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抄録: トランザクションデータベースの，一定数以上のトランザクションに含まれるアイテムの集合を頻
出集合とよぶ．集合の意味で極大な頻出集合を極大頻出集合とよび，同一のトランザクション集合に含ま
れる頻出集合の中で極大なものを頻出飽和集合とよぶ．データベースからこれら頻出集合を全て見つけ出
す問題は，データマイニング分野での基礎的な問題であり，多くの研究がある．実用上の観点から，高速
な求解アルゴリズムの必要性も高い．本稿では，これら３つの頻出集合列挙問題に対して，高速なアルゴ
リズム LCM (Linear time Closed itemset Miner), LCMfreq, LCMmax を提案する．さらに，他のアル
ゴリズムとの比較計算機実験によって，これらアルゴリズムの有効性を示す．
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Abstract: For a transaction database, a frequent itemset is an itemset included in at least a specified
number of transactions. A frequent itemset K is maximal if it is included in no other frequent itemset,
and closed if it is included in no other itemset included in the same transactions as K. The problems
of finding these frequent itemsets are fundamental in data mining, and from the applications, fast
implementations for solving the problems are needed. In this paper, we propose efficient algorithms
LCM (Linear time Closed itemset Miner), LCMfreq and LCMmax for these problems. We show the
efficiency of our algorithms by computational experiments compared with existing algorithms.

1 はじめに
　近年，データマイニングの分野で，データの中から頻出する部分構造を見つけ出す問題が脚光を浴びて
いる．頻出する部分構造は，アソシエーションルール発見などに応用があるほか，データの特徴を捉える
ためにも有効だからである．この種の問題の中で最も古くから研究されており，かつ最も重要な問題が，
頻出集合列挙問題である．これは，トランザクションデータベースの，一定数以上のトランザクションに
含まれる集合 (頻出集合)を全て発見する問題である．また，極大な頻出集合を列挙する問題，含まれる
トランザクションが等しい集合の中の極大元 (飽和集合)を列挙する問題も研究されている．これらの問
題に対しては，非常に多くのアルゴリズムが提案されている [1, 2, 3, 8, 9, 14, 18, 17, 20, 21]．実装の研
究も多く，速度を比較するコンテスト, FIMI03 (Frequent Itemset Mining Implementations) も，昨年開
催された [6]
近年，筆者らは極大 2部クリークの列挙アルゴリズム [16, 19] を用いた頻出飽和集合の高速列挙アル

ゴリズムLCM (Linear time Closed itemset Miner)を提案した [18, 17]．このアルゴリズムは，理論計算
量が既存のアルゴリズムより小さく，さらに計算実験でも，良い結果を出している [6]．筆者らは，この
アルゴリズムを改良し，頻出集合，および極大頻出集合を列挙するアルゴリズムを構築したが，改良が不
十分であり，特に極大頻出集合列挙においては，他のアルゴリズムよりも悪い結果となっている．
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そこで本研究では，LCMアルゴリズムにさらなる改良を加え，より高速な実装を実現した．[17]の研
究では，既存の方法に改良を加えたデータベース縮約法と，高速飽和性判定法を導入し，さらに今回は，
極大頻出集合の列挙に対する新しい枝狩り法と，極大性の高速判定法を導入した．これら手法の有効性
は，FIMI03で優秀な成績を残したアルゴリズムとの計算機実験による比較で検証した．

2 記法と問題の導入
　 E = {1, ..., n}をアイテムの集合，T を E 上のトランザクションの集合からなるデータベースとす
る．T の全てのトランザクションに含まれるアイテムの総数，つまりデータベースの大きさを ||T || と
表記する．E の部分集合 K に対して，K を含む T のトランザクションを出現と呼ぶ．K の出現の集
合をOcc(K) = {F |K ⊆ F, F ∈ T } と定める．与えられた定数 α に対して，|Occ(K)| ≥ α を満たす K
は頻出集合とよばれる．α をサポートとよぶ．頻出集合 K が他の頻出集合に含まれないならば，K を
極大頻出集合とよぶ．また，K が Occ(K ′) = Occ(K) となるような K ′ を全て含むとき，K は飽和集
合であるという．任意のアイテム集合 K に対して，それを含むような唯一の飽和集合 K ′ が存在し，か
つ K ′ =

