
NAIST-IS-DD0961021

博士論文

時系列パターンマイニングアルゴリズムの

高速化手法に関する研究

松原 裕貴

2012年 2月 2日

奈良先端科学技術大学院大学

情報科学研究科 情報処理学専攻



本論文は奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科に

博士 (工学) 授与の要件として提出した博士論文である。

松原 裕貴

審査委員：

加藤 博一 教授 （主指導教員）

中島 康彦 教授 （副指導教員）

宮崎 純 准教授 （副指導教員）

有次 正義 教授 （熊本大学）



時系列パターンマイニングアルゴリズムの

高速化手法に関する研究∗

松原 裕貴

内容梗概

本論文では，既存の時系列パターンマイニングアルゴリズム PAIDのCPUキャッ

シュの利用効率に着目し，時間的局所性を向上させるCC-PAIDと，データアク

セスの効率化により計算量とCPUのキャッシュミスの削減を図ったCCDR-PAID

を提案した．

CC-PAIDは，CPUキャッシュに取り込まれた特定のデータ構造を複数の時系

列パターンで一度に処理を行う Common-Prefix-At-A-Timeといった手法を提案

し，PAIDに適用したものである．これに対し，CCDR-PAIDは CC-PAIDを改

良することにより，特定のデータ構造を再構築し，複数の処理で有効的にそれを

利用することにより，不要なデータへのアクセスと処理の回避を行う．

PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの処理時間とCPUのキャッシュミスと実行命

令数等の測定を行い，CC-PAIDとCCDR-PAIDの有効性を確認した．結果として，

PAIDに対してCC-PAIDは最大で約 55%，処理時間が短縮され，CC-PAIDに対

してCCDR-PAIDは最大で約22%，処理時間が短縮された．また，PAIDに対して

CCDR-PAIDは最大で約 64%，処理時間の短縮が確認された．更に，並列処理に

よる評価も行い，スレッド数 1に対して 6の時，PAID，CC-PAID，CCDR-PAID

はそれぞれ 4倍以上の速度向上となった．
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A Study on Fast Sequential Pattern

Mining Algorithms∗

Yuki Matsubara

Abstract

In this dissertation, we focused mainly on improving the CPU cache utiliza-

tion of an existing sequential pattern mining algorithm, called PAID. We have

proposed two new algorithms: CC-PAID, which improves the temporal local-

ity of PAID, and CCDR-PAID, which is designed as a data access optimization

method to reduce CPU cache misses and the number of executed instructions of

CC-PAID.

In CC-PAID, a common-prefix-at-a-time method is introduced to be applied

to PAID, so as to process the data of multiple sequential patterns fetched in the

CPU cache at once. On the other hand, CCDR-PAID reconstructs a particular

data structure and uses it to reduce the CPU cache misses and the number of

instructions executed, by avoiding nonessential data accesses.

We measured not only the processing time of PAID, CC-PAID and CCDR-

PAID to validate our proposed algorithms, but also the effects when they are

executed in parallel. As a result, the processing time of CC-PAID was reduced

up to 55% to PAID, and CCDR-PAID was shortened up to 22% to CC-PAID.

Furthermore, when the number of threads was changed from one to six, PAID,

CC-PAID and CCDR-PAID could run more than four times faster.

∗Doctoral Dissertation, Department of Information Processing, Graduate School of Infor-

mation Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD0961021, February 2,

2012.
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第1章 序論

1. 研究背景

時系列パターンマイニング [3]とは，時系列データにより構成されたデータベー

スから時系列パターンと呼ばれる出現順序を維持した状態の特定の閾値を満たす

部分列を発見する手法であり，大規模なデータベースから利用者にとって有用な

情報を発見する手段として用いられる．応用分野としては，時間や順序といった

情報が付加されたデータを含むデータベースを対象とし，データ間の時間や順序

関係が重要となる分野（データ解析，行動予測，情報推薦，センサネットワーク

等）への応用が考えられ，データベースの規模や閾値は様々なものとなる．

代表的な例としては，マーケティングへの応用が挙げられる．ある百貨店の一

年間の購買履歴のデータベースを対象に時系列パターンマイニングを利用し，得

られた時系列パターンの中から，今まで知られていなかった有用な時系列パター

ンとして，例えば「ワイングラスを購入した人の６割が３週間以内にジャケット

を購入する」といったことがわかったとする．この結果を元に，顧客の行動を予

測した商品の品揃や価格等の調整といったマーケティング戦略が可能となる．

一般に，時系列パターンマイニングにおける処理コストの増加要因として最

小支持度とデータベースの規模が挙げられる．最小支持度とは，時系列パターン

の抽出基準として用いられる閾値であり，この閾値が小さいほど多くの時系列パ

ターンの抽出処理が発生する．また，時系列パターンの発見処理では多くのアル

ゴリズムにおいて，データベース全体に対するスキャンとデータのカウント処理

が行われており，これらが処理時間の大半を占めるとされている．このため，小

さな最小支持度と大規模なデータベースでは処理時間が膨大になるといった傾向

があり，解決すべき重要な問題として，過去の研究においてアルゴリズムの提案
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[3][15][21][4][12][16][19][18]，並列化による処理時間の改善 [14][20][24]が取り組ま

