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TF2P-growth：閾値設定を必要としない
頻出アイテムセット抽出アルゴリズム

平 手 勇 宇† 岩 橋 永 悟†,☆ 山 名 早 人††

データマイニング分野での頻出アイテムセット抽出手法は，最小サポート値を与えて，最小サポー
ト値以上のサポート値を持つアイテムセットを抽出する手法である．与えられる最小サポート値から
抽出される頻出アイテムセット数を予測することは困難であることから，最小サポート値を必要とせ
ず，頻出上位数 k を指定して，サポート値降順に k アイテムセットを抽出する Top-k Mining コン
セプトが近年提案されている．しかし，Top-k Mining コンセプトも閾値として k を指定する必要が
あり，ユーザはマイニングプロセス開始時に，解析に必要なアイテムセット数を予測しなければなら
ない．本稿では，最小サポート値や閾値をユーザが指定する必要のない頻出アイテムセット抽出法と
して TF2P-growthアルゴリズムを提案する．TF2P-growthは，短時間でサポート値降順にアイテ
ムセットを抽出しユーザに返すアルゴリズムである．

TF2P-growth:
Frequent Itemset Mining Algorithm without Any Thresholds

Yu Hirate,† Eigo Iwahashi†,☆ and Hayato Yamana††

Conventional frequent itemset mining algorithms require some user-specified minimum sup-
port, and then mine frequent itemsets with support values that are higher than the minimum
support. As it is difficult to predict how many frequent itemsets will be mined with a spec-
ified minimum support, the Top-k mining concept has been proposed. The Top-k Mining
concept is based on an algorithm for mining frequent itemsets without a minimum support,
but with the number of most k frequent itemsets ordered according to their support values.
However, the Top-k mining concept still requires a threshold k. Therefore, users must decide
the value of k before initiating mining. In this paper, we propose a new mining algorithm,
called “TF2P-growth,” which does not require any thresholds. This algorithm mines itemsets
with the descending order of their support values without any thresholds and returns frequent
itemsets to users sequentially with short response time.

1. は じ め に

近年，ネットワーク環境の整備・記憶装置の低価格

化，大容量化にともない，大量のデータが蓄積される

ようになってきた．しかし，集められた大量のデータ

は記号の列にすぎない．大量のデータの中から新し

い知識となる情報を抽出することは，人間では不可能

であることから，データマイニング技術が注目されて
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いる．

データマイニング技術の重要な問題として相関ルー

ルの抽出がある1)．相関ルールとは，複数のアイテム

またはアイテムセットの間の相関関係を表すものであ

る．相関ルール抽出問題は，データベースからアイテ

ムセットの出現頻度が高いアイテムセットを抽出する

問題に置き換えることができる．データマイニング分

野においては，巨大なデータベースに対してアイテム

セットの出現頻度が高いアイテムセット，すなわち頻

出アイテムセットを効率良く抽出する手法の研究が行

われている．従来の頻出アイテムセット抽出アルゴリ

ズムは，Candidate-generation-and-test アプローチ

と，Pattern-growth アプローチに分類することがで

きる2)．

Apriori 3) に代表される Candidate-generation-

and-test アプローチは，候補アイテムセットを生成
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し，生成した候補アイテムセットの出現率を逐一計算

しながら頻出アイテムセットを抽出する手法である．

しかし，生成する候補アイテムセット数が膨大になっ

てしまうことと，候補アイテムセットの出現率を計算

するたびにデータセットのスキャンを必要とすること

の 2つの理由で，頻出アイテムセット抽出処理に時間

がかかることが問題となっていた．

FP-growth 4) に代表される Pattern-growth アプ

ローチは，データセットを特殊なデータ構造に変換

し，変換したデータ構造に対して頻出アイテムセット

抽出を行う手法である．Pattern-growth アプローチ

はデータセットのスキャン回数を数回に抑え，候補ア

イテムセットを生成することなく頻出アイテムセット

を抽出するため，多くの場合において，Candidate-

generation-and-test アプローチよりも高速に頻出ア

イテムセットを抽出することが可能となる．Pattern-

growthアプローチは，2000年以降に提案された多く

の頻出アイテムセット抽出アルゴリズムに採用されて

いる2),5),6)．しかし，これらの従来アルゴリズムは最

小サポート値の設定をする必要がある．したがって，

ユーザが不適切な最小サポート値の設定をすると，結

果が返ってくるまでに時間がかかってしまったり，結

果に少数の頻出アイテムセットしか含まれておらず解

析ができなかったりするような事態が発生する．

高速に頻出アイテムセットを抽出するアルゴリズム

が提案されている一方，単純に最小サポート値を超え

るアイテムセットすべてを結果として出すのではなく，

いろいろな条件を付加したうえでの頻出アイテムセッ

トを抽出するコンセプトマイニングという手法が提案

されてきている．コンセプトマイニング手法の中には，

極大アイテムセット抽出手法，飽和アイテムセット抽

出手法，Top-k Mining手法がある．

極大アイテムセット抽出手法，飽和アイテムセット

抽出手法を利用することにより，ユーザは頻出アイテ

ムセットの中でのサブセットを除くスーパセットのみ

を抽出することができる．Top-k Mining手法を利用

することにより，ユーザは最小サポート値を設定する

ことなく，抽出アイテム数 k を指定して，抽出される

頻出アイテムセット数を制御することができる．

データマイニングの実際の応用を考えた場合，サポー

ト値降順に k 個のアイテムセットを抽出する Top-k

Miningはユーザビリティを高めるという観点において

重要である．Top-k Miningとして現在までに提案さ

れている手法は，2000年に Fuらによって提案された

Apriori 3) ベースの Itemset-Loop/Itemset-iLoop 13)