⋂
T∈Occ(K) T であることが知られている [12, 13]．そのような飽和集合 K ′ を K の閉包とよび，

clo(K) と表記する．
集合 K とアイテム e �∈ K に対し，K ∪ {e} が頻出集合であれば，e を頻出アイテムとよび，逆に頻

出でなければ非頻出とよぶ．集合 K に対し，K に含まれるアイテムで添え字最大のものをK の末尾と
よび，tail(K) と表記する．K に含まれ，添え字が i より小さなアイテムの集合を K(i) と表記する．

3 既存の列挙手法
　頻出集合の任意の部分集合は，やはり頻出集合である．つまり集合が頻出である，という性質は単調で
ある．そのため，頻出である限り空集合にアイテムを 1つずつ加える，という方法で，任意の頻出集合を
生成できる．既存の頻出集合列挙アルゴリズムは，大きく 2種類に分かれるが，両者ともにこの性質を用
いている．

1つ目の方法は，apriori，あるいは level-by-level と呼ばれる方法である [1, 2]．大きさが k である頻
出集合の集合を Dk と表記する．apriori は最初 D0, つまり {∅} を求め，そして Dk−1 から Dk を求め
る，という作業を k = 1 から昇順に行う．Dk は Dk−1 の頻出集合にアイテムを 1つ加えて得られるため，
Dk−1 の頻出集合にアイテムを加えて得られる集合を全て生成し，頻出集合のみを集めると Dk が得られ
る．この操作を k を 1つずつ大きくして行い, Dk が空となったら終了するのが，apriori の基本的な仕組
みである．

apriori は幅優先探索型の探索を行うアルゴリズムである．空集合を出発地点とし，そこからハミング
距離が短い (すなわちアイテム数が小さい)頻出集合から順々に発見する．それに対して，バックトラッ
ク法は，深さ優先的な探索を行うアルゴリズムである [3, 18, 17]．バックトラック法は，再帰呼び出しを
用いた反復的なアルゴリズムである．各反復は現在解を受け取り，それに各アイテム e を追加して集合
K ∪ {e} を生成し，それが頻出集合であれば，K ∪ {e} を渡して再帰呼び出しを行う．頻出であるという
性質が単調であることから，この方法で全ての頻出集合を発見できる．バックトラック法では，解を重複
して発見することを防ぐため，各反復で現在解 K の末尾 tail(K) よりも添え字が大きいアイテムのみを
追加する，という工夫を行っている．これは，分枝限定法的に探索を行い，辞書順で頻出集合を発見して
いると解釈できる．バックトラック法を実行すると，反復の再帰構造を表した計算木が得られる．ある反
復 I に対し，この計算木上で子孫に対応する反復を，I の子孫とよぶ．

apriori型のアルゴリズムは，解集合を保持するために，多くのメモリを消費する．しかし，バックト
ラック型のアルゴリズムは，現在解しか保持しないため，メモリの消費が少ない．また，解集合の管理に
関する計算時間もかからないため，求解速度は一般に短かい．しかし，apriori型のアルゴリズムには，既
発見解を用いて頻出度計算を工夫できるという利点もある．本研究のLCMはバックトラック法アルゴリ
ズムであるが，より高速な頻出度計算方法を用いているため，既発見解をメモリに保持せずとも高速な計
算を実現している．

4 本研究での手法
　本節では，LCMが用いている計算手法を，他のアルゴリズムの手法と比較して解説する．本研究で新
たに追加した改良は，データベースの縮約，極大頻出集合の列挙法，極大性・飽和性の判定である．
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4.1 データベースの保持
　既存研究では，データベースの保存や保持には，FP-tree (Frequent Pattern tree) と呼ばれる prefix
treeを用いるのが良いと言われている [8]．prefix tree を用いることで検索が高速になり，また，共有さ
れている prefix を 1つにまとめて保持できるため，メモリの節約ができる．また，FP-treeを構築するこ
とで，同一なトランザクションを検出できる．頻出度や極大性の計算では，同一なトランザクションを１
つにまとめることで計算時間が短縮できるため，この点でも FP-treeは推奨されている．
しかし，本研究では FP-treeは用いず，単なる配列を用いている．LCM は，頻出度や極大性の判定時

