for an itemset is a dual concept of a closed itemset, and can solve the above
representation problem. We prove that the proposed method based on minimal generators is a lossless com-
pression, and also show, through experiments, that the method is effective for compressing a set of negative
rules extracted from dense data sets.
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1. はじめに

相関ルールとは，トランザクションデータベース中で頻

繁に共起するアイテム集合の関係を記述したものである．

X と Y をアイテム集合とするとき，データベース中で X

が出現するトランザクションの多くに Y も出現すること

を X ⇒ Y と表し，正の相関ルールと呼ぶ．これに対して

本論文では，X と Y がほとんど同時には生起しない現象

を表現する X ⇒ ¬Y や ¬X ⇒ Y なる形の負の相関ルー
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ルを考察する．負の相関ルールは正のルールでは表現が困

難な共起関係を簡潔に記述でき，データから有益な情報を

抽出することが可能になる．ただし，負のルールを抽出す

るためには，非頻出なアイテム集合を扱う必要がある．正

の相関ルールの場合と比べて探索空間が格段に大きく，ま

た抽出されるルールの数も非常に多くなる．これまでに

抽出計算の効率化に関して多くの研究 [1], [2], [3], [5], [6]

がなされてきている．本研究では，抽出した負の相関ルー

ル集合の圧縮表現について考察し，極小生成子（minimal

generators）[7]に基づく形式を新しく提案し，抽出ルール

の数の削減を図る．

頻出アイテム集合および正ルールの集合の圧縮には飽和

集合がよく用いられるが，負ルール集合の圧縮に用いた場

合，本来抽出すべき負ルールが表現できなくなる現象が生
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じる．本論文では，飽和アイテム集合と対の概念である極

小生成子を用いて，負ルール集合の圧縮表現を考案する．

極小生成子を用いることにより，負ルール集合の完全な圧

縮，すなわち無損失圧縮が可能となる．予備的な実証実験

の結果，稠密なデータセット上の負ルール集合において有

効な圧縮効果も確認できたので，とり急ぎ報告する．

以下，2章は準備である．3章では，まず負ルールの集

合の圧縮に関する飽和集合の限界を示す．次に極小生成子

を用いた新しい圧縮表現を提案し，その無損失性などを証

明する．4章では圧縮率の実証実験を行う．5章はまとめ

である．

2. 準備

I = {a1, a2, . . . , an}をアイテムの全体集合とし，トラン
ザクション T をアイテム集合 T ⊆ I と定める．トランザ
クションデータベース（以下，データベースと略）Dをト
ランザクションの多重集合とする．X をアイテム集合とす

るとき，多重集合 D(X)を D(X) = {T ∈ D|X ⊆ T}と定
め，D の各要素を X の出現と呼ぶ．以下では多重集合 A

の大きさを |A|と表記し，|D(X)|をX の D中の出現頻度
と呼ぶ．XのD中の支持度 sup(X)を sup(X) = |D(X)|

|D| と

定義する．最小支持度msをユーザが与える閾値とすると

き，sup(X) ≥ msを満たすX を頻出アイテム集合と呼ぶ．

X と Y を互いに素なアイテム集合とするとき，X ⇒ Y

なる表現を正の相関ルール（以下，正ルールと略）と呼ぶ．

また負の相関ルール（以下，負ルールと略）とは

¬X ⇒ Y（左否定形）, Y ⇒ ¬X（右否定形）

なる形の表現*1である．相関ルールの⇒の左右のアイテ
ム集合をそれぞれ前件，後件と呼ぶ．上記の ¬X は “X が

出現しない事象”を表現しており，負のアイテム集合と呼

ばれる．以下，CX はX または ¬X を表すものとする．ま

た CX ⇒ CY で，左否定形 ¬X ⇒ Y と右否定形X ⇒ ¬Y

のいずれかを表すものとする．負アイテム集合および正負

のルールの支持度 supと確信度 confを以下のように定め

る [1], [5], [6]．

sup(¬X) = 1 − sup(X)

sup(X ⇒ Y ) = sup(X ∪ Y )

sup(X ⇒ ¬Y ) = sup(X) − sup(X ∪ Y )

sup(¬X ⇒ Y ) = sup(Y ) − sup(X ∪ Y )

conf(CX ⇒ CY ) =
sup(CX ⇒ CY )

sup(CX)

