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} 百貨店や店舗で集めているトランザクションデー
タを活⽤用するために、バスケットの中の商品間の
関について分析を⾏行行う⽅方法である 

TID アイテム集合 
1 {パン,⽜牛乳,ハム,果物} 
2 {パン,オムツ,ビール,ハム}
3 {ソーセージ,ビール,オムツ}
4 {弁当,ビール,オムツ,タバコ}
5 {弁当,ビール,ジュース,果物}

表1：買い物バスケットの事例例（TID：Transaction ID）



 
} Aのようなデータから頻出するアイテムの
組み合わせの規則を漏漏れなく抽出し、そ
の中から興味深い結果を探し出すことを
主な⽬目的とする 

 



①相関ルールを抽出するもの

②頻出アイテムセットを抽出する
もの



} トランザクションデータベースに頻出するアイテ
ム間の何らかの組み合わせの規則 

「商品Aを買うと商品Bも買う」：{A}⇒{B} 　と表す
 
◦ 左辺：条件部   右辺：結論論部 

} アルゴリズム：Apriori 



} ⽀支持度度 
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝑋⇒𝑌)= 𝜎(𝑋∪𝑌)/𝑀   (Mはトランザクションの数） 

 
} 確信度度 
                       　conf(X⇒𝑌)= 𝜎(𝑋∪𝑌)/𝜎(𝑋) = 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝑋⇒𝑌)/
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝑋)  
 
} リフト 
 　                                    𝑙𝑖𝑓𝑡(𝑋⇒𝑌)= conf(𝑋⇒𝑌)/█■supp(𝑌)   



}  ルールX⇒Yの⽀支持度度：アイテム集合XとYを 
 　含むトランザクションσ（X∪Y)が全体の中に 　 
 　占める⽐比率率率 
}  アイテム集合Xを含むトランザクションの数を 
 　「Xの⽀支持度度数」と呼び、「σ(X)」と表す
 
表１でいうところの… 
 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　X＝{オムツ,ビール} 
 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　⽀支持度度数：σ(X)＝３ 

 
 



} 確信度度 
 　アイテム集合XとYを含むトランザクションの数 
 　σ（X∪Y）を、条件Xを含むトランザクションの 　 
 　数σ(X)で割った値である 
 
} リフト 
 　確信度度をsupp(Y)で割った値で定義する。 
 　確率率率Pr(X∪Y)/Pr(X)Pr(Y) 　の近似値である。



⽀支持度度が⾼高いほど、そのルールが現れる⽐比率率率が低い。 
しかし、アイテム数が多い⼤大きいデータベースの 
中では個別のアイテムの⽀支持度度が⾮非常に⾼高いことは
期待できない。 
 
ルールの評価は、⽀支持度度、確信度度、リフトを総合的
に考慮する必要がある。 



} パッケージ：arules 

} 扱う形式 
data.frame,tidLists,dgCMatrix,itemMatrix, 
transaction,matrix形式を直接・間接に扱う 
⇒関数asを⽤用いて変換することができる 
 
（全体図 　p279：図17.1参照）



TID a b c d e f g h i J
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
2 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0
3 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
4 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0
5 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1

(b)(a)

TID アイテム 

1 {a,b,c,d} 
2 {a,e,f,g} 
3 {e,f,g} 
4 {e,f,h,i} 
5 {d,f,h,j} 

(c)

アイテム a b c d e f g h i j
TID 1,2 1 1 1.5 2,3,4 2,3,4,5 2,3 4,5 4 5



} 関数asを⽤用いてtransaction形式に変換 
表1のデータをすべて打ち込む（下記は⼀一部）



}  transaction,itemMatrix形式のデータは、 
  次のようにmatrix,data.frame形式に変換できる



} 関数itemFrequencyを⽤用いる 
} トランザクションデータのアイテムの頻度度の棒グ
ラフを作成



 
} 関数aprioriを⽤用いて相関ルールを抽出することも
できる
書式： 
 
apriori(data,parameter=NULL,appearance=NULL,co
ntrol=NULL)



