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抄録: データベースの分析を通じた学習・知識発見は科学・産業の中で重要

な位置を占める．学習・知識発見手法のひとつに，データベースから特徴的

なパターン・ルールを列挙し，その中から役に立つ知識を探し出すというも

のがある．しかし，データベースが巨大であると，これらパターン・ルール

の列挙には非常に長い時間が必要となり，また役に立たない不必要なパター

ンが大量に現れる．本稿では，筆者らが開発した飽和集合列挙アルゴリズム

LCM を用いて効率良くルール発見を行う手法を提案する．飽和集合は意味が

等しいパターンを代表するものであり，飽和集合に注目することにより，大

量の不必要なパターンに関する処理を省略し，計算速度の向上と出力される

解の数の減少を同時に行うことができる．また，飽和集合から高速にルール

1



を生成し，その精度 (確からしさ)を計算する手法も合わせて提案する．これ

により，確からしい，またはある種の特徴的なルールのみを短時間で列挙す

ることができるようになった．

キーワード: 頻出集合，飽和集合，アソシエーションルール，アルゴリズ

ム，データマイニング，機械学習
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Abstract: Learning and knowledge discovery by database analysis have

important roles in science, industry, and economy. Finding distinctive pat-

terns and association rules for discovering valuable knowledges is one of

popular approaches to such learning and knowledge discovery. However, it

takes quite long time if the database size is huge, and also we have to deal

with a quite huge number of unnecessary candidate patterns. In this paper,

we propose a method for efficiently finding such patterns and rules by using

closed pattern mining algorithm LCM we proposed previously. Closed pat-
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terns are representatives of patterns having the same denotations, hence we

can reduce the number of candidate patterns, and the computation time.

We also propose an algorithm to evaluate rules in short time. From this, we

can enumerate all association rules of high confidences or having interesting

properties.

Keywords: frequent pattern, closed pattern, association rule, algorithm,

data mining, machine learning,
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1 はじめに

IT技術の発達は，様々なデータを半自動的に収集することを可能にした．そ

の結果，様々な種類の巨大なデータベースが構築されることとなった．これ

らのデータベースの利用目的は大きく分けて 2つある．1つは情報を記録し，

検索することであり，もう 1つはデータベースの分析により，新たな知識の

発見やシステムの解析を行うことである．データの分析は，人類の科学的な

活動の中で非常に重要な位置を占める．医学・工学・理学などの学術的な分

野では，観測データからの知識発見や実験結果の検証などに，工業・経営な

どの産業の分野ではマーケティングや故障診断などに用いられる．

データベースの分析は，それ自体計算機パワーを用いる作業である．例え

ば，相関がありそうな要素の組を見つけるという単純な作業でも，素朴な方

法で行えば，相関の度合いを調べる処理を，要素数の 2乗回行うことになる．

相関度合いの計算が 1秒間に 1000回できたとしても，要素数が 100万となる

ような大きなデータベースでは，現実的な時間内に計算が終了しない．しか

し，近年のアルゴリズムの発達と計算機パワーの増大により，より複雑な計算

も高速に計算できるようになった．データマイニングでの頻出パターン発見

[Bayardo(1998)],[Burdick 他 (2001)], [Han&Pei&Yin(2000)],[Liu 他 (2003)],

[Orlando 他 (2003)],[Pietracaprina&Zandolin(2003)]や，知識学習におけるルー

ル発見 [Agrawal&Srikant(1994)], [Agrawal 他 (1996)]はその良い例である．

頻出パターンは，データベースの中に頻出するパターン，あるいは構造のこ

とをいう．データベースがトランザクションデータベース，つまり各項目がアイ
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テムの多重でない集合となっており，かつパターンが要素の集合である場合，頻