と，2002年にHanらによって提案された FP-growth

ベースの TFP 14) である．Itemset-Loop/Itemset-

iLoop は，アイテムセットの要素数の上限を指定し，

上限以下の各要素数で構成されたサポート値降順の

k アイテムセットを抽出するアルゴリズムであるが，

Aprioriベースのためスキャン回数が多く実行時間が

長くなる．TFP は，アイテムセットの要素数の下限

を指定し，下限以上の要素数で構成される飽和頻出ア

イテムセット11) のみを対象として，サポート値降順

に k アイテムセットを抽出するアルゴリズムである．

Top-k Miningアルゴリズムを実行する場合，ユー

ザはアルゴリズム実行時に抽出アイテム数 k を指定

する必要がある．しかし，ユーザにとって解析に必要

十分であるアイテムセット数 k を指定することは困

難である．したがって，Top-k Miningアルゴリズム

を利用して頻出アイテムセットを抽出する場合，ユー

ザは適切な k の値が設定できるまで繰り返し Top-k

Miningアルゴリズムを実行しなければならない．繰

り返し Top-k Mining アルゴリズムを実行する場合，

そのつど k の値を指定して実行しなければならない

というユーザビリティを損なう点と，対象とするデー

タセットを繰り返し読み込むことに起因する実行時間

の長時間化という点の 2つの問題点が存在する．

本稿では，閾値設定を必要としない新しい頻出

アイテムセット抽出アルゴリズム “TF2P-growth

（Threshold Free FP-growth）”を提案する．“TF2P-

growth”は，閾値を設定することなくサポート値降順

に頻出アイテムセット集合を求め，順次ユーザに表示す

る手法である．TF2P-growthは，ベースとしてTop-k

Miningアルゴリズムを用いているが，サポート値降順

k 頻出アイテムセットを抽出する手法は提案されてい

ない．このため本稿では，“TF2P-growth”のベースと

なる Top-k Mining 手法である “Top-k FP-growth”

アルゴリズムもあわせて提案する．“TF2P-growth”

は，Top-k Miningアルゴリズムを繰り返し実行する

場合に比べ，データセット読み込み回数を減らし高速

化も実現している．

以下，2 章では，本稿で用いる用語を定義する．3

章では，関連研究として頻出アイテムセット抽出アル

ゴリズムを述べる．4章では提案アルゴリズムである

Top-k FP-growth と TF2P-growth のアルゴリズム

について述べる．5章では，4章で述べた提案アルゴ

リズムを実装した実験結果について述べる．最後に，

6章でまとめを行う．

2. 用 語 定 義

アイテム集合を I = {i1, i2, . . . , im} とする．アイ
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テムセット X は，アイテム集合 I のサブセットであ