れてきた．

しかしながら，情報爆発時代の今日においては処理対象となる多くのデータ

ベースはより大規模になると想定され，それに伴い処理時間も大幅に増加するこ

とが考えられる．このため，実際の利用において処理時間に制約がある場合は時

系列パターンマイニングの処理を適用できない可能性もある．また，処理時間を

減らすために最小支持度を大きく設定することは効果的だが，この場合は有用と

される時系列パターンを取りこぼすといった問題も生じる．更に，抽出されたパ

ターンを利用して他の処理を行い有用な情報を発見するといったケースも考えら

れ，その場合，更に多くの時間が必要であるため，時系列パターンマイニングの

処理時間の改善は今後も重要な課題の一つと考えられる．

近年では，処理時間を短縮するためのアルゴリズムの提案や並列化といったア

プローチ以外に，相関ルールマイニング [2]の分野では，時間的局所性と空間的

局所性等を向上させ，CPUキャッシュの利用効率の改善による処理速度の向上が

試みられている [8]．

時間的局所性と空間的局所性は以下の２つを意味する [26]．

• 時間的局所性：アクセスされた命令またはデータは近い将来再びアクセス
される可能性が高い．

• 空間的局所性：アクセスされた命令またはデータの近くのものもアクセス
される可能性が高い．

これらの局所性はCPUキャッシュの利用効率に関係し，本論文で我々が提案する

手法においても重要な概念である．

時系列パターンマイニングは相関ルールマイニングとよく似た性質を持ってお

り，アルゴリズムの特性上，特定のデータ構造に対して再帰的なアクセスが発生

する傾向がある．このため，CPUのキャッシュサイズを超えるようなデータ構造

へのアクセスが生じる場合，キャッシュミスによるデータアクセスのレイテンシ

が発生する可能性がある．

また，CPUキャッシュのサイズは年々増加しているもののCPUのマルチコア

化により，１コアあたりのCPUキャッシュのサイズを考えると非常に小さい．更
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に，CPUの速度向上に対するメインメモリのアクセス速度の差があるといったメ

モリの壁 [17]の問題が存在し，メインメモリのアクセス速度も向上はしているが

CPUのマルチコア化が進む今日においては，その差が埋まることは考えにくい．

このため，大規模なデータベースを対象とした時系列パターンマイニングの処

理では，CPUのキャッシュミスにより生じるアクセスレイテンシはボトルネック

となる可能性があり，CPUのキャッシュミスの軽減に着目したCPUキャッシュの

利用効率の改善による処理時間の短縮手法の提案は有効的なアプローチの一つで

あると考えられる．また，データベースの規模が大きい場合，計算量も多くなる

ことが予測されるため，計算量の削減も重要なアプローチと考えられる．更に，

近年では CPUのマルチコア化が進んでおり，並列処理による処理時間の短縮も

重要と考えられる．

2. 提案手法の概要

本論文で提案される手法は，Yangらにより提案された時系列パターンマイニ

ングアルゴリズム PAID [18]の CPUキャッシュの利用効率の向上と計算量及び

CPUのキャッシュミスの削減を行うものである．

PAIDアルゴリズムを改良対象に採用した理由として，第一に処理速度が挙げ

られる．PAIDは SPADE [21]，PrefixSpan [12]，LAPIN [19]といった他の時系列

パターンマイニングアルゴリズムよりも処理速度が速いことが性能評価により証

明されている．第二に，YangらはPAIDの提案の前に LAPINアルゴリズム [19]

の提案を行っており，PAIDではその LAPINで利用される item-last-position list

と呼ばれるデータ構造を用いている．item-last-position listは時系列データ上に

繰り返し出現するアイテムの最終出現位置をまとめたものであり，これを支持度

と呼ばれる部分列の出現割合の調査に用いることにより，時系列データ上に重複

して出現するアイテムのスキャンを避け，効率的に支持度を調べることができる．

このため，DNAシーケンス [6]のような同じアイテムが繰り返し出現するような

データベースを効率的に処理可能と考えられている．

近年では，センサネットワークの発展や携帯端末の普及により時間情報が付加
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されたデータを容易に取得出来るようになると考えられ，時間の経過に伴い得ら

