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1. は　じ　め　に

アンケートは，企業が市場の動向を調査するための重要な
手段の一つであり，アンケートデータを解析し，得られた知
見に基いてマーケティング戦略の立案を行うことがしばしば
行われている［1，2］．例えば，新製品の販売を企画する際に，
その製品に関する印象調査を行い，得られたデータを解析し
て製品に対する印象・評価や購買層に関する知見を得ること
で，コマーシャル戦略の立案，販売価格の設定，購買規模の
予測，製品デザインへのフィードバックなどを行う．アンケー
トデータの解析には一般的に様々な多変量解析手法が用いら
れており，代表的な解析手法として主成分分析やクラスタ分
析，コンジョイント分析などがある．主成分分析は，変数（質
問項目）を合成し，新たな統合指標を作り出す手法であり，
各回答者を統合指標によって特徴付けることや，各質問項目
の回答への寄与度などを分析することができる［3］．クラス
タ分析は，データを類似度に基づいて分類する手法であり，
似通った傾向をもつ回答者をグルーピングし，解析する［4］．
またコンジョイント分析は，評価対象に対する嗜好に影響を
与える要素（色や価格など）や，その度合いを分析すること
ができる［5］．
一方，アソシエーション分析［13，14］ は，POSデータ［6］

などの巨大なデータベースから，データの要素間の相関を，
ルール（規則性）の形で抽出することが可能であり，データ
に内在する価値のある項目間の関係を把握できる．アソシ
エーションルールは｛A⇒B｝の形式で表現され，Aは条件
部，Bは結論部と呼ばれる．アソシエーション分析には，結

論部を特定の項目に固定するルール抽出法と，固定しない
ルール抽出法があり，前述のPOSデータの要素相関解析な
どは，結論部を固定しない方法が有効である．しかしアンケー
トデータ解析において，結論部を固定しない方法を用いた場
合，例えば｛20代⇒女性｝，｛既婚⇒会社員｝など，回答者
の属性間の相関は得られるが，マーケティング戦略立案の上
では重要ではないルールが多数抽出されてしまう．一方，対
象製品の購入希望に対する回答など，解析の目的に沿った質
問項目の回答を結論部に固定することで，｛20代⇒購入希望
層｝，｛既婚⇒非購入希望層｝など，ターゲット層のプロファ
イリングとして用いることが可能となる．こういったプロ
ファイリングには，数量化Ⅲ類やコレスポンデンス分析など
が用いられることが多い［7，8］ が，これらは購入希望層等
と関係性が高い項目（女性，会社員など）を抽出し，またそ
れらは相対的な関係の強さを表したものであるため，アソシ
エーションルールとして抽出された関係とあわせて解析する
ことで，より有益な知見の獲得が期待できる．
しかし一般的に，アソシエーション分析において抽出され
るルール数は膨大であり，特徴的なルールを見出すことや，
ルール間の関係性を把握することは困難である．この問題に
対して，抽出されたルールを可視化することで，ルールの特
徴把握を支援する手法が提案されている［16-18］．しかし，
これらはいずれも，結論部を固定しないルール抽出法を前提
とした可視化手法であるため，ある特定の結論部を持つルー
ル間における条件部の関係性の把握を行うことは難しい．ま
た，アソシエーション分析以外にも，データからルールを抽
出する手法として決定木［9］やラフ集合理論［11］を用い
るものなどがあり，それらにおいても可視化手法がいくつか
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提案されている［10，12］が，これらの手法においても，同
一の条件が分散しうることで，条件部の階層的関係，例えば
｛20代⇒購入希望層｝と｛20代∧女性⇒購入希望層｝，｛20