る．m 個のアイテムによって構成されているアイテ

ムセットを m-itemsetとする．トランザクションデー

タベース（TDB）を TDB = {t1, t2, . . . , tn|ti ⊆ I}
とする．T の各要素 ti をトランザクションとする．

TDB が与えられた場合，アイテムセット X のサ

ポート sup(X) は，TDB 全体に対して X を含む

トランザクションの割合を表す．頻出アイテムセット

とは，ユーザが与えた最小サポート値（min sup）以

上のサポート値を持つアイテムセット集合である．ア

イテムセットをサポート値降順に並べ替え，k 番目に

配置されたアイテムセットのサポート値を α と置く．

Top-k 頻出アイテムセットとは，α 以上のサポート値

を持つアイテムセット集合である．

3. 関 連 研 究

本章では，頻出アイテムセットをすべて抽出する従

来のマイニング手法について述べた後，コンセプトマ

イニングである極大アイテムセット抽出手法，飽和ア

イテムセット抽出手法，Top-k Mining手法について

述べる．

3.1 従来のマイニング手法

3.1.1 Apriori 3)

Apriori 3) は，基本的な幅優先探索アルゴリズムで

ある．Apriori の理論は，「非頻出 k-itemset を含む

(k+1)-itemsetは，必ず非頻出アイテムセットである」

である．この理論のもと，Aprioriは頻出 k-itemsetか

ら候補 (k+1)-itemsetを生成し，候補 (k+1)-itemset

の頻度を計算する（k ≥ 1）．

Aprioriが提案された後，Aprioriをもとに効率化を

図ったさまざまな派生アルゴリズムが提案された．候

補アイテムセットの生成数を削減しメモリ使用量を抑

えた DHPアルゴリズム7)，TDB のスキャン回数を

減らした Partitionアルゴリズム8)などがあげられる．

3.1.2 FP-growth 4)

2000 年に Han らによって提案された FP-growth

アルゴリズムは，最初の Pattern-growthアプローチ

に基づくアルゴリズムである．FP-growthは，TDB

を FP-treeと呼ばれるデータ構造に変換し，FP-tree

を参照することにより頻出アイテムセットを抽出する．

FP-tree 構造は，Prefix-Tree 構造を拡張したデータ

構造であり，頻出アイテムセットを抽出するために必

要な情報を，圧縮して格納する．

3.1.2.1 FP-tree構造

FP-tree構造は完全な頻出アイテムセットを抽出す

るために必要なすべての情報を保持する．FP-tree構

造は頻出 1-itemsetの Prefix-treeと，頻出 1-itemset

のヘッダテーブルで構成される．Prefix-treeのそれぞ

れのノードは，1-itemset名，カウント値，そしてノー

ドリンクの 3つのフィールドで構成されている．

• 1-itemset名フィールドには，1-itemsetの名前を

格納する．

• カウント値フィールドには，Prefix-tree のルー

トノードから該当ノードまでのパスで表現される

アイテムセットを含むトランザクション数を格納

する．

• ノードリンクフィールドには，FP-tree中に存在

する同一 1-itemset名フィールドのノードへのリ

ンクを格納する．

ヘッダテーブルのそれぞれのエントリには，1-

itemset名とノードリンクのヘッドの 2つのフィール

ドが存在する．

• 1-itemset名フィールドには，1-itemsetの名前を

格納する．

• ノードリンクのヘッドフィールドには，Prefix-

tree中の同一 1-itemset名を格納するノードのう

ち，先頭に配置されているノードへのリンクを格

納する．

3.1.2.2 FP-tree構造の構築

FP-growthアルゴリズムは，FP-tree構造を構築す

るために TDB を 2回スキャンする必要がある．1度

目のスキャンで FP-growth は，頻出 1-itemset を抽

出し，サポート値降順になるように頻出 1-itemsetを

並べ替える．並べ替えた頻出 1-itemset のリストを，

F-listと呼ぶ．2度目のスキャンの前に，空（null）の

ラベル R をルートノードとする木 T を作る．2度目

のスキャンでは，TDB 中のすべてのトランザクショ

ン t について以下に示す処理を行う．

( 1 ) tの要素であっても，F-listにない 1-itemsetは

無視する．

( 2 ) F-listに存在する頻出 1-itemsetのみ，F-listと

同じ順番でソートする．

( 3 ) ソートしたアイテムセットを，[p|P ] と表現す

る．p は，ソートしたアイテムセットの中で最

もサポート値が高い 1-itemset であり，P は，

それ以外のアイテムセットで構成され，サポー

ト値降順でソートされている．

( 4 ) 後述する関数 insert tree([p|P ], R) を実行し，

FP-treeを構築する．

関数 insert tree([p|P ], R) は，トランザクション

[p|P ] 情報をルートノードが R である木 T に付け

加える．insert tree([p|P ], R)の擬似コードを図 1に
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function insert tree([p|P ], R){
let N be a direct child node of R,

such that N ’s item-name=p’s item-name.

if(R has a direct child node N){
increment N ’s count by 1.

}
else{
create a new node M linked under the R.

set M ’s item-name equal to p.

set M ’s count equal to 1.

}
if(P �= φ){
let p′ be the first 1-itemset in P.

let P ′ be the remaining 1-itemset list in P.

call insert tree([p′|P ′], R).

}
else {
exit.

}
}

図 1 関数 insert tree([p|P ], R) 擬似コード
Fig. 1 Pseudo code of insert tree([p|P ], R).

示す．

FP-tree構造の例を 図 2 に示す．この FP-tree構

造は，表 1に示すような TDB から最小サポート値

を 3としたときに構築された場合の構造である．図 2

では，すべてのノードは (1-itemset名：カウント値)

で表現されている．リンクは矢印（点線）で表現され

ている．

3.1.2.3 FP-growth

FP-growth は，構築した FP-tree をもとに頻出ア

イテムセットを抽出する手法である．すべての頻出ア

イテムセットを抽出するために，FP-growthは，FP-

treeのヘッダテーブル中のノードリンクのヘッドから

ノードリンクをたどる．ヘッダテーブルの任意の 1-

itemset {ai} のノードリンクのヘッドからノードリン
クをたどることにより，1-itemset {ai} を含むすべて
の頻出アイテムセットを抽出することができる．また，

1-itemset {ai} のノードリンク上のノードから root

ノードまでのパスからなる prefix-path を ai 条件付

きパターンベース（ai conditional pattern base）と

呼ぶ．ai conditional pattern baseから {ai} を含む
条件の下での FP-tree（ai conditional FP-tree）を構

築し，{ai} を含むすべての頻出アイテムセットを抽

図 2 表 1 から構築された FP-tree 構造
Fig. 2 FP-tree structure constructed by sample TDB

which shown in Table 1.

表 1 サンプル TDB

Table 1 Sample TDB.

TID Items Frequent Items

100 f, a, c, d, g, i, m, p f, c, a, m, p

200 a, b, c, f, l, m, o f, c, a, b, m

300 b, f, g, i, o f, b

400 b, c, d, k, p c, b, p

500 a, f, c, e, l, p, m, k f, c, a, m, p

図 3 p-conditional FP-tree 構造
Fig. 3 p-conditional FP-tree structure.

