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We propose a probabilistic approach to frequent itemset mining using sampling with accuracy guarantees. The
aim of frequent itemset mining is to enumerate all frequent itemsets in a transaction database, which has been
applied in various disciplines such as business and genome analysis. However, a fast and memory efficient method
is required to analyze recently appearing massive databases over several terabytes, in which existing methods take
too exhaustive to enumerate all frequent itemsets as they cannot even load such databases on the main memory.
In contrast to such exhaustive approaches, our method finds frequent itemsets via repeating sampling and does not
need to load the entire database. Moreover, we theoretically bound the ratio of false positives and false negatives
of frequent itemsets.

1. 序論

頻出パターンマイニング [Agrawal 14]は，データマイニング
の中でも重要な問題の 1つであり，これまで様々な研究が進め
られてきた．特に，頻出アイテム集合発⾒問題では，データベー
ス中に頻繁に同時に現れるアイテムの組合せを発⾒することを
⽬的とし，例えば，同時に購⼊されやすい傾向にある商品の組
合せの発⾒ [Agrawal 94, Han 00]や，ある特定の特徴を⽰す遺
伝⼦の組合せの特定 [Llinares-López 15, Terada 13] など，多
様な分野で応⽤されている．しかし，近年出現している⾼次元
かつ⼤規模なデータでは，容量が数テラバイト以上になること
もあり，全データを⼀度に主記憶上に読み込むことが困難であ
る．このため，既存の頻出アイテム集合発⾒⼿法ではこれらの
⼤規模データを扱えない場合があり，また逐次的にデータを読
み込む⼿法（例えば [Otey 04]）を⽤いても解析に時間がかかっ
てしまう．
そこで，本稿では，ランダムサンプリングを⽤いて⼤規模デ
ータから効率的に頻出アイテム集合の候補を⾒つける⼿法を提
案する．提案⼿法では，データ中からランダムに選択したトラ
ンザクション同⼠の⽐較に基づき頻出アイテム集合を発⾒する
ため，サポートの計算が必要なく，データを全て読み込む必要
がない．そのため，全データを主記憶上に保持する必要がなく，
⼤規模データに対しての適⽤が可能である．提案⼿法では，必
要となるサンプリングの回数を理論的に求めることで，頻出ア
イテム集合の検出⼒を⾼く維持する．さらに，頻出アイテム集
合の候補からなるバッチを複数⽣成してそれらを統合すること
で，頻出でないアイテム集合を除外し，偽陽性の割合を低く維
持する．最⼩サポートよりも⼩さいサポートとして下限サポー
トを導⼊して，この下限サポートよりもサポートが⼩さいアイ
テム集合を発⾒してしまう確率を理論的に制御する．
本論⽂は，以下のように構成されている．第 2節で頻出アイ
テム集合発⾒問題を定式化し，第 3節で関連研究について述べ
る．第 4節で提案⼿法のアルゴリズムを紹介して，頻出アイテ
ム集合を発⾒する確率を理論的に解析する．第 5節で提案⼿法
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を実験によって評価し，結果を考察する．最後に，第 6節でまと
めと今後の課題について述べる．

2. 問題の定式化

ある有限集合 A について，A の各要素 i ∈ A をアイテム
（item）と呼び，Aの部分集合 F ⊆ Aをアイテム集合（itemset）
と呼ぶ．トランザクション（transacition）T はアイテム集合で
ある．頻出アイテム集合発⾒問題において，解析の対象となるデ
ータは，トランザクションデータベース（transaction database）
と呼ばれるトランザクションの有限集合 D = {T1, T2, . . . , Tn}
である．あるアイテム集合 F について，データベース Dにおけ
る F を含むトランザクションの割合をサポート（support）と
呼び，F のサポート S(F )は以下の式(1)で定義される．

S(F ) =
| {T ∈ D | F ⊆ T} |

|D| (1)

