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あらまし 不確実性を含む大量のデータの処理のために，不確実データベースの研究が広く行なわれている．不確実

データベースに対して，頻出アイテム集合マイニングを行なう手法がいくつか提案されているが，処理速度が遅いとい

う問題がある．一方，GPU (Graphics Processing Unit) を用いたGPGPU (General Purpose computation on GPU)

という手法が，高性能計算の分野で注目されている．GPGPUは，元々はグラフィック処理のための演算装置である

GPUを，その高い並列度をいかして汎用的な計算に利用するものである．本研究では，GPGPUを用いた不確実デー

タベースに対する頻出アイテム集合マイニングの高速化のための手法を提案する．
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1. は じ め に

近年の情報通信技術の発達により，取得可能な情報の量は爆

発的に増えている．しかし，情報の量が膨大なため，有用な情

報を発見するのは難しい．そこで，効率的に有用な情報を抽出

するために，データマイニングの技術が重要となる．

相関ルールマイニング [2]は，データマイニングの中でもよ

く知られた主要な手法の一つである．これは，消費者の購買行

動の分析のために，マーケットバスケットデータの分析を目的

として開発されたマイニング手法である．アルゴリズムに対

する入力は，トランザクションの集合からなり，各トランザク

ションは消費者が購入したアイテム（商品）からなる．このと

き，与えられた入力に対し，互いに相関性の高いアイテム集合

を発見することが，相関ルールマイニングの目的である．

相関ルールマイニングは以下の二つのステップに分けられる．

（ 1） 全ての頻出アイテム集合をマイニングする．

（ 2） ステップ 1で求めた頻出アイテム集合から相関ルール

を求める．

ここで，頻出アイテム集合とは，あるしきい値以上の頻度で

データベースに現れるアイテムの集合のことである．ステップ

2はステップ 1で求めた頻出アイテム集合から相関ルールを発

見する処理である．ステップ 1で求めた頻出アイテム集合のみ

を用いるため，ステップ 2はステップ 1に比べて比較的計算コ

ストは少ない．一方，ステップ 1はデータベースを繰り返しス

キャンする必要があるため，処理時間の大半を占めることにな

る．そのため，ステップ 1の効率化が重要となる．

ところで，一般的には，データベース中のデータの存在は確

定しており，データは正確であると仮定される．しかし，実世

界ではこの仮定が当てはまらない場合も多い．例えば，RFID

センサを利用した購買行動の分析の際，センサの誤読をする可

能性があるため，不正確なデータを扱う必要がある．近年，こ

れらの大量の不正確なデータを扱うために，不確実データベー



スの研究が進められている．このとき，確率的データを対象に

相関ルールマイニングを適用することも可能であり，いくつか

の研究が見られる [4, 5, 13]．

不確実データベースからの頻出アイテム集合マイニングの

手法は，データの不確実性を考慮しなければならない点にお

いて，従来手法 [2, 8]とは異なる．現在までに，いくつかの手

法 [4,5,13]が提案されているが，不確実性を考慮した処理が新

たに必要となるため，処理速度が遅いという問題がある．

一方，GPU (Graphics Processing Unit) を用いた GPGPU

(General Purpose computation on GPU) という手法が，高

性能計算の分野をはじめ，様々な分野で注目されている

[3,6,9,10,12,14]．GPGPUは，元々はグラフィック処理のため

の演算装置である GPUを，グラフィック処理以外の一般的な

計算に利用する手法である．

GPU は数百以上の SIMD (Single Instruction, Multiple

Data) コアを持つため，CPU と比較して，極めて並列度の

高いデータ処理を行なうことができる．この SIMDコアは，一

つの命令を複数のデータに対して，並列に実行していく処理に

適したアーキテクチャとなっている．そのため，GPUはその

性質上，複雑な条件分岐を含む処理には向いていない．そこで，

GPGPUを用いる際には，GPUに適したアルゴリズムの開発

が重要な課題の一つとなる．

本研究では，不確実データベースからの頻出アイテム集合マ

イニングの高速化のために，GPGPU を利用した手法を提案

する．提案手法は，Sunら [13]の提案した pAprioriアルゴリ