出する．

例として図 2中のFP-treeより 1-itemset {p}を含
んだ頻出アイテムセット抽出過程を述べる．図 2 中の

FP-treeにおけるヘッダテーブルより頻出アイテムセッ

ト (p:3)が得られ，{p} のノードリンクより FP-tree

の 2つのパス（< f : 4, c : 3, a : 3, m : 2, p : 2 >,

< c : 1, b : 1, p : 1 >）が得られる．{p} とともに
どのアイテムが出現しているかを見ることによって，

{p} の prefix-path< f : 2, c : 2, a : 2, m : 2 > を数

えることができる．同様に 2つ目のパスは (c, b, p)

が 1度出現し，{p} の prefix-pathが < c : 1, b : 1 >

であることを表す．

したがって，図 3 のように，p conditional pat-

tern base は（< f : 2, c : 2, a : 2, m : 2 >,

< c : 1, b : 1 >）となり，カウント値が 3以上あるの

はアイテム (c : 3)のみなので，p conditional FP-tree

（conditional FP-tree）は，たった 1本の枝 (c : 3) し

か得られない．ゆえにたった 1つの頻出アイテムセッ
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ト (cp : 3) しか得られない．したがって，{p} を含む
頻出アイテムセットは (p : 3), (cp : 3) である．

3.2 コンセプトマイニング手法

3.2.1 極大アイテムセット抽出手法

頻出アイテムセット抽出アルゴリズムは，しばしば

必要以上に多くの頻出アイテムセットを抽出する．し

かし，必要以上に多くの頻出アイテムセットから，既

知でない知識に結び付くアイテムセットを発見するこ

とは困難である．極大アイテムセット抽出手法は，この

ような問題を解決するために，最小サポート値を満た

す頻出アイテムセットの中から極大頻出アイテムセッ

トのみを抽出するマイニングのことを指す．極大アイ

テムセット抽出アルゴリズムとして，Max-Miner 9)，

FPmax 10) などが提案されている．

なお，アイテムセット X が極大頻出アイテムセッ

トであるということは，「アイテムセット X のサポー

ト値が最小サポート値以上であり，かつ X のスーパ

セットである任意の X ′ が，最小サポート値未満のサ

ポート値である」ことである．

3.2.2 飽和アイテムセット抽出手法

極大アイテムセット抽出手法と同じように，飽和ア

イテムセット抽出手法は，結果として出されるアイテ

ムセット数を減らす目的で，飽和頻出アイテムセットの

みを抽出するマイニングである．飽和アイテムセット

抽出アルゴリズムとして，CLOSET 11)，FP-close 6)

などが提案されている．

なお，アイテムセット X が飽和頻出アイテムセッ

トであるということは，「アイテムセット X のサポー

ト値が最小サポート値以上であり，かつ X と同一の

トランザクション上にある X のすべてのスーパセッ

ト X ′ が，最小サポート値未満のサポート値である」

ことである．

3.2.3 Top-k Mining手法

一般に最小サポート値から，結果として抽出される

頻出アイテムセットの個数を予測することは困難であ

る．最小サポート値が小さいと大量の頻出アイテムセッ

トが抽出され，逆に最小サポート値が大きいと，ほと

んど頻出アイテムセットは抽出されない．このように，

適切な最小サポート値を選択することは難しい．この

ため，最小サポート値を閾値として必要とせず，抽出

したいアイテムセット数 k を指定して，Top-k 頻出ア

イテムセットを抽出する手法が提案されている13),14)．

4. 提 案 手 法

4.1 既存手法の問題点

3.1 節，3.2.1，3.2.2 項で示した頻出アイテムセッ

ト抽出手法の場合，ユーザは閾値として最小サポート

値を設定したうえで抽出プロセスを実行しなければな

らない．しかし，一般的にユーザは最小サポート値か

ら抽出される頻出アイテムセット数を予測できないた

め，最小サポート値を設定することはユーザにとって

困難となる．

これに対して，Top-k Mining手法は，実行時の閾

値が抽出アイテムセット数 k であるので，ユーザビリ

ティを高めるという点において重要である．しかし，

ユーザにとって解析に必要十分であるアイテムセット

数 kを指定することは困難である．したがって，Top-k

Miningアルゴリズムを利用して頻出アイテムセット

を抽出する場合，ユーザは適切な k の値が設定でき

るまで繰り返し Top-k Miningアルゴリズムを実行し

なければならない．繰り返し Top-k Miningアルゴリ

ズムを実行する場合，そのつど k の値を指定して実

行しなければならないというユーザビリティを損なう

点と，対象とするデータセットを繰り返し読み込むこ

とに起因する実行時間の長時間化という点の 2つの問

題点が存在する．

4.2 提案手法の概要

我々の提案する “TF2P-growth” アルゴリズムは，

閾値を必要とせず，サポート値降順にアイテムセット

を抽出し続ける手法である．さらに，サポート値の

高いアイテムセットほど短時間でユーザに返す．ま

ず 4.3 節で，FP-growthをもとにした Top-k Mining

手法である Top-k FP-growthアルゴリズムを提案す

る．Top-k FP-growthアルゴリズムは，閾値 k を与

え，サポート値降順 k 個の頻出アイテムセット集合

を抽出する手法である．次に，4.4 節で，“Top-k FP-

growth”をベースとした閾値を必要としないアルゴリ

ズム “TF2P-growth”を提案する．

4.3 Top-k FP-growth

Top-k FP-growthは，TF2P-growthのベースとな

るTop-k Miningアルゴリズムである．本手法は，FP-

growth 4) をベースとして，最小サポート値を与える

ことなく，抽出したいアイテムセット数 k を指定し

て，Top-k 頻出アイテムセットを抽出する．以下では，

これまでのワークショップ15) や国際ミーティング16)

