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アイテムセットの時系列化による隠れアイテムセット抽出手法
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あらまし データマイニング分野における頻出アイテムセット抽出手法は，データベース中に頻繁に出現するアイテ

ムセットを抽出する．こうした頻出アイテムセット抽出手法は，データベース中に格納されている過去のデータに対

して適用されるため，過去には頻出でなかったアイテムセット，すなわち今後頻出となるであろうアイテムセットを

抽出することは出来ない．これに対し本稿では，「アイテムの時系列上での出現タイミングが過去の頻出アイテムセッ

トの出現タイミングと似ているアイテムセット」に着目する。このようなアイテムセットは、過去においては頻出で

はなかったが将来頻出になる可能性を持つ、あるいは、スーパーマーケット等でこのようなアイテムセットを同じ棚

に並べることで頻出に導くことができる可能性があると考える．そして今後頻出に導くことができる可能性のあるア

イテムセットを，(1)トランザクションデータベースにはほとんど出現していないが，(2)出現率が高いアイテムセッ

トをサブセットとして含み，かつ (3)トランザクションデータベース中における時系列上での出現タイミングが似て

いるアイテムセットと定義し，「隠れアイテムセット」と呼ぶことにする．本稿では，(1)アイテムセットのサポート値

の時系列化による，アイテムセットのクラスタリング手法，(2)クラスタリングしたアイテムセットを元に，隠れアイ

テムセットを抽出する手法を提案する．
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Abstract In data mining researches, frequent itemsets mining extracts itemsets which appear frequently in databases. Since

frequent itemsets mining refer to dataset which stores past data, it can’t extract itemsets which is infrequent in the past, and

which can make to be frequent in the future. In this paper, we focus on itemsets whose appearance pattern in time series are

similar to appearance pattern of high support frequent itemsets in the past. And we suppose that even these itemsets is infre-

quent in the past, these itemsets can make to be frequent in the future by feed backing to the real world. We define itemsets

,which can make to be frequent in the future, as itemsets (1)which appear in database few times, (2)whose subsets are a part of

high support itemsets, and (3)whose appearance time patterns are similar to other high support frequent itemsets, and we call

these itemsets ”Hidden Itemset”. In this paper, we propose (1) itemsets clustering method based on time series data of itemset

support, and (2)missing itemsets generation method based on itemset clustering method.
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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・大容