出パターンは頻出集合とよばれる．頻出集合はルール生成やクラスタリングなど

に応用があり，またそれ自身が重要な知識を導くこともあるため，データマイニ

ングの分野では基礎的かつ重要な問題である．そのため，多くのアルゴリズムが

提案されており [Bayardo(1998)],[Burdick 他 (2001)],[Han&Pei&Yin(2000)],

[Liu 他 (2003)],[Orlando 他 (2003)],[Pietracaprina&Zandolin(2003)]，多くの

場合に実際に短時間で求解が行える．また，頻出集合を用いた多くのモデル

が提案されている．しかし，重要な知識をもらさず見つけようとすると，頻

出度合いの低い集合も見つける必要があり，そのために多数の解を処理しな

ければならない．これが頻出集合を用いたモデル化の弱点である．

頻出集合を用いて良いモデル化を行うためには，頻出集合の持つ情報を失わ

ずに不要な頻出集合を捨て，解を絞り込む作業が必要である [Zheng 他 (2000)]．

そのため，例えば極大な頻出集合のみを見つける，といった手法が提案されてい

る．飽和集合 (closed itemset)は，そのような頻出集合の絞込みに用いることの

できる構造である [Pasquier 他 (1999), Pasquier 他 (1999), Pei&Han&Mao(2000),

Zaki&Hsiao(2002), 宇野 他 (2004)]．全ての頻出集合を，「その頻出集合がど

のトランザクションに含まれるか」に注目してグループ分けする．すると各

グループの極大元は必ず唯一に定まる．その極大元のことを飽和集合とよぶ．

飽和集合を全て列挙すれば，各グループから 1つずつ代表を列挙したことに

相当し，頻出度合い，および含まれるトランザクションの組に関しては，全

ての可能性を網羅することができる．
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例として，図 1のトランザクションデータベースを見ていただきたい．こ

のデータベースは，1つの項目が 1つの行に対応し，各行に書かれた数値がそ

の項目に含まれるアイテムに対応する．

　　　－－－　図１　－－－

このデータベースにおいて，アイテム 7 は T1, T2, T4 に含まれる．しかし

これは飽和集合ではない．T1, T2, T4 に含まれるアイテムの集合で最も大きな

ものは {4, 5, 7} であり，これは飽和集合である．アイテム集合 {7} を用いて，

{7} → 2 というルールを考えよう．これは，「アイテム集合 {7} を含むトラン

ザクションはアイテム 2を含む」という，ある種の性質である．このルール

は，T1, T2, T4 についての性質を述べている．つまり，左辺の {7} というアイ

テム集合は，T1, T2, T4 のみに共通に含まれるアイテム集合であれば，代わり

にどれを用いても意味的に変化はない．そのため，このような形式のルール

を全て生成するときには，アイテム集合が飽和集合であるもののみを考慮す
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るだけで十分なのである．また，飽和集合を含むトランザクション数が少な

い場合には，ルールの価値が低くなると考えられるため，頻出度の大きい飽

和集合を用いることも重要である．

一般に，データベースがある種の偏りや構造を持つ場合，頻出飽和集合は頻

出集合より数が少ない．また，実用的にも高速な求解が可能である [Goethals(2003)]．

筆者らは，2003年に LCM(Linear time Closed itemset Miner)とよぶ頻出飽和

集合列挙アルゴリズムを開発した [宇野 他 (2003),宇野 他 (2004),宇野 他 (2004)]．

このアルゴリズムは初めての，多項式時間遅延アルゴリズムであり，また実

用的にも高速である．アルゴリズムが多項式時間遅延であるとは，1つの解を

出力してから次の解を出力するまでの計算時間が，入力の大きさの多項式で

おさえられることをいう．多項式遅延であれば，頻出飽和集合 1つあたりの

計算時間が入力の大きさの多項式時間となる．一般に列挙問題は多くの解を

持つため，解の数の増大に伴う計算時間の増大，つまり大量の解を持つ問題

をどの程度高速に解くことができるか，という基準が，アルゴリズムの設計

上重要である．LCMは，実験的にも，入力の大きさの増大，出力する解の数

の増大に伴う計算時間の増大が小さく，実用上有効である．また，いくつか

のアルゴリズム的な技術を付加した実装は，データマイニングのプログラミ

ングコンテストで優勝した実績を持つ [Goethals(2003)]．

LCMのスループット，つまり 1秒間に見つける飽和集合の数はおおよそ

1万個である．この値は，どのようなデータを用いても，解の個数がある程度

大きければそれほど変化しない．つまり，現実的には，どのようなデータベー
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スでもある程度の速度で飽和集合の列挙が可能なのである．だからといって