での議論をふまえ，Top-k FP-growthを提案する．

4.3.1 FP-growthからの拡張

Top-k FP-growth のパラメータは，最小サポート

値ではなく k である．したがって k の値から，少な

い計算量で Top-k 頻出アイテムセットを抽出するた

めに FP-growthを拡張する．FP-growthからの拡張

点として，新たな閾値 Border sup の設定，FP-tree
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からのアイテムセット生成数の削減，アイテムセット

生成後の出力がある．

4.3.1.1 Border sup の設定

Top-k FP-growthは，閾値として Border sup を

用いて FP-treeを構築する．具体的には，FP-tree構

築対象の頻出 1-itemsetを，Border sup を超えるサ

ポート値を持つ 1-itemsetとする．Border sup は内

部の閾値であるため，Border sup の値の設定は自動

的に行われる．Border sup の定義は以下のとおりで

ある．

Border sup 　 Border sup とは，サポート値降順

にソートされた 1-itemsetの中で，k 番目に配置され

た 1-itemset のサポート値のことである．すなわち，

1-itemset 集合の中で，Border sup 以上のサポート

値を持つ 1-itemsetは，k 個存在する．

補題 4.1 Border sup 以上のサポート値を持つ 1-

itemsetを，FP-tree構築の対象と限定しても，すべ

ての Top-k 頻出アイテムセットを過不足なく抽出で

きる．

［証明］　Border sup を下回るサポート値を持つ任

意の 1-itemsetを {α}，任意のアイテムセットを {β}
とおくと，

sup({α, β}) ≤ sup({α}) < Border sup

を満たすので，{α} をサブセットとして含む任意のア
イテムセット {α, β} は，必ず Border sup を下回る．

Border sup 以上のサポート値を持つアイテムセット

は，Border sup の定義から必ず k アイテムセット以

上存在する．したがって，Top-k 頻出アイテムセット

を抽出するには，Border sup を上回るサポート値を

持つ 1-itemsetを FP-tree構築対象とすればよい．

これにより，図 4 に示すように FP-tree 構築に必

要なメモリスペースを削減することができる．なお，

図 4 は簡素化のためノードリンクを省略してある．た

とえば，表 1 の TDB において，1-itemset の 6 番

目に高いサポート値は 3 であるため，k = 6 のとき

の Border sup は，3となる（図 4 中のヘッダテーブ

ル）．したがって，1-itemsetである {f}，{c}，{a}，
{b}，{m}，{p} を対象として FP-treeを構築する．

4.3.1.2 FP-treeからのアイテムセット生成数の

削減

4.3.1.1 で構築した FP-tree からすべてのアイテム

に関してノードリンクをたどり，アイテムセットを生

成すると k 個以上の頻出アイテムセットが抽出される．

したがってTop-k FP-growthでは，Reduction Array

という配列と Boundary sup という内部閾値を用い

てヘッダテーブルからたどるノードリンク数を削減し

図 4 Border sup を定義しての FP-tree サイズ削減
Fig. 4 Ruduction of memory space by using Border sup.

アイテムセット生成数を削減することによって，計算

量を削減する．ここで，Reduction Arrayとは，FP-

treeから生成されたアイテムセットと，そのサポート

値を格納するテーブルである．また，Boundary sup

の定義を以下に示す．

Boundary sup 　Boundary sup は，Reduction

Array の k 番目に配置してあるアイテムセットのサ

ポート値のことである．Boundary supは FP-treeか

らのアイテムセット生成開始時には 0であるが，k 個

以上のアイテムセットが抽出された時点から，値が大

きくなる性質を持っている．

Top-k FP-growthでは，FP-treeから生成された頻

出アイテムセットと，頻出アイテムセットのサポート

値を，逐一 Reduction Array に格納していく．この

配列はノードリンクをたどり終えるたびにサポート値

降順にソートされる．

Top-k FP-growth では，ある 1-itemset {α} の
ノードリンクをたどり終えて，ヘッダテーブルの次

に配置されている 1-itemset{β} のノードリンクをた
どる前に，{β} のカウント値 (=sup({β}))と，上記
に示した Boundary sup との比較を行う．そして，

sup({β}) ≥ Boundary sup であれば，{β} のノード
リンクをたどりアイテムセットを生成していくが，も

し sup({β}) < Boundary sup であれば，FP-treeか

らのアイテムセット生成を終了する．

Boundary sup を下回るサポート値を持つ 1-

itemsetに関して，ノードリンクをたどってアイテム

セット生成をしなくてもよい理由を示す．FP-tree構

造のヘッダテーブル中にあるアイテム {β}のノードリ
ンクをたどって抽出された {β}を含む任意のアイテム
セットは，sup({β}) よりも小さなサポート値を持つ．
よって，sup({β}) < Boundary sup を満たすとき，
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図 5 k = 6 のときのアイテム {a} のノードリンクをたどり終え
た後の Reduction Array

Fig. 5 Reduction Array when Top-k FP-growth finished

traversing item {a}’s node-link (k = 6).