量化に伴い，大量のデータを蓄積することが一般的になってき

た．しかし，集められた大量のデータは記号の列に過ぎない．

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

されている．

データマイニング技術の重要な問題として，頻出アイテム

セット抽出手法がある [1]．頻出アイテムセット抽出手法とは，

データベースの中から頻出アイテムセット集合を抽出する手

法である．頻出アイテムセット集合とは，ユーザが定義した最

小サポート値よりも高い頻度でデータベース中に出現するア

イテム集合である．頻出アイテムセット抽出問題は，93年に

Agrawalらによって定義され [1]，94年に同じく Agrawalらに

よって頻出アイテムセットを高速に抽出する Apriori アルゴリ

ズム [2] が提案されてから，さまざまな速度向上のための改良

手法が提案されている [3] [4] [5] [6] [7]．

頻出アイテムセット抽出手法は，データベースに格納されて

いる過去のデータを見ることで，過去に顕著に現れていたアイ

テムセットを抽出する手法である．そのため，過去では非頻出

であったが，これから頻出となる可能性のあるアイテムセット

を抽出することは出来ない．したがって，従来，これから頻出

となる可能性のあるアイテムセットは，頻出アイテムセット抽

出によって得られた過去に頻出であったアイテムセットを基に

して，ユーザが直接推定しなければならない．

ここで「相関関係がある」アイテム（セット）とは，相関ルー

ル定義より「トランザクションデータベース中に同時に出現す

る」アイテム（セット）のことである．したがって，「相関関係

が強い」可能性のあるアイテムとは，「トランザクションデータ

ベース中に同じような時期に出現する」アイテム（セット）と

考えることにする．もともとトランザクションは，時間の概念

を持つ．つまり，ひとつのトランザクションは，ある時間にど

のようなイベントが発生（トランザクション）したかを表現す

るものである．したがって，「トランザクションデータベース中

に同じような時期に出現する」アイテム（セット）とは，時系列

上で考えると，似たタイミングでトランザクションデータベー

ス中に出現することに置き換えることが出来る．したがって，

アイテム（セット）のサポート値を時系列化し，時系列化した

サポート値に似た傾向があれば，それらのアイテム（セット）

は相関関係が強い可能性があると判断する．たとえば，トラン

ザクションデータベースをスーパーマーケットの POSデータと

して考えた場合，時系列化したサポート値が似ているというこ

とは，同じ時間帯に売れている商品となり，同じような客層に

よって購入されている可能性が高いと判断することができる．

本稿では，データベース中における時系列上での出現タイ

ミングが似ているアイテムセットに含まれるアイテムを組み

合わせることによって生成されるアイテムセットを，実社会へ

フィードバックさせることにより，頻出に導くことができる可

能性があると仮定する．そして，対象とするデータベースには

顕著に現れていないアイテムセットで，今後，頻出に導くこと

が出来る可能性があるアイテムセットを，

• 頻出アイテムセット集合のある要素をサブセットとして

含み，

• 頻出アイテムセット抽出において抽出されにくい低いサ

ポート値を持ち，

• かつ頻出アイテムセットとトランザクションデータベー

ス中における出現タイミングが似ている

アイテムセットと定義し，「隠れアイテムセット」と呼ぶ．ここ

で出現タイミングが似ていることは，データベース中において

同じような時間に多く出現し，同じような時間に出現数が減る

ことをさす．

たとえば，スーパーマーケットの POSデータにおいてある

時間帯に「大根」と「おでんの素」を買う顧客が多く，さらに

同じ時間帯に，「大根」と「さんま」を買う顧客が多いことも分

かったとする．しかし，「大根」，「おでんの素」，「さんま」を買う

客はほとんどいないが，「大根」と「おでんの素」を買う顧客と

同じ時間帯に増加したとする．ここで，この POSデータに対し

て，従来の頻出アイテムセット抽出を行うと，当然，アイテム

セット {”大根”, ”おでんの素”}と，アイテムセット {”大根”, ”

さんま”}は出現頻度が高く抽出されるが，アイテムセット {”
大根”, ”おでんの素”, ”さんま”} は出現頻度が低いので抽出さ
れにくい．しかし頻出アイテムセット抽出を行うユーザ側から

すれば，アイテムセット {”大根”, ”おでんの素”, ”さんま”}は，
たとえば，特価品のチラシに，「大根」の近くに「おでんの素」

と「さんま」を配置することによって，まとめ買いを促すよう

な顧客への新しい提案が出来る可能性があるとして，有用であ

ると考える．この例においての「隠れアイテムセット」は，{”
大根”, ”おでんの素”, ”さんま”}のアイテムセットである．
隠れアイテムセットを抽出するためには，頻出アイテムセッ

ト集合のうち，トランザクションデータベースにおける時系列

上で似たタイミングに出現する複数のアイテムセットを結合す

ることにより生成することが可能である．

以上のような考えに基づき，本稿では，ある最小サポート値

によって得られた頻出アイテムセット集合を基にして，隠れア

イテムセットを抽出する効率の良い手法を提案する．提案手法

は，頻出アイテムセットと相関性の可能性が高いアイテムもし

くはアイテムセットを特定するための (1)アイテムセットのサ

ポート値の時系列化に基づくアイテムセットのクラスタリング

手法，そして (2)クラスタリングしたアイテムセット集合から，

隠れアイテムセットを生成する手法の 2つの手法で構成される．

以下，第 2節では，アイテムセットのクラスタリング手法を

提案する．第 3節では，クラスタリングされたアイテムセット

から隠れアイテムセットを生成する手法を提案する．第 4節で

は，第 2節，第 3節で提案した手法を処理するアルゴリズムに

ついて述べる．第 5節では，第 2節，第 3節で提案した手法の

性能評価を行い，最後に，第 6節でまとめを行う．

2. アイテムセットのクラスタリング手法

アイテムセットのクラスタリング手法とは，ある最小サポー



ト値で抽出されたすべての頻出アイテムセット集合のサポート

値を時系列化し，時系列化したサポート値をクラスタリングす

ることによって，アイテムセットのグループ化を行う手法であ

る．ここで，時系列化したサポート値とは，対象となるトラン

ザクションデータベースを時系列上で m 個に分割し，分割し

たm個のトランザクションデータベースそれぞれにおいてのサ

ポート値を並べたものである．この手法で同一クラスタに属す

るアイテムセット集合は，似たタイミングでトランザクション

データベースに出現する頻度が増減することを示す．したがっ

て，同一クラスタに属するアイテムセットは，相関性が強い可

能性が高いと判断することができる．

2. 1 頻出アイテムセットの定義

アイテム集合を I = {i1, i2, . . . , iq}とする．アイテムセットX

は，アイテム集合 Iのサブセットである．トランザクションデー

タベース（TDB）を TDB = {t1, t2, . . . , tn|ti ∈ I, 1 <= i <= n}
とする．TDB の各要素 ti をトランザクションとし，トランザ

