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CPUキャッシュを有効利用した
並列時系列パターンマイニングアルゴリズム
Cache-conscious parallel PAIDの提案

松 原 裕 貴†1 宮 崎 純†1 加 藤 博 一†1

本論文では, 既存の時系列パターンマイニングアルゴリズム PAIDを対象に, CPU

のキャッシュミスの軽減を目的とした改良手法の提案を行う. 時系列パターンマイニン
グでは, データベースの規模やパターンの抽出に用いられる閾値によって非常に多く
の処理時間が必要とされることが問題とされており, 過去の研究においてアルゴリズ
ムや並列化の提案が行われてきた. また, 時系列パターンマイニングではデータベー
ス全体に対して非常に多くの反復的なアクセスが生じる傾向にあり, キャッシュミスが
発生しやすいと考えられる. そのため, 大規模なデータベースや小さな閾値を利用し
た場合のキャッシュミスによるレイテンシは, 全体の処理時間に対して無視できない可
能性がある. PAID アルゴリズムにおいても同様に反復的なアクセスが生じるデータ
構造があり, キャッシュミスが起こる可能性がある. このため, 処理対象のアクセスパ
ターンとデータ構造等の改良による特定のデータ構造に対するキャッシュミスの軽減
手法を提案する.

Cache-Conscious Parallel PAID:
A Parallel Sequential Pattern Mining Algorithm
with the Effective Use of Cache Memory

Yuki Matsubara ,†1 Jun Miyazaki †1

and Hirokazu Kato†1

In this paper, we propose a technique to reduce the memory access latency
caused by cache misses in PAID algorithm. Since sequential pattern mining
algorithms generally require long time depending on the database size and the
minimum support value, many methods have been proposed such as efficient
algorithms and their parallelization. The sequential pattern mining tends to re-
peat database scans, which frequently cause cache misses. The frequent cache
misses cannot be ignored, when, in particular, a low minimum support value

is set. In PAID algorithm, cache misses happen in some data structures which
are accessed repeatedly. Therefore, we propose a method to improve the data
structures and their access patterns so that cache misses can reduce.

1. は じ め に

時系列パターンマイニングとは, 時系列データにより構成されたデータベースから時系列

パターンと呼ばれる出現順序を保持した状態の相関ルールを発見する手法であり, データ解

析, 行動予測, 情報推薦といった分野において重要な技術とされている.

代表的な例としては, マーケティングへの応用が挙げられる. ある百貨店の一年間の購買

履歴のデータベースを対象に時系列パターンマイニングを行い, 得られた時系列パターンの

中から, 今まで気がつかれなかった有用な相関ルールとして, 例えば「ワイングラスを購入

した人の６割が３週間以内にジャケットを購入する」といったことがわかったとする. この

結果を元に, 顧客の行動を予測した商品の品揃や価格等の調整といったマーケティング戦略

が可能となる. この他にもWeb, 生物学的なデータ等の様々な分野での利用が可能であり,

処理対象とするデータベースの規模も様々である.

一般に, 時系列パターンマイニングにおける処理コストの増加要因として最小サポート値

とデータベースの規模が挙げられる. 最小サポート値とは, 時系列パターンの抽出基準とし

て用いられる閾値であり, この閾値が小さいほど多くのパターンの抽出処理が発生し, 処理

時間が増加していく. また, パターンの抽出処理では多くのアルゴリズムにおいて, データ

ベース全体に対するスキャンとデータのカウント処理が行われており, これらが処理時間の

大半を占めるとされている. このため, 小さな最小サポート値と大規模なデータベースでは

処理時間が膨大になるといった傾向があり, 解決すべき重要な問題として, 過去の研究にお

いてアルゴリズムの提案1)2)3)4)5)6), 並列化による処理時間の改善7)8) が取り組まれてきた.

しかしながら, 情報爆発時代の今日においては処理対象となる多くのデータベースはより

大規模になると想定され, それに伴い処理時間も大幅に増加することが考えられる. このた

め, 実際の利用において処理時間に制約がある場合は利用できない可能性もある. また, 処

理時間を減らすために最小サポート値を大きく設定することは効果的だが, この場合は有用
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とされる時系列パターンを取り逃がしてしまうといった問題も生じる. その他にも抽出され

たパターンを利用して更に他の処理を行う場合等から, 時系列パターンマイニングの処理時

間の改善は今後も重要な課題の一つと考えられる.