上記の尺度のほかに，文献 [3], [6]では負ルールを評価す

る統計的な評価尺度（以下，関連度と略）relを導入してい

*1 本論文では両否定形の負ルール ¬X ⇒ ¬Y は取り扱わない．両
否定形の負ルールに関する議論は文献 [2] を参照していただき
たい．

る．通常の関連度は支持度だけを用いて定義されており，

本論文でもそのようなものだけを考える．最小支持度，最

小確信度，最小関連度とは，それぞれユーザが与える支持

度，確信度，関連度に関する閾値である．このとき妥当な

負ルールは以下のように定義される．

定義 1（文献 [3]） 最小支持度ms，最小確信度mc，最

小関連度mrに対して，妥当（valid）な負ルールCX ⇒ CY

とは以下の条件を満たすものである．

( 1 ) X ∩ Y = ∅（独立性条件）
( 2 ) sup(X) ≥ ms かつ sup(Y ) ≥ ms

( 3 ) sup(X ∪ Y ) < ms

( 4 ) sup(CX ⇒ CY ) ≥ ms

( 5 ) conf(CX ⇒ CY ) ≥ mc

( 6 ) rel(CX ⇒ CY ) ≥ mr

先行研究 [1], [6]では，妥当な負ルールを抽出するため

に，Apriori流のボトムアップ型アルゴリズムを提案して

いる．定義 1 の条件 (3)より，妥当な負ルール CX ⇒ CY

の台集合X ∪ Y は必ず非頻出となるため，Apriori流の手

法 [1], [6]は非常に効率が悪い．そのため文献 [5]では，頻

出集合 X と Y を組み合わせた負ルールをボトムアップ的

に生成と検査をする手法が提案されている．さらに文献 [2]

では，X と Y の組合せ探索空間をさらに効果的に削減す

るトップダウン型アルゴリズムが提案されている．

3. 負ルール集合の極小生成子に基づく圧縮
表現

妥当な負ルールは正ルールに比べて本質的に大量に存

在 [1]する．よって抽出計算の高速化とは別の問題として，

抽出される負ルールの数の抑制問題がある．正のルール

X ⇒ Y では，台集合X ∪ Y を飽和集合に限定することに

よって，抽出ルールの数を抑える手法がよく知られている．

しかし，負ルールの抽出では前章で述べたように台集合を

直接的に生成することは望ましくない．組合せ検査を行う

X と Y をどのようにして限定するかが問題となる．本章

ではこの抑制法として，極小生成子に基づく負ルール集合

の圧縮表現法を提案する．

定義 2（文献 [7]） アイテム集合 X が飽和していると

は，以下の条件を満たすアイテム集合 X ′ が存在しない場

合をいう．

X ⊆ X ′, X 	= X ′ かつ sup(X) = sup(X ′)

アイテム集合 Y の閉包 clo(Y )を，Y ⊆ X かつ sup(Y ) =

sup(X)を満たす飽和アイテム集合X と定める．Y の生成

子とは以下の条件を満たす Z をいう．

Z ⊆ Y かつ sup(Z) = sup(Y )

Y の生成子 Z が極小とは，Z ′ ⊆ Z かつ Z ′ 	= Z となる Y

の生成子 Z ′ が存在しない場合をいう．
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極小生成子は閉包の対になる表現である．アイテム集

合X の閉包 clo(X)は一意に定まるが，極小生成子は一般

には複数存在する [7]．以下では X の極小生成子の集合を

MG(X)と表記する．

X ′ を X の閉包または極小生成子とすれば，X と X ′ は

データベース中で必ず同じトランザクションに出現する．

このとき，X が出現する相関ルール R[X]に対して，X を

X ′ に置き換えた相関ルール R[X/X ′]を考えれば，R[X]