クションは，発生した時間でソートされており，tn がもっとも

新しく発生したトランザクションとし，t1 がもっとも古く発生

した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, TDB) は，TDB 全体に対して X を含むトランザク

ション数を表す．頻出アイテムセット集合 (FI) 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 (fi)の集合である．

2. 2 頻出アイテムセットのサポート値の時系列データ化

ある最小サポート値を指定することによって抽出された p個

の頻出アイテムセット集合 FI を，

FI = {fi1, fi2, . . . , fip} (1)

とする．本節では，すべての頻出アイテムセットのサポート値

を時系列データ化するプロセスを述べる．

まず，ウィンドウサイズ wを定義し，TDB を時系列上にm

個に分割する．ここでmは

m = b n

w
c (2)

である．セグメント化された TDB は，各々w個のトランザク

ションによって構成される．

TDB = {TDB1, TDB2, . . . , TDBm} (3)

のようにm個にセグメント化される．したがって，i番目にセ

グメント化された TDBi は，

TDBi = {tw×(i−1)+1, tw×(i−1)+2, . . . , tw×i} (4)

のようになる．なお，TDBm には TDB を w でセグメント化

した端数となるトランザクションで構成されているため，w 以

下のトランザクションで構成されている．

あるアイテムセット X の時系列化したサポート値を，

TSSup(X) (=Time Series Support)と表現し，

TSSup(X) = {sup(X, TDB1), sup(X, TDB2),

図 1 TDB のセグメント化と ITSの生成

. . . , sup(X, TDBm)} (5)

と定義する．ここで，sup(X, TDBi)は，TDBi を対象とした

アイテム（セット）X サポート値のことである．したがって，

sup(X, TDB) =

m∑
i=1

sup(X, TDBi) (6)

となる．

ある最小サポート値で抽出された頻出アイテムセット集合

{fi|∀fi ∈ FI}の各々の要素に対し，TSSup(fi)を生成する事

で頻出アイテムセットのサポート値を時系列化する．

2. 3 時系列データの相対化

生成した TSSup(fi)をひとつのオブジェクトとして，抽出

されたすべての頻出アイテムセットをクラスタリングする．ク

ラスタリングにあたっては，アイテムセットの出現頻度の相対

的な変異が似ているものを同一クラスタに配置する．これは，

TSSup(fi) をそのままクラスタリングのオブジェクトにする

と，TSSup(X)の定義より，出現頻度が似ていても TSSup(X)

が絶対指標なため，正しくクラスタリングすることが出来ない

からである．

TSSup(X) の要素が X によらず相対的な値となるように，

TSSup′(X)を次式で定義する．

TSSup′(X) = {sup(X, TDB1)

sup(X, TDB)
,
sup(X, TDB2)

sup(X, TDB)
,

. . . ,
sup(X, TDBm)

sup(X, TDB)
}

= {ts(X, 1), ts(X, 2), . . . , ts(X, m)} (7)

2. 4 相対化した時系列データのクラスタリング

相対化したすべてのアイテムセットの時系列データを基

に，クラスタリングを行う．クラスタリングの入力である

ITS(=Itemset Time Series)は，一行をひとつの頻出アイテムセッ

ト fi の TSSup′(fi) として，すべての頻出アイテムセットの

TSSup′(fi) (1 <= i <= p)を並べたものであり，(p×m)の行列

である．

ITS =




TSSup′(fi1)

TSSup′(fi2)

...

TSSup′(fip)



　　　　　　　　　　　　



図 2 アイテムセットのクラスタリング

=




ts(fi1, 1) ts(fi1, 2) . . . ts(fi1, m)

ts(fi2, 1) ts(fi2, 2) . . . ts(fi2, m)

...
...

. . .
...

ts(fip, 1) ts(fip, 2) . . . ts(fip, m)




(8)

図 1に，TDB のセグメント化と ITS の生成方法を示す．

クラスタリングで用いるオブジェクト間の距離には，ユーク

リッド距離を用いる．すなわち任意のアイテムセットX，Y 間

の距離は，

D(X, Y ) =

√√√√
m∑

j=1

(
ts(X, j)− ts(Y, j)

)2
(9)

