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 頻出アイテム集合列挙はデータマイニングの分野で頻繁

に研究されてきた問題である．一般にこの問題はアイテムと

トランザクションに対する操作として考えられるが，本論文

ではこの問題を行列操作として考える．行列操作としてのこ

の問題は2値行列から一定の条件を満たす密度1部分行列の

列集合を発見することに相当し，この問題専用のデータ構造

は汎用行列データ構造の変形と見なせる．さらに我々は，汎

用行列データ構造を用いて行列操作としての頻出アイテム

集合列挙アルゴリズムが定義できることを示す． 

 
Frequent itemset enumeration is a problem which has 

been studied frequently in datamining field. This 
problem is generally seen as operation on items and 
transactions. On the other hand, we review this problem 
as matrix operation. We can see this problem as finding 
column sets of a certain type of density 1 submatrices 
from a binary matrix, and the data structure for this 
problem as deformed general matrix data structure. We 
also show that we can define algorithms which use 
general matrix data structures and represent this 
problem as matrix operation. 

 
1. はじめに 
データマイニングの分野で頻繁に研究されてきた問題に

頻出アイテム集合列挙(Frequent Itemset Enumeration，以

下FISE)がある．この問題ではアトミックなデータをアイテ

ム，その集合をトランザクションとそれぞれ呼ぶ．この問題

の目的は，与えられたトランザクション集合中の一定数以上

のトランザクションに含まれるアイテム集合の列挙である．  

FISEに関する初期の議論は，対象となるデータ集合がディ

スク上に存在すると想定し，データ集合へのアクセスの単位

をトランザクションとしていた．それに対して2000年頃から

のアルゴリズムは，対象データ集合を主記憶上に保持し，ト

ランザクションとアイテムのアクセスを併用できるデータ

構造を用いている．これらのアクセスの併用はFISEの性質を

反映するため，このようなデータ構造は重要な進歩である．  

その一方で，この問題に対する視点は90年代から変わって

いない．その視点は，対象データを当初の表現であるアイテ

ムとトランザクションのまま捉えるものである．FISEアルゴ

リズムの処理対象はデータベースやトランザクションとい

ったデータに限らないため，この表現は必然的ではない．に
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もかかわらず，この問題の議論はこの視点に制約され，より

一般的な表現との対応が重視されない．その結果，関連する

概念が無関係な言葉で表現され，不適切な用語が利用され，

議論が必要以上に複雑になる．  

本論文の目的はFISEの単純な表現方法を示すことである．

そのような表現方法として本論文では行列を用いる．行列の

利点は3つある．まず，行列は一般的な概念であるため，「ト

ランザクション」のような特殊な用語を排除できる．また，

行列は図で示せるため，人間にとって直感的である．さらに，

行列は全ての要素にアドレスを付けた表現であり，概念的に

データ構造と近く，計算機にとって自然な表現である． 

本論文ではまずFISEの問題定義を行列で記述し直す．次に

既存のFISEアルゴリズムとそのデータ構造を行列の観点か

ら再考する．最後に汎用行列データ構造を用いた新しいFISE

アルゴリズムを定義する．なお，本論文の議論では集合列挙

木[1]の概念を前提とする． 

 
2. 行列と FISEの問題定義 
本章ではFISEの問題定義を行列表現で記述する．一般的な

表現については[2]を参照されたい． 

FISEの各トランザクションはアイテムの非順序集合であ

る．そのため，何らかの基準でアイテムの順序を決めれば，

それに従って各トランザクションを並べ替え，データ集合を

1つの2値行列として表現できる．図1(a)は一般のアイテムと

トランザクションに基づくデータ集合，図1(b)はその行列表

現である．以下では「行集合」で行番号の集合を，「列集合」

で列番号の集合を指す．個々の行ベクトルに1要素を持つ列

をその行の「1要素列」と呼ぶ．「1要素行」も同様である．  

  

TID

a

b

c

d

e

f

g

h

i

j

B, D, E, G, J

A, F

B, E, G, J

C, E, G, J

A, F, I, J

D, F, I

A, D, F, I

B, E, G, J

B, G

C, F, I

Items

A B C D E F G IH J
a

c
b

d
e
f
g
h

j
i

(a) (b)  
図 1  データ集合の例 

Fig.1  An Example of Dataset 

 