代∧女性⇒購入希望層｝と｛20代∧会社員⇒購入希望層｝
といった関係を把握することが困難となることがある．
そこで本論文では，アンケートデータにおける，アソシエー
ション分析によるプロファイリングの支援を目的として，階
層グラフ構造を用いることで，アソシエーションルールにお
ける条件部間の関係性を可視化する手法を提案する．提案手
法では，ルール抽出の際の評価指標の選択や閾値の設定を，
解析者であるユーザがインタラクティブに行うことが可能で
あり，また，ルール条件部の階層構造を能動的に展開してい
くことや，不要なルールの削除を行うことが可能である．さ
らにアンケートデータでは，データ数が十分にとれないこと
で，属性の偏りが生じることがある．提案手法では，この結
果実質的には同じ意味となる（例えば回答者に会社員かつ既
婚が多い場合，｛会社員⇒購入希望層｝と｛既婚⇒購入希望層｝
のルールは独立ではない．）ルール間の従属関係も，あわせ
て把握することが可能である．提案手法により，ユーザが条
件部の階層的構造やルール間の関係性を把握しながら，特徴
的なルールの探索を行うことを支援することが可能となる．
本論文では，メンズスーツ用の布地に関するアンケート調査
データに提案手法を適用し，従来の表形式で表されている場
合には困難であった，アソシエーションルール間の関係性や
特徴的なルールの把握が行えることを示す．

2.　アソシエーション分析

アソシエーション分析とは，データに潜む要素どうしの相
関を，ルール（規則性）の形で抽出する手法である．アソシ
エーションルールは，｛A⇒B｝の形式で表現され，Aを条
件部，Bを結論部と呼ぶ．通常，ルールの重要性を表す評価
指標に基づき，閾値などの形で指標の条件をユーザが指定す
ることによって，条件を満たすルールを抽出する．多く用い
られる評価指標である support，confidence，liftを以下に示
す［20］．

Nrは全データ数（アンケートデータでは，全回答者数），N（A）
は条件Aを満たすデータ数，P（B）=N（B）/Nrである．例えば
表1において，｛（Q2=1）∧（Q3=1）⇒（Q4=1）｝の supportは
2/4=0.5，confidenceは2/2=1.0，liftは1.0/（2/4）=2.0である．
一般的には，この3つの指標を用いてルール抽出を行うこと
が多いが，これらがそれぞれどの程度の値を満たせば重要な
ルールであると判断できるのかという明確な基準はない．

これに対し，統計学で用いられるχ2値を指標として用い
る場合もある［21］．｛A⇒B｝において，表2のような分割
表を考える．表中の各セルは観測度数を示しており，例えば，
条件Aと結論Bをともに満たす回答者（N（A∧B））はa人
いることを表す．この分割表に対して，以下のような式を定
義する．

式（4）において，TはAとBとの関連性を表し，Tが自
由度1のχ2分布に従うことが知られている．これにより，
統計で用いられる有意水準が，ルール抽出における一つの閾
値の指標として用いることができる．例えば，有意水準を
5%とするとT＞3.84，1%とするとT＞6.63を閾値として，
重要なルールを抽出することが可能である．また表2から
は，｛A⇒B｝（ポジティブルール）だけでなく，｛A⇒notB｝
（ネガティブルール）なども式（1）～（4）を指標に抽出す
ることができる．

3.　ルールの可視化

3.1　従来手法
1．はじめにで述べた通り，アソシエーションルールの特

徴把握支援を目的とした可視化手法はいくつか提案されてい
る．しかしこれらの多くは，結論部を固定しない場合でのルー
ルの可視化手法であるため，本論文で対象とするようなアン
ケートデータでのプロファイリングを目的として，結論部を
固定した上で，ルール間の条件部の関係性の把握を行うこと
は困難である．図1に，Rule graph［19］よるアソシエーショ
ンルールの可視化結果の例を示す．図では，アルファベット
A～Dが，ルールの条件部または結論部を表しており，これ
と矢印を組み合わせることでルールを表現している．矢印の
太さ（丸で囲まれた数字）は，supportまたはconfidenceの
大きさを表している．これにより例えば，アソシエーション
ルール｛A⇒B｝のsupport/confidenceが0.4であること，結
論部がBのルールの条件部はA，D，D∧Cがあることなど

support
N

Nr

=
∧( )A B

 （1）

confidence
N

N
=

∧( )
( )