である．

クラスタリングは，階層的手法 (hierarchical)の凝集型 (ag-

glomerative)により行う [9]．この手法は，あらかじめユーザが

いくつのクラスタ Lに分類するかを指定して，L個のクラスタ

に分割する方法である．この手法は，1個のオブジェクトだけ

を含む p個のクラスタがある状態から開始する．クラスタ間の

距離関数に基づき，もっとも距離の近い 2つのクラスタを逐次

的に併合する．クラスタリングプロセスは，L個のクラスタに

併合された時点で終了する．

図 2に，アイテムセットのクラスタリングを行ったときの

例を示す．図 2では，FI = {A, B, C, D, AB, AC, AD}と
して，生成するクラスタ数を 3にしてクラスタリングを行っ

ている．クラスタリングの結果生成された３つのクラスタは，

{A, B, AB}，{C, AC}，{D, AD}となる．なお，後述する
候補隠れアイテムセットの所属クラスタを計算するために，生

成したクラスタのセントロイド（中心点）を計算する．クラス

タ Clusteri に所属するアイテムセット数をNi 個とすると，ク

ラスタ Clusteri のセントロイド Centeri は，

Centeri =
{
centeri,1, centeri,2, · · · , centeri,m

}
　 (10)

centeri,j =

∑
X∈Clusteri

ts(X, j)

Ni
(11)

と定義される．

3. 隠れアイテムセット生成手法

次に，前節で述べたクラスタリングしたアイテムセット集合

を基にして，隠れアイテムセットを生成する．本手法は，(1)同

一クラスタ内の極大アイテムセットの生成，(2)隠れアイテム

セット候補の生成，(3)生成した候補アイテムセットの時系列

化したサポート値の生成，そしてどの (4)どのクラスタに属す

るかの検証の 4つのステップで構成されている．以下，3. 1～

3. 4で 4つのステップを個別に述べた後，3. 5で 4ステップを

どのように実行するかを述べる．

3. 1 同一クラスタ内の極大アイテムセットの生成

同一クラスタに分類されたアイテムセット集合は，要素とな

るアイテムセット間の相関関係が強いため，アイテムセット間

にサブセット－スーパーセットの関係が数多く成立する．この

ため，このまま隠れアイテムセットを生成すると効率が悪い．

そこで前処理として，同一クラスタ内に分類されたアイテム

セットをまとめ挙げる．具体的には，同一クラスタに分類され

たアイテムセットをひとつのトランザクションデータベース，

任意のひとつのアイテムセットをひとつのトランザクションと

見立てて，極大アイテムセット [8] を生成する．

ここで関数 CL(mi)は，極大アイテムセットmiを生成した

クラスタを返す関数と定義する．

3. 2 隠れアイテムセット候補の生成

本プロセスでは，ある極大アイテムセットから，相関性のあ

る可能性が高いアイテムを結合することにより，対象極大アイ

テムセットよりも要素数が１つ多い隠れアイテムセット候補を

生成する．ここで，極大アイテムセット mia と相関性のある

可能性が高いアイテム HAPI(mia) (=High Associate Probabily

Item)とは，対象極大アイテムセットmia と同一クラスタに分

類されているアイテムセット集合のサブセットであり，

HAPI(mia) =
{
i | ∀i ∈ fi, fi ∈ CL(mia), i /∈ mia

}
(12)

と定義する．

極大アイテムセット mia に関連する候補隠れアイテムセッ

ト集合 CHI(mia)(=Candidate of Hidden Itemset)は，mia に

HAPI(mia)の各要素を結合することで生成し，

CHI(mia) =
{
mia ∩ i | ∃i ∈ HAPI(mia)

}
(13)

と定義する．生成した候補アイテムセット集合 CHI(mia)は，

頻出アイテムセットmia をサブセットとして含み，mia よりも

要素数がひとつ多いアイテムセットで構成される．

3. 3 候補隠れアイテムセットの TSSup0(X)の生成

3. 2で生成した隠れアイテムセット候補は，隠れアイテムセッ

ト候補のサブセットとなる頻出アイテムセットと TDB におい

ての出現傾向が似ていなくてはならない．したがって，生成し

た隠れアイテムセット候補が，同一クラスタに分類されるかど

うかを検証するために，生成した隠れアイテムセット候補すべ

てに対し，TSSup′(X)を生成する．

候補隠れアイテムセットの TSSup′(X)の生成方法は，頻出

アイテムセットの TSSup′(X)の生成方法と同様で，2. 2，2. 3

と同じ手法で生成する．

3. 4 分類されるクラスタの検証

本プロセスでは，ある隠れアイテムセット候補の TSSup′(X)



と，2. 4で生成したクラスタの中でもっとも近いクラスタに，隠

れアイテムセット候補のサブセットとなる頻出アイテムセット

が含まれるかどうかを確認する．もっとも近いクラスタに，サ

ブセットとなる頻出アイテムセットが含まれる場合，対象隠れ

アイテムセット候補は，隠れアイテムセットとなる．

ある隠れアイテムセット候補 X とクラスタ cl との距離

Distance(X, cl)は，ユークリッド距離で表し，

Distance(X, cl) =

√√√√
m∑

k=1

(
ts(X, k)− centercl,k

)2
(14)