ズムを元に，GPU上での並列実行により処理の高速化を図る．

さらに，pAprioriアルゴリズムとの比較実験により，提案手法

の性能を評価した．

本稿の構成は以下の通りである．2節において，GPGPUに

ついて簡単に説明する．3節では，本研究で扱う問題の定義と，

提案手法の元となる pAprioriアルゴリズムについて説明する．

4節で提案手法について説明し，5節で評価実験の結果と考察

を述べる．その後，6節で関連研究を説明し，7節でまとめと

今後の課題について述べる．

2. GPGPU

GPU は，現在多くのコンピュータに備え付けられており，

CPU の補助を行なうコプロセッサとして動作する．その内

部には，ストリーミングマルチプロセッサ (Streaming Multi-

processor, SM) と呼ばれる SIMDプロセッサが複数存在する．

また，一つの SMは，ストリーミングプロセッサ (Streaming

Processor, SP) と呼ばれる SIMD コアを多数含んでいる．そ

のため，多くのコアを持つメニーコアプロセッサとして，GPU

が注目されている．

GPGPUのアプリケーションを開発する際に，最も利用され

ているフレームワークとして，NVIDIAにより提供されている

CUDA（注1）がある．CUDA では，CUDA スレッドと呼ばれる

非常に軽量なスレッドを数千から数万個作成し，並列度の高い

（注1）：http://www.nvidia.com/object/cuda_home_new.html

処理を実現する [15]．

CUDAでは，GPU上の一つの処理に対し，その処理を行な

うスレッドの集まりであるグリッドが作成される．また，グリッ

ドは多数のスレッドブロック（またはブロック）を含み，各ブ

ロックは数百スレッドからなる．ブロック中のスレッドは全て

同じ SMに割り当てられ，メモリを共有しながら動作する．

また，GPU上には様々なタイプのメモリが存在する．まず，

全てのスレッドがアクセス可能で，大容量・高レイテンシであ

るグローバルメモリがある．他には，共有メモリという，ブロッ

ク中のスレッド間で共有可能な小容量・低レイテンシのメモリ

がある．各スレッドは非常に高速なレジスタを利用することも

可能である．さらに，テクスチャメモリという，6–8KB程度の

キャッシュを持つメモリも存在する．GPUの性能を引き出すた

めには，これらの種々のメモリを有効活用することが，極めて

重要である．

3. 確率的頻出アイテム集合マイニング

本節では，確率的頻出アイテム集合の定義とマイニングの手

法について述べる．まず，従来のデータベースに対する問題の

定義を 3. 1節で述べ，不確実データベースに対する定義を 3. 2

節で述べる．3. 3節では Sunら [13]の提案した pAprioriアル

ゴリズムについて述べる．

3. 1 頻出アイテム集合

アイテム全体の集合を I とする．アイテム i ∈ I の集合をア

イテム集合 X といい，IDとアイテム集合のペアをトランザク

ション T という．また，トランザクションの集合をトランザク

ションデータベース T という．サイズ n のトランザクション

データベース T とアイテム集合 X が与えられたとき，T にお
ける X の支持度を sup(X)と表す．ここで，アイテム集合 X

の支持度とは，X を含むトランザクションの数を指す．ユーザ

が与えた最小支持度 minsup以上の支持度を持つアイテム集合

を頻出アイテム集合という．

従来の頻出アイテム集合マイニングの問題は，以下のよう

に定義できる．トランザクションデータベース T と最小支持
度 minsupが与えられたとき，全ての頻出アイテム集合を抽出

する．

3. 2 確率的頻出アイテム集合

トランザクションデータベース T の各トランザクションに
存在確率を与えたものを，不確実トランザクションデータベー

ス U という．存在確率は，トランザクションがデータベース中
に存在する確率を表す．図 1に不確実トランザクションデータ

ベースの例を示す．これはある店の客の購買行動を表す．すな

わち，gameとmusicが同時に購入される確率は 0.9，musicと

videoが同時に購入される確率は 0.7，などである．

不確実トランザクションデータベースでは各トランザクション

が存在確率を持ち，データベース中の存在が確率的に表されるた

め，アイテム集合の支持度は確率変数となる．アイテム集合X の

支持度 sup(X)の確率質量関数を支持度確率質量関数（Support

Probability Mass Function, SPMF）と呼び，fX(k)と表す．こ

こで，kは sup(X)が取り得る値である．すなわち，k ∈ [0, |U|]