サポート S(F ) は，アイテム集合 F が頻出であるかどうかの
判定に⽤いる指標である．具体的には，この値が最⼩サポー
ト（minimum support）minsupと呼ばれるユーザーが与える
閾値以上となるとき，この F を頻出アイテム集合（frequent
itemset）と呼ぶ．与えられた D から minsup以上のサポート
を持つ頻出アイテム集合を全て列挙する問題のことを，頻出ア
イテム集合発⾒問題と呼ぶ．
本研究では，全ての頻出アイテム集合のうち，特に極⼤頻出

アイテム集合（maximal frequent itemset）と呼ばれるアイテ
ム集合を発⾒することを⽬的とする．極⼤頻出アイテム集合と
は，任意のアイテム a ∈ Aに対して S(F ∪ {a}) < minsupと
なるアイテム集合 F のことを指す．極⼤頻出アイテム集合の部
分集合は，必ず頻出アイテム集合となることが分かっている．

3. 関連⼿法

頻出アイテム集合マイニング⼿法では，まず主要な⼿法の 1
つとして，Apriori 法 [Agrawal 94] が挙げられる．Apriori 法
は，頻出でないアイテム集合の上位集合は頻出ではないという
性質に着⽬し，初めて効率的な頻出アイテム集合発⾒を可能に
した⼿法である．この性質は，以降の頻出アイテム集合マイニ
ング⼿法でも頻繁に利⽤されている．
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既存の頻出アイテム集合発⾒⼿法の中で，最速な⼿法の⼀つ
に LCM [Uno 04]が挙げられる．LCMは，配列とビットマッ
プ，接頭辞⽊を組み合わせて頻出アイテム集合を発⾒する⼿法
で，FIMI04 と呼ばれる頻出アイテム集合マイニングのコンペ
ティションで優勝した⼿法でもある．本研究では，提案⼿法と
LCMの出⼒を⽐較し，提案⼿法の精度，効率について検証する．
上に述べた⼿法以外にも，既存の⼿法の多くはデータベース
D 全体を主記憶上に格納する必要があるため，トランザクショ
ン数が⾮常に⼤規模な場合，⼀度に D 全体を読み込むことがで
きない．このために，D 中のトランザクションを逐次的に繰り
返し読み込む必要があり，効率性が損なわれることになる．ま
た，既存⼿法は D が疎である，すなわち，各トランザクション
に属するアイテム数がアイテムの総種類数に⽐べて⼩さいとい
う仮定で⾼速化を達成しているため，⾼次元かつ密なデータベ
ースに対しては効率性が著しく低下してしまう．
⼀⽅で，より⾼速な解析のため，データベースの⼀部をサンプ
リングにより抽出し，そこから頻出アイテム集合を発⾒する⼿法
も提案されている．代表的な⼿法として，Random Intersection
Trees [Shah 14] (以下 RITと記述)がある．RITでは，データ
ベースからランダムにサンプリングされたトランザクション同
⼠を⽐較し，その共通部分から頻出アイテム集合を近似的に求
めている．RITにおけるトランザクションの⽐較の際には，多
数の⽊構造が⽤いられる．まず，根ノードとして D からランダ
ムに選んだトランザクション T を⼀つ格納する．次に，新たに
トランザクション T1, T2, . . . , Tk を D からランダムに抽出し，
それぞれについて，T との共通部分集合 T ∩ Ti を⼦ノードに格
納する．この操作を繰り返し，最後に葉ノードに格納されたアイ
テム集合を近似的な頻出アイテム集合として取り出す．本研究
では，この⼿法に着想を得て，サンプリングとトランザクション
同⼠の⽐較により頻出アイテム集合を取り出す⼿法を提案する．