とする．そして，隠れアイテムセット候補 X からもっとも近

いクラスタ Nearest(X)は，1 <= Y <= Lにおいて，

Nearest(X) = cl |Distance(X, cl) =

min(Distance(X, Y )) (15)

とする．

クラスタ clから抽出された極大アイテムセットmiX から生

成される隠れアイテムセット集合 HI は，

HI =
{
h|h ∈ CHI(miX), Nearest(h) = CL(miX)

}
(16)

となる．

3. 5 隠れアイテムセット生成手法

3. 1～3. 4を順番に実行することで生成されるアイテムセット

は，対象クラスタから抽出された極大アイテムセットよりも要

素数が１つ多い隠れアイテムセット集合である．

対象クラスタから抽出された極大アイテムセットよりも要素

数が 2つ多い隠れアイテムセットが，同一クラスタに分類され

るのであれば，サブセットとなる極大アイテムセットよりも要

素数が 1つ多い隠れアイテムセットも同一クラスタに分類され

るというアプリオリな考えの下，極大アイテムセットよりも要

素数が 2つ多い隠れアイテムセットを生成するためには，要素

数が 1つ多い隠れアイテムセットを極大アイテムセットとして，

3. 1～3. 4のプロセスを実行する．

以下要素数が増えたときも同様の処理で，極大アイテムセッ

トよりも要素数が k個多い隠れアイテムセットを生成するため

には，要素数が k − 1個多い隠れアイテムセットを極大アイテ

ムセットとして 3. 1～3. 4のプロセスを実行する．候補アイテ

ムセットが生成されなくなったときに，隠れアイテムセット生

成を終了する．

4. アルゴリズム

本節では，2節，3節で示した二つの手法を実際に処理する

アルゴリズムを示す．

4. 1 アイテムセットのクラスタリングアルゴリズム

アイテムセットのクラスタリングアルゴリズムを以下に示す．

なお，本アルゴリズム中の関数 genITSの擬似コードを，図 3

に示す．このアルゴリズムは，TDB のスキャンを 1回必要と

する，

Input 頻出アイテムセット集合 FI，トランザクションデータ

// FI =頻出アイテムセット集合

// TDB =トランザクションデータベース

// w =ウィンドウサイズ

function genITS(FI,TDB,w){
SegNo=1; //セグメント番号

Trans=1; //トランザクション番号

//すべてのアイテムの TSSup を生成

while(TDB から 1トランザクション (=t) を読み込み){
for each(fi ∈ FI){

if (t が fi を含む){
ts(fi, SegNo)++;

sup(fi)++; //アイテムセット fi の番号 SegNo のセグ

メント TDB のサポート値

}
}
Trans++;

if (Trans %w ==1){
//TDB セグメント番号をインクリメント

SegNo++;

}
} // TSSup の生成終了

// TSSupから TSSup′ への変換

for each(fi ∈ FI){
for (a=1;a<=SegNo;a++){

ts(fi, a) = ts(fi, a)/Sup(fi);

}
} // TSSup′ への変換終了

}
図 3 ITS生成擬似コード

ベース TDB，セグメントサイズ w，分類するクラスタ数 L

Output アイテムセットのクラスタ Clusteri, (1 <= i <= L)，

各クラスタのセントロイド Centeri, (1 <= i <= L)

Method

（1） FI を読み込む

（2） ITS を生成する．(関数 genITS(FI,TDB,w) を実行

する．)

（3） 生成された ITS を元にクラスタリングを行い，L個

のクラスタに分ける．

（4） 生成したすべてのクラスタのセントロイドを計算する．

4. 2 隠れアイテムセット生成アルゴリズム

4. 1でクラスタリングしたアイテムセットから隠れアイテム

セットを生成するアルゴリズムを示す．なお，同一クラスタに分

類されるアイテムセット集合から生成された極大アイテムセッ

ト集合を基にして，隠れアイテムセットを生成する関数 genHI

の擬似コードを図 4に示す．

Input アイテムセットクラスタ Clusteri, (1 <= i <= L)，各ク

ラスタのセントロイド Centeri, (1 <= i <= L)，トランザクショ

ンデータベース TDB,セグメントサイズ w，クラスタ数 L

Output 隠れアイテムセット集合 HI

Method

（1） ClusterNum = 1とする．

（2） クラスタ ClusterNum の極大アイテムセット



// ClusterNum =対象タイムセットクラスタ番号

// MaxItem =極大アイテムセット集合

// TDB =トランザクションデータベース

// Center =クラスタ番号 ClusterNum のセントロイド

// w = TDB セグメントサイズ

function genHI(ClusterNum,MaxItem, TDB, Center, w) {
BaseItemsets = MaxItem;