ID アイテム集合 存在確率

T1 {game, music} 0.9

T2 {music, video} 0.7

T3 {game} 0.8

T4 {game, music, video} 0.5

図 1 不確実トランザクションデータベースの例
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図 2 アイテム集合 {music} の SPMF f{music}

となる．また，fX(k)は sup(X)が kとなる確率を表す．図 2は

図 1の不確実トランザクションデータベースにおける，アイテ

ム集合 {music}の SPMF f{music} である．例えば，f{music}(0)

は全てのトランザクションに {music}が現れない確率を表すの
で，f{music}(0) = (1 − 0.9) · (1 − 0.7) · (1 − 0.5) = 0.015 と

なる．

P (sup(X) >= minsup) =

|U|∑
k=minsup

fX(k) >= minprob (1)

を満たすアイテム集合X を確率的頻出アイテム集合という．こ

こで，minprob はユーザに与えられる確率のしきい値である．

例えば，minsup = 2, minprob = 0.5としたとき，図 1の不確

実トランザクションデータベースにおいて，

P (sup({music}) >= minsup) = f{music}(2) + f{music}(3)

= 0.485 + 0.315

= 0.8 >= minprob

となるため，アイテム集合 {music}は確率的頻出アイテム集合
となる．

本研究で扱う問題は，以下のように定義できる．

［問題 ］（確率的頻出アイテム集合マイニング） 不確定トラン

ザクションデータベース U と，しきい値minsup, minprobが

与えられたとき，U から全ての確率的頻出アイテム集合を抽出
する．

3. 3 pApriori アルゴリズム

pAprioriアルゴリズム [13]は，Agrawalら [2]によって提案

された Apriori アルゴリズムを不確実データベースに適用した

ものである．pAprioriアルゴリズムでは，まず，要素数 1のア

イテム集合が確率的頻出アイテム集合であるかを，SPMFを計

算することによって判定する．次に，k = 2として処理を行っ

ていく．要素数 k − 1の確率的頻出アイテム集合から，要素数

k の候補確率的頻出アイテム集合を生成し，これらの候補の中

から要素数 k の確率的頻出アイテム集合を生成する．そして k

を 1増やす．これらの処理を，確率的頻出アイテム集合が見つ

からなくなるまで続ける．最終的に，不確実トランザクション

データベースから得られる全ての確率的頻出アイテム集合を結

果として返す．

3. 3. 1 候補確率的頻出アイテム集合の生成

候補確率的頻出アイテム集合の生成は二つのフェイズに分

けられる．一つ目は結合フェイズ，二つ目は枝刈りフェイズで

ある．

結合フェイズでは，要素数 k の確率的頻出アイテム集合

から，二つの要素数 k の確率的頻出アイテム集合 X, Y が

結合可能であるかを判定する．ここで二つのアイテム集合

X, Y が結合可能とは，X.itemi を X 中の i 番目のアイテム

を表すとすると，X.item1 = Y.item1 ∧ · · · ∧ X.itemk−1 =

Y.itemk−1 ∧X.itemk < Y.itemk が成り立つことをいう．結合

可能ならば，X と Y から，要素数 k + 1の候補確率的頻出ア

イテム集合を作り，その候補を，要素数 k + 1の候補確率的頻

出アイテム集合の集合 Ck+1 に格納する．

