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PCクラスタ上における頻出飽和パターン抽出並列化手法の提案
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あらまし データマイニング分野における頻出パターン抽出問題では，大規模なデータに対して処理を行うため，メ

モリ容量不足やディスクアクセス増加といった問題に直面する．このようなリソース面の制約を緩め，現実時間で頻

出パターンを抽出するために，様々な並列化手法が提案されている．しかし，従来の並列化手法の多くは全ての頻出

パターンを抽出するため，結果として莫大な数のパターンが抽出されてしまう．そこで，本稿では，FPcloseに基づ

き頻出飽和アイテム集合を並列抽出する手法を提案する．さらに，並列化において問題となる，タスク負荷の偏りを

平坦化する手法を提案する．提案した手法を PCクラスタ上で実装し，評価を行った．本手法を 32ノード PCクラス

タで実行した結果，最小サポートが 2%の場合 30.9倍の速度向上を得ることができた．また，データの大規模化に対

応しうるスケーラビリティを得ることができた．
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Abstract Frequent patterns mining is one of the important problem in data mining research. Since frequent

pattern mining processes very huge data, frequent pattern mining faces the lack of memory spaces or the increase

of disk access. For the purpose of mining frequent patterns in real time by lowering such resource constraints,

various parallel algorithms are proposed. However, since many of traditional parallel algorithms mine all frequent

patterns, a large number of patterns are mined as a result. In this paper, we propose the parallel closed frequent

pattern mining method besed of the FP-growth algorithm. In addition, we propose the load balancing method,

which is indispensable to parallel methods. As a result of the evaluation using 32 node PC cluster, our method is

approximately 12 times faster than sequential FPclose, when minimum support is 1.0%. In addition, our method

copes with data scalability.
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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が進む

につれて，大量のデータを蓄積することが可能となっている．

しかし，データは記号の列にすぎず，データから情報を見出す

のは本来ユーザの役割である．そこで，無秩序に集められた大

規模なデータから，有用な知識を抽出するデータマイニング技

術が注目されている．

データマイニング技術における重要な手法の一つとして，頻

出パターン抽出がある．頻出パターンは，購買データから併売

パターンを抽出するバスケット解析，Webログからユーザの行

動パターンを抽出するWebログ解析，DNA解析などに利用さ

れる．頻出パターンを抽出するためには，大規模なデータに対

して処理を行うため，効率よく頻出パターンを抽出する手法の
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研究が行われている．

頻出パターン抽出手法としては，Apriori [9]や FP-growth [5]

が有名である．これらの手法では，抽出されるパターン数が膨

大となり，結果が冗長になってしまうという問題がある．この

問題点を解決するために，パターンの冗長性を削減した極大頻

出パターンや飽和頻出パターンを抽出する手法 [6] [2]が提案さ

れている．

一方で，頻出パターン抽出では大規模なデータに対して処理

を行うため，メモリ容量不足やディスクアクセス増加といった

問題に直面する．このようなリソース面の制約を緩め，現実時

間で頻出パターンを抽出するために，PCクラスタなどをター

ゲットとした並列化手法が提案されている．

従来提案されてきた並列化手法の多くは，Aprioriをベース

とする手法である [10] [12]．最近では，FP-growthをベースと

する並列化手法も提案されている [4]．しかし，これらの並列化

手法では，全ての頻出パターンを抽出するため，結果として莫

大な数のパターンが抽出され，ユーザに負担が掛かるという問

題がある．また，頻出パターン並列抽出処理においては，トラ

ンザクションデータベース中に出現するアイテムの特性により，

ノード毎でタスク負荷が偏ってしまい，結果として並列処理効

率が低下するという問題がある．

本稿では，ユーザにとって解析する負担が少ないパターン

を高速に提示するために，FPcloseをベースとして飽和頻出パ

ターンを並列抽出する手法を提案する．さらに，頻出パターン

並列抽出において問題となる，タスク負荷の偏りを平坦化する

手法を提案する．提案した手法を PCクラスタ上で実装し，性

能評価を行なう．

2. 関 連 研 究

第 2 節では，頻出パターン抽出問題の関連研究について述

べる．

2. 1 飽和頻出パターン抽出問題

従来の頻出パターン抽出問題は，以下のように定義される [9]．

アイテムの集合を I = {i1, i2,…, im}，トランザクションデータ
ベースを T = {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．アイテム集合X のサポート support(X)

