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相関ルールの概要
バスケット分析とも呼ばれ、ある事象とある事象がよく同時に起こるということを発
見する手法。

相関 概要

例えば、ある電機小売店では“マウス”と“CD-R”がよく買われると分かったり、有名
な例では、アメリカのスーパーマーケットでは、「ビールと紙おむつ」がよく買われるとい
う伝説的な例もある。

このように、「X ならば、Yである」「If X=x, then Y=y」という“ルール”を発見する方
法である。ルールは下記のようなフォーマットで表現される。

結論 <= 前提条件1&前提条件2&・・・前提条件N

例: マウスを買う <= CD-Rを買う

アソシエーション ルールの欠点: データの対象が多い場合（商品数が数万点あるよ
うな場合）、処理に多大な時間がかかってしまう場合がある。

アソシエーション ルールは“支持度”と“信頼度”という集計値から得られるルールで
決して何らかの因果関係を示しているものではない! 

相関ルールの概要相関 概要

「ある項目が単独で起こる場合の度数」と、「組み合
わせで同時に起こる場合の度数」に基づく

ルールは、「ある項目Aが発生すると、項目BもXル ルは、 ある項目Aが発生すると、項目BもX
パーセントの割合で同時に生じる」と表現される

相関ルールの例

顧客が靴を購入するとき その10%は同時に靴下も

相関 例

顧客が靴を購入するとき、その10%は同時に靴下も
購入する

食料品チ 店が発見したと ろ は 買い物客食料品チェーン店が発見したところでは、買い物客
がトルティーヤチップスを購入するとき、その80%は
同時に瓶詰めのサルサソ スも購入する同時に瓶詰めのサルサソースも購入する。

日曜大工をする人がラテックスペンキを購入すると
き その85%は同時にローラーも購入するき、その85%は同時にローラーも購入する。

株式インデックスファンドを所有する投資家の40%
は そのポ トフォリオに成長型投資信託ファンドもは、そのポートフォリオに成長型投資信託ファンドも
含めている



「X ならば、Yである」
「If X=x, then Y=y」

顧客が靴を購入するとき、その10%は同時に靴顧客が靴を購入するとき、その10%は同時に靴
下も購入する

Ｘ（Ｘ＝ｘ）： 靴Ｘ（Ｘ＝ｘ）： 靴

Y（Ｙ＝ｙ）： 靴下

Ｘにも、Ｙにも、複数の項目を含むことが可能、 、複数 項目を含 能

評価基準

支持度（Support）

評価基準

支持度（Support）
データベース全体で、その組み合わせが起こる
割合

信頼度（Confidence）
相関の強さ。Xに続けてYが起こる割合のパーセント表
示

相関ルール発見のための相関 発見
データレイアウトの例

（id）（id） (target)(target)（id）（id） ( g )( g )

相関ルール分析
相関ルール分析は、アソシエーション分析やマーケットバスケット分析とも呼ばれ、「
商品Aを購入する人は商品Bも買う傾向がある」というように2つ以上のアイテムの関

相関 分析

連性ルールを探るものである。分析結果から、どの商品が一緒に買われるか、どの
商品を販売促進すべきかといった洞察を得ることができる。

＜入力デ タ＞

商品名 顧客ID 購入した順番
ソーダ 0 0
ペプシ

＜入力データ＞

Relations Lift Support Confidence Transaction Count Rule
3 7.59 7.6 58.46 76 鶏肉 ==> 野菜ジュース & 胡椒

＜出力データ＞targettarget idid

ペプシ 0 1
ソーセージ 0 2
たばこ 0 3
シリアル 0 4
サルサ 0 5
アボカド 1 0

3 7.59 7.6 98.7 76 野菜ジュース & 胡椒 ==> 鶏肉
3 7.73 7.6 97.44 76 野菜ジュース & 鶏肉 ==> 胡椒
3 7.42 7.6 95 76 胡椒 & 鶏肉 ==> 野菜ジュース
3 7.61 7.6 59.38 76 野菜ジュース ==> 胡椒 & バドワイザー
3 7.64 7.6 60.32 76 胡椒 ==> 野菜ジュース & バドワイザーアボカド 1 0