にデータベースの検索を必要としないため，検索を高速にする努力が必要ないからである．また，FP-tree
を構築するためには，O(||T ||+ |T | log |T |) の時間が必要である．本研究の LCMは，各トランザクショ
ンを配列で保持し，データベース中のトランザクションをアイテムの辞書順でソートすることで同一なト
ランザクションを発見している．辞書順ソートは Radix sort によりデータベースサイズの線形時間で行
えるため，LCMのデータベース構築時間は O(||T ||) である．一般に，データマイニングで扱われるデー
タベースは，疎であり，かつトランザクション数が大きい．そのため， ||T || よりも |T | log |T | が大きく
なることが多く，LCM に利がある．FP-tree が用いる 2分木構造は計算量の係数が大きいため，この点
においても FP-tree を用いない LCM が有利である．
既存研究ではその他にも，非頻出なアイテムをデータベースから取り除いてデータベースを縮小する

という方法が良く使われている．LCMは，さらに「全てのトランザクションに含まれるアイテムを取り
除く (フラグを立てて，必ず入っているとみなす)」という操作を加えた縮約を行っている．既存研究で，
特にサポートが大きな場合，データベースの縮約が高速化に大きく貢献することが知られている．

4.2 頻出度計算
　一般に，頻出集合列挙アルゴリズムにおいて，最も計算コストがかかる部分は新たに生成したアイテム
集合の頻出度の計算である．アイテム集合 K に対して，|Occ(K)|の計算を単純に行うと，基本的にデー
タベースを全てスキャンする必要がある．そのため，頻出集合列挙アルゴリズムの多くは，K の部分集合
の出現から，Occ(K) を効率良く計算することで，高速な頻出度計算を実現している．K = K1 ∪ K2 で
あれば，Occ(K) = Occ(K1)∩Occ(K2) が成り立つ．2つの集合の共通部分は，それぞれの集合を添え字
順でソートしておけば，線形時間で計算できる．そのため，Occ(K) は O(|Occ(K1)| + |Occ(K2)|) 時間
で計算できる．この方法は，down project とよばれている．さらに，|Occ(K1)| < α か |Occ(K2)| < α
であることが確認できれば，その時点で K は頻出集合でないと結論づけられる．
バックトラック型のアルゴリズムでは，各反復で現在解 K に各アイテム e を追加し，その頻出度を

計算する．追加するアイテムの集合を H とすれば，計算時間は O(
∑

e∈H(|Occ(K )|+ |Occ({e})|)) とな
る．apriori 型のアルゴリズムは，大きさ k の頻出集合を全て保持しているため，K1 ∪ K2 = K ∪ {e}
であり，かつ |Occ(K1)|+ |Occ(K2)| が小さくなるような K1, K2 をうまく選ぶことにより，計算時間を
|Occ(K ∪{e})| に近づけることができる．また，K ∪{e} が頻出集合でない場合，共通部分をとらずに非
頻出と結論付けられる可能性があることも利点である．
また，データベースをビットマップで持つことにより，共通部分をとる演算を高速に行う，という方

法もある [5]．ビットマップで保持した集合の共通部分をとるには，O(|T |) 時間かかるのであるが，例え
ば 32ビットコンピュータであれば，32個のアイテムについて同時に共通部分をとれるため，単純に考え
て 32倍程度の高速化が見込まれる．しかし，データベースが疎な場合には効果が弱いこと，「同一のトラ
ンザクションを１つにまとめる」縮約操作との相性が悪い点が難点である．FIMI03での計算実験からは，
縮約操作の方に分があるように思われる．