は，T 全体に対して X を含むトランザクションの割合を表す．

頻出パターンとは，ユーザが与えた最小サポートを満たすアイ

テム集合である．従来の頻出パターン抽出問題は，ユーザが与

えた最小サポートを満たす全ての頻出パターンを，T から抽出

することである．

従来の頻出パターン抽出アルゴリズムでは，結果として莫大

な数のパターンが得られてしまう．莫大な数のパターンから，

有用な知識を得ることは困難である．この問題点を解決する

ために，飽和頻出パターン（CFI : ClosedFrequentItemset）

を抽出するアルゴリズムが提案されている [6] [8]．パターン P

が飽和パターンであるということは，以下の二つの条件を同時

に満たす P ′ が存在しないことである．

（ 1） P ′ が P のスーパーセットである．

（ 2） P を含む全トランザクションで，P ′ も含まれる

飽和パターン P が，最小サポートを超えるサポート値を持って

いるとき，P は CFI である．

2. 2 FP-tree構造と FP-growthアルゴリズム

2000 年に Han らによって提案された FP-growth は，候補

パターンを生成せずに全ての頻出パターンを抽出する手法であ

る [5]．FP-growthは，FP-tree構造と呼ばれる特殊なデータ構

造を利用する．この FP-tree構造は，巨大なトランザクション

データベースをコンパクトに圧縮したデータ構造であるため，

パターン抽出に必要なスキャン回数を削減することができる．

2. 2. 1 FP-tree構造

FP-tree構造においては，頻出アイテムのみが頻出パターン

抽出に使われる．頻出アイテムを発見するために，データベー

スを 1回スキャンする必要がある．抽出された頻出アイテムを

サポートの値により，頻度が降順になるように並び替える（こ

のリストを F-listとする）．そして，空（null）のラベルを持

つ木のルートを作る（この木を T とする）．

頻出 1-item から FP-tree 構造を構築するために，2 回目の

スキャンが行われる．具体的には，以下の手順で FP-tree構造

を構築する．

各トランザクションに対して，

（ 1） トランザクションから頻出アイテムを抽出し，F-list

に従ってソーティングを行う．

（ 2） T が F-listの要素である子を持っていれば，その子の

カウントを 1増やす．そうでないときは，新しくカウント 1を

持つ子を作る．

（ 3） F-listの最後の要素まで 1，2の操作を繰り返す．

全てのトランザクションで処理を終えたら，同じ名前（アイ

テム ID）を持つノードにリンクを付ける．さらに，各頻出アイ

テム ai に対して，先頭の ai を指すヘッダテーブルを作成する．

以上の手順で構築された FP-tree構造には，頻出パターン抽出

に必要な情報が全て含まれている．つまり，元のデータベース

から頻出パターンを抽出するためには，構築された FP-treeに

対してマイニングを行えばよい．

2. 2. 2 FP-growthアルゴリズム

FP-growth アルゴリズムでは，FP-tree 構造の 2 つの特徴

を利用する．1 つ目の特徴は，どんな頻出アイテム ai に対し

ても，先頭の ai を示すヘッダテーブルから，ai のノードリン

クをたどることにより，ai を含む生成可能な頻出パターンを

全て得ることができるということである．2つ目の特徴は，パ

ス P にあるノード ai を含む頻出パターンを数えるためには，

パス P におけるノード ai の prefix-pathを求めるだけでよく，

prefix-pathにあるノードのカウントは，ノード ai のカウント

と等しいということである．ここで，あるアイテム m に対応

する prefix-pathをm条件付きパターンベースとよぶ．m条件

付きパターンベースから m条件付き FP-tree を構築し，新た

な条件付きパターンベースが生成できなくなるまで FP-growth

を再帰的に繰り返すことで，mを含む全てのパターンを抽出す

ることができる．

2. 3 FPclose

FP-growthによって生成されるパターンの数は莫大である．
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この問題を解決するために，2003年に Grahneらによって FP-