行列で考えると，FISE は次の条件を満たす列集合の列挙

操作となる．その条件は，その列集合の全ての列に 1要素を

持つ行の数が所与の自然数 minsup 以上というものである．
以下では列集合 C の全ての列に 1 要素を持つ全ての行から
なる集合を「C の密度 1行集合」と呼ぶ．ある列集合 C の密
度1行集合R について，その要素数がminsup 以上なら，R と
C が作る部分行列を頻出アイテム集合部分行列と呼ぶ[3]．
この部分行列では列集合が決まれば行集合も一意に決まる

ため，これを指定するには元の行列と列集合で十分である．

minsup はこの部分行列に要求される最小行数である． 
逆単調性は次のように表現できる．図 1の列集合{E }の密

度 1行集合は{a,c,d,h }だが，拡大した列集合{B,E }の密度
1 行集合は{a,c,h }であり，逆単調性は列集合が拡大すると
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密度 1行集合が縮退することを意味する．あるいは，列集合

の間に包含関係が成立すればそれらの密度1行集合の間には

逆方向の包含関係が成立すると言える．図 2の 2つの頻出ア

イテム集合部分行列 R 1×C 1 と R 2×C 2 はこれを示し，直
感的に表現すると「横に伸ばせば縦に縮む」となる． 

        

R1

C1

R2

C2

 

図 2  逆単調性：横に伸ばせば縦に縮む 

Fig.2  Anti‒Monotone Property : Stretched in Width and 

Shrinking in Height 

 

なお，FISE はしばしば frequent itemset/pattern mining

と呼ばれるが，ここでの「pattern」は集合を指し，「mining」

は列挙を指す．本論文ではより単純な表現を選び，「集合」

と「列挙」を用いる． 

 
3. 行列とFISEのデータ構造とアルゴリズム 

FISEの問題定義を行列で表現できることは，既存のFISE
アルゴリズムも行列で表現できることを意味する．本章では

まず汎用の行列データ構造を紹介し，次に既存の FISEアル
ゴリズムとそのデータ構造を行列の観点から再考する． 
汎用の行列データ構造で最も単純なものは，全ての行列要

素を記録した配列である．このデータ構造では任意の行列要

素に定数時間でアクセスできるが，行列が疎になると不要な

ゼロ要素が増え，記憶効率と非ゼロ要素への選択的なアクセ

スの効率が落ちる．疎行列では一般に配列とリストを組み合

わせたデータ構造が用いられる[4][5]．これは一般に隣接リ
ストと呼ばれるが，本論文では ALM（配列・リスト行列）
と呼ぶ．ALMの難点は列アクセスの効率が悪いことである．
すなわち，ある列の 1要素行を知るには全ての行リストを調
べる必要がある．以下ではこの操作を全行スキャンと呼ぶ． 

ALMの難点を解決する行列データ構造に[6]のものがある．
これを要素アクセスの観点から見ると，図 3 のように行の
ALM と列の ALM を組み合わせたものに等しい．以下では

これを ALDM（配列・リスト双対行列）と呼ぶ．ALDM で
は行集合を表す配列を行エントリ，列集合を表す配列を列エ

ントリと呼ぶ． 
ALDM を単純化したものが[3]のデータ構造である．これ

は ALDM の行と列を分離し，リストをソート済み配列に換
えたものである．以下ではこれを AADM（配列・配列双対
行列）と呼ぶ．図 4は図 1(b)の AADMである． 
これらの汎用データ構造のうち，ALM は Apriori[7]の行

列データ構造と見なせる．Apriori はデータ集合のデータ構
造を明示しないが，データ集合に対する操作が個々のトラン

ザクションを取り出すものであるため，そのデータ構造は

ALMと見なせる． 
Apriori は頻出アイテム集合部分行列を列集合だけで保持

する．要素数k の列集合を構成するには，まず要素数k - 1 の
列集合から可能な全ての組み合わせを作る．次に，それらの

密度 1 行集合の要素数が minsup 以上あるかを全行スキャ
ンで確認する．  

Aprioriには ALMに起因する 2つの難点がある．その 1 
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図 3  ALDM（配列・リスト双対行列） 

Fig.3  ALDM (Array-List Dual Matrix) 
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図 4  AADM（配列・配列双対行列） 

Fig.4  AADM (Array-Array Dual Matrix) 