ルール発見が高速に行えるわけではない．例えば，あるルールを生成したと

きに，そのルールがどの程度の精度でデータを特徴づけているかを計算する

ためには，データベースをスキャンする必要があり，データベースが大きけ

ればそれだけ時間がかかる．いくら飽和集合を高速に見つけても，その後の

処理に時間がかかってしまっては意味がない．

そこで本稿では，LCMを用いた効率良いルール発見の方法を提案する．

アルゴリズムの基礎的な構造は LCMと同一であり，これにルールの精度を効

率良く計算する手法を新たに付加した．この技術の導入により，ルールの確

からしさ，特徴の評価が極めて短時間で行えるようになり，LCMの高速性を

維持したまま，確からしい，あるいは特徴的なルールのみを短時間で列挙で

きるようになった．

まず 2節で用語の定義を行い，続いて 3節で LCMの概要を解説する．さ

らに 4節で，前述のデータマイニングプログラミングコンテスト FIMIで使

われた実データを用いて，処理速度と，どの程度の数のルールが発見される

か検証をする．なお，本稿の実装は著者の webページで公開されている．

http://research.nii.ac.jp/̃uno/codes-j.html を参照されたい．

2 準備

I = {1, 2, ..., n} をアイテムの集合，T を I 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 || = ∑
T∈T |T |，つまり ||T || をデータベースの
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大きさとする．|T | は T が含むトランザクションの数であり，||T || とは異な

ることに注意されたい．I の部分集合 P に対して，P を含む T のトランザ

クションを P の出現とよぶ．P の出現の集合を T (P ) = {T |P ⊆ T, T ∈ T }

と表記し，P の出現集合とよぶ．P の出現集合の大きさを P の頻度といい，

frq(P ) と表記する．P ⊆ Q であれば T (P ) ⊇ T (Q) となる．P に含まれ，

添え字が i 以下のアイテムの集合を P≤i と表記する．

アイテム集合 P に対して，P を真に含み，かつ P と頻度が等しいアイテ

ム集合が存在しないとき，P を飽和集合とよぶ．アイテム集合 P の閉包を，

P の全ての出現の共通部分，つまり
⋂
T∈T (P ) T で定義し，clo(P ) と表記す

る．アイテム集合 P が飽和集合であるとき，またそのときに限り，P の閉包

は P と等しい．

与えられた定数 θ に対して，|T (P )| ≥ θ を満たす P は頻出集合とよばれ

る．θ をサポート値とよぶ．飽和集合であり，かつ頻出集合であるアイテム集

合は，頻出飽和集合とよばれる．頻出集合 P が他の頻出集合に含まれないな

らば，P を極大頻出集合とよぶ．

アイテム集合 P とアイテム i の組 (P, i) を，アソシエーションルール，あ

るいは単にルールとよぶ．特に P が頻出飽和集合であるとき，(P, i)を頻出飽

和ルールとよぶ．アイテム集合 P に対して，frq({P})/|T | を P の出現割合

とよび，ratio(P )と表記する．さらに，P の独立出現割合を Πe∈P ratio({e})