closeアルゴリズムが提案された [2]．FPcloseは，FPgrowthを

ベースにして飽和頻出パターンを抽出するアルゴリズムである．

FPcloseは，2003年 11月時点で，Closed Pattern Miningアル

ゴリズムの中で最速と判定されている [1]．FPcloseでは，FP-

growth同様に FP-treeを構築し，構築した FP-treeから頻出パ

ターン生成を行う．生成された頻出パターンをCFI-tree(Closed

Frequent Itemset tree) に挿入し CFI を抽出する．

2. 4 FP-growth 無共有並列実行

近年，大規模なデータを処理するにあたり，並列計算環境が

不可欠になりつつある．特に，PCクラスタのようにコストパ

フォーマンスの高い分散型並列計算機が注目されている．従来

の並列化手法の多くは，Aprioriに基づくものである [10], [12]．

これは，FP-tree構造のような独自のデータ構造を利用する手

法では，データ構造の一貫性を保つのが困難とされていたから

である．

2003 年には，Iko らによって PC クラスタ上で FP-growth

を並列実行する手法が提案された [4]．この手法では，条件付き

パターンベース処理が他のアイテムの条件付きパターンベース

処理と独立して行える点に注目している．

手順としては，まず，1回目のスキャンでは各ノードがローカ

ルトランザクションからアイテムの数え上げを行い，マージし

てグローバルな F-listを得る．2回目のスキャンでは，各ノー

ドがローカルトランザクションから FP-treeを構築する．ロー

カル FP-tree が構築されると，各ノードは条件付きパターン

ベースを生成する．生成されたローカル条件付きパターンベー

スは，割り付けられたアイテムを処理するノードに集約される．

それぞれのノードが完全な条件つきパターンベースを受けてか

ら，独立してその条件つきパターンベースの処理を完成させる．

さらに，[4]で提案された手法では，十分な台数効果を得るた

めに「パス深さ」と呼ばれるパラメータを活用して，実行ノー

ド間の負荷を動的に均等化するメカニズムを提案している．

3. 提 案 手 法

本節では，FPclose をベースとした並列化手法を提案する．

FPcloseは，Closed Pattern Miningアルゴリズムの中で最速

のアルゴリズムである（2003年 11月）．FPcloseを並列化す

ることで，冗長性の少ないパターン（CFI）を従来よりも高速

に抽出することができる．

FPcloseは，FPgrowthと同様に頻出パターンを生成したの

ち，生成されたパターンを検証し CFIを抽出する手法である．

よって，提案する FPclose並列化手法における頻出パターン生

成処理でも，FP-growth並列化手法 [4]に基づいて拡張を行う．

並列化の手順を以下で述べる．

3. 1 FP-tree構築並列化

並列化によって得られる大きな利点の一つとして考えられる

のが，トランザクションデータに対するスキャンを並列化でき

ることである．例えば，p台のノードのディスクにデータが格

納されていれば，シーケンシャルにデータを読む場合に比べて，

単位時間あたり p倍のデータ量を読むことができる．この利点

を生かして，FP-tree構築を並列化する．