4. 提案⼿法

本研究では，ランダムサンプリングによって抽出されたトラ
ンザクション同⼠の共通部分を取得することで，確率的に最⼩
サポート以上の極⼤アイテム集合を求める⼿法を提案する．節
4.2で⽰すように，提案⼿法の計算量は D の密度に依存しない．
このため，多くの頻出アイテム集合発⾒⼿法が疎なデータに対し
てのみ効率的であるのに対して，提案⼿法では密なデータに対
しても効率的に極⼤頻出アイテム集合を発⾒することができる．
提案⼿法では，頻出アイテム集合が⾒つかる確率を理論的に
求めることで，最⼩サポートからサンプリングの繰り返し数を
⾃動的に計算する．さらに，頻出でないアイテム集合の割合を
抑えるために，頻出アイテム集合の候補集合からなるバッチを
導⼊する．頻出アイテム集合が⾒つかる確率と頻出でないアイ
テム集合が⾒つかってしまう確率の差を最⼤化する，という原
理にもとづいて，バッチ数も⾃動的に求める．
提案⼿法では，⼊⼒パラメータとして，1つの共通部分アイテ
ム集合を⽣成するために⽐較するトランザクションの個数（以
下サンプルサイズ）r，最⼩サポートminsup，頻出でないアイ
テム集合の個数を抑制するために⽤いる最⼩サポート未満のサ
ポート（以下，下限サポートと呼ぶ）lowsup，誤差率 ϵの 4個
のパラメータを⽤いる．ここで，誤差率 ϵ とは，共通部分アイ
テム集合を反復回数 h回だけ取得した際に，頻出アイテム集合
を⾒逃す確率の上限値である．これらの⼊⼒パラメータを元に，
頻出アイテム集合の Recallと Precisionの値を⾼く維持できる
よう，反復回数 hならびにバッチ数 k の値を解析的に求める．

4.1 提案⼿法のアルゴリズム
提案⼿法のアルゴリズムをAlgorithm 1に⽰す．以下では，こ

の動作について説明する．
まず，データベース D 中の全トランザクションからランダム

に r 個のトランザクション Ti1 �Ti2 � . . . �Tir を抽出し，これら r

個すべてに共通に含まれているアイテム集合

Fi = Ti1 ∩ Ti2 ∩ . . . ∩ Tir

を取得する．この操作を h回繰り返すことで，h個の共通部分ア
イテム集合 F1, F2, . . . , Fh を得る．ここで，これら h個のアイ
テム集合の中で極⼤なアイテム集合のみからなる集合をバッチ
Bとする．すなわち，任意の共通部分アイテム集合 Fi に対して
Fi ⊆ F を満たすアイテム集合 F ∈ B が存在し，かつ，F ⊆ G

を満たすアイテム集合 Gは B 中に存在しない．
上記の⼿順を繰り返すことで，k 個のバッチ B1,B2, . . . ,Bk

を⽣成し，これら全てに共通して出現しているアイテム集合の
なかで，極⼤なものを取り出す．具体的には，最終的に得られ
る極⼤頻出アイテム集合の候補集合を F とすると，各アイテム
集合 F ∈ F に対して，どのバッチ Bi 中にも F ⊆ Fi を満たす
Fi ∈ Bi が存在して，かつ F ⊆ Gを満たす G ∈ F は存在しな
い．実際には，バッチを⽣成する度に，現在のバッチと⽐較する
ことでバッチを更新していく．
提案⼿法では，実際のアイテム集合のサポートを計算するこ

となく頻出アイテム集合を発⾒するため，D が巨⼤な場合でも，
⾼速化及び省メモリ化の達成が期待できる．

4.2 提案⼿法の計算量
反復回数を h回，バッチの個数を k 個，全アイテムの種類数

を |A| = mとすると，共通部分アイテム集合を取得する際に必
要な空間計算量は O(m)，それらを格納するための配列に必要
な空間計算量は O(hm) となる．バッチは⽣成するたびに適宜
⽐較するため，3 つ以上のバッチを同時に保持する必要がなく，
アルゴリズム全体の空間計算量は O(hm)となる．
また，共通部分アイテム集合の取得の計算に必要な時間計算

量は O(rmh)，k 個のバッチ同⼠の⽐較を⾏うために必要な計
算時間量は O(mkh2) である．したがって，全体の時間計算は
O(mkh2)となる．以上より，空間計算量と時間計算量は共にト
ランザクション数 |D| = nに独⽴であることがわかる．