枝刈りフェイズでは，以下の補題を利用して枝刈りを行な

う [13]．

［補題 1］（逆単調性）

　アイテム集合 X が確率的頻出アイテム集合ならば，X の部

分集合も確率的頻出アイテム集合である．

この補題の対偶から，アイテム集合 X の部分集合が確率的

頻出アイテム集合でなければ，X も確率的頻出アイテム集合で

無いことが分かる．すなわち，結合フェイズで作った各候補確

率的頻出アイテム集合について，その要素数 kの部分集合が確

率的頻出アイテム集合であるかを確認し，そうでなければ Ck+1

からその候補を削除する．

3. 3. 2 確率的頻出アイテム集合の抽出

アイテム集合 X が確率的頻出アイテム集合であるかは，X

の SPMFを計算し，式 1を調べなければならない．そのため，

SPMFを効率的に計算することが重要となる．Sunらは動的計

画法による方法と，分割統治法による方法の二種類の計算法を

提案している．ここではより計算量の少なく，GPU上での処

理に適している分割統治法による方法のみを説明する．

このアルゴリズムは，入力として不確実トランザクション

データベース U とアイテム集合 X を受け取り，アイテム集合

X の SPMF fX を返す．

U が一つのトランザクションのみを含む場合は，SPMF を

直接計算する．U がトランザクションを二つ以上含んでいる場
合は U を二つに水平分割し，それぞれのデータベースに対し
て再帰的に SPMFを計算していき，計算された二つの SPMF

は畳み込みにより一つにする．畳み込みをそのまま計算すると

O(n2)の計算量となるが，高速フーリエ変換を利用することで

O(n logn)に抑えることができる．

3. 3. 3 枝 狩 り

SPMFの計算は計算量が多いため，実際に計算する前に確率

的頻出アイテム集合でないものを判定したい．そのために以下
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図 3 GPU 上の不確実トランザクションデータベースの例

の二つの指標を用いる．不確実トランザクションデータベース

U 中の，アイテム集合 X を含むトランザクションの数を表す

cnt(X)と，sup(X)の期待値を表す esup(X)である．

このとき，以下の二つの補題が成り立つ [13]．

［補題 2］ cnt(X) < minsupならば，アイテム集合 X は確率

的頻出アイテム集合ではない．

［補題 3］ µ = esup(X), σ = (minsup − µ − 1) / µ とする．

このとき，
• σ >= 2e− 1 かつ 2−σµ < minprob

• 0 < σ < 2e− 1 かつ exp
(−σ2µ

4

)
< minprob

のどちらかが成り立つならば，アイテム集合 X は確率的頻

出アイテム集合ではない．

4. 提 案 手 法

本節では，GPGPUを用いた確率的頻出アイテム集合マイニ

ングの手法について説明する．まず，4. 1 節で概要を述べる．

その後，4. 2節，4. 3節でアルゴリズムの詳細について述べる．

4. 1 手 法 概 要

pAprioriアルゴリズムを元に，GPU上での並列実行により

処理の高速化を図る．各アイテムは 0から |I| − 1までの整数

によって表されると仮定する．ここで，I はアイテムの集合を

表す．

GPU上では，不確実トランザクションデータベースを，

（ 1） 各トランザクションのアイテム集合を格納する配列

（ 2） 各トランザクションの存在確率を格納する配列

の二つの配列によって表す．一つめの配列には，疎行列のデー

タ格納方式であり，GPU上での処理に適している ELL形式 [3]