//生成する隠れアイテムセットのサブセット集合

CHI = φ; //候補隠れアイテムセット集合

HI = φ; //隠れアイテムセット集合

do {
HAPI = φ; //結合するアイテム

BaseItemsets に含まれるすべてのアイテムを HAPI に

挿入する

for each(X ∈ BaseItemsets) {
for each(Add ∈ HAPI) {

if (Add /∈ X) {
CHI にアイテムセット {X ∩Add} を挿入

}
}

}
CHI の重複を取り除く　

CHI の TSSup′(X)を生成する // TDB と w を参照する．

for each(X ∈ CHI) {
アイテムセット X から一番近いセントロイドがクラスタ

番号 ClusterNum であれば，X を HI に挿入する．

}
BaseItemsets = HI;

CHI = φ;

} while (BaseItemsets が２つ以上のアイテムセット);

HI の重複を取り除く

return HI

}
図 4 隠れアイテムセット生成擬似コード

MaxItemを生成する．

（3） クラスタ ClusterNumに属する隠れアイテムセット

HIClusterNum を生成する．

(HIClusterNum=genHI(ClusterNum,MaxItem,TDB,Center,w)

を実行する．）

（4） HI に HIClusterNum を挿入する．

（5） ClusterNumをインクリメントする．

（6） ClusterNum > L が成立する場合は，（ 3）に戻る．

成立しない場合は終了する．

5. 評 価

本節では，2節，3節で提案手法を，Retailデータセット [10]

に適用することによって，アイテムセットのクラスタリング手

法，隠れアイテムセット生成手法の有効性について評価する．

Retailデータセットとは，1999年から 2000年にかけての５ヶ

月間に記録された，ベルギーのあるスーパーマーケットの購買

履歴データである．トランザクション数は，88163トランザク

図 5 クラスタ ID7 番に属するアイテムセットの TSSup′(X)

図 6 クラスタ ID8 番に属するアイテムセットの TSSup′(X)

ションである．Retailデータセットには，アイテムとして商品

の番号のみが記録されている．

5. 1 アイテムセットのクラスタリング手法の評価

最小サポート値min sup=1000，セグメントサイズ w=5000，

クラスタ数 L=20とした場合のクラスタリングの結果を例に評

価を行う．min sup=1000とした場合，頻出アイテムセットは

135アイテムセット抽出された．クラスタ数 L=20と指定して

いるため，20個のアイテムセットクラスタが抽出される．以

下では，分類された頻出アイテムセット数 N が 3 <= N <= 15

であり，グラフ化する上で視覚的に適当なクラスタを示す．ク

ラスタ ID7番に属するアイテムセットの TSSup′(X)のグラフ

を図 5に，同じくクラスタ ID8番を図 6，クラスタ ID17番を

図 7，クラスタ ID18番を図 8に示す．88163トランザクション

を w=5000でセグメント化したため，セグメント数は 18とな

り，各クラスタに分類されたアイテムセットの TSSup(X)′ が

図 5～8に示されている．

図 5，図 6，図 7，図 8に示すように，同一クラスタに属する

アイテムセット集合は，サブセット－スーパーセットの関係が

成立するアイテムセット集合が数多く存在する．さらに，クラ

スタを特徴付けるアイテムが存在することも確認できる．ここ

で「特徴付けるアイテム」とは，(1)他のクラスタに分類され

た頻出アイテムセット集合の中には含まれておらず，かつ (2)

該当クラスタ中の頻出アイテムセット集合には多く出現するア

イテムのことをさす．

ID7番のアイテムセットクラスタは，アイテム”41”がすべて



図 7 クラスタ ID17番に属するアイテムセットの TSSup(X)

図 8 クラスタ ID18番に属するアイテムセットの TSSup′(X)

図 9 各セグメント TDB ごとの ts の分散

のアイテムセットに含まれており，ID7番のクラスタを特徴付

けている．同様に，ID8 番のアイテムセットクラスタはアイ

テム”413”番が，ID17番のアイテムセットクラスタは，アイテ

ム”270”と”271”番が，ID18番のアイテムセットクラスタは，ア

イテム”225”と”170”番がそれぞれアイテムセットクラスタを特

徴付けている．

また，セグメント TDBごとに，ID7,8,17,18番のクラスタに

分類された頻出アイテムセットの ts の分散と，頻出アイテム

セット集合 FIの tsの分散を比較したグラフを，図 9，10に示

す．図 9，10は同じデータのグラフであるが，図 10は Y軸（ts

の分散）のスケールを拡大したものである．

図 9，10に示すように，頻出アイテムセット集合 FI の ts

の分散は，各クラスタに分類された頻出アイテムセット集合の

図 10 各セグメント TDB ごとの ts の分散

表 1 クラスタ ID7,8,17,18番の極大アイテムセット

クラスタ ID 極大アイテムセット

７番 {38 39 41 48}，{32 39 41 48}
８番 {39 413}，{48 413}
17番 {65 39 48}，{185}，{270 39}，{48 271}，{39 271}
18番 {255 39}，{255 48}，{38 39 170 48}