まず，従来手法 [10] [4]と同様に，あらかじめトランザクショ

ンデータ TDBを先頭から各ノード piに分配しておく．各ノー

ド pi は，ローカルトランザクション TDBi からローカルな

FP-tree構造 FPTi を生成する．

3. 1. 1 ローカルサポートの数え上げ

1 回目の TDB に対するスキャンでは，頻出 1-item を数え

る．各ノード pi には，同数のトランザクションが分配されてい

る．各ノード pi は，分配されたトランザクション TDBi に出

現するローカルなアイテムを数え上げる．ローカルなアイテム

を数え上げている間，各ノードは独立して動作する．

3. 1. 2 グローバルサポートの数え上げ

各ノードにおいてローカルなアイテムの数え上げが終了した

ら，入力データ全体でのサポートを得るために，通信を行って

ローカルサポートをマージする．マージにあたっては，各ノー

ドが他ノードにローカルサポートを送信することによって，グ

ローバルサポートが数えられ，頻出でないアイテムが除かれる．

見つかった頻出アイテムは，サポートが降順に並ぶようにソー

トされる．このリストが FP-growthにおける F-listである

3. 1. 3 ローカル FP-tree構築

ローカル FP-treeを構築するために，2回目の TDB に対す

るスキャンを行う．各ノードはローカルなトランザクションか

らローカル FP-treeを構築する．各トランザクションに対して

F-listにある頻出アイテムだけが集められる．F-listの順序に

したがって各アイテムの頻度が降順に並ぶようにソートされ

る．各トランザクション内でソートされたアイテムは，ローカ

ル FP-treeを構築するために，以下のように使われる．

（ 1） トランザクションに出現するアイテムに対して，root

に子ノードが存在するかどうかをチェックする．

（ 2） 子ノードが存在すれば，子ノードのサポートをインク

リメントする．子ノードが存在しなければ，出現したアイテム

のために，新しいノードを追加し，サポートを 1とする．

（ 3） 読み込んだアイテムを新しい rootとして，トランザク

ションに出現する次のアイテムに対しても手順 1.を繰り返す．

以上の手順で，各ノードのローカルディスクからローカル

FP-treeを構築する．ヘッダテーブルには，データベース全体

で頻出するアイテムと，そのサポートが格納されている．また，

ヘッダテーブルは，各ノードのローカル FP-treeで最初に出現

する各アイテムへのリンクを持つ．

3. 2 パス深さを考慮した負荷分散

生成された FPTi からローカルな条件付きパターンベース

CPBi を生成する．しかし，CPBi だけでは TDB全体に頻出

するパターンを抽出できないため，通信を行ってグローバルな

条件付きパターンベースを求める必要がある．そこで，各ノー

ド pi が CPBi を生成したら，どのノードがどのアイテムに基

づくグローバル条件付きパターンベースを処理するかを決定し，

CPBi をマージする．

ここで，[4]では，処理ノードをハッシュ関数によって決定し

ている．しかし，ノード毎のタスク負荷の偏りが問題となる並

列マイニングにおいては，負荷をより平坦化する処理ノード決
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定法が必要である．