を用いる．ELL形式は一つの行列を表すために，各要素の値を

格納する配列と，各行において要素が存在する列のインデック

スを格納する配列の二つの配列を利用する．しかし，不確実ト

ランザクションデータベースを考える場合，各要素の値は 1か

0のみとなるため，後者の列のインデックスの配列のみで十分

となる．

例えば，図 1の不確実トランザクションデータベースは，図

3のように表される．ここでは，game, music, videoをそれぞ

れ 0, 1, 2としている．各行の長さは，最も大きいアイテム集合

の要素数となるため，この例では 3となる．この長さに満たな

い行では，|I|を，すなわち 3をパディングする．

また，アイテム集合は整数の配列を用いて表す．要素数 k の

アイテム集合は要素数 k の配列に格納する．候補確率的頻出

アイテム集合の集合や確率的頻出アイテム集合の集合などの，

要素数 k のアイテム集合の集合は，以下のように格納する．0

から k − 1までの要素で 1番目のアイテム集合を表し，k から

2 · k− 1までの要素で 2番目のアイテム集合を表す．すなわち，

i番目のアイテム集合は (i− 1) · k から i · k − 1までの要素で

表す．

4. 2節では，候補確率的頻出アイテム集合の生成のアルゴリ

ズムについて説明する．4. 3節では，確率的頻出アイテム集合

の抽出のアルゴリズムについて説明する．

4. 2 GPUを用いた候補確率的頻出アイテム集合の生成

GPU上の候補確率的頻出アイテム集合の生成のアルゴリズ

ムについて説明する．基本的な構造は，pAprioriアルゴリズム

のものと同様である．

あらかじめ，要素数 k ·
(|Lk−1|

2

)
の配列 Ck を用意しておく．

要素数 k − 1の確率的頻出アイテム集合の集合 Lk−1 内の全て

のペアについて，それらが結合可能かどうかを調べ，結合可能

ならば i, j の値に応じた位置に，結合した候補確率的頻出ア

イテム集合を格納する．結合可能でないならば，候補確率的頻

出アイテム集合でないことを表すため，配列中の該当する箇所

に −1を代入する．枝刈りフェイズで枝刈りの対象となった場

合は，先程と同様に，候補でないことを表すため，−1を代入

する．

生成され得る候補確率的頻出アイテム集合すべてを格納でき

る配列を用意しておくことで，メモリの使用量は大きくなるが，

候補確率的頻出アイテム集合の生成を並列に行なうことが可能

となる．

4. 3 GPUを用いた確率的頻出アイテム集合の抽出

GPUを用いた確率的頻出アイテム集合の抽出は，

（ 1） 各トランザクションに対する候補の包含判定

（ 2） 枝刈り

（ 3） SPMFの計算

の 3ステップからなる．以下の節で順に説明していく．

4. 3. 1 候補の包含判定

まず，各候補確率的頻出アイテム集合X に対し，不確実トラ

ンザクションデータベース U の各トランザクションが X を含

んでいるかどうかを判定する必要がある．ここでは，この処理

を，不確実トランザクションデータベース U に対する候補 X

の包含判定，または候補 X の包含判定，と呼ぶ．

前準備として，各候補の包含判定結果を格納する配列を用意

する必要がある．しかし，各トランザクションに対する包含判

定結果は 1 か 0 のみであるため，単純に一つの要素を整数値

とすると，無駄が多くなってしまう．また，候補数が多くなる

と，この配列は巨大になるため，そのままでは GPU上に乗ら

なくなる可能性がある．そこで，各要素を 4バイトの整数値と

してビット列を用いて格納することで圧縮を行なう．これによ

り，必要な要素数は d|U| / 32e · |Ck|となる．その他の前準備
として，候補確率的頻出アイテム集合をテクスチャメモリ上に