分散よりも常に小さな値を持つ．また，TDB のセグメント番

号 15～17番において頻出アイテムセット集合 FI の tsの分散

は非常に大きく増加しているのにもかかわらず，各クラスタの

tsの分散は大きく増加していない．これは，TDB のセグメン

ト番号 15～17番において TDB に出現するトランザクション

に変化があった，つまり，あるアイテムセットのサポート値は

大きく増加し，あるアイテムセットのサポート値は大きく減少

したにもかかわらず，同一クラスタに分類された頻出アイテム

セットの TDBにおける出現傾向は同じであることを意味する．

以上より，頻出アイテムセットのクラスタリングを行うこと

によって，TDB における時系列上での出現傾向が似ているア

イテムセットを同一クラスタに分類することが出来ることが確

認できた．

5. 2 隠れアイテムセット生成手法の評価

前節のアイテムセットクラスタリング手法の評価と同様に，

最小サポート値min sup = 1000，セグメントサイズ w=5000，

クラスタ数 L=20とした場合のクラスタリングの結果を例に評

価を行う．

クラスタ ID7,8,17,18番から抽出された極大アイテムセット

は，表 1のように抽出された．

表 1に示す極大アイテムセット集合を基にして，隠れアイテ

ムセットを抽出した結果，表 2のように抽出された．クラスタ

ID18番からは，隠れアイテムセットは抽出できなかった．な

お，表 2で，アイテムセットの後に括弧内に示されている数字

は，隠れアイテムセットのサポート値を示す．

また，隠れアイテムセットが抽出されたクラスタ ID7,8,17番

から抽出された隠れアイテムセットの，TSSup′(X)と各クラス

タのセントロイドの比較を行った．クラスタ ID7番は図 11に，

クラスタ ID8番は図 12に，クラスタ ID17番は図 13に示す．

図 11，図 12，図 13より，抽出された隠れアイテムセットの

TSSup′(X)は，各クラスタのセントロイドと比較して距離が



表 2 クラスタ ID7,8,17,18番から生成された隠れアイテムセット

クラスタ ID 隠れアイテムセット (括弧内はサポート値）

７番 {32 38 39 41 48}(448)

８番 {39 48 413}(781)

17番 {39 48 271}(827)，{39 270 271}(484)，{39 65 271}(106)，

　　 {48 270 271}(369)，{39 48 270 (733)}
18番 φ

図 11 クラスタ ID7 番から抽出された隠れアイテムセットとセントロ

イドの比較

図 12 クラスタ ID8 番から抽出された隠れアイテムセットとセントロ

イドの比較

図 13 クラスタ ID17番から抽出された隠れアイテムセットとセント

ロイドの比較

小さいことが確認される．すなわち，抽出された隠れアイテム

セットは，頻出アイテムセット集合のある要素をサブセットと

して含み，かつ最小サポート値よりも低いサポート値を持ち，

かつトランザクションデータベース中における出現傾向が同じ

アイテムセットであることが確認される．

5. 3 パラメータ設定

提案手法には，パラメータとしてウィンドウサイズ wとクラ

スタ数 Lの 2つが存在する．w と Lの設定の違いによる結果

の際について考察する．

a ) ウィンドウサイズ w

ウィンドウサイズ wが大きければ大きいほど，ひとつのセグ

メント化した TDB に存在するトランザクションの時間差が長

くなる．そして wが小さければ小さいほど，ひとつのセグメン

ト化した TDB に存在するトランザクションの時間差が短くな

る．これは，w が大きければ大きいほど，抽出された隠れアイ

テムセットが長期的な視点に即した知識を表現するものであり，

w が小さければ小さいほど，より短期的な視点に即した知識を

表現するものになる．

b ) クラスタ数 L

クラスタ数 Lが大きければ大きいほど，一つのクラスタに分

類されたアイテムセットの時系列化したサポート値の分散が大

きくなり，Lが小さければ小さいほど，一つのクラスタに分類

されたアイテムセットの時系列化したサポート値の分散が小さ

くなる．これは，Lが大きければ大きいほど，「出現タイミング

が似ている」という制約が強くなることを意味し，Lが小さけ

れば小さいほど，「出現タイミングが似ている」という制約が弱

くなることを意味する．

5. 4 既存手法との比較

従来，膨大な数の頻出アイテムセットを減らすために，極大

頻出アイテムセットのみを抽出する手法 [8] や，飽和頻出アイ

テムセットのみを抽出する手法 [11]が提案されている．

ここで，アイテムセットX が頻出極大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 のスーパー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．また，