近年ではアルゴリズムの提案や並列化といったアプローチ以外に CPUキャッシュの利用

効率の改善による処理速度の向上が試みられている10). 時系列パターンマイニングでは, ア

ルゴリズムの特性上, 特定のデータ構造に対して再帰的なアクセスが発生する傾向があり,

CPUのキャッシュサイズを超えるようなデータ構造へのアクセスが生じる場合, キャッシュ

ミスによるレイテンシが発生する可能性がある. CPUのマルチコア化が進む今日において

は, CPUの速度向上に対するメインメモリのアクセス速度の差が埋まることは考えられず,

メモリの壁11) の問題は未だ解決していない. このため, キャッシュミスにより生じるアクセ

スレイテンシは時系列パターンマイニングの処理においてもボトルネックとなりえ, キャッ

シュミスやデータ構造の再構築によるメインメモリへのアクセス回数の軽減といった CPU

キャッシュの利用効率による処理時間の短縮は重要な課題であると考えている.

本研究では, 既存の PAIDアルゴリズムの CPUキャッシュ利用効率に着目した改良と並

列化による処理速度の向上手法の提案を行う. CPUキャッシュに関した提案は”Common-

prefix-at-a-time”と”Rebuild-ILP”の２つである. まず１つ目の改良はキャッシュミスが発

生する可能性のあるデータ構造に対し, それを利用する可能性のある複数の時系列パターン

の処理過程でまとめてアクセスを行うことにより, CPUキャッシュにフェッチされたデータ

の再利用率を向上させる. ２つ目は時系列パターンの処理を進めていくに従って探索の対象

から外れるデータが有り, １つめの提案を応用することにより探索の対象となるデータのみ

で探索範囲を高速に再構築する. 探索範囲の縮小によりデータへのアクセス回数を減らすこ

とが期待できる.

2. 関 連 研 究

Srikantらは, 長さ k の時系列パターン同士で長さ k + 1の時系列パターンとなる可能性

のある候補を生成し, データベース上での出現数を調べることにより長さ k+ 1の時系列パ

ターンの決定を行う GSPアルゴリズムの提案を行っている1). Zaki らは時系列データの部

分列が出現する時系列データの ID と出現した時間のセットを垂直に表現した id-list を用

い, latticeにより, 長さ k の時系列パターンの id-listの joinを行い, joinした結果から閾

値を満たすものを長さ k + 1 の時系列パターンとする SPADE アルゴリズムの提案を行っ

ている2). 大規模なデータベースの探索処理では入出力を小さくすることが重要と考え, メ

インメモリ内で独立して処理を行えるように, 探索範囲となる latticeを分割する方法等も

提案している. さらに, Zaki らは分散共有メモリマシンを対象に並列化等の改良を行った

pSPADEアルゴリズムの提案も行っている7).

Pei らは時系列パターンを伸ばすことにより探索範囲を縮小させる PrefixSpanアルゴリ

ズムの提案を行っている3). これは長さ kの時系列パターンがデータベース上のどこに現れ

るか調べ, その時系列パターンより後に出現するデータを投影データベースと呼び投影デー

タベース内でアイテムの探索処理を行い, 閾値を満たすアイテムを長さ kの時系列パターン

の後ろに追加して, 長さ k + 1の時系列パターンの発見を行う. 時系列パターンが長くなる

ほど探索範囲を縮小できるため, 効率よく時系列パターンを発見できる.

Yang らは時系列データベースに含まれるアイテムの最終出現位置を利用することにより,

探索範囲の縮小を行う LAPINアルゴリズムの提案を行っている5). 時系列データに含まれ

るアイテムの最終出現位置のリスト上で, 長さ kの時系列パターンより後の範囲を探索範囲

とし, その範囲内のアイテムの出現数のカウントを行う. この探索範囲は PrefixSpanの探

索範囲と比べて, データベース上に同じアイテムが何度も出現するような場合に探索範囲を

大きく縮小できる. 更に Yang らは LAPINアルゴリズムのアイテムの最終出現位置のリス

トを用いて, 長さ k の時系列パターンより後に出現しないアイテムを調べることにより, 出

現しないアイテムに対応する長さ k の時系列パターンの出現数から差し引いて出現回数の

更新を行い, 長さ k+1の時系列パターンの発見を行う PAIDアルゴリズムの提案を行って

いる6). 処理途中の時系列パターンの出現回数を利用することにより, LAPINでは長さ kの

時系列パターン以降の全探索範囲でアイテムの出現数のカウントを行う必要があったのに対

し, PAIDでは対応する長さ k− 1から kまでの範囲で出現するアイテムの差し引き処理を

行えばよいため, より効率的に長さ k + 1の時系列パターンを発見できる.