れるデータは時系列データ長として増加することが考えられる．このため，PAID

のように時系列データ長が長い場合でも効率的に処理を行える可能性があるアル

ゴリズムは重要と考えられ，処理速度の向上のための新たなアプローチの適用対

象として，PAIDアルゴリズムを採用した．

我々はPAIDアルゴリズムの中核部分を変更することなく，下記の二点のアプ

ローチによりCPUキャッシュの利用効率の向上と計算量及びCPUのキャッシュ

ミスの削減を行う手法の提案に取り組んだ．

• 一点目のアプローチとしてCPUキャッシュに取り込まれた特定のデータ構造

等を複数の時系列パターンで一度に処理を行うCommon-Prefix-At-A-Time

といった手法を提案し，CPUキャッシュの再利用率を向上させるCC-PAID

アルゴリズムの提案を行った．

• 二点目のアプローチは，CC-PAIDを改良し，特定のデータ構造を動的に再

構築し，その再構築されたデータ構造を複数の処理で有効的に利用するこ

とにより，データアクセスの省略や不要な処理の回避を行う CCDR-PAID

の提案を行った．

また，性能評価ではPAID，CC-PAID, CCDR-PAIDの処理時間とCPUのキャッ

シュミスと実行命令数を計測することにより有効性の確認を行った．更に，近年

では CPUのマルチコア化が進む傾向にあり，処理速度を向上させるには並列処

理も重要と考え，PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDを並列化して性能評価を行っ

た．

3. 論文構成

第 2章では，時系列パターンマイニングの定義や処理方法等の説明を行い，時

系列パターンマイニングを利用した際の時系列パターンの発見例も示す．更に，

本論文の提案手法の改良対象となっているPAIDアルゴリズムを疑似コードや例

題を用いて紹介する．
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第 3章では，過去に提案された相関ルールマイニングと時系列パターンマイニ

ングのアルゴリズムを紹介する．

第 4章では，PAIDアルゴリズムで利用される特定のデータ構造のCPUのキャッ

シュ利用効率に着目し，時間的局所性の改良のためにCommon-Prefix-At-A-Time

といった手法を提案し，それを PAIDに適用させたCC-PAIDアルゴリズムに関

して説明を行う．

第 5章では，CC-PAIDのデータアクセスの効率化に着目し，特定のデータ構

造へのアクセスを回避することにより，計算量とCPUのキャッシュミスの削減を

行うCCDR-PAIDアルゴリズムについて説明する．

第6章では，PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDを用いて処理時間とCPUのキャッ

シュミス及び実行命令数を計測し，実験結果と考察を示す．また，並列処理とメ

モリ使用量の評価も行う．

第 7章では，CC-PAID及びCCDR-PAIDの概要と評価についてまとめ，今後

の課題等を示す．
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第2章 時系列パターンマイニング

1. 時系列パターンマイニングの定義

本論文で用いられる時系列パターンマイニング [3] (sequential pattern mining)

に関する用語定義及び説明を行う．

時系列パターンマイニングは時系列データベースからユーザが決定した特定の

閾値を満たす出現順序を維持した部分列を時系列パターンとして発見する手法で

ある．

時系列データベース (sequence database)は複数の時系列データ (sequence data)

により構成され，時系列データはアイテムセット (item set)により構成される. 時

系列データベースは，SDB =< s1, s2, · · · , sn >と示され，skは時系列 ID（SID）

が付与された時系列データであり，SID順に並んだ時系列データで構成される. 時

系列データ sは，s =< is1, is2, · · · , ism >で表され，iskはアイテムセットであり，

これを1つのトランザクションとしてトランザクション ID（transaction id, T ID）

と呼ばれる時間情報または出現順序により識別され，TID 順に並べられたアイ

テムセットで構成される．アイテムセット isは，is = (i1, i2, · · · , ic)であり，ア
イテム (item)により構成されている．また，同じ時系列データの同一のTIDの