A B
A

 （2）

lift
confidence

P
=

( )B
 （3）

表1　アンケートデータ例

回答者No.
質問項目

Q1 Q2 Q3 Q4

1 1 0 1 0

2 0 1 1 1

3 1 1 1 1

4 0 1 0 0

表2　｛A⇒B｝についての分割表
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がわかる．図の例では，条件部と結論部あわせて4つしかな
いため，DとD∧Cなど，条件部間の関係性も把握しやすい
が，条件の数が多い場合や，ルール数が増えた場合に，可視
化結果が煩雑になり，それらの関係性の把握が困難になると
いう問題点がある．また図2に，決定木［10］によるルール
の可視化の例を示す．図2において，例えば（outlook=sunny）
という条件が，複数の箇所に分散して表示されていることが
わかる．これにより，例えばoutlookとwindyとの関係など，
ルールの条件部間における関係性を把握することが困難にな
ると考えられる．

3.2　提案手法 
提案手法では，階層グラフ構造を用いることで，アソシエー
ションルールにおける条件部間の関係性を可視化する．ここ
では，提案手法について説明する．アソシエーションルール
の例を表3に，これらのルールの可視化イメージを図3にそ
れぞれ示す．ここで表3のpは結論部である．図3の長方形
で表されているのは結論部pであり，円形で表された各ルー
ルの条件部をノードと呼ぶ．また，ノード間やノード -結論
部間を結んでいる線をリンクと呼ぶ．ノードは条件の数によ
り階層構造を持ち，色分けされて表示される．

3.2.1　縦リンク
異なる階層にあるノード間を結ぶリンクは条件部の包含関
係を表している．リンクで結ばれたノードにおいて上の階層
にあるものを上位ノード，下の階層にあるものを下位ノード
と呼ぶ．下位ノードほど，条件が絞り込まれることで
confidenceや liftの値は大きくなるが，解析においては上位

ノードほどユーザにとって直感的にわかりやすいため，この
ように階層的に条件部を表示することは，解析を行う上で有
益であると考えられる．また，上位ノードが存在しない（ルー
ル抽出の条件を満たさない）ノードは結論部と直接リンクが
結ばれる．このような上下階層でのリンクを以降「縦リンク」
と呼ぶ．これにより，共通の上位ノードに基づいて階層的に
ルールをクラスタリングすることができる．また，上位ノー
ドと下位ノードの評価指標を知ることで，条件が加えられた
場合の各指標の変化を把握できる．

3.2.2　横リンク
例えば，2つのルール｛a∧b⇒p｝，｛a∧c⇒p｝が抽出され，
かつ条件bとcの間に強い関連があった場合，これら2つの
ルールは本質的に同じ意味を持つことになり，独立したルー
ルとして扱われるべきではないと考えられる［15］．そこで，
同じ階層にあるノード（条件部）どうしの組み合わせにおい
て，2.で述べたルールの評価指標のうち，関連性を表す指標
である式（3）の lift，式（4）のTを算出し，それらの値が閾値
を超えるものを，関係が強い条件として，それらのノード間
をリンクで結ぶ．liftとTのどちら，あるいは両方を用いるか，
またその閾値については，ユーザが指定することができる．
ただし，条件部どうしが共通の条件を含む場合は，その条件を
除いた上で指標を求める．例えば｛a∧b⇒p｝と｛a∧c⇒p｝
の場合はbとcの組み合わせ，｛a∧b⇒p｝と｛c∧d⇒p｝の
場合は（a∧b）と（c∧d）の組み合わせにおいて関連性指
標を求める．図3において，ノード（a∧c）と（a∧d）がリ
ンクで結ばれている．このことは，｛c⇒d｝（または｛d⇒c｝）
というルールに対する liftもしくはTの値が大きいことを意
味し，対象となるデータ内では，｛a∧c⇒p｝と｛a∧d⇒p｝

図1　Rule graphによる可視化

 