Ghoting らは, 頻出パターンマイニングアルゴリズム FP-growth9) で利用されるデータ

構造に対し, 連続してデータにアクセスできるようなデータの再配置やデータサイズを抑え

るといった改良により, 空間的参照局所性の改良を行っている. また, CPUのキャッシュに

収まるようにデータの分割を行い, フェッチしたデータを無駄なく利用することにより時間

的参照局所性の改良も行っている. この他にも, マルチスレッドによりデータの再利用率を

向上させ, 最大で約 4.8倍の速度向上が達成されている10).

3. 時系列パターンマイニング

時系列パターンマイニングは時系列データベースから時系列パターンを発見する手法で
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ある. 時系列データベースとは, 複数の時系列データ SDB = {s1, s2, . . . sk}により構成さ
れており, 時系列データはトランザクションの列 seq = {t1, t2, . . . , tn}により構成される.

さらに, トランザクションはアイテムセット I = {i1, i2, . . . ic} により構築されている. ま

た, サポートとは時系列データに含まれる部分列の時系列データベース全体に対する出現頻

度または回数を指し, 最小サポート値 (minsup)を閾値として, 出現順序を保持した状態の

部分列 (subsequence)でこれを満たすものを相関ルールと見なし, 時系列パターンとする.

また, 時系列パターンの処理は itemset-extention step (I-Step), sequence-extention step

(S-Step)に分けられる12). I-Stepではアイテムセット内でパターンを伸ばし, S-Stepでは

時系列データ内のトランザクションのパターンを伸ばす処理を行う.

例として, 長さ 1のアイテムセットにより構成されるトランザクションを含む時系列デー

タベース (図 1)から最小サポート値 4を満たす時系列パターンの抽出例 (図 2)を示す. 図

1の時系列データについて説明する. 時系列データの IDは sequence id(以降 SIDと略す)

として表わされており, 例として SID 1の時系列データは A, C, B, C, A, Dの出現順で得

られたアイテムを含むトランザクションにより構築されており, トランザクションが出現し

た時間を transaction id (以降 TIDと略す)で表わしている. 次に図 2をの説明を行う. 長

さ 2の時系列パターンに A→ A:5があるが, これは長さ 2の時系列パターン A→ Aが図

1の時系列データベースに５回出現することを示している.

sequence data

1 2 3 4 5 6

1 A C B C A D

2 A D B A C D

3 B A A D C A

4 C C A B A D

5 C A B A C D

SID

TID

図 1 時系列データベース

length Sequential pattern : Support

1 A:5,  B:5,  C:5,  D: 5

2 A→A:5, A→B:4,  A→C:4,

B→A:5,  B→C:4,

C→A:4

3 A→A→D:5,  A→B→A:4, 

A→B→D:4

図 2 時系列パターン

本節では, PAID アルゴリズムの説明も行う. PAID ではアイテムの探索に LAPIN ア

ルゴリズムで使われている item-last-position list(以降 ILP-list と略す) を利用している.

ILP-listは時系列データに含まれるアイテムとそのアイテムの最終出現位置を記録したセッ

トにより構成されており, 最終出現位置でソートされている. LAPIN アルゴリズムでは,

ILP-listのデータベース (以降 ILP-DBと略す)上の長さ kの時系列パターンより後の範囲

(以降 k-projdbと略す)をアイテムのカウント対象として利用する. PAIDでは長さ kの時

系列パターンより後の ILP-listの範囲 (以降 k-projlistと略す)に出現しないアイテムを調

べる. k-projlistに出現しないということは, 長さ k + 1の時系列パターンとなる可能性の

ある長さ k+1の部分列とならないため, 長さ k− 1の時系列パターンより後の ILP-DBの

範囲 (以降 k− 1-projdbと略す)に含まれる各アイテムのサポートから差し引くことが可能

である. 全ての SIDに対応する ILP-listを対象に処理を行うことで, 結果として k+1の候

補パターンのサポートが得られ, 最小サポート値を満たすものを k+ 1の時系列パターンと

して発見する.