4.3 発⾒精度の解析とパラメータの⾃動決定
提案⼿法において，頻出アイテム集合が出⼒される確率を理

論的に解析することによって，ランダムサンプリングの反復回
数 hおよびバッチの数 k を⼊⼒パラメータから求める．
データベース中のトランザクション数を |D| = nとする．あ

るアイテム集合 I のサポート S(I) について，s = S(I) · n と
し，サポート S(I) = minsupおよび S(I) = lowsupのときの
sをそれぞれ smin, slow とする．ランダムサンプリングによって
抽出されたトランザクション r 個の共通部分アイテム集合 F に
I が含まれる確率 pS(s, r) は，⼆項係数から次式のように計算
できる．

pS(s, r) =

(
s

r

)/(
n

r

)
. (2)

この操作を h回反復して得られた h個の共通部分アイテム集合
F1, F2, . . . , Fh について、少なくとも 1 つの共通部分アイテム
集合 Fi が存在して，I ⊆ Fi となる確率 pR(s, r, h)は，次式で
与えられる．

pR(s, r, h) = 1− (1− pS(s, r))
h. (3)
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Algorithm 1 提案⼿法のアルゴリズム
⼊⼒: サンプルサイズ r，最⼩サポートminsup，
下限サポート lowsup，誤差率 ϵ，
出⼒: 頻出アイテム集合のリスト
n← データベース D 中のトランザクション数
smin ← minsup · n，slow ← lowsup · n
数式(4)で hを計算
数式(6)で kopt を計算
for l = 1 to kopt do

for i = 1 to h do
D 中からランダムに r 個のトランザクション
Ti1 , Ti2 , . . . , Tir を取り出す
Fi ← Ti1 ∩ Ti2 ∩ · · · ∩ Tir

Fi をバッチ Bl に格納
end for
Bl 中に上位集合が存在するアイテム集合を Bl から削除
if l = 1 then
バッチ F を⽣成，F に B1 をコピー

else
F と Bl を⽐較し，両⽅に共通に現れている部分集合の
みを F に上書きして更新

end if
end for
F を出⼒

ゆえに，ϵ = 1− pR(s, r, h)とすると，反復回数 hを

h =
log ϵ

log(1− pS(smin, r))
(4)

と定めることにより，確率 1 − ϵ以上で I が共通部分アイテム
集合のいずれかに含まれる．
ここまでの操作を k 回繰り返して k 個のバッチを⽣成し
たとき，それら k 個のバッチ全てに I が含まれている確率
pB(s, r, h, k)は

pB(s, r, h, k) = pR(s, r, h)
k (5)

となる．そこで，提案⼿法では，

kopt = argmax
k

( pB(smin, r, h, k)− pB(slow, r, h, k) ) (6)

を満たすバッチ数 kopt を⽤いることで，サポートが lowsup未
満のアイテム集合が出⼒される確率が低く，かつサポートが
minsup 以上のアイテム集合が出⼒される確率を⾼く維持して
頻出アイテム集合を発⾒する．最終的に，頻出アイテム集合を
発⾒する確率は pB(smin, r, h, kopt)となり，hは数式(4)，kopt

は数式(6)から求まる．

5. 評価実験

5.1 実験環境
実験は，Intel Core i7-6500U CPU 2.50 GHz のプロセッサ，
実装メモリ 16 GBのWindows10 Pro 64 bit OS上で⾏った．
提案⼿法は C⾔語及び C++⾔語で実装し，同じく C⾔語で実
装されている⽐較対象の LCM∗1とともに gcc (version 4.9.3)
でコンパイルした．

∗1 http://research.nii.ac.jp/~uno/code/lcm53.zip

5.2 実験条件
FIMI Repository [Goethals 03] で提供されているデータ

chess を⽤いて評価実験を⾏った．chess は，トランザクショ
ン数が n = 3, 196 で，各トランザクションが全 75 種類のア
イテム中から 37 個のアイテムを持つ，密な実データである．
このデータに対して，minsup，及び lowsupの値を固定し，r