LCMは，K に各アイテム e ∈ H を追加して Occ(K ∪ {e}) を計算する際に，これらの方法とはまっ
たく異なる出現配布法を用いている．まず，追加する各アイテム e ∈ H に対して，空のバケツを用意す
る．次に，Occ(K) の各出現 T に対して，T ∩H の各アイテム e のバケツに T を入れる，という作業を
行う．操作終了後，アイテム e のバケツは Occ(K ∪ {e}) と等しくなる．LCMはバックトラック的に探
索を行うため，H = {tail(K) + 1, ..., |E|}であり，T ∩H のアイテムは T のアイテムを添え字降順でた
どることでO(|T ∩H |) 時間で見つけることができる．そのため，H の全てのアイテムに対する計算時間
は，O(

∑
T∈Occ(K) |T ∩ H |) =O(|Occ(K)|+ ∑

e∈H |Occ(K ∪ {e})|) となり，down project よりも計算量
が小さくなり，高速化が期待できる．

apriori 型のアルゴリズムは，K ∪ {e} が非頻出であることを非常に短時間で結論付けられる可能性を
持っているため，非頻出なアイテム e に関する頻出度計算，O(|Occ(K ∪ {e})|) の分だけ計算時間が高速
になる可能性がある．LCMは，これら非頻出なアイテムに関わる計算時間を短縮するため，アイテム e
の添え字を，{e} の頻出度の昇順でソートしている．この添え字のソートにより，非頻出なアイテムに関
する計算時間を，全体の計算時間の 1/4 程度に減らすことに成功した．よって，apriori のような工夫を
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しても，計算スピードは高々1.4倍程度にしかならず，むしろ複雑な計算を行うことによる計算時間のロ
スが大きくなると考えられる．
いくつかのアルゴリズムは，各反復で頻出度計算のためのデータベースを縮約し，計算時間を短縮す

る工夫を行っている．ある反復で現在解に追加されるアイテムの集合を H とすると，この反復から再帰
呼び出しされた反復で追加されるアイテムは，必ず H に含まれる．よって，データベースのアイテムを
H に制限できる．その上で，K を含まないトランザクション，非頻出なアイテムを取り除き，同一なト
ランザクションを１つにすると，各反復でデータベースが劇的に小さくなる．そのため，列挙アルゴリズ
ムの再帰構造の下のレベル，つまり多くの反復を抱える部分での計算時間が短縮される．この方法を反復
型データベース縮約法とよぶ．
再帰呼び出しを行って，何回か反復型データベース縮約法を用いると，データベース全体がCPUキャッ

シュ上に収まるほど小さくなる．そのため，深さがある程度深い反復の計算速度は大きく増加し，縮約に
よるデータベースの縮小割合よりも大きな速度向上が行われる．

4.3 超立方体分解法
　 LCMは，頻出集合列挙を行う際に，いくつかの頻出集合をまとめて発見する，という手法を用いてい
る．まとめて発見される頻出集合が，アイテム集合の 01束上で超立方体を構成するため，この手法を超
立方体分解法とよぶ．頻出集合 K に対し，tail(K) より添え字が大きく，かつOcc(K) = Occ(K ∪ {e})
となるようなアイテム e の集合を H(K) とする．このとき，H(K) の任意の部分集合 H に対して，
Occ(K ∪ H) = Occ(K) が成り立ち，よって H ∪ K は頻出集合となる．LCMはこの性質を利用し，K
に関する反復で，K ∪H(K) に含まれ，かつK を含むようなアイテム集合を一度に全て出力する．これ
により，およそ 2|H(K)| 回の頻出度計算を省略できる．

H(K) に含まれるアイテムに関して再帰呼び出しを行うと，解を重複して出力してしまうため，超立
方体分解法では H(K) のアイテムを追加しての再帰呼び出しは行わない．代わりに，他の再帰呼び出し
に H(K)を入力として渡し，再帰呼び出し中の各反復で，H(K)の各部分集合を加えた解を出力する．任
意のアイテム集合 H ′ と H(K) の部分集合 H に対して，Occ(K ∪ H ∪ H ′) = Occ(K ∪ H ′) が成り立つ
ため，これらの反復で H(K) の部分集合を加えて出力されるアイテム集合も，全て頻出集合となる．以
下に，超立方体分割法の詳細を示す．