{β} を含む任意のアイテムセットは，Boundary sup

よりも小さなサポート値を持つことになる．さらにFP-

treeのヘッダテーブルで {β}よりも下に配置されてい
る任意のアイテムセット {γ} と，{γ} をたどって抽出
されるアイテムセットも，sup({β})よりも小さな値を
持つ．よって，{γ}を含む任意のアイテムセットについ
ても，Boundary sup よりも小さなサポート値を持つ

こととなる．以上より，sup({β}) < Boundary sup

のとき，FP-treeからのアイテムセット生成を終了し

ても，過不足なくすべての Top-k 頻出アイテムセッ

トが生成される．

たとえば，表 1 の TDB に対して，k = 6 で FP-

treeを構築し，1-itemset {a} のノードリンクをたど
り終えたときのReduction Arrayを図 5に示す．図 5

で，Reduction Array の 6 番目に配置されているア

イテムセット {c, a} のサポート値が 3 であるため，

Boundary sup = 3 とおかれる．このとき，次の 1-

itemset {b} のノードリンクをたどる前に，1-itemset

{b} のサポート値（=3）と，Boundary sup を比較

する．この場合は，sup({b}) = Boundary sup

であるので，1-itemset {b} のノードリンクをたど
り，アイテムセットを生成する．もし，sup({b}) <

Boundary sup であった場合は，{b} のノードリンク
をたどらない．このようにして，アイテムセット生成

を行う．

4.3.1.3 アイテムセット生成後の出力

上記の 4.3.1.1，4.3.1.2 項の拡張を行っても，FP-

treeから抽出したアイテムセットは，k 個以上存在す

る．したがって，FP-treeからアイテムセットを抽出

した後，Reduction Arrayより Top-k 頻出アイテム

セットを抽出結果としてユーザに返す．

4.3.2 Top-k FP-growthアルゴリズム

Top-k FP-growthアルゴリズムを示す．

INPUT TDB，抽出したいアイテムセット数 k

OUTPUT Top-k 頻出アイテムセット

METHOD

( 1 ) TDB をスキャンして，すべての 1-itemsetの

サポート値をカウントする．

( 2 ) 1-itemsetのサポート値降順 k番目アイテムセッ

トのサポート値を Border sup として，F list

を作成する．

( 3 ) 作成した F list をもとにして，FP-tree を構

築する．

( 4 ) 構築した FP-treeからアイテムセットを生成す

る．その際，新たなノードリンクをたどるたび

に Boundary sup を計算し，アイテムセット

生成数を削減させる．

( 5 ) 抽出した頻出アイテムセットのうち，上位 k ア

イテムセットを結果として返す．

FP-growthと Top-k FP-growthの違いを 表 2 に

示す．

4.4 TF2P-growth

3.2.3 項で紹介した従来の Top-k Mining 手法と同

様に，Top-k FP-growth も閾値としてアイテムセッ

ト数 k を指定して，実行しなければならない．しか

し，ユーザにとって解析に必要十分であるアイテム

セット数 k を指定することは困難である．したがっ

て，Top-k Miningアルゴリズムを利用して頻出アイ

テムセットを抽出する場合，ユーザは適切な k の値が

設定できるまで繰り返し Top-k Miningアルゴリズム

を実行しなければならない．繰り返し Top-k Mining

アルゴリズムを実行する場合，そのつど k の値を指

定して実行しなければならないというユーザビリティ

を損なう点と，対象とするデータセットを繰り返し読

み込むことに起因する実行時間の長時間化という点の

2つの問題点が存在する．

この問題を解決するために，本節では Top-k FP-

growth をもとにした “TF2P-growth” アルゴリズム

を提案する．TF2P-growthは，閾値を必要とせずサ

ポート値降順にアイテムセットを抽出するアルゴリズ

ムであり，Top-k FP-growth を繰り返し実行する場

合よりもデータセットのスキャン回数を減らすことに

より高速化を実現したアルゴリズムである．nc をチャ

ンクサイズとし，抽出された頻出アイテムセットは，

nc アイテムセットずつ結果としてユーザに返される．

ユーザが nc を設定しなくても TF2P-growthを実行
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表 2 FP-growth 4) と Top-k FP-growth の違い
Table 2 Difference between FP-growth 4) and Top-k FP-growth.

FP-growth 4) Top-k FP-growth

FP-tree 構築対象 min sup 以上の頻出 1-itemset Border sup 以上の 1-itemset

FP-tree からのアイテムセット生成対象 FP-tree のノードすべて Boundary sup によって生成数削減
アイテムセット生成後 生成したアイテムセットすべてを結果