アイテムセット内ではアイテムが重複することはないが，TIDが違う場合は同じ

アイテムが出現する可能性がある．

時系列データに含まれる TID による順序関係を維持したアイテムセットの組

合せを長さ kの部分列 αとしたとき，全時系列データの数に対して長さ kの部分

列αが出現する割合（長さ kの部分列 αの出現回数 /全時系列データの数）を支

持度 (support)と呼び，出現回数の場合は支持度の値 (support value)と呼ぶ．も

し同じ SIDの時系列データ内に同一の部分列 α が複数存在しても，アイテムセッ

7



ト間の順序関係を考慮する必要があるためにその部分列はユニークであり，その

時系列データ内の部分列 α の出現回数は 1となる．

時系列パターンの発見方法は，処理開始時にユーザが決定した支持度を最小支

持度 (minimum support)とし，時系列データベース内で長さ kの部分列 αの

支持度を調べ，最小支持度を満たす全ての長さ kの部分列 α を長さ kの時系列

パターンとする．一般に時系列パターンマイニングの処理の進め方として，長さ

kの時系列パターンが発見されたとき，その時系列パターンが接頭辞となる長さ

k + 1の時系列パターンを発見する処理に移行し，時系列データベース内の全て

の時系列パターンが発見されるまで再帰的に処理が行われる．

時系列パターンを発見するためのアルゴリズムには，candidate generation-and-

test と pattern growth といった二つのアプローチが存在する [12]．前者は発見さ

れた時系列パターンを組み合わせて次の時系列パターンの候補を生成し，時系列

データベース上でそれらの支持度を調べ，後者は時系列データベース上で時系列

パターンが出現する位置より後を投影データベースとし，その範囲内でアイテム

の支持度を調べ，投影データベース上で直接的に時系列パターンを伸ばす．

また，時系列パターンマイニングの処理には itemset-extention step （I-step）

と sequence-extention step（S-step）の二つの処理が含まれている [4]．長さ k+1

の時系列パターンを発見する際に，k番目のアイテムと同じTIDのアイテムセッ

ト内から相関ルールマイニング [2]により，最小支持度を満たす組み合わせを導

出して k + 1番目のアイテムを発見するのが I-stepであり，時系列パターンマイ

ニングにより，k番目のアイテムのTIDより大きいTIDのアイテムセット内から

最小支持度を満たすアイテムを発見し，k + 1番目のアイテムとするのが S-step

である．

2. 時系列パターンマイニングの例

時系列データベースに対して時系列パターンマイニングを適用し，発見される

時系列パターンの例を用いて，時系列パターンマイニングの処理を説明する．

例として，図 2.1の全てが長さ 1のアイテムセットにより構成される時系列デー
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sequence data

1 2 3 4 5 6

1 A C B C A D

2 A D B A C

3 B A A D C A

4 C C D A B A

5 C A C A B A

SID

TID

図 2.1 時系列データベース

length Sequential pattern : Support

1 A:5,  B:5,  C:5,  D: 4

2 A→A:5, A→B:4,  A→C:4,

B→A:5,  C→A:4

3 A→B→A:4

図 2.2 最小支持度 (回数) 4を満たす時

系列パターン

タベースから最小支持度 (回数)を 4として，それを満たす全ての時系列パターン

が発見される例を図 2.2に示す．

図 2.1の時系列データベースについて説明する．図 2.1の時系列データベース

は 5つの時系列 ID(SID)により識別される時系列データにより，SID順に構成さ

れており，各時系列データにはトランザクション ID(TID)により識別されたア

イテムセットが含まれており，TID順に並べられている．例として，SID 1の時

系列データはA，C，B，C，A，Dの出現順で得られたそれぞれ長さ 1のアイテ

ムセットにより構築されており，そのアイテムセットが出現した順序関係である

TIDで表わされている．

次に図 2.1の時系列データベースに対し，最小支持度を出現回数 4とした時に

発見される全ての時系列パターンの例を図 2.2に示す．図 2.2の例では発見され

た時系列パターンが長さごとに分けられ，時系列パターンとその出現回数を表し

ている．例として，長さ 3の時系列パターンにA → B → A: 4があるが，これは

長さ 3の時系列パターン A → B → A （“ → ”はトランザクション IDによる

順序関係を示す）が図 2.1の時系列データベース上でに 4回出現することを意味

する.

また，図 2.1の SID 3の時系列データにアイテム Aが 3つ含まれているが，こ

れらのアイテムはTIDによる順序関係があるため，その時系列データにおいてア

イテム Aの出現回数が 3となるのではなく，部分列 A，A → A，A → A → A
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sequence data

1 2 3 4

1 (A, B, C) C B B

SID

TID

A

I-step

S-step

(A, B)

図 2.3 I-stepと S-stepの例

の出現回数はそれぞれ 1となる．長さ kの部分列には順序関係の制約があるため，

一つの時系列データに一回しか出現しなく，支持度を出現回数とした場合，その

最大値は時系列データ数となる．このため，図 2.1の例においては時系列データ

数が 5であるため，長さ kの部分列 αの出現回数も 5回以上になることはない．

2.1 S-stepと I-stepの例

時系列パターンマイニングアルゴリズム Prefixspan [12]のような手法で図 2.3

の時系列データベースから長さ k+1の時系列パターンを発見する場合の I-stepと

S-stepの例を示す．時系列データ数が 1つの時系列データベース (ABC)CBBが

あり（“ ()”は一つのアイテムセットを表す），最小支持度 (回数)を１と設定す

る．例として，長さ 1の時系列パターン Aが接頭辞となる長さ 2の時系列パター

ンを発見する場合，時系列データベース上で長さ 1の時系列パターン A以降の

範囲を投影データベース ( BC)CBBとする（( BC)は時系列パターン Aと同じ

TIDに出現することを表す)．この投影データベース内で接頭辞が時系列パター

ン Aである長さ 2の部分列と成るアイテムの支持度を調べる．I-stepでは時系列

パターン Aと同じTIDである ( BC)のアイテムの支持度を調べ，結果として時

系列パターン (AB), (AC)が発見される．S-stepでは時系列パターン AのTIDよ
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り大きいTID 2以降のアイテムセットに含まれるアイテムの支持度を調べ，結果