ALGORITHM Hypercube decomposition (K:current solution, S:itemset)
S := S ∪ H(K)
Output all itemsets including K and included in K ∪ S
For each item e ∈ E, e > tail(K) do
If |Occ(K ∪ {e})| ≥ α then

bf Call Hypercube decomposition (K ∪ {e}, S)
End for

4.4 Prefix保存飽和拡張
　既存の頻出飽和集合の列挙アルゴリズムは，頻出集合の列挙を基礎とするものが多い．つまり，頻出集
合を列挙し，その中で飽和集合となっているもののみを出力する，というものである．この方法は，頻出
集合数と頻出飽和集合数に大きな違いがない場合は有効であるが，両者の差が大きいと，飽和集合となら
ない頻出集合を大量に生成することになり，効率が悪くなる．そのためにいくつかのヒューリスティック
な枝狩り法が提案されており，計算速度の向上に貢献している．しかし，枝狩りは完全ではないため，計
算量は頻出飽和集合数の線形とはならず，解数の増加に伴い，計算時間は線形より真に大きな割合で増加
する可能性がある．

LCM は，飽和集合の列挙に prefix保存飽和拡張という手法を用いている．飽和集合 K に対して，
その飽和末尾アイテム clo tail(K) を clo(K(i)) = K が成り立つような添え字最小のアイテムとする．
clo tail(K) は必ず K に含まれる．このとき，K ′ が K の Prefix保存飽和拡張であるとは，あるアイテ
ム e > clo tail(K) に対してK ′ = clo(K ∪ {e}), K ′(e − 1) = K(e − 1) が成り立つことをいう．ただし，
e − 1 は e より添え字が 1小さいアイテムとする．Occ(K ′) �= T である任意の飽和集合 K ′ は，K ′ より
も頻出度が真に大きい飽和集合 K の prefix保存飽和拡張となっており，かつそのような K は唯一的で
ある．そのため，Occ(K0) = T となる頻出飽和集合 K0 から出発し，再帰的に prefix保存飽和拡張を生
成することにより，全ての頻出飽和集合を深さ優先的に発見できる．

prefix保存飽和拡張を用いた飽和集合列挙法の計算量は，頻出飽和集合数に対して線形である．その
ため，計算時間は解数の増加に対して，線形より大きく増加することはないことが理論的に保証される．
prefix保存飽和拡張の詳細については [17]を参照されたい．
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4.5 飽和性の判定
　飽和集合を列挙するには，アイテム集合が飽和集合であるかどうか判定する必要がある．この操作を
飽和性の判定とよぶ．集合K の飽和性の判定には，2種類の方法がある．1つはK に各アイテムを追加
し，頻出度を計算するものである．どのアイテムを追加しても，頻出度が真に小さくなるならば，またそ
のときに限り，K は飽和集合である．2つ目は，今までに発見した頻出集合を，出現集合が同一なものを
グループ化してメモリに保存する方法である．各グループの中で極大なものが飽和集合になりうるので，
極大でないものを破棄し，計算終了後に各グループに残った極大な集合が，頻出飽和集合である．

LCMは，prefix保存飽和拡張を行う際に，閉包を計算している．閉包の計算方法は，飽和性を判定
する 1つ目の方法とほぼ同じで，現在解K に対して，追加しても出現集合 Occ(K) が変化しないような
アイテムを全て追加している．その際，データベースの縮約を行うことで計算時間の増大を防いでいる．
LCMmax のある反復 I での現在解を K とする．LCM は頻出度計算のために，各トランザクションから
不要なアイテムを取り除き，その上で同一なトランザクションを１つにまとめる，という作業を各反復で
行っている．そして，縮約したデータベースを子反復に渡している．同様に，I も親から縮約されたデー
タベースを受け取る．このデータベースがトランザクション S1, ..., Sh で構成されているとしよう．また，
トランザクション Sl は，もとのデータベースのトランザクション T l