ホットドッグ 1 1
コーヒー 1 2
ワインクーラー 1 3
鶏肉 1 4
牛乳 1 5

3 5.19 7.6 40 76 バドワイザー ==> 野菜ジュース & 胡椒
3 5.19 7.6 98.7 76 野菜ジュース & 胡椒 ==> バドワイザー
3 7.64 7.6 96.2 76 野菜ジュース & バドワイザー ==> 胡椒
3 7.61 7.6 97.44 76 胡椒 & バドワイザー ==> 野菜ジュース
3 7.33 7.6 59.38 76 野菜ジュース ==> 鶏肉 & バドワイザー

クラッカー 2 0
ハイネケン 2 1
ポテトフライ 2 2
サラミ 2 3
ピーナッツ 2 4
キ リ 2 5

3 7.4 7.6 58.46 76 鶏肉 ==> 野菜ジュース & バドワイザー
3 5.13 7.6 40 76 バドワイザー ==> 野菜ジュース & 鶏肉
3 5.13 7.6 97.44 76 野菜ジュース & 鶏肉 ==> バドワイザー
3 7.4 7.6 96.2 76 野菜ジュース & バドワイザー ==> 鶏肉
3 7.33 7.6 93.83 76 鶏肉 & バドワイザー ==> 野菜ジュース

キューリ 2 5



アソシエーション分析

結果の読み方

ルール：
顧客がポテトフライを購入するとき 全体：1000人

ポテトフライ＆クラッ

結果 読 方

顧客がポテトフライを購入するとき、
その約42%は同時にクラッカーも購入する。

体
ポテトフライ＆クラッ

カー83人

• 支持度支持度
(Support)

同時購入した人数
全体の人数

=8.3%

ポテトフライ

197人
クラッカー

133人

• 信頼度(Confidence)

同時購入した人数
ポテトフライを買 た人数

=42.13%
ポテトフライを買った人数

相関ルールの見つけ方相関 見 け方

相関ルールを見つけるためには、頻出する項目の
組を見つけなければならない。

「紙おむつ」と「ビール」を同時に買っている人が多く
ないと、そのようなルールは意味がない。

頻出する項目の組を「頻出アイテム集合｣と呼ぶ。

相関ルールマイニングアルゴリズムは 「頻出アイテ相関ルールマイニングアルゴリズムは、「頻出アイテ
ム集合」を高速に求めることが出来る。

なぜ支持度、信頼度か
アイテム集合の頻出度を測らなければならない。

ルール A ⇒ C（おしめ⇒ビール）に対して:

な 支持度、信頼度

ル ル A C（おしめ ビ ル）に対して:
支持度 =支持度({A, C}) = P(AC)
信頼度 = P(C|A) = 支持度({A, C})/支持度({A})

支持度、信頼度の両者で、頻出度を測定できる。

支持度は、たとえば購買者全体の中で、「紙おむつ」と「ビール」
を同時に買 ている人の割合を示すを同時に買っている人の割合を示す。

支持度はルールの一般性の尺度となっている．ごく少数の事例にしか関
係しないパターンは，如何に特徴的であっても，一般的な傾向とはみなさ係しな タ ンは，如何に特徴的であ ても， 般的な傾向とはみなさ
れない．

例外的な相関ルールを求めたいときには、支持度を低くする。

信頼度は 「紙おむつ を買 た人の中で さらに「ビ ル を信頼度は、「紙おむつ」を買った人の中で、さらに「ビール」を
買った人の割合を示す。

信頼度はルールの確からしさの尺度を与える 信頼度が高い場合には信頼度はル ルの確からしさの尺度を与える．信頼度が高い場合には、
ルールの左辺が成り立つと，右辺が成り立つ確率が大きいことを意味す
る．

条件付き確率の定義条件付 確率 定義

定義 事象 事象 が起定義：事象A，Bに関して，事象Bが起こったという
条件のもとで事象Aのおこるという事象を
A|B と書くとき，条件付き確率P(A|B)は、以
下の式で与えられる。