長さ k の時系列パターンから長さ k + 1の時系列パターンを発見する手順の説明を行う.

( 1 ) 時系列データ上の長さ k− 1と kの時系列パターンの出現時間 (TID)を調べる (長さ

k − 1 の時系列パターンは長さ k の時系列パターンに含まれる接頭辞 (以降 prefix

と略す) である). この出現時間を k − 1, k-prefix border position(以降 k − 1-pbp,

k-pbpと略す)とする.

( 2 ) ILP-list 上で k − 1,k-pbp の位置合わせを行い, k − 1-pbp より後, k-pbp より前の

ILP-list上の範囲にあるアイテムを k-projlistに出現しないアイテムとする.

( 3 ) k − 1-projdb内のアイテムのサポートから非出現となったアイテムを差し引く.

( 4 ) 1から４までの処理を全 SIDに対して行い, k− 1-projdb内のアイテムで最小サポー

ト値を満たすものを長さ k の時系列パターンに連結し, k + 1の時系列パターンとし

て発見する.

例として図 1の時系列データベースを対象に最小サポート値 (回数) 4と設定し, 長さ 2の

時系列パターン A→ Aから長さ 3となる時系列パターンの抽出例を示す. まず, position

list of db(以降 pos-dbと略す)と呼ばれる各時系列データのトランザクションの出現時間

(TID)を記録したデータベース (図 3)から時系列パターン Aの pbp(k−1-pbp)と時系列パ

ターン A→ Aの pbp(k-pbp)を全ての SIDを対象として調べる. 結果として時系列パター

ン Aの pbpは SID:TIDの組となる k−1-pbp set= {1 : 1, 2 : 1, 3 : 2, 4 : 3, 5 : 2}として
表わされる. 同様に時系列パターン A→ Aも k-pbp set= {1 : 5, 2 : 4, 3 : 3, 4 : 5, 5 : 4}
と表わされる. 次に k − 1 と k-pbp set を用いて, item-last-position table(以降 ILP-DB

と略す) (図 4)の ILP-listで位置合わせを行う. 図 4では k − 1,k-pbpの位置を↑で示す.

pos-db(図 3)の SID 2では時系列パターン Aの pbpは 1, 時系列パターン A→ Aの pbp

は 4であり, 図 4の SID 2から ILP-listでの位置合わせの結果として, SID 2では時系列パ
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ターン A→ Aの以降の処理において Item A, Bが出現しないことがわかり, 差し引き対象

とされる. また, 全 SIDを対象に行った結果として, ILP-DB上で時系列パターン Aと A

→ A より後の範囲のアイテムのサポート (図 5) を示す. この結果から, 4 回以上出現する

Itemは Dであるため, 時系列パターン A→ Aが prefixとなる長さ 3の時系列パターンは

A→ A→ Dとなる. なお, 長さ k+1の複数の時系列パターンの抽出処理において, 深さ優

先探索により, 単数の長さ k の時系列パターンを対象に時系列パターン長を伸ばしていく.

4. 提 案 方 式

4.1 Common-prefix-at-a-timeの提案

PAIDアルゴリズムにおいて, ILP-listはサポートからの差し引き対象を調べるために再

帰的なアクセスが生じるデータ構造である. このため, ILP-listのキャッシュミスは全体の処

理に対するボトルネックとなる可能性がある. ILP-listへのアクセスを考察すると, 共通する

prefix (以降 common prefixと略す)を含む長さ kの時系列パターンが複数存在する場合,

それらの処理対象となる ILP-listの SIDと探索範囲は同じである. これは k− 1-pbpによっ

て ILP-listが処理対象となるかを判断することができ, 非出現となるアイテムを調べる際,

ILP-list上で k− 1-pbpに対応する位置以降が非出現となるアイテムを探索するための範囲

となるからである. PAIDでは深さ優先探索で長さ k+ 1の時系列パターンの発見を行うた

めの処理対象として, 一つの長さ kの時系列パターンを選択するため, 他の common prefix

を含む長さ kの時系列パターンの処理で利用できた可能性のある ILP-listが再利用されず,

キャッシュミスとなる可能性がある. ここで, 図 1に対し, 従来手法 PAIDにより最小サポー

ト値 (回数) 4とした時の時系列パターン A→ Bまで処理を行った場合の出力結果を示す

(図 6). なお, 枠で囲まれた時系列パターンは処理が行われたことを示す.