1, ..., T
l
kがまとめられたものだとする．

この反復で追加されるアイテムの集合を H とすると，任意の l に対して，T l
1∩H = T l

2∩H =, ..., = T l
k∩H

が成り立つ．
ここで，S ∈ {S1, ..., Sh} に対して，その内共通部分 In(Sl) を In(Sl) =

⋂
T∈S T で定める．K の閉

包は
⋂

T∈S,S∈{S1,...,Sh} T であり，
⋂

T∈S,S∈{S1,...,Sh} T =
⋂

S∈{S1,...,Sh} In(S) を満たすので，あらかじめ内
共通部分を各 S1, ..., Sh に対して計算しておくことで，高速に閉包の計算ができる．さらなるデータベー
スの縮約を行う際の共通部分の更新計算は，S̄l の共通部分を求めることにより，高速に行える．

4.6 極大頻出集合の列挙法
　既存の極大頻出飽和集合の列挙法の多くは，頻出集合列挙を基礎としている．深さ優先的，あるいは幅
優先的に頻出集合を発見し，その中で極大であるもののみを出力する，というものである．ただし，多く
の場合，頻出集合数に比べて極大頻出集合数ははるかに小さいため，非極大な頻出集合を多く探索するこ
とになる．そのため，非頻出集合の生成を回避，あるいは無駄な分枝を切除するよう，ヒューリスティッ
クな枝狩りの方法が提案されている．
本稿の LCMmaxは，バックトラック法で頻出集合を発見し，それが極大頻出集合であれば出力する，

という手法を用いている．それに加え，既存の手法と同じく，ヒューリスティックを用いた枝狩りで高速
化している．ある反復での現在解を K とし，この反復で K に追加されるアイテムの集合を H とする．
また，K ′ を，Kを含む極大頻出集合とする．このとき，H に含まれるアイテムの添え字を，K ′ のアイ
テムがH \K ′ のアイテムよりも大きな添え字を持つように付け直す．添え字順の変更は，列挙法の正当
性に影響を与えないため，添え字を変更した後も，通常の再帰呼び出しで頻出集合を列挙できることを注
意しておく．

e をK ′ ∩ H に含まれるアイテムとする．ここで K ∪ {e} に関する再帰呼び出しを考えると，この再
帰呼び出し中に出力される頻出集合は，全て K ′ の部分集合である．なぜなら，子孫で追加されるアイテ
ムは，必ず e より添え字が大きく，添え字の並び替えにより，それらのアイテムは全て K ′ に含まれるか
らである．

LCMmaxの各反復では，まずアイテム eを 1つ選び，K∪{e}に関する再帰呼び出しを行って，K∪{e}
を含み，|K ∩ H | が最大となる集合を求め，それを K ′ としている．これにより，K を含む極大頻出集
合を見つける手間を省くと同時に，より大きな頻出集合を見つけることで，計算時間短縮の効果を大きく
している．さらに LCMmaxは，頻出飽和集合列挙を基礎とすることで，基本的な反復数を減少させてい
る．これは，頻出集合数と頻出飽和集合数の差が大きいときに効果がある．

4.7 極大性の判定
　極大頻出集合列挙では，発見した頻出集合が極大であるかどうか判定する必要がある．この判定を極大
性の判定 とよぶ．既存の研究では，極大性の判定は，すでに発見した解の中で極大なもののみをメモリ
に保持し，新しく発見した解をメモリに加えた際に，極大でなくなったものを破棄する，という方法で行
われている．この操作を実現するには，「すでに発見した解の中で，新しい解を含むもの（および含まれ
るもの）を見つける」という操作が必要である．現在の技術では，通常の 2分検索のように，解集合数の
log のオーダーでこの操作を実行することはできない．いくつかのヒューリスティックな高速化方法があ
るが，解集合の大きさにある程度依存してしまうことには変わりがない．