)()()|( ABPBAPBAP =
∩

=
)()(

)|(
BPBP

BAP

ここで P(B)＞0 とする。



Venn図による条件の表現図 る条件 表現

例 10000人の顧客のうち、500人が紙おむつを購入しと顧 、 紙
する。また、全体で1000人がビールを購入し、そのう
ち同時に紙おむつを購入した人が100人であった。紙

事象A:ビールを購入した顧客

事象B:紙おむつを購入した顧客 B
SB

紙おむつ事象 紙おむ を購入した顧客

900 100
A（ビール）

紙おむつ

100 900 100
9500 500(AB)P = 10000

100
支持度:

10000500
10000100

500
100

)|( ===
)(BP

(AB)P
BAP信頼度:

500 )(

相関ルールマイニングの例

最小支持度 50%
最小信頼度

頻出アイテム集合 支持度

{A} 100% ID Items 

相関 イ グ 例

最小信頼度 50%
{ }
{B} 50%
{C} 75%

2000 A,B,C
1000 A,C
4000 A D {A,B} 50%

{A,C} 75%

4000 A,D
5000 A,B,C,E,F

基本アルゴリズム

{B,C} 50%
{A,B,C} 50%

支持度が最小支持度を超える（等しくてもよい）すべての頻出
アイテム集合を求める。

頻出アイテム集合の任意の部分集合を左辺とし 残りを右辺頻出アイテム集合の任意の部分集合を左辺とし、残りを右辺
として、ルールを作り、その中で、信頼度が最小信頼度を上
回る（等しくてもよい）ルールを集める。

問題問題

如何にし 支持度が最小支持度を超える（等し如何にして、支持度が最小支持度を超える（等し
くてもよい）すべての頻出アイテム集合を求める
のかのか。

生成検査法：すべてのアイテム集合に対して、支持度
を計算する デ タベ スをすべてのアイテム集合のを計算する。データベースをすべてのアイテム集合の
個数分、繰り返し調べる必要がある。

各レコード（トランザクション）に対して 該当するアイ各レコード（トランザクション）に対して、該当するアイ
テム集合に積算する。該当するアイテム集合を探す
のに手間がかかる。

もっとうまい方法はないのか。

相関ルールマイニングの例
最小支持度 50%
最小信頼度 50%

頻出アイテム集合 支持度

{A} 100% ID Items 

相関 イ グ 例

最小信頼度 50% { }
{B} 50%
{C} 75%

2000 A,B,C
1000 A,C
4000 A D {A,B} 50%

{A,C} 75%

4000 A,D
5000 A,B,C,E,F

ルール A ⇒ B に対して:
支持度 =支持度({A B}) = 50%

{B,C} 50%
{A,B,C} 50%

支持度 =支持度({A, B}) = 50%
信頼度 = 支持度({A, B})/支持度({A}) = 50%

Aprioriの計算原理:Aprioriの計算原理:
頻出アイテム集合（ 最小支持度を越えるアイテム集合）の任意

の部分集合はふたたび頻出アイテム集合であるの部分集合はふたたび頻出アイテム集合である



Transaction ID Items Bought

2000 A2000 A

2000 B

2000 C

1000 A

1000 C

4000 A4000 A

4000 D

5000 A

5000 B

5000
5000

C
E5000

5000
E
F

頻出アイテム集合のマイニング

頻出アイテム集合（ 最小支持度を越えるアイテム集

頻出アイテム集合の イ ング

頻出アイテム集合（ 最小支持度を越えるアイテム集

合) を見つける

頻出アイテム集合の任意の部分集合はふたたび頻出アイ

テム集合でなければならない

例 もし{AB}が頻出アイテム集合なら、 {A}、 {B}はともに頻出アイ

テム集合でなければならない。

頻出アイテム集合を集合の大きさの順に1からk (k-
itemset)まで、順繰りに求める。

頻出アイテム集合を用いて相関ルールを求める。

Aprioriアルゴリズム — 例１

TID Items
データベース D itemset sup.

{1} 2
itemset sup.