次に図 3と図 4の SID 3を対象に図 6を用いて ILP-listの利用効率とキャッシュミスの

原因についての説明を行う. 長さ 2 の時系列パターン A → B を処理した場合, SID 3 の

k − 1-pbp (時系列パターン A の TID) は２であり, SID 3 の ILP-list は処理対象と判断

できる. 従来手法に従い長さ 3 の時系列パターン A → B → A を処理した場合, SID 3 の

k − 1-pbp (時系列パターン A→ Bの TID)は NULLであるため, SID 3の ILP-listに関

する処理は行う必要がない. このため, 時系列パターン A → B を処理した時の SID 3 の

ILP-listが時系列パターン A→ B→ Aの処理時に CPUキャッシュに存在していても再利

用されない. しかし, 長さ k の時系列パターン A → C の処理では時系列パターン A → B

と prefixが共通しており, common prefixであるため, SID 3の ILP-listは処理対象とな

SID Item ID Transaction ID

1 A 1,  5

B 3

C 2,  4

D 6

2 A 1,  4

B 3

C 5

D 2,  6

3 A 2,  3,  6

B 1

C 5

D 4

4 A 3,  5

B 4

C 1,  2

D 6

5 A 2 ,  4

B 3

C 1,  5C 1,  5

D 6

図 3 Position List of DB

SID Item Last Position List

(Transaction ID: Item ID)

1 3:B,      4:C,     5:A,       6:D

2 3:B,      4:A,     5:C,       6:D

3 1:B,      4:D,     5:C,       6:A

4 2:C,    4:B,  5:A,      6:D

5 B:3,      4:A,      5:C,      6:D

図 4 Item Last Position Table

Item ID A B C D

Support 5 4 4 5

A

Item ID A B C D

Support 1 0 3 5

A→A -4 -4 -1

図 5 sequential pattern A and A → A

projected DB Supports
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図 6 従来手法の処理パターン

<
N
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L
>

A

B

C

A

B

C

A

C

D

D

A

D

A

図 7 提案手法の処理パターン

る. また, 長さ 3の時系列パターン A→ B→ Aの処理が終了した際, 仮に CPUキャッシュ

から SID 1の ILP-listが外れてしまった場合を考えると, 時系列パターン A→ B→ Cの

処理に移行した際, SID 1の ILP-listの処理でキャッシュミスが生じる.

このため, 提案手法 Common-prefix-at-a-timeでは各々の SIDの処理で common prefix

を含む複数の長さ kの時系列パターンを同時に処理する. ここで, 提案手法を用いた例とし

て, 図 6と同様の条件で common prefixがAである長さ 2の時系列パターンの処理が終了

した際に発見されている時系列パターンを示す (図 7). 次に common prefixが Aである長

さ 2の時系列パターンの処理の説明を, 図 1の SID 2を対象として行う. common prefixで

ある時系列パターン AのTIDは 1 (k−1-pbp)であり, これを基に図 3の SID 2の position

listから時系列パターン A→ A, A→ B, A→ Cのそれぞれの位置を k-pbpとして調べる.

得られた複数の k-pbp を, SID の単位で Multiple k-pbp (以降 multi-k-pbp と略す) とし

てまとめる. 例において, SID 2の multi-k-pbpは multi-k-pbp= {A : 4, B : 3, C : 5}と
表わされる. 次に, SID 2の ILP-listを対象に A→ A, A→ B, A→ Cで順に k − 1-pbp,

k-pbpの位置合わせを行い (図 8), 非出現となるアイテムをサポートから差し引く. 時系列

パターン A → A の処理でアクセスされた ILP-list が, 時系列パターン A → B, 時系列パ

ターン A→ Cですぐにアクセスされるため再利用率が向上し, 時間的局所参照性の改善が

可能となる.