そこで，本手法では，負荷をより平坦化するために，FPTi

に含まれる情報を利用し，処理ノードを決定する．条件付きパ

ターンベースの処理ノードを決定する時点では，各ノードには

TDBi を読み込んで構築した FPTi が既に存在する．つまり，

この時点で TDB における出現アイテムの特性をある程度得

ることができる．具体的には，[4]のタスク分割の際に用いられ

るパス深さ（注1）を用いることで，条件付きパターンベース処理

時間を予測し，タスク負荷の平坦化を図る．そこで，条件付き

パターンベースを処理するノードを決定する前に，各ノードの

FPTi から各条件付きパターンベースのパス深さの値を予測し，

その値をもとに条件付パターンベースを処理するノードを決定

する．これによって，条件付きパターンベース処理に必要なタ

スクが平坦化され，全体としての処理の高速化が期待できる．

具体的には以下の手順をとる．まず，各ノードはローカルな

条件付きパターンベースから，パス深さを得る．ローカルなパ

ス深さを得たら，トランザクションデータベース全体でのパス

深さを得るために，通信を行って全ノードで各アイテムの最大

パス深さを得る．続いて，全アイテムの最大パス深さを合計し，

これを総タスク量とする．この総タスク量をノード数（PU台

数）で割った値が，１つのノードあたりの処理すべきタスク量

αである．処理ノードを決定する際は，1 つのノードの処理タ

スク量が α を超えないように，Flistの先頭から順に割り振っ

ていく．これによって，各ノードの処理タスク量がある程度均

等化される．

3. 3 CFI抽出並列化

ローカルな条件付きパターンベースをマージした結果，各

ノードがグローバルな条件付きパターンベースを取得したら，

各ノードは独立して頻出パターンを生成する．生成された頻出

パターンは，各ノードの CFI-treeに挿入され，CFI であるか

否かのチェックが行われる．ここで，CFI-tree挿入に関する処

理は，各ノードで独立して実行することができる．なぜならば，

X 条件付き CFI-tree に必要な情報は，すべて X 条件付きパ

ターンベースに含まれるからである．つまり，各ノードに割り

当てられたアイテム X を含むパターンが CFIであるか否かを

チェックするために必要な情報は，X が割り当てられたノード

が持つ，グローバルな X 条件付きパターンベースに格納され

ているからである（注2）．以上の手続きを踏むことで，あらかじ

め負荷を平坦化した並列化手法を用いつつ，冗長性の少ないパ

ターンである CFI を抽出することができる．図 1 に一連の手

順を擬似コード化したものを示す．

4. 性 能 評 価

3. で述べた手法を MPI を用いて実装し，PC クラスタ上で

性能評価を行った．ただし，3.2で述べた負荷分散機構に関し

（注1）：パス深さとは，条件付きパターンベース内の最小サポート値を満たす最

長パターンの長さである．条件付きパターンベースの処理時間は，この「パス深

さ」に比例することが知られている．

（注2）：FPclose アルゴリズムでは，CFI-tree は FP-tree と同じ数だけ構築

される.

図 1 Parallel FPclose 擬似コード

てはまだ実装を終えておらず，現時点では CFI抽出単純並列化

（ハッシュによる処理ノード決定法）に関するデータを測定し

た．今回の実験では，並列化を施していない FPcloseと比較し

た速度向上率と，大規模データに対するスケーラビリティを評

価した．

4. 1 実 験 環 境

3.で述べた手法を 32ノードPCクラスタ上で実装した．各ノー

ドは，Intel Pentium4 プロセッサ 2.40GHz と，1GB(512MB

× 2) のメモリを持つ．また，各ノードは，1000Mbps イーサ

ネットで接続されている．並列アルゴリズムの実装には，フ

リーな通信ライブラリであるMPICH(Version 1.2.5)を用いた．

また，性能を評価するために，IBM人工データセット生成プロ

グラム [3]を用いた．このプログラムは，入力パラメータによっ

て性質の異なるデータセットを生成する．

4. 2 逐次 FPcloseと比較した速度向上率

今回の実験では，T10I4D100k，T10I4D500k，T10I4D1000k

としてデータセットを生成した．ノード台数を 1台から 32台ま

で変化させて，最小サポート値 2.0%，1.5%，1.0%，0.5%の場

合について実験を行った．ノード台数が 1台の場合は，並列化

を施していないプログラムを実行し，実行時間を測定した．実

験結果を，PU台数と速度向上率の関係でグラフに表したのが

2，図 3，図 4である．図 2は T10I4D100kに対する実験結果，

図 3は T10I4D500kに対する実験結果，図 4は T10I4D1000k

に対する実験結果を表している．

図 2 を見ると，どのサポート値に対しても，4PU 実行時に

速度向上の最高値を得ることが分かる．また，最小サポートが

小さくなるにつれて，同数の PUを投入したとしても，速度向
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図 2 PU 台数と速度向上（トランザクション数 100k）