{1} 2C1
L1

p ア リ 例

TID Items
100 1 3 4
200 2 3 5
300 1 2 3 5

{1} 2
{2} 3
{3} 3
{4} 1

{1} 2
{2} 3
{3} 3

Scan D

C1

300 1 2 3 5
400 2 5

{4} 1
{5} 3

{5} 3

itemsetitemset supC2 C2
{1 2}
{1 3}
{1 5}

itemset sup
{1 2} 1
{1 3} 2
{1 5} 1

itemset sup
{1 3} 2
{2 3} 2

L2

2
Scan D

{1 5}
{2 3}
{2 5}
{3 5}

{1 5} 1
{2 3} 2
{2 5} 3

{2 3} 2
{2 5} 3
{3 5} 2 {3 5}{3 5} 2
{3 5} 2

C3 L3itemset
{2 3 5}

Scan D itemset sup
{2 3 } 2{2 3 5} {2 3 5} 2

Aprioriアルゴリズム — 例２

TID Items
データベース D itemset sup.

{1} 3
itemset sup.

{1} 3C1
L1

p ア リ 例

100 1 3 4
200 2 3 5
300 1 2 3 5

{2} 3
{3} 3
{4} 1

{ }
{2} 3
{3} 3
{5} 3

Scan D

400 1 2 5
{ }
{5} 3

{5} 3

itemset
{1 2}

itemset sup
{1 2} 2

C2 C2

S D {1 2}
{1 3}
{1 5}

{1 2} 2
{1 3} 2
{1 5} 2

Scan D
L２ ＝C2

{2 3}
{2 5}
{3 5}

{ }
{2 3} 2
{2 5} 3
{3 5} 2

C3 Litemset {3 5}{3 5} 2 L3

Scan D
{1 2 3}
{1 2 5} itemset sup

{1 2 5} 2{1 3 5}
{2 3 5}

{1 2 5}
{2 3 5}

2
2



Aprioriアルゴリズム — 例３

データベース D itemset sup itemset supL

p ア リ 例

TID Items
100 1 3 4
200 2 3 5

デ タ ス D itemset sup.
{1} 2
{2} 3
{3} 3

itemset sup.
{1} 2
{2} 3Scan D

C1
L1

200 2 3 5
300 1 2 3
400 2 5

{3} 3
{4} 1
{5} 2

{3} 3
{5} 2

Scan D

itemset
{1 2}
{1 3}

itemset sup
{1 2} 1
{1 3} 2

L2

C2 C2
Scan Ditemset sup

{1 3} 2 {1 3}
{1 5}
{2 3}
{2 5}

{1 3} 2
{1 5} 0
{2 3} 2

{1 3}
{2 3}
{2 5}

2
2
2

{2 5}
{3 5}

{2 5} 2
{3 5} 1{3 5} 1

相関ルールの作成

ステップ１：各頻出アイテム集合lに対して それを

相関 作成

ステップ１：各頻出アイテム集合lに対して，それを
すべての方法で２つの空でない部分集合s,l-sに分
割する割する。

{2,3,5} ⇒{2,3}と{5}, {2,5}と{3}, {3,5}と｛2}, 
{5}と{2 3} {3}と{2 5} {2}と{3 5}{5}と{2,3}, {3}と{2,5}, {2}と{3,5} 

ステップ2： ルール候補 s ⇒ (l-s) に対する信頼度
を求める もしこの値が最少信頼

support count(l)
を求める。もしこの値が最少信頼

度よりも大きいか等しければ，それを相関ルールと
する

pp _ ( )
support_count(l-s)

する。

信頼度の計算

support_count({2})= support_count({3})= 
support count({5})=3

信頼度 計算

support_count({5})=3
support_count({2,3})= support_count({3,5})=2
support count({2 5})=3 support count({2 3 5})=2support_count({2,5})=3         support_count({2,3,5})=2

{2 3}⇒{5}: = 1 0support count({2,3,5}){2,3}⇒{5}:                                = 1.0
{2,5}⇒{3}:                                = 0.667
{3 5}⇒{2}: = 1 0

pp _ ({ })
support_count({2,3})
support_count({2,3,5})
support_count({2,5})
support count({2 3 5}){3,5}⇒{2}:                                = 1.0