で定義し，Iratio(P ) と表記する．また，ルール (P, i) に対して，frq(P ∪

{i})/frq(P ) を誘導出現割合とよび，ratio(P |i) と表記する．集合 P の出現

10



割合は，データベースのトランザクションのうち，P を含むものの割合を示

す．また，独立出現割合は，P に含まれる各アイテムがトランザクションに

含まれる，という事象が互いに独立であると仮定したときに，P がある 1つ

のトランザクションに含まれる確率である．

3 飽和集合列挙

与えられたデータベース T とサポート値 θ に対して，T の頻出飽和集合を全

てもらさず，かつ重複なく列挙する問題を頻出飽和集合列挙問題とよぶ．こ

の節では，この問題を解く出力数多項式時間アルゴリズム LCM(Linear time

Closed itemset Miner)の解説を行う．LCM は，prefix保存飽和拡張という

手法を用いて深さ優先的に飽和集合を生成する．また，効率良く prefix 保存

飽和拡張を行い，かつ頻出度を計算するために，出現配布という手法を使う．

以下の小節でこれらの技術の解説を行う．

3.1 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 [Pasquier 他 (1999)],

[Pasquier 他 (1999)],[Pei&Han&Mao(2000)],[Zaki&Hsiao(2002)]．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
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リスティックな枝刈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，枝刈りは完全ではないため，計算量は頻出飽和集合数に対して線形

とはならない．出力される解の数が増加すると，計算時間が線形より真に大

きな割合で増加する可能性がある．

飽和集合は極大 2部クリークと等価であることが知られている

[Boros 他 (2002)]．トランザクションデータベース T に対して，頂点がアイ

テムとトランザクションに対応し，トランザクションがアイテムを含むとき

に両者に対応する頂点間に枝を張って 2部グラフの極大 2部クリークと飽和

集合が 1 対 1 に対応する．極大 2 部クリークに対する多項式時間列挙アル

ゴリズムはいくつか提案されているので [Tsukiyama 他 (1977), 宇野 (2003),

牧野・宇野 (2004)]，それらを改良すれば，飽和集合の列挙アルゴリズムが得

られる．

LCM は，これら極大クリーク列挙アルゴリズムから派生したprefix保存

飽和拡張という手法を用いている．飽和集合 P に対して，そのコアアイテム

core i(P ) を clo(P≤i) = P が成り立つような添え字最小のアイテムとする．

core i(P )は必ず P に含まれる．このとき，P ′ が P の prefix保存飽和拡張で

あるとは，あるアイテム e > core i(P ) に対して P ′ = clo(P ∪ {e}), P ′≤e−1 =

P≤e−1 が成り立つことをいう．P0 を，T (P0) = T となる飽和集合で定義す

る．P0 はすべてのトランザクションに含まれる集合の中で極大なものである．

P0 は空集合となり得ることに注意されたい．P0 でない任意の飽和集合は，自

身より頻出度が真に大きい飽和集合の prefix保存飽和拡張となっている．さ
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らに，そのような飽和集合は唯一である [宇野 他 (2004)]．そのため，P0 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

和集合を深さ優先のやり方で発見できる．

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，計算時間は入力した問題が持つ解の数の増加

に対して，線形より大きく増加することはないという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 [宇野 他 (2004)]を参照されたい．

3.2 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 P の頻出度，つまり |T (P )|の計算である．ア

イテム集合 P に対して |T (P )| 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，P の部分集合の出現から，T (P ) 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．例えば，ダウンプロジェクト [Bayardo(1998),

Han&Pei&Yin(2000), Liu 他 (2003), Pietracaprina&Zandolin(2003)]とよば

れる手法は，T (P ∪{i}) = T (P )∩T ({i})であることを利用して，T (P ∪{i})

を求める際に，T (P ) と T ({i}) の共通部分を計算することにより高速化を

行っている．ダウンプロジェクトは頻出集合列挙においては一般的な手法で

あり，多くのアルゴリズムと実装に用いられている．

LCMも他のアルゴリズムと同様，各反復で現在注目している頻出集合 P

に各アイテム i を追加し，その頻出度を計算している．P ∪{i} が頻出であれ
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ば，さらに，その閉包が prefix保存飽和拡張であるかどうかを調べる．この

際，各 i について T (P ∪{i}) を計算する．他のアルゴリズムはこれらの作業

にダウンプロジェクトを用いているが，LCMは出現配布法とよばれる手法を

用いている．([宇野 他 (2003), 宇野 他 (2004)]を参照)

出現配布法の仕組みは以下のとおりである．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，T (P ) の各出現 T に対して，