アイテムセット X が頻出飽和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 の全て

ののスーパーセット 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．

両手法ともに，アイテムセット抽出高速化のために，さまざ

まなアルゴリズムが提案されている．極大頻出アイテムセット

抽出手法では，Max-Miner [8]，FPmax [12]などが，飽和頻出ア

イテムセット抽出手法では，CLOSET [11],FP-close [13]などが

提案されている.

ここで，本稿で定義した「隠れアイテムセット」をユーザ

が発見するために，ユーザが把握しなければならないアイテ

ムセット数の比較を行うために，図 14に，Retailデータセッ

ト [10]を対象にして，頻出アイテムセット抽出手法 (All)，極大

頻出アイテムセット手法 (Maximal)，飽和頻出アイテムセット

手法 (Closed)を適用したときの，最小サポート値と抽出アイテ

ムセット数の関係を示す．

図 14に示すように，ユーザがこれら 3手法によって本稿の提



図 14 最小サポート値とアイテムセット数の関係

案手法で抽出した隠れアイテムセットを発見する場合には，膨

大な抽出アイテムセット数から見つけなければならない．たと

えば，クラスタ ID7番から抽出された隠れアイテムセット {32

38 39 41 48}(448)を発見するためには，最小サポート値を 448

以下にして実行しなければならない．頻出アイテムセット抽出

手法，飽和アイテムセット抽出手法では 470以上の抽出アイテ

ムセットから，極大頻出アイテムセット抽出手法では，250以

上の抽出アイテムセットの中の 1つのアイテムセットである．

以上より，提案手法を利用することによって，本稿で定義し

た「隠れアイテムセット」を効率よくユーザは発見することが

できる．我々は，隠れアイテムセットは，新しい知識発見につ

ながる可能性の高いアイテムの一部であると考えるため，提案

手法はユーザにとって有効な手法の一つであることがいえる．

6. お わ り に

本稿では，任意の最小サポート値によって抽出された頻出ア

イテムセットを自動的にクラスタリングすることによりアイテ

ムセットをまとめ上げる手法を提案した．ユーザは，まとめ挙

げられたアイテムセットを見ることで，より簡単に頻出アイテ

ムセット集合を把握することができることを確認した．

さらに各クラスタに属する頻出アイテムセット集合に付随す

る隠れアイテムセットを抽出することにより，従来手法では，

把握することが困難であったアイテムセット集合を抽出するこ

とができる手法を提案した．ユーザは，サポート値が低く，新

しい知識発見につながる可能性の高いアイテムセットを従来手

法に比べてより簡単に発見することが可能であることを確認

した．

6. 1 今後の課題

c ) TDB のセグメント化手法

本稿で提案したアイテムセットのクラスタリング手法は，

TDB をセグメント化することにより任意のアイテムセットの

サポート値を時系列化することでアイテムセットのクラスタリ

ングを行う．セグメント化した TDB は，ウィンドウサイズ w

を指定することにより，同一トランザクション数で構成されて

いる．しかし，TDB にはトランザクションの発生の偏りが存

在するため，セグメント化した TDB のトランザクションの疎

密の違いが生じる．このような疎密の違いは，本稿で提案した

隠れアイテムセットの定義のひとつである「出現タイミングが

似ている」という制約を緩める要因になると考える．

TDB にトランザクションの発生時刻も記録されている場合，

この問題を以下のように TDB のセグメント化手法を変えるこ

とで解決が出来ると考える．TDB をウィンドウサイズ wでセ

グメント化するのではなく，ある時間間隔 twを与え，tw間に

発生するトランザクションをひとつのセグメント化 TDB とし

てセグメント化する．twでセグメント化することによって，セ

グメント化 TDB のトランザクション数が変わってしまうが，

トランザクションの疎密の問題を解決できると考える．今後の

課題のひとつとして，時間間隔 tw によってセグメント化する

手法の評価を行っていきたい．

d ) Stream Data Mining手法への応用

本稿で提案した手法は，Stream Data Mining手法に応用するこ

とができる．したがって，今後は本稿で提案した手法を Stream

Data Mining手法に対応させていくことを課題としたい．
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