図2　決定木による可視化

表3　ルール例

ルール

a ⇒ p

b ⇒ p

a ∧ c ⇒ p

a ∧ d ⇒ p

f ∧ g ⇒ p

a ∧ c ∧ e ⇒ p

a ∧ c ∧ f ⇒ p

図3　提案手法のイメージ 
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という2つのルールが本質的にはほぼ同一の意味を持つこと
を表している．このような同一階層内でのリンクを以降「横
リンク」と呼ぶ．

3.2.3　実装システム
提案手法を実装したシステムのインタフェースを図4に，

出力されたルールの可視化の例を図5にそれぞれ示す．初め
に，（A）のウィンドウで，アソシエーションルールの抽出
条件を設定する．ここでは，ルールの結論部，式（1）～（4）
のsupport，confidence，lift，Tに対する閾値や，条件の数，
およびそれらの組み合わせにより条件を設定できる．これに
より抽出されたルールは，表形式で（B）のウィンドウに表
示されるとともに，メインウィンドウに図5のように呈示さ
れる．図の（C）では，後に述べるノードの呈示の大きさを
決める指標の選択ができるとともに，（D）のように選択さ
れたノード（ルール）の詳細が表示される．

図5において，実線の縦リンクはポジティブルール（｛A

⇒B｝）を表し，破線の場合はネガティブルール（｛A⇒
notB｝）を表している．ノードの大きさは，図4（C）で指定
したルールの評価指標の大きさを表しており，横リンクの太
さは式（4）で表される指標Tの大きさを表している．これ
により，ルール間におけるユーザの選択した指標の大小が視
覚的に把握できる．また，各ノードに描かれている数字は，
そのノードの下位につながるノード数を表している．
煩雑なルール表示は，ユーザによる特徴的なルール探索の
妨げとなるため，図5（a）に示すように，初期画面に表示
するノードは結論部に直接つながるノードのみとする．ユー
ザは，図5（b）のように，注目したノードを階層的に展開
していくことができるが，この際，現れる下位ノードを，ノー
ドの数や各指標の大きさで制限することができる．また，不
要と判断したノードを削除することもできる．このように，
条件部間の関係性や評価指標に基づくルールの重要性を把握
しながら，ユーザが能動的に特徴的なルールの探索を行える
ことが本システムの特徴である．

4.　実 験 と 考 察

4.1　アンケートデータ
本実験では，メンズスーツ用の布地に関するアンケート
データを解析対象とする．本アンケート調査では，回答者
に2種類の布地を実際に触ってもらい，各布地に対する印象
をSD法により評価してもらった．アンケートデータは布地
に対する評点データと，年齢，性別などの属性データ（表4）
で構成される．評価対象である2種類の布地として，イタリ
ア製のスーツ布地と日本製のスーツ布地を用いたが，回答
者にはスーツ布地に関するアンケートであることのみを伝
え，イタリア製／日本製であることや，どちらの布地が日
本製であるかなどの情報は与えていない．回答者数は146名
であった．
布地の印象評価の質問に，各布地について「1：嫌い～5：
好き」という直接的に布の好き嫌いを問う質問があることか
ら，本実験ではこの質問に注目，すなわちアソシエーション
分析における結論部として，どのような属性を持った人がイ
タリア製の布地を好むのかを調べた．なお，今回のアンケー
トは比較的小規模なものであったため，5段階評価の評点を

図4　実装システムのインタフェース

（a）初期ルール表示

（b）探索中盤

図5　可視化結果の例

表4　属性に関する質問項目

属性

性別

年齢

職業

未婚 /既婚

服地にかかわる仕事経験 あり /なし

スーツ着用頻度

好きなスーツのブランド あり /なし

スーツ選びで重視するところ
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そのまま用いると，各評点に該当する回答者数が少なくなっ
てしまう．そこで，5段階評価の1，2の回答を「嫌い」，3を「ど
ちらでもない」，4，5を「好き」と置き換えた3段階の評点に
ついて解析を行った．

4.2　ルール抽出
提案手法により，アンケートデータからアソシエーション
ルールの抽出を行う．4.1で述べた通り，結論部は「好き（イ
タリア製）」に固定した．ルール抽出の条件として，χ2値に
おける有意水準5%（T＞3.84）とし，また，ごくわずかの
人にしか当てはまらないルールは重要ではないと考え，ポジ
ティブルール，ネガティブルールともに support≧0.04（5