T が含むアイテム f のバケツに T を入れる，という作業を各 f ∈ T につい

て行う．この操作の終了後，アイテム e のバケツは T (P ∪ {e}) と等しくな

る．この操作にかかる計算時間は O(
∑
T∈T (P ) |T |) となる．これは，ダウン

プロジェクトを用いた場合の計算時間 O(||T ||) より短い．

3.3 計算時間

LCM の各反復では，各アイテム e に対して，P ∪ {e} の頻出度計算を行

い，さらに閉包の計算を行う．頻出度計算にかかる時間は，前節の議論よ

り O(
∑
T∈T (P ) |T |) である．また，閉包の計算には，各アイテム e に対し

てO(
∑
T∈T (P∪{e}) |T |) 時間かかる．つまり，各反復での，再帰呼び出し内で

の計算を除いた計算時間は，O(
∑
e

∑
T∈T (P∪{e}) |T |) =O(|I|×||T ||)時間であ

る．LCMの反復数は，頻出飽和集合数と等しいため，LCMの計算時間は，飽

和集合 1つあたり O(|I| × ||T ||) である．実際の計算では，多くの e が prefix

保存飽和拡張を生成するため，1反復の計算時間は平均して O(
∑
T∈T (P ) |T |)

程度である．また，頻出度の小さい飽和集合の数は，頻出度の大きな飽和集

合の数に比べて大きいことが多く，そのため多くの反復では
∑
T∈T (P ) |T | は
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小さい．これが LCM が実用上も高速である 1つの根拠である．

4 効率的なルール発見

本節では，前節で解説した LCMを用いて，特徴的な頻出飽和集合と頻出飽和

ルールの発見を高速に行う手法を提案する．特徴的であるとは，飽和集合や

飽和ルールが，その独立出現割合に比べてある程度大きい，あるいは小さい

出現割合を持つことをいう．飽和集合やルールが特徴的である場合，それら

のパターンに含まれるアイテムは依存関係を持ち，またルールは何らかの意

味を持つと考えられる．ここでは具体的に，与えられた定数 ε < 1に対して，

特徴的な飽和集合 P として以下のような条件を満たすものを考える．

条件 1: Iratio(P ) ≤ ε(ratio(P )) か 1− Iratio(P ) ≤ ε(1− ratio(P )) が成り立つ

条件 2: ratio(P ) ≤ ε(Iratio(P )) か 1− ratio(P ) ≤ ε(1− Iratio(P )) が成り立つ

この 2つの条件は，P に含まれるアイテムの集合が依存関係を持つことを

表している．ε が小さいほど，強い依存関係を表す．

同様に，特徴的な頻出飽和ルール (P, i) として，以下の条件を考える．

条件 3: ratio(P |i) ≥ 1− ε

条件 4: ratio(P |i) ≤ ε

条件 5: ε(ratio(P |i)) ≥ ratio({i}) あるいは 1− ratio(P |i) ≤ ε(1− ratio({i}))

条件 6: ratio(P |i) ≤ ε(ratio({i})) あるいは ε(1− ratio(P |i)) ≥ (1− ratio({i}))

15



これらの条件は，ルールの確からしさの尺度となっている．条件 3,4は「P

ならば i である」，あるいは「P ならば i でない」というルールが確からしい

ことを表す条件である．条件 5,6は，P という事象と i という事象が依存関

係を持つことを表す条件である．これらの条件も，ε が小さいほど強い条件と

なる．

これら 5つの条件は，アイテム集合とその頻度からのみ得られる条件とし

ては自然であろう．飽和集合が特徴的であるかどうかの検証，つまり条件 1,2

の判定には，その飽和集合の大きさに比例する時間しかかからず，効率良く

計算できる．しかし，特徴的なルールの場合，条件 3,4,5,6 を検証するために

は，各反復で保持している現在注目している頻出集合 P に対して，各 (P, i)

の誘導出現割合を計算する必要がある．つまり，各 i に対して frq(P ∪ {i})