として時系列パターン A → C，A → Bが発見される．時系列パターン (AB)を

対象に長さ k + 1の時系列パターンの発見処理を行うと，TID 1のアイテムセッ

トに対して I-stepを適用し，TID 2以降の範囲のアイテムセットに対して S-step

を適用する．

また，本論文の提案手法は時系列パターンの発見処理となる S-stepに着目し

ている．I-stepは相関ルールマイニングと同じであるため，次節からの時系列パ

ターンマイニングアルゴリズムの説明については S-stepに関するものとする．

3. 時系列パターンマイニングアルゴリズム PAID

PAssed Item Deduced sequential pattern mining (PAID) [18]は，Yangらに

よって提案された時系列パターンマイニングアルゴリズムである．これは，長さ

kの時系列パターンから長さ k+1の時系列パターンの発見を行う際，時系列デー

タ上で長さ kの時系列パターンが出現する位置 (TID)より後ろの範囲で出現しな

くなるアイテムを調べ，長さ kの時系列パターンの出現回数（実際には，時系列

データベース上で長さ k − 1の時系列パターンが出現する位置より後ろのアイテ

ムの出現回数）から，それらのアイテムを差し引くことにより支持度を更新する．

他の時系列パターンマイニングアルゴリズムは支持度の調査のためにアイテムま

たは部分列をカウントするのに対し，差し引き処理により前の処理で得られた支

持度の値を有効的に活用し，支持度の値を更新する点が大きな違いとなる．

3.1 PAIDのアクセスパターン

時系列パターンマイニングでは，部分列や時系列パターンは辞書式順序木で表

わすことができる [4]．PAIDでは深さ優先探索により一つの長さ kの時系列パ

ターンを選択し，長さ k + 1の時系列パターンを発見する．

例として，2章 2節で用いた最小支持度 (回数) 4と時系列データベース (図 2.1)

と発見される時系列パターン (図 2.2)の場合の時系列パターン A → B → Aが発

見されるまでのアクセスパターンを示す (図 2.4)．枠で囲まれた時系列パターン
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A

図 2.4 時系列パターンを表す木構造への PAIDのアクセスパターン

は処理が終了したことを表す．PAIDでは，時系列パターン A → Aの処理終了

後，深さ優先探索で時系列パターン A → Bが一つ選択され，時系列パターン A

→ B → Aが発見される．

3.2 処理の流れとデータ構造

PAIDアルゴリズムは以下のように大きく分けて２つの処理と２つのデータ構

造に分けられる．

1. position listから長さ kの時系列パターンの prefix border positionを取得

2. item-last-position listを用いた支持度の値の更新 (非出現なアイテムの調査

と差し引き処理)

position listは時系列データに含まれるアイテムの TIDをアイテムの種類ごと

にまとめたものであり，それらのTIDは昇順にソートされたデータ構造である．

item-last-position list (ILP-list)は時系列データに含まれる長さ 1の時系列パター

ンとそれが時系列データ上で最後に出現するTIDの組（TID, ItemID）を要素と
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処理の流れ データ構造

k-pbpの取得

支持度の

更新処理

Position list

時系列パターン

Item last position list

Sk-1-

position

Ek-
position

差し引かれるアイテム

K-1-pbp K-pbp

図 2.5 PAIDのプロセスフローとデータ構造

して記録したデータ構造であり，それらの要素はTID順にソートされている．時

系列データベースに対応する全ての ILP-listを ILP-listデータベース (ILP-DB)と

し，position listを position listデータベース (position list-DB)とする．また，長

さ kの時系列パターンの prefix border position (k-pbp)とは，長さ kの時系列パ

ターンが時系列データ上に出現する位置 (TID)であり，そのTIDは k番目のアイ

テムのものである．図 2.1の時系列データベースを対象とした ILP-DBと position

list-DBを図 2.6と図 2.7に示す．

処理の流れとデータ構造の概要を図 2.5に示す．

まず，k-pbpの取得処理を行うために，処理対象の長さ kの時系列パターンに対

応する position listにアクセスし，k− 1-pbpより大きいTIDを取得する．（k− 1-

pbpは，長さ kの時系列パターンの接頭辞となる長さ k − 1の時系列パターンが

時系列データ上に出現する位置 (TID)である．）

次に，得られた k-pbpを用いて支持度の更新処理を行うために，ILP-listにア

クセスし，k−1-pbpと k-pbpより大きいTIDの要素のインデックスを調べる．こ

こで，ILP-list上のそれぞれのインデックスをSk−1-position，Ek-positionとする．
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SID Item ID Transaction ID

1 A 1,  5

B 3

C 2,  4

D 6

2 A 1,  4

B 3

C 5

D 2

3 A 2,  3,  6

B 1

C 5

D 4

4 A 4,  6

B 5B 5

C 1,  2

D 3

5 A 2 ,  4,   6

B 5

C 1,  3

D

図 2.6 position list データベース

SID Item Last Position List

(Transaction ID, Item ID)

1 (3, B),      (4, C),     (5, A),       (6, D)

2 (2, D),      (3, B),     (4, A),       (5, C)