置き，テクスチャキャッシュを有効活用できるようにしておく．

GPUの各ブロックが 32個（4バイト分）のトランザクショ

ンを担当し，ブロック中の各スレッドが各候補に対する処理を

行なっていく．すなわち，各スレッドは，32 個のトランザク

ションに対して候補が含まれているかを判定していく．各ブ

ロックが必要とするトランザクションは，処理の前に共有メモ



リに転送しておく．

各スレッドは，担当する候補のアイテムがトランザクション

に含まれているかを，線形探索によって判定していく．線形探

索を用いることで，一つのブロック中のスレッドが，共有メモ

リの同じデータを同時にアクセスする．この時，このメモリア

クセスはブロードキャストされ，一回分のメモリアクセス時間

で済むため，非常に高速である．候補中の全てのアイテムがト

ランザクションに含まれていれば，そのトランザクションに対

応するビットを 1にセットし，そうでなければ 0とする．

4. 3. 2 枝 狩 り

先ほど計算した，候補の包含判定結果を格納する配列と存在

確率の配列を用いて，枝刈りに必要な値 cntと esupを計算し

ていく．

cnt(X) は，不確実トランザクションデータベース中の，ア

イテム集合 X を含むトランザクションの数を示している．つ

まり，候補の包含判定結果の配列の総和を取ることで，cntの

値が求められる．この処理の GPU 上での効率的な実装には，

parallel reduction [17]を用いる．

また，esup(X) の値は，アイテム集合 X を含むトランザ

クションの存在確率の総和となる．よって，先ほどと同様に，

parallel reduction を用いて，候補を含むトランザクションの

存在確率の総和を取ることで，esupの値が求められる．

これらの値と補題 2, 3 を用いて，枝刈り可能かどうかを判

定する．枝刈り可能ならば次の候補に進み，そうでなければ

SPMFの計算を行なう．

4. 3. 3 支持度確率質量関数の計算

pApriori アルゴリズムの中で，最も計算量が大きいのが

SPMFの計算である．このため，この計算を並列化して効率的

に実行することが重要となる．

はじめに，SPMFを格納するための，要素数 4 · 2dlog2 |U|e の

配列 fX を用意する．そして，GPU の各スレッドごとに一つ

のトランザクションに対する SPMFを求め，これらを fX に格

納する．fX の要素数を 4 · 2dlog2 |U|e とするのは，以下のよう

な理由からである．

（ 1） 畳み込みをしていき SPMF を一つにするには，配列

中の SPMFの数が 2のべき乗でなければならない．

（ 2） 各 SPMFのサイズを 2のべき乗とすることで，FFT

の高速化を図る [16]．

各 SPMFのサイズを 2のべき乗として扱うために，ゼロパ

ディング（空き要素にゼロを埋める）をする．次に，配列中の

隣り合う二つの SPMF に対して畳み込みを行なう．畳み込み

に必要な FFTは，今回開発に利用した CUDAの FFTライブ

ラリである CUFFT を用いる．SPMF を一つの配列に同じサ

イズで格納することで，CUFFTの機能であるバッチ処理を利

用することができ，全ての SPMF に対して高速に FFT を計

算できる．また，fX の要素数を固定することで，FFTを実行

する際に必要となる plan を再利用可能となり，plan 作成時の

オーバヘッドが削減される．この二つの処理を，SPMFが一つ

になるまで繰り返す．求める SPMFは，fX [0]から fX [|U|]ま
でとなる．
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図 4 f{music} の計算過程