図 3 PU 台数と速度向上（トランザクション数 500k）

上が低下してゆく．これらの原因は，最小サポートが小さい場

合，抽出される頻出アイテムや，計算すべき条件付きパターン

が増加し，それに伴って通信量も増加する（注3）ためである．通

信量が増加することによって，全体としての実行時間が増加し

てしまう．

図 3，図 4に注目すると，トランザクション数が増加するに

つれて，速度向上の最大値が大きくなるということと，そのと

きの PU台数の値が大きくなることが分かる．具体的には，図

3（トランザクション数 500k）では 16PU投入時に約 8倍の速

度向上を得るのに対して，図 4（トランザクション数 1000k）

では 32PU投入時に約 12倍の速度向上を得る．これは，トラ

ンザクション数が大きくなるにつれて，全体の実行時間に対し

てディスクアクセス時間が占める割合が大きくなるためである．

また，図 3と図 4を見ると，最小サポートが最大（0.020）と

なる場合に，速度向上の最大値が得られていないことが分か

る．これは，処理ノード決定法がハッシュに基づくためである

と考えられる．現時点では，ハッシュに基づいて処理ノードを

決定しているため，処理時間の大きいパターンをあるノードが

他ノードよりも多く割り当てられる可能性がある．結果的に，

（注3）：現時点の実装では，条件付きパターン収集処理において通信が多く発生

するため，改善の余地はある．

図 4 PU 台数と速度向上（トランザクション数 1000k）

図 5 スケーラビリティの評価

ノード毎でタスク負荷の偏りが発生し，処理時間の掛かるノー

ドがボトルネックとなり，速度向上が低下してしまう．

4. 3 大規模データに対するスケーラビリティ評価

本手法の大規模データに対するスケーラビリティを評価する

ために，同じく IBMの実行データ生成プログラム [3]を用いて，

トランザクション数の違う新たなデータセット T10I4D100k，

T10I4D500k，T10I4D1000k，T10I4D5000k，T10I4D10000k

を生成した．これら 5 つのデータセットを対象に，本手法の実

行時間を測定した．最小サポートを 2%，PU 台数は 8 台とし

て実験を行った．図 5 にトランザクション数と実行時間の関係

を示す．

図 5が示すように，本手法を 8PUで並列実行した場合の実

行時間は，単一ノードで CFI 抽出を実行した場合の実行時間

よりも，トランザクション数，つまりデータの規模に影響を受

けることが少なかった．具体的には，単一ノードで実行した場

合，トランザクションが 1000kから 5000kに増えると，実行時

間は 50秒程度余計に掛かった．一方，本手法により，8PUで

並列実行した場合，トランザクションが 1000k から 5000k に

増えても，実行時間は 5 秒程度しか増加しなかった．これは，

データが大規模になるにつれて，ディスクアクセスに必要な時

間が増加するためであると考えられる．PCクラスタなどの分
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散並列計算環境においては，ディスクアクセスを並列化するこ

とによって，総実行時間を大幅に短縮することができるため，

大規模なデータを対象にしても，パターン抽出を高速に実行す

ることができる．

5. お わ り に

データマイニング分野の重要な問題として，頻出パターン抽

出がある．頻出パターン抽出は，バスケット解析や DNA解析

などに適用されるが，大規模なデータを対象に処理を行うため

高速化の研究が不可欠である．高速化に関する研究の中でも，

メモリ容量不足やディスクアクセス増加といったリソース面で

の制約を緩めるために，PCクラスタなどをターゲットとした

並列化手法が提案されている．従来提案されてきた並列化手法

の多くは，Apriori や FP-growthをベースとする手法である．

これらの並列化手法では，全ての頻出パターンを抽出するた

め，結果として莫大な数のパターンが抽出され，ユーザに負担

が掛かるという問題がある．また，頻出パターン並列抽出処理

においては，トランザクションデータベース中に出現するアイ

テムの特性により，ノード毎でタスク負荷が偏ってしまい，結

果として並列処理効率が低下するという問題がある．本稿で

は，ユーザにとって解析する負担が少ないパターンを高速に提

示するために，FPcloseをベースとして飽和頻出パターンを並

列抽出する手法を提案した．さらに，頻出パターン並列抽出に

おいて問題となる，タスク負荷の偏りを平坦化する手法を提案

した．この提案した手法を PCクラスタ上で実装し，性能評価

を行なった結果，32ノード PCクラスタ上で 30.9倍程度の速

度向上を得ることができた．また，本手法がデータの大規模化

に対応しうることも確認できた．

今後の課題としては，現時点の実装では条件付きパターン

ベース収集処理において，冗長な通信を行っているため，並列

処理効率が低下しているという問題がある．また，提案した負

荷分散機構を実装し，その有用性を検証する必要がある．
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