} ⼊入⼒力力したデータdata.tranを⽤用いた、デフォルトの
ままの使⽤用例例



} わずか 
・5つのトランザクション 
・10このアイテム 
のデータセットですら70にも上るルールが 
抽出されている 
 
⇒詳細に読み込むのは⾻骨が折れる



⽀支持度度が最も⾼高い 
アイテム：{ビール} 
相関ルール：{オムツ}⇒{ビール}   だと分かる。



} 下記では54このルールが抽出されている 
}  maxlen=3だから、 
 　抽出された1つのルールの中のアイテム数は 
 　最⼤大3である（下記中略略）



} パッケージaruleにはいくつかのリアルの 
 　データセットが⽤用意されている 
 
} データセット：Income 
} サンフランシスコベイエリアのショッピングモー
ルの顧客9409⼈人が回答したアンケート14項⽬目の
データを整理理したもの



データIncomeの 
変数の相対頻度度



} 関数aprioriのデフォルト値でルール抽出を⾏行行うと
抽出されるルールの数は6346に上る 

} 関数summary 
 　ルールの総数、アイテムの数ごとのルール数、 
 　評価指標の基本統計を返す 
 
 　 　 　 　 　中略略





} 抽出したルールを呼び出す⽅方法は様々 

・⽀支持度度、確信度度、リフトの値をソート 
 
 
・条件部、結論論部に制約を加える 
 



・条件部、結論論部に制約を加える 
} 例例：結論論部が⾼高収⼊入(income=$40,000+)かつ 
   リフトが2以上であるルールを呼び出す



・例例：条件部に学歴（education）、結果部に収⼊入
(income)に関するアイテムを含むルールを呼び出す 
 
※lsh%pi%”education”は条件部にeducationを含むこ
とを意味する



} トランザクションデータセット：Groceries 
 　ローカルの⾷食料料雑貨店のPOSデータ 
 
} カテゴリ数が多いので(169)、 
 　itemFrequencyを⽤用いる場合は図を分ける 



} トランザクションの中のアイテム数が多く、 
 　分散が⼤大きいときには、⾼高いsupport値を持つ 
 　ルールが得難い。 
 
⇒デフォルトよりパラメータの値を下げて 
 　関数aprioriを実⾏行行する 
 



} 今回は深さ優先検索索のアルゴリズム：Eclat 
 　を⽤用いる 
 
} その結果は{X⇒Y}ではなく、 
     頻出するアイテムの組み合わせの集合{X,Y} 
 
書式：eclat(data,parameter=NULL,control=NULL) 



} 表1に⽰示すデータを⽤用いた例例を⽰示す



 
 
注⽬目すべき点 
 
}  1つのアイテムの結果も呼び出されている 

⇒組み合わせに注⽬目する際にこのでようなアイテム
は必要ない。 
 
⇒関数sizeを⽤用いてアイテム数を指定して呼び出す



} ⽀支持度度が最も⾼高いアイテムの組み合わせは 
   |オムツ,ビール|である 
⇒関数aprioriを⽤用いた結果と同じ 



}  Incomeを⽤用いた場合も、関数aprioriと同じく 
  制約条件を付けることで頻出アイテムセットを 
  呼び出すことができる。 
 
} ただし、eclatには条件部・結果部はない 
 　アイテムセットと⽀支持度度のみである



} アイテムセットの中にincome=$40,000を含み、 
      ⽀支持度度が0.2以上のものを抽出する実⾏行行例例



} 抽出したルールや頻出アイテムについて 
   クラスター分析を⾏行行い、クラスの特徴を 
   考察することも有益 

} 関数dissimilarity 
   トランザクション、アイテム、相関ルール、 
   頻出アイテムの距離離（⾮非類似度度）が求められる 



} 書式 
 　dissimilarity(x,y=NULL,method=NULL,arg=NULL,...) 
 
} 引数method 
   バイナリデータ 
   (jaccard,matching,dice,affinity)を指定できる 
 
   デフォルトではjaccardが指定されている 



} 例例2の結果部に⾼高収⼊入(income=$40.000+)になって
いる相関ルールについて、階層的クラスター分析
を⽤用いた例例 

} 樹形図から、ルールは 
おおまかに2つか4つのクラス 
に分けられる 



 
 
class1=1:7   class2=8:13 
class3=14:23   class4=24:29 
 
葉葉の番号は関数hclustの結果のオブジェクトである 
$orderで呼び出すことができる 
 