の値を計算する必要がある．一般に，この作業には多大な時間がかかる．例

えば，多くの頻出集合・頻出飽和集合列挙アルゴリズムで用いられている手

法を用いた場合，各アイテム i について T (P ) と T ({i}) の共通部分を計算す

る必要があり，これには少なくとも O(
∑
i∈I |T ({i})|) =O(||T ||) 時間かかり，

つまり本質的にデータベースをすべてスキャンする必要があるのである．対

して LCMは，各反復で出現配布を行い，各 i に対して T (P ∪ {i}) を求めて

いる．そのため，各 i に対して，frq(P ∪{i}) を定数時間で求められる．よっ

て，計算量オーダーの増加なしにこれら飽和ルールの条件検証ができること

となる．
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5 計算実験

本研究では，前節で提案した特徴的な頻出飽和集合，および特徴的なルール

を発見するアルゴリズムの実装を行った．この節では，多種の実データやベ

ンチマーク問題に対する計算実験の結果を提示し，主に以下の点について観

察を行った．

・データベースの密度と計算時間の増加

・飽和集合発見アルゴリズムとの比較

・実データはどの程度の特徴的なルールを含むか

まず，基本となるLCMアルゴリズムであるが，[宇野 他 (2003)] にて提案

された，もっとも基礎的なものを用いた．[宇野 他 (2004)] や [宇野 他 (2004)]

で提案されたアルゴリズムのほうがより高速であるが，誘導出現割合と相性

が悪い技術 (反復的データベース縮約)が使われているため，使用しなかった．

プログラムは標準的な C で書かれ，gcc でコンパイルされた．計算機環境は，

Pentium4 3.2GHz，メモリ 2GBを積んだ PCであり，OSは Linuxである．

ただし，今回の実験では最大でも 500MBのメモリしか使用しなかったことを

注意しておく．

実験に用いたデータセットは，頻出集合列挙のレポジトリである FIMI レ

ポジトリ [Goethals(2003)]のデータセットの中から表 1の数点を選んだ．
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－－－ 表 1 －－－

BMS-WebView-1, retails, BMS-pos, kosarak は，アイテム集合の大きさ

が 500から 1万と大きいが，1つのトランザクションが含むアイテムの数が平

均で 10程度，あるいはそれ以下と，疎なデータセットになっている．connect,

pumsb では，一部のアイテムが半分以上のトランザクションに含まれ，密な

部分を形作っている．そのため，小さいサポート値に対しては莫大な数の頻

出集合を持つが，各トランザクションが規則的に生成されているため，ある

種の構造を持ち，頻出飽和集合の数はそれほど大きくない．accidnets も同様

に密な部分構造を持つが，実データであるために規則的な構造を持たず，頻

出飽和集合の数と頻出集合の数に大きな開きはない．

各データセットに対し，いくつかのサポート値で実験を行った．実験結果

を，図 2から図 8のグラフにまとめた．縦軸は問題の持つ解の数と計算時間

(秒)，横軸はサポート値である．それぞれの項目は表 2のようになっている．
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－－－ 表 2 －－－

－－－ 図 2 から 図 8 －－－

個数が 0である場合，その項目は表示されていない．例えば，accidents,

pumsb, connectにおいては，特徴的な頻出飽和集合数，really frequent closed

itemset の数は 0である．ルール発見の計算時間については，パラメータや条

件の変化に関わらず，データセットとサポート値が同じであれば，すべて等し

いことを注意しておく．また，特徴的な頻出飽和集合発見にかかる計算時間

も，LCMの計算時間とほぼ等しかったため，グラフ上への表記は省略した．
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BMS-WebView-1 および BMS-pos では，任意のサポート値に対して，頻