と R[X/X ′] の支持度，確信度および関連尺度はまったく

同じになる．よって，R[X]と R[X/X ′] の両方を抽出する

ことは冗長であり，R[X/X ′]で代表させることが適切と考

えられる．しかしながら，X ′として閉包（飽和アイテム集

合）を考えた場合，本来抽出すべき R[X]が復元できなく

なる場合がある．

例 1 データベース D として表 1 を考え，最小支持度

ms = 0.3，最小確信度mc = 0.5と仮定する．本例では議

論の簡単化のために関連度は省略する．アイテム集合を要

素列で表記し，出現頻度を適宜付記する．すなわち，出現

頻度 3のアイテム集合 {a, b}を ab : 3 のように表記する．

このとき Dの頻出アイテム集合は以下のとおりである．

a : 3, b : 5, c : 3, ab : 3, bc : 3

この中で飽和集合は b，ab，bcである．このとき，負ルー

ル R0として ab ⇒ ¬c を考えてみる．sup(R0) = 1
3 ≥ ms，

conf(R0) = 2
3 ≥ mc であり，後件の否定をはずした正

ルールも sup(ab ⇒ c) = 1
6 < ms なので，R0 は妥当な負

ルールである．一方で頻出アイテム集合 cの閉包は bcで

あることから，R0 の c を飽和集合 bc で置き換えた表現

R1(= R0[c/bc]) は，ab ⇒ ¬bc となる．しかし，R1 は定

義 1 の (1)に示した前件と後件の独立性条件に違反するの

で妥当なルールとして生成することはできない．R0 を表

現する飽和集合を用いた負ルールは R1 以外には存在しな

い．そのため，前件と後件に飽和集合を持つ妥当な負ルー

ルだけを代表ルールとして抽出すると，R0 は復元できな

い．R0は妥当なルールであるので，これは飽和集合に基づ

いて負ルール集合を圧縮した場合の不完全性（情報損失）

を示している．これに対して，D上の頻出アイテム集合に

対する極小生成子は a，b，cである．R0 の abを極小生成

子 aで置き換えた表現 R2(= R0[ab/a])は，a ⇒ ¬cとな

表 1 トランザクションデータベース D
Table 1 A transaction database D.

TID アイテム集合

1 abc

2 ab

3 ab

4 bc

5 bc

6 d

る．R2 は独立性の条件を満足するので妥当な負ルールと

して生成できる．

以下に示すように，任意の妥当な負ルールは極小生成子を

用いた負ルールで表現できる．以下ではC[X/X′] ⇒ C[Y/Y ′]

で，負ルール CX ⇒ CY の前件部分の X と後件部分の Y

を，それぞれX ′と Y ′で置き換えたものを表すものとする．

補題 1 X と Y をアイテム集合とし，X ′ と Y ′ を

X ′ ∈ MG(X) と Y ′ ∈ MG(Y ) なる任意の極小生成子

とする．このとき負ルール CX ⇒ CY が妥当であるなら

ば，負ルール C[X/X′] ⇒ C[Y/Y ′] も必ず妥当な負ルールと

なる．

証明 X と X ′ はデータベース中の出現がまったく同一，

すなわち D(X) = D(X ′)である．Y と Y ′ も同様である．

よって 2 つの負ルール CX ⇒ CY と C[X/X′] ⇒ C[Y/Y ′]