3 (1, B),      (4, D),     (5, C),       (6, A)

4 (2, C),    (3, D),  (5, B),      (6, A)

5 (3, C),      (5, B),      (6, A)

図 2.7 item last position list データベー

ス

このとき，Sk−1-positionからEk-positionまでの範囲に含まれるアイテムが非出

現なアイテムと判断される．非出現なアイテムとは，時系列データ上の長さ k−1

の時系列パターンが出現する位置より後ろの範囲で，長さ kの時系列パターンが

出現する位置より後ろに出現しなくなるアイテムを表す．ILP-listの各要素は長

さ 1の時系列パターンの最終出現位置であるため，Sk−1-position，Ek-positionが

わかれば非出現なアイテムを判断できる．

続けて，非出現なアイテムを長さkの時系列パターンの投影 ILP-DB (k-projILPDB)

内のアイテムの支持度の値となる k-sup listからそれぞれ差し引く．k-sup listは，

長さk+1の時系列パターンの発見処理時にk−1-sup listの支持度の値が初期値と

して与えられており，全ての時系列データに対する処理が終了した際に長さ kの
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Item last position list
Sk-1-position Ek-position

時系列パターン X→Y
k-1-projILP-listItem last position list

Sk-1-position
時系列パターン X→Y→Z

k-1-projILP-list
図 2.8 Sk−1-positionとEk-position

時系列パターンの投影 ILP-DB (k-projILPDB)内のアイテムの支持度の値として

k-sup listが決定され，最小支持度を満たすアイテムが長さ kの時系列パターンに

連結され，長さ k+1の時系列パターンが発見される．k-projILPDBは，ILP-DB

上で長さEk-position以降の範囲を表し，k-sup listはその範囲内のアイテムの出

現回数を表す．また，ILP-list上の長さ Ek-position以降の範囲を k-projILP-list

とする．

なお，ILP-listは要素のTIDによりソートされているため，得られたEk-position

は，次の長さ k+1の時系列パターンの発見処理時に Sk−1-positionとして利用可

能である．このため，Ek-positionは k − 1-projILP-listの範囲から探すこととな

り，時系列パターン長が長くなると k− 1-projILP-listの範囲は小さくなる．例と

して，図 2.8に時系列パターン X → Yから時系列パターン X → Y → Zが発見

された際の ILP-listに対する Sk−1-position，Ek-positionと k − 1-projILP-listを

示す．

3.3 PAIDのアルゴリズム

PAIDのアルゴリズムを疑似コードと例を用いて説明する．
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PAID AlgorithmPAID AlgorithmPAID AlgorithmPAID Algorithm
Input :Input :Input :Input : A sequence database, minimum support
Output :Output :Output :Output : All sequential patterns

MainMainMainMain
1. POS-DB, ILP-DB, FI_s, sup_list ← Scan_SDB()
2. For each item fi in FI_s
   2.1 Call Gen_(k+1)-patterns(fi, 0, sup_list)

Function Gen_(k+1)-patternsFunction Gen_(k+1)-patternsFunction Gen_(k+1)-patternsFunction Gen_(k+1)-patterns (k-sp, (k-1)-pbp_set, (k-1)-sup_list)
3. For each sequence sd
   3.1 k-pbp ← find_k_pbp((k-1)-pbp)
   3.2 S ← find_S_pos((k-1)-pbp)
   3.3 E ← find_E_pos((k)-pbp)
   3.4 while(S != Null && S < E)
        3.4.1 k-sup_list[S.ItemID]--; //k-sup_list is a copy of (k-1)-sup_list. 
        3.4.2 S++;
4. FI_s ← get_freq_item(k-sup_list)
5. For each item fi in FI_s
   5.1 (k+1)-sp ← extend_k-sp(fi, k-sp)
   5.2 Call Gen_(k+1)-patterns((k+1)-sp, k-pbp_set, k-sup_list)