4.2 Rebuild-ILPの提案

時系列パターンマイニングでは時系列パターン長が増加していくと, 最小サポート値を満

A
B

C

A

k-1 - pbp

SID Item ID : TID

2 A : 4, B : 3, C : 5

Multi-k-pbp

SID Item ID : TID

2 A  : 1

SID Item Last Position 

(TID : Item ID)

2 3:B, 4:A,     5:C,    6:D

ILP-list

図 8 複数の時系列パターンによる位置合わせ処理

たさないアイテムが増えてくる. このため, 最小サポート値を満たさないアイテムは PAID

アルゴリズムにおいて差し引き対象から外すことが可能と考えられる. しかし, 従来手法

の PAIDでは ILP-DBは固定されており, 時系列パターン長が増加して最小サポート値を

満たさないアイテムが増えても, それらのアイテムがデータ構造に残ったままである. 例え

ば, 図 7より, 長さ 3の時系列パターン A→ B→ Aを処理した場合, common prefix A

→ Bを含む時系列パターンとして時系列パターン A→ B→ Cは存在しない. しかし, SID

1の ILP-listでは Item Cが差し引き対象となる. また, 差し引き処理の他にも k − 1-pbp,

k-pbpの位置合わせの処理が行われるため, 最小サポート値を満たさないアイテムを含んだ

状態では ILP-listに対して不必要なアクセスが行われる可能性がある.

このため, 提案手法 Rebuild-ILPでは common prefixを含む長さ k の時系列パターン

により, 最小サポートを満たすアイテムのみで ILP-listの再構築を行う. ここで, 図 4に対

し, 長さ 3の時系列パターン A→ B→ Aの処理を行う場合の再構築された ILP-DBの例

を示す (図 9). 時系列パターン A→ B→ Aの処理では ILP-DBにおいて common prefix

A→ B以降の範囲で最小サポート値を満たすアイテムは Aと Dであるため, 図 9のように

処理範囲を削減できる.
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SID Item Last Position 

(Transaction ID: Item ID)

1 5:A,    6:D

2 4:A,    6:D

3 4:D,    6:A

4 5:A,    6:D

5 4:A,    6:D

図 9 再構築された ILP-DB

再構築を行う上で, ILP-listに含まれる最小サポートを満たすアイテムを探索する処理は

コストがかかると考えられる. そのため, 提案手法 Common-prefix-at-a-timeを応用する.

Common-prefix-at-a-time では multi-k-pbp の取得が行われるが, これらは長さ k の時系

列パターンのみを対象に行われる. このため, k-pbpを取得する際, 対象としているアイテ

ムの最終出現位置を取得すれば, multi-k-pbpの処理が終了するのと同時に最小サポート値

を満たすアイテムのみで ILP-listを再構築できる. 例として, common prefix A→ Bを含

む長さ 3の時系列パターンの処理を行う場合の SID 1を対象とした再構築処理を示す (図

10). 時系列パターン A→ B→ A, A→ B→ Dの順で k-pbpを取得する際, 対応するアイ

テムの最終出現位置の取得を行い ILP-listを構築する.

4.3 マルチコアプロセッサを用いた並列化方式

大規模なデータベースでは時系列データ数が膨大になると予測し, 本提案の並列化手法と

して時系列データ単位でのデータ分割を採用する. なお, 従来では時系列パターンに関連し

たサポートから SID毎の処理で直接非出現のアイテムの差し引き処理が行われているが, 並

列処理では排他制御が必要となり, SID毎に差し引き処理を行うことはボトルネックとなる.

このため, 各スレッド毎で非出現のアイテムの加算を行い, 各スレッドの処理が終えた際に,

それらをサポートから差し引く.

SID Item ID Transaction ID

1 A 1,       5

B 3

C 2,       4

D 6

SID Item ID : TID

1 A : 5,   D : 6

Multi-k-pbp

処理順

Last position

5

6

SID Item Last Position 

(TID : Item ID)

1 5 : A,     6:D

SID 1 Rebuild ILP-list

A

A

B

C

D

A

D

・・・

・・・

図 10 ILP-list の再構築処理

5. ま と め

PAIDアルゴリズムで利用される ILP-listの CPUキャッシュでの利用効率に着目し, 処

理対象を共通する prefixを含む複数の時系列パターンとすることにより, ILP-listの再利用

率を向上させ, 時間的局所参照性を改良する手法として Common-prefix-at-a-time の提案

を行った. また, ILP-listでの探索と差し引き対象となる範囲を縮小させ, データへのアクセ

ス回数を減らすために, 共通する prefixにおける処理で, 最小サポート値を満たすアイテム

のみで ILP-listを再構築する手法として Rebuild-ILPの提案を行った. さらに, 並列化手法

についても提案を行った.

今後の課題として,提案手法の実装と性能評価が挙げられる. また, ILP-listの他に position

listの処理においてもキャッシュミスが発生する可能性があり, 改良していく必要があると

考えられる.
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