人以下にしか当てはまらないルールは抽出しない）とした．
抽出されたポジティブルールを表形式にしたものを表5に
示す．表5はconfidenceの値でソートされている．条件の数
は最大で5つとなっているが，それ以上のものは supportの
閾値により抽出されていなかった．従来のアソシエーション
分析では，表5 のように表形式にされたルールを注目した指
標でソートし，値の大きいルールから見ていく，という方法
が多くとられる．本アンケートでは，回答者数が少ないため，
抽出されたルール数が少なくなっており，表5からでも特徴
的なルールの発見は可能であるが，各ルールが独立に扱われ
ることで，条件部の関係性が把握しにくいと考えられる．ま
た，Tや supportの閾値を少し下げたとき，抽出されるルー
ル数は爆発的に増えるため，表5のような形で表されたルー
ル群から，特徴的なルールや条件部の関係性を把握するに

は，提案手法のように可視化による支援が特に効果があると
考えられる．

4.3　結 果 と 考 察
4.2で抽出されたルールに対して，提案手法を適用した結

果を図6，7に示す．横リンクは，条件部どうしの組み合わ
せによるルールにおいて，lift＞1かつχ2値が有意水準0.1%

を下回っている場合（T＞10.82）に結ばれている．初めに，
システム画面には図6（a）が表示される．ここでは，ノー
ドの大きさはconfidenceの大きさを表しており，ノード付近
にルールの条件部とconfidenceの値を表記している．ここ
で，指標の中でconfidenceに注目したのは，結論部を決定づ
ける確率を表すconfidenceの値が大きい条件を把握すること
が，実際のマーケティング戦略立案につながりやすいと考え
たためである．図6（a）より，ポジティブルールは主に「好
きなスーツブランド＝あり」，「年齢＝60代」および「服地
に関わる仕事経験＝なし」を条件部に含むルールであること
がわかる．この図6（a）から，各ルールを階層的に展開し，
特徴的なルールの探索を行っていく際，上位ノードに比べて
liftが0.1以上増加してない下位ノードは，冗長なルールと考
えここでは削除した．
ユーザによるルール探索後のルールの可視化結果を図6

（b）に示す．縦リンクから，「好きなスーツブランド＝あり」
という条件に，「未既婚＝既婚」，「服地に関わる仕事経験＝
なし」，「性別＝男性」という条件を加えることで，それぞれ
confidenceが大きくなっていることがわかる．特に，「性別

表5　抽出されたポジティブルール

条件部 T support confidence lift

性別＝男 好きなスーツブランド＝あり 6.589 0.048 1 1.896
性別＝男 職業＝会社員 好きなスーツブランド＝あり 6.589 0.048 1 1.896
性別＝男 未既婚＝既婚 好きなスーツブランド＝あり 6.589 0.048 1 1.896
性別＝男 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.607 0.041 1 1.896
職業＝会社員 未既婚＝既婚 好きなスーツブランド＝あり 7.584 0.055 1 1.896
未既婚＝既婚 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.607 0.041 1 1.896
性別＝男 職業＝会社員 未既婚＝既婚 好きなスーツブランド＝あり 6.589 0.048 1 1.896
性別＝男 職業＝会社員 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.607 0.041 1 1.896
性別＝男 未既婚＝既婚 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.607 0.041 1 1.896
職業＝会社員 未既婚＝既婚 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.607 0.041 1 1.896
性別＝男 職業＝会社員 未既婚＝既婚 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.607 0.041 1 1.896
服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 8.964 0.082 0.923 1.75
未既婚＝既婚 好きなスーツブランド＝あり 5.028 0.055 0.889 1.685
職業＝会社員 服地にかかわる仕事経験＝なし 好きなスーツブランド＝あり 5.028 0.055 0.889 1.685
年齢＝60代 4.103 0.048 0.875 1.659