の支持度と確信度，および関連度はまったく同一の値

となる．また正ルール X ⇒ Y と X ′ ⇒ Y ′ の支持度も

まったく同一である．よって定理の仮定より，負ルール

C[X/X′] ⇒ C[Y/Y ′] は定義 1 の (2)から (5)の条件を満た

す．さらに X ′ ⊆ X かつ Y ′ ⊆ Y より，(1)の独立性条件

も明らかに満たす．以上から本定理は証明された． �
極小生成子を用いた負ルール CX ⇒ CY から，一般の

ルールを復元する場合には，X と Y の拡大作業の適否を考

える必要がある．たとえば，例 1 の負ルール a ⇒ ¬cは，

前件と後件を拡大した ab ⇒ ¬cや a ⇒ ¬bcは代表するが，

ad ⇒ ¬cや a ⇒ ¬bdなどは代表していない．前件と後件

の拡大は極小生成子の閉包の範囲に限定する必要がある．

補題 2 MX と MY を極小生成子とする．このとき，

MX ⊆ X ⊆ clo(MX) と MY ⊆ Y ⊆ clo(MY ) なる任

意の X と Y に対して，2つの負ルール CMX ⇒ CMY と

C[MX/X] ⇒ C[MY/Y ] の支持度，確信度，関連度の値はそ

れぞれ等しい．

証明 閉包，極小生成子および支持度，確信度，関連度の

定義より明らかである． �
例 1 で示したように，MX と MY が互いに素であっ

ても，MX ⊆ X と MY ⊆ Y なる X と Y が互いに素

とは限らないので，CMX ⇒ CMY が妥当であっても，

C[MX/X] ⇒ C[MY/Y ] が妥当とは限らないことに注意して

いただきたい．

データベース D上の妥当な負ルールの集合を Rとする
とき，Rの圧縮表現としての極小生成子からなる負ルール
集合を求める関数MI(R)を以下のように定める．

MI(R) = {C[X/MX] ⇒ C[Y/MY ] | ∃(CX ⇒ CY ) ∈ R :

MX ∈ MG(X), MY ∈ MG(Y )}

補題 1 より，MI(R)の各要素は必ず妥当な負ルールとな

る．次に，極小生成子からなる妥当な負ルールの集合MR
が与えられたとき，MRが表現する一般の負ルールの集合
を求める関数 EX(MR)を以下のように定める．
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EX(MR) = {C[MX/X] ⇒ C[MY/Y ] |
∃(CMX ⇒ CMY ) ∈ MR :

MX ⊆ X ⊆ clo(MX),

MY ⊆ Y ⊆ clo(MY ), X ∩ Y = ∅}

補題 1 と 2 および独立性の定義から，以下が明らかに成

り立つ．

定理 1 データベースD上の妥当な負ルールすべての集
合をRとするとき，R = EX(MI(R))が成り立つ．

定理 1 より，妥当な負ルールの集合 Rを関数MIによ

り圧縮し，EXで完全に復元できることが分かる．よって

MI(R)は Rの極小生成子を用いた無損失な圧縮表現と見
なすことができる．またMIと EXの定義から，負ルール

の支持度，確信度，関連度の値の正確な復元も容易である

ことは明らかである．

EXはその内部で各極小生成子の閉包を求める関数 clo

を利用している．残念ながら，閉包の計算にはデータベー

ス D が必要であることは注意を要する．実際の応用では
Dが保存されていない場面がほとんどであるので，圧縮表
現の復元を行うためには，極小生成子を用いた負ルール集

合だけではなく，極小生成子とその閉包の対応関係も同時

に計算して記録しておく必要がある．実際上は，以下の対

応関係 CRを覚えておけば十分である．CRより clo関数

は容易に実現できる．

CR = {〈MX, FX〉 | ∃FX ∈ FCS(D) :

MX ∈ MG(FX), MX 	= FX},

ただし，FCS(D)はデータベース D中の頻出飽和アイテム
集合の集合である．CRの定義より，極小生成子MX を

含む対が CRに含まれない場合は，その閉包 clo(MX)は

MX 自身となることに注意していただきたい．

以上の考察から，負ルール集合の圧縮表現MI(R)を R
を明示的に求めず，データベースDから直接求めることも
可能である．すなわち，まず最初に FCS(D)を求め，次に

CRを計算し，その過程で求めた極小生成子を組み合わせ
て，妥当な負ルールを抽出すればよい．それぞれのステッ

プでアルゴリズム論的な工夫が可能であるが，紙面の都合

上，本論文では省略する．

4. 圧縮率の評価実験

本章では，極小生成子を用いる圧縮表現の縮率について

実証的評価を行う．実験には，FIMD Repository *2の表 2

に示す 4つのデータセットを用いた．mushroom，connect

は稠密なデータであり，retail，kosarakは疎なデータであ

る．表中の item はデータ中のアイテムの種類数を示し，

trans. はトランザクションの総数，ave. は各トランザク
*2 Goethals, B.: Frequent Itemset Mining Dataset Repository,

http://fimi.ua.ac.be/

表 2 実験に使用したデータセット

Table 2 A summary of data sets.