図 2.9 PAIDアルゴリズムの疑似コード

疑似コード

PAIDアルゴリズムの疑似コード (図 2.9)は参考文献 [18]を基に作成した．以下

に，図 2.9の疑似コードの各ステップについて説明を行う．

• Step 1

前処理として時系列データベースからposition list-DB (POS-DB)，ILP-DB，

最小支持度を満たすアイテム集合 (FI s)，ILP-DB内のアイテムの支持度

(sup list)の調査及び生成を行う．

• Step 2～2.1

最小支持度を満たすアイテム毎に，長さ kの時系列パターン，k-pbpを SID

毎にまとめたセット (k-pbp set)，sup listを引数として，長さ k + 1の時系

列パターンの発見処理に移行．

• Step 3

時系列データ毎に Step 3.1～3.4.2を実行．

• Step 3.1

16



長さ kの時系列パターン (k-sp)に対応するアイテムの position listにアクセ

スし，k − 1-pbpより大きいTIDを探し，k-pbpを取得．

• Step 3.2～3.3

ILP-list上でk−1-pbp，k-pbpより大きいインデックスとして，Sk−1-position

(S)，Ek-position (E)を取得．

• Step 3.4～3.4.2

Sk−1-position (S)からEk-position (E)までの範囲に含まれる要素内のアイ

テムを k-sup listから差し引く．

• Step 4

k-sup listから最小支持度を満たすアイテムを全て抽出．

• Step 5

最小支持度を満たすアイテム毎に Step 5.1～5.2を実行．

• Step 5.1

最小支持度を満たすアイテムを長さkの時系列パターンに連結し，長さk+1

の時系列パターンとする．

• Step 5.2

次の長さ k + 1の時系列パターンの発見処理に移行．

ここで，本論文の PAID及び提案手法のアルゴリズムと実装に関する補足を

行う．参考文献 [18]の PAIDのアルゴリズムの疑似コードでは k-pbpの取得処

理は時系列データごとではなく，図 2.9の Step 3の前で POS-DBからまとめて

k-pbp setを取得し，時系列データ毎の処理で k-pbp setから k-pbpの取得を行っ

ている．これに対し，本論文の PAIDと提案手法の実装および説明では，図 2.9

のように時系列データ毎に k-pbpを取得する処理となっている．

また，k− 1-pbpがNULLの場合，時系列データ上に長さ k− 1の時系列パター

ンが存在しないことを意味し，支持度の更新に関連した処理が回避可能であり，

その時系列データに関する Step 3.1～3.4.2までの処理を回避できる．このため，
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SID Item ID Transaction ID

1 A 1,  5

B 3

C 2,  4

D 6

A → B

k-1-pbp={(1,1)}

時系列パターン

k-pbp={(1,3)}

TID 1より大きい

TIDを探す

position list

図 2.10 PAIDアルゴリズムによる k-pbpの取得

時系列パターン長が長くなると処理される時系列データが少なくなる可能性が

ある．

3.4 PAIDアルゴリズムの処理の例

図 2.1の時系列データベースを対象に最小支持度 (回数)を 4と設定し，長さ 2

の時系列パターン A→Bから長さ 3となる時系列パターンの発見処理の例を示す．

まず，図 2.6の position list-DBの SID 1の ItemID Bの position listから時系

列パターン Aの prefix border position ((k − 1)-pbp)を用いて，時系列パターン

A → Bの pbp (k-pbp)を調べる．結果として時系列パターン AとA → Bの pbp

は k − 1-pbp = {(1, 1)}，k-pbp = {(1, 3)}となる (図 2.10)．なお，本論文では

pbpは SIDとTIDの組で表す．

次に，(k − 1)-pbp = {(1, 1)}，k-pbp = {(1, 3)}を用いて，図 2.7の ILP-DB

の SID 1の ILP-listでそれらの TIDより大きくなる位置を Sk−1-position，Ek-

positionとして調べる (図 2.11)．また，図 2.11の SID毎のデータ内の要素は，(長

さ 1の時系列パターンの最終出現位置 (TID), Item ID)の組である．位置を調べ

た結果から SID 1の ILP-List上で時系列パターン A → Bより後に出現しないア

イテム (非出現なアイテム)が Bであることが分かる (図 2.11)．A-sup list (時系

列パターン Aの sup list)を初期値としたA → B-sup list (時系列パターン A →
Bの sup list)から非出現なアイテム Bを一つ差し引く．このような処理を全ての
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ILP-list

SID Item Last Position (TID , Item ID)

1 (3,B),   (4,C),    (5,A),     (6,D)