{5}⇒{2,3}:                                = 0.667
{3} {2 } 0 66

support_count({2,3,5})
support_count({3,5})
support_count({2,3,5})
support_count({5})

t t({2 3 5}){3}⇒{2,5}:                                = 0.667
{2}⇒{3,5}:                                = 0.667

support_count({2,3,5})
support_count({3})
support_count({2,3,5})
support count({2})pp _ ({ })

アソシエーションルールの概要アソシ シ 概要

ルールは因果関係ではなく、複数の項目間の相関
（association）と解釈するべき（association）と解釈するべき

項 「有 無 着 量的評価 な項目の「有／無」のみに着目。量的評価はしない。

（例）ある顧客が項目Aを1単位購入するか、複数単位購
するかは問題 な ケ バ ケ 項 が入するかは問題にしない。マーケットバスケットに項目Aが

あるかどうかだけに着目



逐次関係の発見とデータレイアウト

「 （ ならば

逐次関係 発見 デ タ ウ

ルール「A ==> B」（Aならば
B）は事象Bは事象Aの後に起
こるということを意味する・こるということを意味する・

(例)(例)
現在、ポートフォリオに株式イン
デックスファンドを含めている顧
客のうち、15%が次の年に国際
ファンドの口座を開きます。

新たにコンピュータを購入した顧新たにコンピュ タを購入した顧
客のうち、25%が翌月にレー
ザープリンタを購入します

結果の解釈：アソシエーション結果の解釈 アソシ ション

結果の解釈：逐次結果 解釈 逐次
アソシエーション分析

結果の読み方
信頼度 高い 当たり前の組合せ

confidence 低い 未発見の組合せ

支持度 高 全顧客に対するイ パクトが大き

結果 読 方

支持度 高い 全顧客に対するインパクトが大きい

support 低い 全顧客に対するインパクトが小さい

高い 組合せで購入されることが多い
Lift値

組み合わせのベン図
低い 単品で購入されることが多い

Lift値

同時購入 信頼度 Confidence

支
持

低い 高いA B
大型テレビと
高性能VTR

持
度Suppo

低
い 飽和状態

(牛乳とパン
etc )ort

高
い

etc.)



相関ルールマイニングの問題点相関 イ グ 問題点

相関 イ グ は しばしば大量 相関相関ルールマイニングでは、しばしば大量の相関
ルールが出力される。

その中には 当たり前の が数多く含まれ いその中には、当たり前のルールが数多く含まれてい
る。

たとえば 「パン⇒牛乳」などのル ルであるたとえば、「パン⇒牛乳」などのルールである。

ルールとして欲しいのは、思っても見なかった組み
合わせのル ルである そのような予想外の組み合わせのルールである。そのような予想外の組み
合わせを発見するためには、その組み合わせの意
外性を測る尺度が必要である外性を測る尺度が必要である。

そのような尺度の1つがリフト値である。

結果の読み方

Lift値について

結果 読 方

Lift値について
ポテトフライ クラッカー

Lift値=
ポテトフライを買った顧客の中でクラッカーも同時に購入する顧客の割合(信頼度)

全顧客のうちクラッカーを購入した顧客の割合(期待信頼度）(

ポテトフライ

クラッカー

Lift値が１に近ければ、クラッカーの売れ行きが、ポテトフライを同時に買っ

た場合と、それを考慮に入れなかった場合があまり変わらないことを示して
いる。すなわち、そこには組み合わせの意外性が認められないことになる。いる。すなわち、そこには組み合わせの意外性が認められないことになる。

順序を考慮した分析順序を考慮 分析

購入順序の分析と分析後の対策

商品Aが買われた後に商品Bが購入される割合
が高いかどうか？

もし割合が高ければ、商品Aが買われた後に、
商品Bの購入を促すアプローチが考えられる。商 購 す 考 。

アプローチとしては、割引券の配布、製品の発
売時期 商品の配置レイアウトなどが考えられ売時期、商品の配置レイアウトなどが考えられ
る。

評価基準評価基準