性別＝男 年齢＝60代 4.103 0.048 0.875 1.659

年齢＝60代 未既婚＝既婚 4.103 0.048 0.875 1.659
性別＝男 年齢＝60代 未既婚＝既婚 4.103 0.048 0.875 1.659
職業＝会社員 好きなスーツブランド＝あり 4.91 0.068 0.833 1.58
好きなスーツブランド＝あり 6.769 0.096 0.824 1.561
未既婚＝既婚 服地にかかわる仕事経験＝なし スーツ着用頻度＝ほぼ毎日 4.146 0.075 0.786 1.49
性別＝男 未既婚＝既婚 服地にかかわる仕事経験＝なし スーツ着用頻度＝ほぼ毎日 4.146 0.075 0.786 1.49
服地にかかわる仕事経験＝なし 7.098 0.473 0.58 1.099
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（a）初期ルール表示

（b）探索後

図6　ポジティブルールの可視化結果

図7　ネガティブルールの可視化結果
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＝男性」を加えることで，confidenceは1.0にまで達してい
る．すなわち，本調査の回答の範囲内では，好きなスーツブ
ランドがある男性は全員，イタリア製のスーツ布地（回答者
には知らされていない）を「好き」と回答していることがわ
かる．また，横リンクから，｛好きなスーツブランド＝あり
∧未既婚＝既婚⇒好き｝と｛好きなスーツブランド＝あり∧
性別＝男性⇒好き｝は，実質的にほぼ同一のルールを異なっ
た条件で表現しているだけであることがわかる．
一方，ネガティブルールについて2層目まで表示すると図

7のようになった．「服地に関わる仕事経験＝あり」という
条件を含むルールが多く出現し，また，confidenceも大きく
なっていることがわかる．すなわち，服地に関わる仕事経験
がある回答者の多くは，イタリア製のスーツ布地を「好き」
とは回答していないことを表している．背景として，イタリ
ア製の布地は柔らかく，暖かみが感じられるものの，しわに
もなりやすく，服地に関わる仕事を経験した人にとっては，
経験のない人と比較して，必ずしも好まれはしないことが挙
げられる．このような背景から，今回示したこれらのルール
を服地マーケティングの専門家に呈示したところ，極めて興
味深いものであるという意見が得られた．
提案手法により，アンケートデータにおける，アソシエー
ション分析によるプロファイリングが容易になることを評価
するため，主観評価実験を行った．本実験では，12名の20

代の理系学生に対し，表形式（表5）で表されたものと，提
案手法により可視化形式で表されたものとでそれぞれプロ
ファイリングを行ってもらい，分析の行いやすさを評価して
もらった．被験者には，2.で示したアソシエーションルール
の各評価指標の意味を説明した上で，表形式のものでは，各
指標ごとにルールのソートが可能であること，および提案手
法については3.2で示した説明を行った．評価は7段階（–3

～+3）で，正の値が大きいほど可視化形式のものが良く，
負の値が大きいほど表形式のものが分析を行いやすかったこ
とを表している．また，呈示順による評価への影響を考慮し，
半数の被験者は表形式を先に，もう半数の被験者は可視化形
式を先に呈示した．その結果，12名の被験者による評価の
平均値は1.25（標準偏差1.23）となった．この結果に対し
て t検定を行ったところ，1%の有意水準で有意差が認めら
れた．

5.　お わ り に

本論文では，アソシエーション分析において，階層グラフ
構造を用いることで，アソシエーションルールにおける条件
部間の関係性を可視化する手法を提案した．メンズスーツ用
の布地に関するアンケート調査データに提案手法を適用し，
ユーザが条件部の階層的構造やルール間の関係性を把握しな
がら，特徴的なルールの探索を行うことを支援することが可
能となることを示した．本実験において，専門家にとっても
興味深いルールの抽出・発見を行うことができた．
今後，アソシエーションルールの抽出における閾値の検討

や，ユーザが特徴的なルールの探索を行った履歴に基づき，
ユーザのルールに対する嗜好を知識として抽出する手法の検
討などを行っていく予定である．
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