 

つは，要素数 k - 1 の列集合に列番号を追加して要素数 k の
列集合を作る際，追加後の列集合を頻出とする列がわからず，

とりあえず追加してからその密度1行集合の要素数を全行ス
キャンで調べなければならないことである．この方法は「候

補生成と検査 (candidate generation-and-test)」と呼ばれる．
この方法を行列で考えると，列集合から列集合を構成し，そ

の後に行列要素を確認する「列集合-列集合-行列要素」の方
法と言える．もう 1つの難点は，処理時間を消費する全行ス
キャンの回数を減らすため，集合列挙木を記憶量の効率が悪

い幅優先で探索することである． 
これらの難点を解消したアルゴリズムに FP-growth[8]が
ある．これは行列に対して行と列の両方からアクセスできる

データ構造を用いることで，全行スキャンをせず追加すべき

列を決定し，集合列挙木を深さ優先で探索できる．また，そ

の部分行列は列集合と行列要素を組み合わせている． 
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FP-growthが用いるデータ構造の FP木は，名称と異なり
木ではなく，ALDM の変形と見なせる．この変形は列の選

択および順序変更と行の圧縮からなる．図 5はminsup を 3
として図 1から構成した FP木である．ここでの行エントリ
の要素は 2つだけだが，これは行が圧縮されたためである． 
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図 5  ALDM の変形としての FP 木 

Fig.5  FP-tree as Deformed ALDM 

 
FP-growth の列集合構成方法は「パターン拡大（pattern 

growth）」と呼ばれる．これを行列で考えると，列集合から
行列要素を確認して新しい列集合を作る「列集合-行列要素-
列集合」の方法と言える．これが可能であるのは，FP 木に
よって行と列の両方から行列要素へアクセスできるためで

ある．なお，「候補生成と検査」の Aprioriも「パターン拡大」
と異なる方法で「パターン」を拡大する．両者の相違点は不

要な拡大「パターン」を生成するかどうかである． 
 
4. Belone：汎用行列データ構造を用いる列集
合-行列要素-列集合 FISEアルゴリズム 

FISE は行列操作として記述でき，FISE 専用データ構造
は行と列の両方からアクセスできる特殊な行列データ構造

と見なせる．それならば，議論を単純化して，行と列の両方

からアクセスできる汎用の行列データ構造を用いて，列集合

-行列要素-列集合の FISE アルゴリズムを定義できるはずで
ある．本章ではこのようなアルゴリズムの例として Belone
（ビローン）を定義する． 

Belone は行列のデータ構造として概念も実装も単純な
AADMを用いる．AADMを用いることで Beloneは列集合-
行列要素-列集合と集合列挙木の深さ優先探索を実行できる．
ただし，AADM は要素を行と列の二重に記憶するため，密

行列に対しては全要素配列の行列と比べて記憶量で劣る．

FP-growth と比較すると，Belone は行圧縮を行うがその効
率は FP木より劣り，主記憶上の行列データ構造の列は非頻
出アイテムも含む．このうち前者は単純さを重視した結果で

あり，後者は Belone が与えられた行列を操作するだけで行
列の構成を含まないためである． 

Belone の基本的な行列操作は，集合列挙木の節点のヘッ
ドとその密度 1 行集合からなる部分行列を図 2 の R 1×C 1
から R 2×C 2 のように横に引き伸ばすものである．すなわ

ち、処理過程でヘッドは拡大し，その密度 1行集合は縮退し
てゆく．Belone という名称は，何らかの物を引き伸ばす際
の日本語の擬態語に由来する． 

Belone の行列操作を図 6 の木で説明する．アルゴリズム
の細部と AADM以外のデータ構造については[9]を参照され
たい．この木は図 1(b)から最小行数minr を 3として実行し
た場合のものである．図中の数字は構成された順序を示し，

(11)(12)(16) より下と(14)より右は省略している． 
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図 6  Belone の行列操作木 

Fig.6  A Matrix Operation Tree of Belone 

 
Belone はまず行列(1)の列を調べ，1 要素数が minr 以上

の列集合を 1要素数で降順ソートした順序集合(2)を作る．こ
の集合の要素を「有効列」と呼ぶ．次の(3)は，有効列配列の
終端要素 Aを集合列挙木の節点のヘッドとし，それ以外をテ
イルとしたものである．図中ではヘッドを網掛けで示す．行