として抽出
サポート値順に並べ替えて，上位 k ア
イテムセットを結果として抽出

することが可能である．したがって，TF2P-growth

を実行するときは，ユーザは対象となるデータセット

のみを指定すればよい．これが，TF2P-growth の 1

つ目の利点である．ただし，5.3節で後述するように，

ユーザが頻出アイテムセット抽出時間間隔を調節した

い場合は，自由に設定することができる☆．また，nc

は，TF2P-growth実行中にもユーザが変更できる．

サポート値降順で nc 個ごとに連続して頻出アイテ

ムセットを抽出するため，最終的に抽出されるアイテ

ムセット集合は nc の値に関係なく同一となる．これ

が，TF2P-growthの 2つ目の利点である．これに対

し，Top-k FP-growthの閾値である k は，サポート

値降順で k 個の頻出アイテムセットを抽出するのみ

であるため，k を変えると最終的に抽出されるアイテ

ムセット集合が異なる．このため，ある k によって得

られる頻出アイテムセット集合にユーザが満足できな

い場合，k の値を変えて何度も Top-k FP-growthを

実行しなければならない．

nc がデフォルト値の 1000 である場合（ユーザが

nc を設定しない場合）の TF2P-growth の動作を以

下に示す．ユーザは何も閾値を定めることなくTF2P-

growthを実行する．実行されたTF2P-growthは，ま

ずTop-1000頻出アイテムセットをユーザに返し，その

後Top-1001～2000頻出アイテムセット，Top-2001～

3000頻出アイテムセット，. . . と返す．ユーザはTop-

1000頻出アイテムセットを取得した後から，抽出さ

れたアイテムセットの解析を始めることができる．そ

して，ユーザが解析に十分な数のアイテムセットを取

得したときに，抽出プロセスを停止させることができ

る．いい換えると，ユーザは好きなときに抽出プロセ

スを停止させることができる．

4.4.1 TF2P-growthアルゴリズム

TF2P-growthアルゴリズムを示す．

INPUT TDB

OUTPUT（サポート値降順）頻出アイテムセット

☆ デフォルト値として 1000 に設定されており，ユーザが nc を
設定しない場合，自動的に nc=1000 となる．なお，デフォル
ト値が 1000 である理由は特にないので，デフォルト値自体を
ユーザが変更して問題ない．

METHOD

( 1 ) TDB をスキャンして，すべての 1-itemsetの

サポート値をカウントする．

( 2 ) n0 = 0，i = 1 とする．

( 3 ) n = n0 + nc × i とする（nc のデフォルト値

1000）．

( 4 ) 1-itemsetのサポート値降順 n番目アイテムセッ

トのサポート値を Border sup として，F list

を作成する．

( 5 ) 作成した F list をもとにして，FP-tree を構

築する．

( 6 ) 構築した FP-treeからアイテムセットを生成す

る．その際，頻出アイテムセットを生成するた

びに Boundary sup を計算し，アイテムセッ

ト生成数を削減させる．

( 7 ) 抽出されたアイテムセットのうち，(n0 +1) 番

目から (n0 + nc × i) 番目のアイテムセットを

返す．

( 8 ) nc がユーザによって変更されているかどうか

をチェックし，変更されている場合は ( 9 ) へ，

変更されていない場合は ( 10 )へ進む．

( 9 ) n0 = n0 + nc × i，i = 1 とした後，nc を新し

い値に更新する．( 3 )に戻る．

( 10 ) i をインクリメントして，( 3 )に戻る．

5. 性 能 評 価

本章では，TF2P-growthアルゴリズムの性能評価を

示す．TF2P-growthアルゴリズムの性能評価は，(1)

FP-growth 4)，Top-k FP-growth，TF2P-growthの

実行時間と抽出された頻出アイテムセット数の関係の

比較，(2) TF2P-growth の大規模データベースに対

してのスケーラビリティ，(3) チャンクサイズ nc の

設定による実行時間の違いの 3つの視点で評価した．

データセットは IBM人工データセット生成プログラ

ム18) によって生成した T10I4D1000k データセット

を利用した．T10I4D1000 kデータセットとは，トラ

ンザクション総数が 1000,000 (1000 k)，トランザク

ションあたりのアイテム数が 10，頻出アイテムセット

の平均最大長が 4というパラメータを持つデータセッ
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図 6 実行時間と頻出アイテムセット数の関係
Fig. 6 Execution time vs. number of mined frequent itemsets.

表 3 実験環境
Table 3 Experiments environment.

CPU Intel Pentium4 2.4GHz

メモリ 1,024MB

OS RedHat9.0 Linux (kernel2.4.20)

コンパイラ gcc3.2.2

コンパイルオプション −O6

トである．実験環境を 表 3 に示す．

5.1 実行時間比較

本節では，TF2P-growth，FP-growth，Top-k FP-

growthの実行時間と抽出されたアイテムセット数の

関係の比較を行った．データマイニングの実際の利用

では，ユーザは，はじめに適切な最小サポート値 k の

値を設定することは難しい．したがって，ユーザは最

小サポート値 k の値を変えながら繰り返し実行しな

ければならない．

本実験では，TF2P-growth はデフォルトの状態

（nc=1000）で実行する．FP-growthは，最小サポー

ト値をはじめ 0.3%として実行し，2 度目以降 (1)