LCMmax は，解集合を保持する代わりに，K ∪ {e} が頻出になるかどうかを全てのアイテム e につ
いて調べることで，極大性のチェックを行っている．その際，飽和性の判定と同様に，データベースの縮
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約を行うことで計算時間の増大を防いでいる．LCMmax のある反復 I での現在解を K とし，I が受け
取った縮約されたデータベースがトランザクション S1, ..., Sh で構成されているとしよう．また，トラン
ザクション Sl は，もとのデータベースのトランザクション T l

1, ..., T
l
k がまとめられたものだとする．

アイテム e と 縮約されたトランザクション Sl に対して，重み w(e, Sl) を，T l
1, ..., T

l
k で eを含むもの

の数とする．すると，K ∪ {e} の頻出度は∑
S∈{S1,...,Sh} w(e, S) で表わされる．このように，重みを使っ

て頻出度の計算を行えば，縮約されたトランザクションに比例した大きさで，高速に頻出度を計算でき
る．この手法は，トランザクションデータベースを，各アイテムに重みがついたデータベースに縮約し，
頻出度計算を高速化していると解釈できる．通常のデータベースの縮約と同様，非頻出なアイテムは重み
のついたデータベースからも取り除けるため，さらにデータベースを縮約できる．

LCMでの極大性の判定にかかる計算時間は，データベースの大きさに依存し，極大解の数には依存
しない．そのため，極大解が少ないような問題では，既存の方法が有利であるが，解数が大きく，時間が
かかる問題では，LCMが有利である．

5 計算実験
本節では，LCMアルゴリズムの計算機実験の結果を示す．使用機器は AMD athron XP 1600+, 256MB
のメモリを搭載したノートPC，プログラム言語はC，OSはLinuxである．実験データはFIMI03[6]で用
いられた accidents (何らかの実データ), connect(学習理論でのベンチマーク問題), BMS-WebView2(web
のデータ) の 3種類を用いた．accidents はアイテム数が小さい割りにトランザクション数が大きく，非
常に密なデータベースであり，逆に BMS-WebView2 は，アイテム数・トランザクション数がともに大き
く，疎である．connect は両者の中間であるが，人工的な構造があり，頻出集合に規則性がある．
比較するアルゴリズムは，FIMI03で優秀な成績を残した fpgrowth[7], afopt[10], MAFIA[5], kDCI[11],

PATRICIAMINE[15]である．なお，kDCIは頻出集合列挙のみの実装である．それぞれの問題で，サポー
トを変化させて実験を行った．以下にその結果を示す．
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多くの問題において，LCMアルゴリズムが短時間で計算を終了している．特に、サポートが大きい
場合に高速なのは，データベース縮約にかかる時間がFP-treeを用いたアルゴリズムより高速だからであ
る．また，サポートが小さなところでは、超立方体分解，prefix保存飽和拡張が有効に働き，計算時間を
短縮している．accidents のサポートを小さくした場合のみ，他のアルゴリズムより時間がかかっている
が，これは解数がトランザクション数に比べてそれほど大きくないため，既存の手法のほうが極大性の判
定に時間がかからないためと，accidents では FP-tree の圧縮効率が良く，各反復で入力するデータベー
スがおよそ 1/2-1/3 程度に圧縮されているためと考えられる．メモリの使用量に関しても，LCMアルゴ
リズムは他のアルゴリズムと異なり，解数が増えても，メモリの使用量は増加しない．

6 まとめ
本稿では，prefix保存飽和拡張を用いた飽和集合列挙アルゴリズム LCMに改良を加え，頻出集合・極大
頻出集合を列挙するアルゴリズム LCMfrqe, LCMmaxとその高速実装を提案した．計算実験の結果，多
くの問題において，本研究で行った改良 LCMの実装が他のアルゴリズムよりも良い結果を出した．しか
し，極大頻出集合列挙で，データベースの大きさに対して解数が小さい場合，既存のアルゴリズムよりも
極大性の判定に計算時間を費やすことがあった．より高速な極大性判定アルゴリズムの開発を行うこと，
また，解数が少ない場合には既存の極大性判定手法を用いることなどによって，さらなる高速化が行える
可能性がある．
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