ID データセット item trans. ave.

#1 mushroom 120 8,124 23.0

#2 connect 130 67,557 43.0

#3 retail 16,470 88,162 10.3

#4 kosarak 41,270 990,002 7.1

表 3 実験結果

Table 3 Results of evaluation experiments.

ID ms FI CFI MG N-comp Comp

0.30 2,735 427 558 814,754 38,180

#1 0.35 1,189 260 317 98,020 10,032

0.40 565 140 170 18,944 2,430

0.95 2,201 811 811 1,212,480 288,928

#2 0.96 1,031 481 481 264,608 88,308

0.97 487 284 284 62,480 29,156

0.007 315 315 315 74,561 74,561

#3 0.008 243 243 243 43,254 43,254

0.009 193 193 193 27,011 27,011

0.01 383 383 383 72,263 72,263

#4 0.02 121 121 121 6,961 6,961

0.03 65 65 65 2,051 2,051

ション中に出現するアイテムの平均数である．

実証実験の結果を表 3 に示す．最小確信度 mc = 0.4，

関連尺度は lift *3を用いてmr = 1.0に固定し，最小支持度

msの値を変化させて負ルールを抽出した．FI，CFI，MG

はそれぞれ，頻出アイテム集合，頻出飽和アイテム集合，頻

出な極小生成子の総数である．N-Compは妥当な負ルール

の総数であり，Compは極小生成子を用いた妥当な負ルー

ルの総数である．

実験結果より，密なデータセット mushroom，connect

はルール数が約 5%～45%に圧縮されている．復元に必要

な対応関係 CRの対の最大数は極小生成子の数MGと一

致するので，圧縮表現のサイズとしては Comp+MGを考

えることが適切である．mushroom と connect の場合は

Comp+MGは N-Compの値よりも十分に小さく，圧縮効

果が確認できる．これに対して，疎なデータセットでは抽

出ルール数がまったく減少していない．これは，すべての

頻出アイテム集合が飽和集合であり，また同時に極小生成

子となっているためである．なおこのような場合，上に定

義した対応関係 CRは（本質的に恒等関係なので）空集合
となることに注意していただきたい．よって関係 CRを記
録しておくための領域的なオーバヘッドは生じない*4．

*3 詳細は文献 [3] を参照していただきたい．
*4 時間的なオーバヘッドは，基本となる負ルール抽出アルゴリズム
に強く依存するので，本論文での詳細な議論は省略する．ここで
は，頻出アイテム集合の極小性の判定計算は一般に容易であり，
そのためオーバヘッドも通常は軽微になることを記しておく．

c© 2016 Information Processing Society of Japan 1848



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.8 1845–1849 (Aug. 2016)

5. まとめ

本研究では，負ルール集合の極小生成子を利用した圧縮

表現を新しく提案した．提案手法は情報損失のない圧縮法

であり，実証実験の結果，稠密なデータセットに対しては

圧縮率の点でも有効であることが確認できた．稠密なデー

タに関しては，正ルール集合の圧縮は飽和性の概念が有効

であることがよく知られている [4], [7]．しかし，負ルール

集合の圧縮には，3 章で示したように飽和性の利用は困難

である．これまで稠密なデータ上の負ルール集合の圧縮法

は知られていなかった．本論文で提案した極小生成子を用

いる手法は新しい可能性を開くと考えられる．

疎なデータセット上の頻出アイテム集合や正ルール集合

の圧縮には，飽和集合や極小生成子はあまり効果がない場

合が多い．この問題に対応するために，情報損失を許容し

たうえで飽和性の概念を拡張した圧縮法 [8]などが開発さ

れているが，負ルール集合に関する研究は進んでおらず，

今後の課題である．また本論文では，圧縮復元に関するア

ルゴリズム論的な考察は省略した．いくつかの工夫が可能

であり，稿を改めて発表を行う予定である．
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