出飽和集合数と really frequent closed itemset はほぼ等しく，グラフ中で

は重なって表示されている．また，pumsb, connect および accidents では，

任意のサポート値に関して，really frequent closed itemset は 0 であった．

BMS-WebView-1 では，任意のサポート値に対して 90% & minimal と 90%

& 10times & minimal の値が等しく，グラフ上では重なって見える．

ルール発見に要した計算時間は，疎なデータセットに対しては，任意の

サポート値で LCM 本体の計算時間とさほど変わりがない．計算時間の増加

は高々2～5倍である．しかし，密なデータベースに対しては，計算時間が大

きく増大している．これは，LCM が用いているデータベース縮約の技術を

ルール発見の計算では用いていないためである．データベース縮約は特に密

なデータベースに対する計算時間の短縮に大きく貢献することが確認されて

いる [宇野 他 (2004)]．

条件 1を満たす頻出飽和集合数と頻出飽和集合数は，BMS-WebView-1 お

よび BMS-pos ではほぼ等しかったが，他のデータセットでは大きな違いが

あった．これは，多くのデータセットにおいて，ルールや知識の候補数を意

味的な損失なしに減少させる可能性があることを示している．

また，特徴的なルールの発見においても，90%, 90% & minimal, 90% &

10times & minimal の値に大きな違いがあることが多く，自然な条件をいく
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つか用いてルールを絞り込むことにより，意味的な損失を抑えて効果的に候

補数を減少できることを示している．実際にデータベースの解析にルール発

見を用いる場合，この性質は大きな利点となるだろう．

6 まとめ

本稿では，頻出飽和集合列挙アルゴリズム LCMを用いて，データベースか

ら特徴ある飽和集合と特徴的なルールを列挙する手法を提案した．計算実験

の結果，データベースが疎であれば，単純な飽和集合の列挙に比べて，計算

時間の増大がそれほど大きくないことが示された．また，特徴的なルールは，

飽和集合に比べてそれほど数が多くなく，付加的な条件を加えることで，効

率良く絞込みが行えることを示した．

本稿の計算実験で用いた実装は，密なデータベースを効率良く扱う「デー

タベース縮約」を用いていないため，密なデータベースにおいては計算効率

が落ちている．LCM ver2[宇野 他 (2004)]で提案された「極大性を判定できる

データベース縮約」は，ルールの計算と同時に用いることができるため，こ

れを改良すれば，密なデータベースを効率良く扱える可能性がある．これは

今後の課題としたい．しかし，現実に現れる巨大なデータベースの多くが疎

であるため，密なデータベースへの対応にどの程度の意味があるかには，疑

問が残るだろう．なお，本稿の実装は，著者の webページで公開してある．

http://research.nii.ac.jp/̃uno/codes-j.html を参照されたい．
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図１

T1 = { 1 2 3 4 5 7 }
T2 = { 4 5 6 7 }
T3 = { 2 3 4 5 }
T4 = { 2 4 5 7 }
T5 = { 1 2 3 }
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表 1

データセット名 (種別) トランザク アイテム数 データベース 平均トランザク
ション数 サイズ ションサイズ

BMS-WebView-1(商業 webページ
の閲覧記録データ) 59602 497 149639 2.5

retails (バスケットデータ) 88162 16470 908576 10.3
BMS-pos (POSデータ) 517255 1657 3367020 6.5

kosarak (ハンガリーのニュースサイト
でのクリックストリームデータ) 990002 41271 8019015 8.1

connect (機械学習用
ベンチマークデータ) 67557 130 2904951 43
pumsb (機械学習用
ベンチマークデータ) 49046 7117 3629404 74

accidents (交通事故のデータ) 340183 469 11500870 33.8
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表 2

LCM(time) LCM の計算時間
rule(time) ルール発見アルゴリズムの計算時間

90% ε = 0.1 に対して条件 3を満たすルールの数，
つまり ratio(P |i) ≥ 0.9 であるルールの数

90% & minimal ε = 0.1 に対して条件 3を満たすルール (P, i)の中で，
P が極小である (P の任意の真部分集合が導出する
ルールは条件 3を満たさない)ものの数

90% & 10times & minimal ε = 0.1 に対して, 条件 3と条件 5を満たすルール (P, i)
の中で，P が極小なものの数

really frequent closed itemset 条件 1の前半を ε = 0.1 に対して満たす頻出飽和集合数
frequent closed itemset 頻出飽和集合数
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図 6
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図 8
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