を変えたときの頻出アイテム集合発⾒にかかる時間と Recall，
Precision について評価した．⽐較対象とする解析⼿法には
LCM ver 5.3 を採⽤し，頻出アイテム集合の候補を列挙した．
LCM と同様の前処理として，データセット中の全トランザク
ションから出現回数が minsup 未満のアイテムを全て削除し
ている．なお，Recallの値は，頻出アイテム集合が，提案⼿法
が出⼒したアイテム集合中にどの程度含まれているかを表し，
Precision は提案⼿法が出⼒したアイテム集合がどの程度頻出
アイテム集合となっているかを表している．すなわち，minsup

及び lowsup に関する頻出アイテム集合をそれぞれ Fminsup,
Flowsup とし，提案⼿法が出⼒したアイテム集合を F とすると，
Recall = |{F ∈ Fminsup | あるI ∈ Fが存在してF ⊆ I}|/n，
Precision = |{I ∈ F | あるF ∈ Flowsupが存在してI ⊆ F}|/n
と定義される．提案⼿法では，lowsup 未満のアイテムが出⼒
されないことを理論的に保証しているため，Precision の値は
lowsupを基準にして計算を⾏っている．また，全ての実験を通
して誤差率 ϵ = 0.001とした．

5.3 実験結果
実データ chess に対して，r を変化させたときの計算時間，

Recall，Precision の三つの値を評価した．minsup� = 0.50，
lowsup = 0.40となるようminsup，lowsupを固定し，r を 8
から 13の範囲で変化させたときの計算時間，Recall，Precision
をそれぞれ図 1， 2， 3に⽰す．
図 2， 3より，提案⼿法は Recall，Precisonの値をどちらも
⾼く保つことができており，出⼒するアイテム集合はそのほと
んどが頻出アイテム集合となっていることがわかる．これは，理
論計算に⼀致する結果である．計算時間は，バッチの⽐較に時
間を要するため，LCMに⽐べて遅くなっている．サンプルサイ
ズ r の値が⼩さい⽅が計算時間が遅くなっているのは，バッチ
の個数 k の影響によるものと考えられる．実際，今回の実験で
は r = 8のとき k = 15，r = 10のとき k = 9となっている．

5.4 実験の考察
実験結果から，提案⼿法は LCM と⽐べて計算に時間がかか
っているが，これは実データ ‘chess’がトランザクション数，ア
イテムの総種類数がともに⼩さく，LCMがじゅうぶん⾼速に解
析できるためと考えられる．提案⼿法は，メモリに⼀度に読み込
むことができないような⼤規模データを扱うことを想定してい
るため，時間計算量はデータベースの⼤きさではなく，⼊⼒パ
ラメータから求める反復回数に依存する．このため，より巨⼤
なデータで実験を⾏えば，提案⼿法が LCM より⾼速に頻出ア
イテム集合を発⾒できると期待される．また提案⼿法では，サ
ポートの計算を⾏わずに，理論解析どおりに Recall，Precision
の値を⾼く維持することができた．このことからも，提案⼿法
は，より巨⼤なデータベースにおいて，すべてのトランザクシ
ョンを⾒ることなく頻出アイテム集合を発⾒することができる
と期待される．

6. 結論

本論⽂では，頻出アイテム集合発⾒問題に対して，サンプリ
ングを⽤いて確率的に頻出アイテム集合を発⾒する⼿法を提案
し，その性能を評価した．サポートの値を計算することなく，か

3
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図1 Chess, 計算時間
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図2 Chess, Recall
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図3 Chess, Precision

つ⾼い確率で頻出アイテム集合を得ることができることを理論
的に⽰し，実験で検証した．今後の課題としては，計算時間をよ
り⾼速化することと，⼀度に主記憶上に読み込むことが困難な
現実の⼤規模データを⽤いた提案⼿法の検証が挙げられる．
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