図 4 は，図 1 の不確実トランザクションデータベー

スに対する f{music} の計算過程を示したものである．

f1
{music}, f

2
{music}, . . .はそれぞれT1, T2, . . .に対する {music}

の SPMFを表す．また，灰色になっている箇所はゼロパディン

グ処理によってパディングされた要素を示している．

5. 評 価 実 験

本実験では，CPU 上で実装した pApriori アルゴリズムと

GPU上で実装した提案手法の性能の比較を行なう．5. 1節で実

験環境について説明し，5. 2節で実験結果と考察を述べる．

5. 1 実 験 環 境

実験で使用したCPUは Intel(R) Xeon(R) CPU (2.40GHz)，

GPU は Tesla C2050 である．Tesla C2050 は 14 個の SM を

持ち，各 SMは 32個の SP (1.15GHz) を持つ．

三つのデータセットに対して実験を行った．各データセット

の特徴を表 1に示す．

一つめは，FIMI Repository（注2）にある Accidents という実

データである．トランザクションの平均要素数は 34，アイテム

数は 468，データセットのサイズは約 34万となっている．トラ

ンザクションの存在確率は平均 0.5，分散 0.02の正規分布によ

り与える．明記していない場合，minsup はデータセットのサ

イズの 35%とする．

二つめは，IBM data generator（注3）によって生成された

T40I10D100K という合成データである．トランザクション

の平均要素数は 40，アイテム数は 942，データセットのサイズ

は 10万となっている．トランザクションの存在確率は (0, 1]の

間の一様分布により与える．明記していない場合，minsupは

データセットのサイズの 1.5%とする．

三つめは，先ほどと同様に IBM data generatorによって生

（注2）：http://fimi.cs.helsinki.fi/

（注3）：http://miles.cnuce.cnr.it/~palmeri/datam/DCI/datasets.php



表 1 実験に用いたデータセット

データセット アイテム数 トランザクションの平均要素数 トランザクション数

Accidents 468 33.8 340,183

T40I10D100K 942 39.6 100,000

T25I10D500K 7558 25.0 499,960

表 2 SPMF の計算時間

データセット 要素数 CPU (ms) GPU (ms) Speedup

Accidents 1 1990 27.5 72.4

5 1341 27.5 48.8

T40I10D100K 1 22.7 6.27 3.62

2 9.15 6.27 1.46

T25I10D500K 1 21.7 27.6 0.79

5 15.9 27.6 0.58

成された，T25I10D500Kという合成データである．トランザ

クションの平均要素数は 25，アイテム数は 7558，データセッ

トのサイズは約 50万となっている．　トランザクションの存

在確率は (0, 1]の間の一様分布により与える．minsupはデータ

セットのサイズの 1.5%とする．明記していない場合，minsup

はデータセットのサイズの 0.7%とする．

三つのデータセットに対して minprobは 0.5とする．

5. 2 実 験 結 果

5. 2. 1 実験 1：支持度確率質量関数の計算

各データセットに対して，ある要素数の確率的頻出アイテム

集合の SPMFの計算時間を測定し，その平均値を計算時間と

する．表 2に実験結果を示す．

GPU上の SPMFの計算は，CPU上のものと比較して，デー

タセットとして Accidentsを用いた場合，49倍から 72倍程度

の速度となり，T40I10D100Kを用いた場合，1.5倍から 3.6倍

程度の速度となった．一方，T25I10D500Kを用いた場合，0.58

倍から 0.79倍の速度と，GPU上のものが遅くなっている．こ

のような結果になった理由として以下のようなものが考えら

れる．

pAprioriアルゴリズムでは，アイテム集合 X を含むトラン

ザクションのみを用いて，SPMF の計算を行なう．すなわち，

cnt(X)個のトランザクションを利用すればよく，SPMFの計算

コストは O(cnt(X) log2(cnt(X)))となる [13]．しかし，4. 3. 3

節で述べたように，提案手法では全ての SPMFの計算に対し

2dlog2 |U|e 個のトランザクションを利用している．そのため，

cntの値が小さい場合，無駄な計算を大量に行ってしまう．

Accidents では，確率的頻出アイテム集合の cnt の値が

200, 000から 340, 000とデータセットのトランザクション数に

近い大きな値となる．そのため，CPU と GPU で畳み込みの

回数にあまり差がなくなり，GPU上での並列化が効果を発揮

する．

T40I10D100Kと T25I10D500Kでは，確率的頻出アイテム

集合の cntの値が最大でも 15,000程度と，それほど大きな値

にならない．そのため，CPU上では畳み込みの回数はそれほ

ど多くならず，CPUと GPUであまり違いが見られなくなる．

5. 2. 2 実験 2：確率的頻出アイテム集合マイニング

各データセットに対して，minsup を変化させた時の実行時

間の測定を行った．実験結果を図 5，6，7に示す．

図 5はAccidentsを用いた場合の実験結果である．Accidents