0.01%ずつ，(2) 0.05%ずつ減少させながら繰り返し

実行する，2つの方法で計測した．Top-k FP-growth

は，TF2P-growthとの比較のため，k の値をはじめ

1000として実行し，2度目以降 1000ずつ増加させる

方法で計測した．実験結果を 図 6 に示す．

図 6 より以下に示す 2つのことが確認できる．1つ

めは，FP-growthの場合，適切な最小サポート値を選

択することが難しいので，ユーザは最小サポート値を

はじめは高い値に設定しなければならない点である．

もし，ユーザが最小サポート値と抽出される頻出アイ

テムセット数の関係を予測できるのであれば，図 6 の

0.05%ずつ減少させる場合のように，FP-growthのほ

うが TF2P-growthよりも多くのアイテムセットを抽

出できる．しかし，ユーザは最小サポート値と抽出さ

れる頻出アイテムセット数の関係を予測できないのが，

一般的である．したがって，ユーザは最小サポート値

を 0.01%のような微小な値を間隔として減少させなが

ら繰り返し実行しなければならない．しかし，間隔が

0.01%の場合に代表されるように，最小サポート値を

微小な値ずつ減少させながら繰り返し実行した場合，

時間が経過してもユーザが得られるアイテムセット数

は増えない．反面，TF2P-growthは，nc の設定をし

なかった場合（nc がデフォルトの 1000である場合）

でも，最小サポート値を 0.01%ずつ減少させた場合の

FP-growthと比べて，同一時間により多くの数のアイ

テムセットをユーザが取得できることが確認できる．

なお，nc は実行途中でユーザが自由に変更できるた

め，最初はデフォルト値で実行を開始し，抽出される

頻出アイテムセットの抽出時間間隔が長いと感じた場

合は，nc を小さく調整することができる．このよう

に，nc の設定はユーザが容易に行うことができる．

2 つめは，TF2P-growth を実行すると，同一時間

で Top-k FP-growthを繰り返し実行する手法よりも

多くの頻出アイテムセットを抽出できる点である．こ

れは，TF2P-growthは，最初の TDB へのスキャン

時に完全な F-listを生成することによって，TDB へ

のスキャン回数を減らしたことに起因する．

これらの結果は，TF2P-growthが，閾値を設定し

なくてもよいという利点に加え，Top-k FP-growthよ

りも同一時間でより多くの頻出アイテムセットを抽出

できることを意味する．さらに，ユーザが抽出したい

アイテムセット数に対応する最小サポート値を設定で

きない場合，TF2P-growthは，FP-growthよりも同
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表 4 データセットサイズ
Table 4 Dataset size.

T10I4D1000 k 49MB

T10I4D5000 k 245 MB

T10I4D10000 k 490 MB

図 7 トランザクション数の違うデータセットにおいての実行時間
Fig. 7 Execution time with different numbers of

transactions.

一時間でより多くの頻出アイテムセットを抽出できる

ことを意味する．

5.2 スケーラビリティ

我々は，TF2P-growthのスケーラビリティも評価

した．この評価では，トランザクション数が違う複数

のデータセット，T10I4D5000 k，T10I4D10000 kに

対して，TF2P-growthの実行時間（nc=1000とする）

を計測した．なお，それぞれのデータセットのサイズ

を 表 4 に示す☆．実験結果を図 7 に示す．また各デー

タセットに対し同一 Top 頻出アイテムセット数でグ

ループ化し，抽出時間をプロットしたものを 図 8 に

示す．

図 7，8 より，TF2P-growthはデータセットのトラ

ンザクション数が大きくなると抽出時間が線形に増加

することが分かる．

5.3 nc の設定

5.1，5.2節でチャンクサイズ nc はデフォルト値で

1000として評価したが，データセットが大きい場合，

前節での考察のとおり，最初の結果が返ってくるま

でに長い時間がかかる．本節では，大規模データセッ

ト（T10I4D10000 k）を例にとり，チャンクサイズ nc

による実行時間の違いについて計測した．nc を 100，

500，1000，2000と設定したときの，nc の違いによ

る実行時間と抽出アイテムセット数の関係を 図 9 に

☆ IBM 人工データセット生成プログラムでは，データセットの
フォーマットとしてバイナリフォーマットと，アスキーフォー
マットが存在するが，ここではバイナリフォーマットを利用し
た．

図 8 同一 Top 数におけるトランザクション数と実行時間
Fig. 8 The relation between number of transactions and

execution time with the same number of frequent

patterns.

図 9 nc の違いによる実行時間と抽出アイテムセット数の関係
Fig. 9 The relation between execution time and the num-

ber of frequent itemsets with different chunk size.

示す．

図 9 に示すように，nc を小さく設定することによ

り抽出結果を返すまでの実行時間間隔の短縮化が実現

できる．これは，TF2P-growthの対象を大規模デー

タセットとした場合の，5.2節で議論した抽出時間間

隔が長くなる問題に対して有効である．

すなわち，短い抽出時間間隔でアイテムセット集合

を抽出したい場合，nc を小さい値にすればよいこと

が分かる．逆に，抽出時間間隔は長くても，単位時間

あたりの抽出アイテムセット数を多くしたい場合は，

nc を大きな値にすればよいことが分かる．なお，実

行開始前にある nc に対して，どの程度の抽出時間間

隔になるかを予測することは一般に難しいが，ユーザ

は実行中に nc を自由に変更して抽出時間間隔を調整

することができる．この点が，TF2P-growthの利点

である．

6. お わ り に

本稿では，閾値を設定することなくサポート値降順

に頻出アイテムセットを抽出する TF2P-growthアル
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ゴリズムを提案した．さらに，TF2P-growthのベース

となる Top-k Mining 手法である Top-k FP-growth

アルゴリズムも提案した．TF2P-growthを評価した

結果，我々は 2つの利点を確認することができた．1

つめは，閾値を設定せずに頻出アイテムセット抽出を

実行できることである．2つめは，ユーザが実行時に

nc を変更することにより，抽出時間間隔を調節する

ことができることである．

一般的に，最小サポート値と抽出されるアイテムセッ

ト数の関係を予測することが困難である．さらに，抽

出されたアイテムセットの解析に必要十分なアイテム

セット数を予測することも困難である．これらの 2つ

の困難に対し，インタラクティブに頻出アイテムセッ

トを抽出していく TF2P-growthアルゴリズムは，有

用であると考える．

本稿では，閾値設定を必要としない，抽出時間の短

縮化という点においてのユーザビリティの向上を実現

したアルゴリズムを提案したが，近年の相関ルール抽

出分野の研究では，極大頻出アイテムセット，飽和頻

出アイテムセット抽出手法によって，アイテムセット

数を減らすことによるユーザビリティの向上を実現す

るものが多い．したがって，今後の課題は，本手法を

極大頻出アイテムセット，飽和頻出アイテムセット抽

出手法に適用させることや，並列化することである．
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