集合はヘッドの密度 1行集合である．次にテイルの各列につ
いて，その列が行集合内に持つ 1要素の数を調べる．この数
はテイルの列ベクトルと行集合内の全ての行に1要素を持つ
架空の列ベクトルとの内積に等しい．内積がminr 未満の列
は逆単調性より不要であるため排除し，(4)を作る．この時点
でヘッドは頻出アイテム集合と判明しているため出力する． 
次にテイルの終端要素をヘッドに移動して(5)を作る．こ

のような要素の移動は一般に行集合の縮退を伴うが，ここで

は発生していない．図中で行縮退が発生するのは(9)から(10)
と(12)への遷移である．(5)では頻出であることが判明してい
る{A, F }を出力し，テイルが無くなったため処理は後戻りす
る．この時点で Aを含む頻出アイテム集合が全て列挙された． 

(10)から(11)では行圧縮を行っている．(10)の部分行列で
は 3つの行が同じ列に 1 要素を持つため，これらをまとめ，
まとめた行に圧縮数 3を割り当てる．この数を用いると，(11)
の継続節点での列の内積計算時に 1つの行の確認で 3つの行
の確認と同じ結果が得られる．この圧縮は 1要素列が完全に
一致する行だけを対象とするため，プレフィックスの一致で
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圧縮する FP木より圧縮効率が低い． 
Belone を定義した目的は FISE を行列操作として記述す

るアルゴリズムの存在を示すことであり，本論文の主な内容

は以上で全て示された．以下は本論文の主要な目的ではない

が，Belone の性質を調べるため，性質の異なる 2 つのデー
タ集合を用いて FP-growthと処理速度を比較する． 
データ集合にはFIMIのウェブサイト1で公開されている

T40I10D100K（以下T40）とchessを用いる．T40は疑似乱
数で作られた人工の疎行列であり，chessはゲームの状態か
ら作られた[1]自然な密行列である．FP-growthの実装は
Christian Borgeltによる2．この実装は一般のFP-growthに
加えて枝刈り[10]を利用できるため，ここでは枝刈りを行う
場合と行わない場合の両方で速度を計測した．我々の実装は

C++による3．計算機はCPUがPentium IV 3.2GHz，RAMが
1GBのPCで，OS はLinux，コンパイラはGCCである． 
処理時間の計測結果を図 7 に示す．T40 での枝刈りなし

FP-growth は非常に遅く，枝刈りありの FP-growth でも
Belone より 3 倍程度遅い．chess では逆に FP-growth が 2
倍程度速い．データによる優劣の違いの原因として考えられ

るものは FP 木の性質である．FP 木は自然な意味の無い人
工の疎行列をうまく圧縮できない一方，chess のように自然
な密行列は効率良く圧縮できると考えられる． 
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図 7  Belone と枝刈りあり/なしの FP-growth の処理時間 

Fig.6  Processing Times of Belone and FP-growth 

with/without Pruning 

 
5. おわりに 
本論文では FISEを行列操作として捉え，逆単調性などの

                                                  
1 http://fimi.cs.helsinki.fi/data/ 
2 http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/~borgelt/fpgrowth. 
html，version 1.8 , 2005.12.06 
3 著者までご連絡くださればBeloneのソースコードをお送
りします． 

FISE の概念を行列の観点から記述した．また，FISE のデ
ータ構造を汎用の行列データ構造と関連付け，FISE アルゴ
リズムを行列操作の観点から記述した．さらに，汎用行列デ

ータ構造を用いて FISEアルゴリズム Beloneを定義した． 
本論文で議論できなかった問題として，関連問題の極大頻

出アイテム集合列挙[1]などがある．このような問題も行列操
作として記述できると考えられるため，今後このような拡張

を Beloneに導入できる可能性がある． 
また，行列の性質によって Beloneと FP-growthの優劣が

変わる理由についてさらに考える必要がある．実験結果を見

ると，行列の圧縮可能性のようなデータの性質が処理速度に

大きく影響していると考えられ，また，この変化がアルゴリ

ズムではなく実装に起因する可能性もある．これらの点を明

確にすることは，データの種類に合わせたアルゴリズムの選

択を可能にし，効率の良い問題解決を実現する鍵になると考

えられる．  
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