を用いた場合，5. 2. 1節で示した通り，提案手法では SPMFの

計算時間が大幅に短縮される．そのため，CPUと比較すると，

最大 79倍の高速化に成功している．

図 6, 7はそれぞれ T40I10D100K，T25I10D500Kを用いた

場合の実験結果である．T40I10D100K を用いた場合，1.6 倍

から 7.0倍となり，T25I10D500Kを用いた場合，1.01倍から

1.48倍となっている．Accidentsを用いた場合と異なり，GPU

上の提案手法はそれほど大きくは高速化に成功していない．こ

れは以下のような理由のためと考えられる．

pAprioriアルゴリズムでは，候補の包含判定の高速化のため

に，トライ木という木構造を用いている．一方，提案手法では，

このようなデータ構造を利用していないため，この処理がそれ

ほど速くない．また，T40I10D100Kを用いた場合，候補確率

的頻出アイテム集合の数はきわめて多くなるため，包含判定の

必要回数も増加する．さらに，5. 2. 1節で示した通り，SPMF

の計算時間に大きな違いが見られない．そのため，GPU上の

提案手法がそれほど高速化できていないという結果になった．

以上より，cntの値が大きく，SPMFの計算時間が支配的と

なるデータセットを用いた場合には，提案手法が非常に有効で

あるが，そうでないデータセットの場合には，それほど高速化

できていないと言える．

6. 関 連 研 究

不確実データベースは，近年データベース分野において注

目を集め，広く研究が行われている．研究対象は，データモデ

リングや問い合わせ処理，データマイニングなど多岐に渡って

いる [1, 4, 5, 13]．不確実データベースに関する研究については

Aggarwal らによるサーベイ [1] に詳しい．不確実データベー

スの重要な研究対象の一つに，不確実データベースからの相関

ルールマイニングがある．

相関ルールマイニングは，Agrawalら [2]によって提案され

た．同時に，彼らはAprioriアルゴリズムを提案している．Han

ら [8] は，頻出アイテム集合マイニングのための，Apriori ア

ルゴリズムよりも高速な FP-growthアルゴリズムを提案した．

一方，Kuokら [11]はファジィ集合に対する相関ルールマイニ

ングの研究を行なっている．

不確実データベースからの相関ルールマイニングの研究に

は，Chuiら [5]のものがある．彼らは，Aprioriアルゴリズム

を，不確実データベースに対して拡張した，U-Aprioriアルゴ

リズムを提案した．U-Aprioriアルゴリズムでは，アイテム集
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図 5 Accidents に対する実験結果
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図 6 T40I10D100K に対する実験結果
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図 7 T25I10D500K に対する実験結果

合の支持度の期待値を用いて，不確実性を扱っている．後に，

Berneckerら [4]は，支持度の期待値を用いると，重要なアイ

テム集合を見逃す可能性があることを指摘した．彼らは，支持

度の期待値の代わりに，アイテム集合が頻出となる確率を定義

して用いている．Chui らと Bernecker らは，トランザクショ

ンデータベース中の各アイテムに確率が付随しているモデルを

扱っている．一方，Sunら [13]は，各トランザクションが確率

を持つモデルを対象とし，動的計画法と分割統治法を利用した

二つのアルゴリズムを提案した．

また，高速化のための手法として，GPUを用いた GPGPU

が，高性能計算の分野だけでなく他の様々な分野でも注目され

ている．例えば，Govindaraju ら [7] は，GPU をコプロセッ

サとして利用し，巨大なデータベースを高速にソートする，

GPUTeraSort という手法を提案している．また，He ら [10]

は，GPGPUを用いた関係結合のアルゴリズムを考案した．そ

の後，Heらは，様々な関係問合せを，CPUと GPUのハイブ

リッドな手法によって高速化する研究を行なっている [9]．Fang

ら [6]は，GPGPUを利用した頻出アイテム集合マイニングの

手法を提案した．この研究は，不確実性を含まないデータを対

象としている点が，本研究と異なる．他にも，多数の研究が行

われており [3, 12, 14]，今後も様々な発展をしていくことが予

想される．

7. まとめと今後の課題

本研究では，Sun らによって提案された pApriori アルゴリ

ズムを元に，GPGPUを用いた確率的頻出アイテム集合マイニ

ングの手法を提案した．そして，pAprioriアルゴリズムとの比

較実験により，支持度確率質量関数の計算時間が支配的となる

データセットを用いた場合には，提案手法が最大 86倍の速度

となることを示した．しかし，それでないデータセットを用い

た場合には，最大でも 7.4倍程しか高速化できていないという

ことが分かった．

今後の課題として，複数 GPUを用いるマルチ GPUへの対

応が考えられる．また，GPUだけでなく，CPUも有効活用す

る CPUと GPUのハイブリッドな手法の提案がある．そのた

めには，コストモデルを設計し，常に最適なプロセッサを選択

できるようにする必要がある．
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