Sk-1-

position

Ek-
position

k-1-pbp={(1,1)} k-pbp={(1,3)}

非出現なアイテム: B

図 2.11 PAIDアルゴリズムによる ILP-listを用いた非出現なアイテムの発見の例

SIDを対象に行うことにより，A → B-sup listの値が決定される (図 2.12)．

この結果から，4回以上出現するアイテムはAであることがわかり，時系列パ

ターン A → Bが接頭辞となる長さ 3の時系列パターン A → B → Aとして発見

される．
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Item ID A B C D

Support value 5 4 4 3

A-sup_list

Item ID A B C D

Support value 5 4 4 3

A→B-sup_list
Copy

処理開始時

Item ID A B C D

Support value 5 3 4 3

A→B-sup_listSID 1 終了時
非出現なアイテム: B

Item ID A B C D

Support value 4 0 2 1

A→B-sup_listSID 5 終了時

最小支持度を満たすアイテム: A

図 2.12 支持度の値の更新の例
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第3章 関連研究

本章では，既存の相関ルールマイニングアルゴリズム Aprioriと時系列パター

ンマイニングアルゴリズム AprioriAll，SPADE，Prefixspan，FSPM，LAPINを

紹介する．また，相関ルールマイニングの分野でのCPUキャッシュの利用効率の

改善手法についても紹介を行う．

Aprioriは，大規模なデータベースから相関ルールを発見する基礎的なアルゴ

リズムであり，Aprioriを拡張することにより時系列パターンを発見可能とした

AprioriAllの提案が行われた．SPADEはデータベースへの I/Oコストを考慮した

アルゴリズムであり，メインメモリ上で独立して処理が行えるよう処理する時系

列パターンを分ける手法が提案されている．また，Prefixspanは，AprioriAllと

いった候補の生成とその候補の支持度の調査といったアプローチに対し，時系列

データベース上で直接的に時系列パターンを発見する基礎的なアルゴリズムであ

る．これに対し，FSPMはデータへのアクセス効率を考慮し，Prefixspanのデー

タのスキャンコストを減らす提案が行われており，更に時系列パターンの発見処

理で必要なデータのみにアクセスする手法も提案されており，本論文の提案手法

CCDR-PAIDの提案に関係している．LAPINでは本研究のCPUキャッシュの利用

効率の向上手法の適用対象としている PAIDで用いられる item-last-position list

が提案されている．また，相関ルールマイニングの分野でのCPUキャッシュの利

用効率の改善手法では空間的局所性と時間的局所性の改良が行われており，本論

文の提案手法 CC-PAIDの提案に関係している．
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1. Apriori

Agrawal らは，データベースから X ⇒ Yといった相関ルールを発見する手法

としてAprioriアルゴリズムの提案を行った [2]．Aprioriは，アイテムセットを一

つのトランザクションとし，それらによって構成されたデータベースから，全て

の最小支持度を満たす部分的なアイテムセットを large itemsetとして発見する．

最小支持度を満たす k − 1個のアイテムを含むアイテムセットを large itemset

としたとき，それらを結合 (join)することにより，k 個のアイテムを含むアイ

テムセットを生成し，これを large itemsetとなる可能性のあるアイテムセット

candidate itemsetとする．それぞれの candidate itemsetの支持度をデータベー

スをスキャンすることによって調べ，最小支持度を満たすものを large itemsetと

して発見する．また，candidate itemsetに large itemsetではないものが含まれて

いた場合，その candidate itemsetは削除される．このような処理を再帰的に行う

ことにより，全ての large itemsetを発見する．

また，X ⇒ Yといった相関ルールには信頼度 (confidence)があり，これは X

が出現する数に対して X ⇒ Yが出現する割合を表し [9]，ユーザが設定する特定

の信頼度を最小信頼度とし，最小支持度と合わせて閾値として用いられる場合が

ある．

例として，最小支持度 (回数)を 2とし，図 3.1に示すデータベースを処理す

る．まず最小支持度を満たすアイテムをデータベースから調べ，結果として large

itemset L1を得る．L1のアイテムセットを結合し，candidate itemset C2を生成

する．C2のアイテムセットの支持度の値をデータベースから調べ，最小支持度

を満たすアイテムセットを large itemset L2として発見する．続けて，L2のアイ

テムセットを結合するとアイテムセット {1,2,3}，{1,3,4}，{2,3,4}となる．しか
し，{1,2,3}のサブセット {1,2}，{1,3,4}のサブセット {1,4}，{1,2,3}のサブセッ
ト {2,4}は L2に含まれていないため，candidate itemsetから削除される．
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TID Items

1 1, 2, 3

2 1, 3, 4, 5

3 2, 3, 4

データベース

Itemset Support value

{1}

{2}

{3}

{4}

2

2

3

2

L1

Itemset Support value

{1,2}

{1,3}

{1,4}

{2,3}

{2,4}

{3,4}

1

2

1

2

1

2

C2

Itemset Support value

{1,3}

{2,3}

{3,4}

2

2

2

L2

図 3.1 Aprioriの処理の例

Large Itemset Mapped

{1}

{2}

{1, 2}

1

2

3

large 1 sequence

Candidate sequence

<1, 2>

<1, 3>

<2, 1>

<2, 3>

<3, 1>

<3, 2>

candidate sequence

図 3.2 AprioriAllのマップされた large sequenceと candidate sequenceの例
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2. AprioriAll

Agrawal らは，時系列パターンマイニングアルゴリズム AprioriAllの提案を

行った [3]．これは相関ルールマイニングアルゴリズム Aprioriを基に時系列デー

タベースから時系列パターンが発見できるように拡張されたアルゴリズムである．

最初に得た large itemset(長さ 1の large sequence)を一つの要素にマップし，そ

れを用いて時系列データベースのマップも行う．発見された large sequence間で

結合を行い，candidate sequence (large sequenceの候補)を生成し，それらのカ

ウントを行い，最小支持度を満たすものを次の large sequenceとして発見する．

例として，ある時系列データベースと最小支持度を用いた際のマップされた

large sequenceと candidate sequenceを図 3.2に示す．長さ 1の large sequenceに

large itemset {1}, {2}, {1, 2}が存在する場合，これらを 1, 2, 3といった要素に

マップし，それぞれを結合することにより，candidate sequenceを生成する．時

系列パターンマイニングではアイテムセット間に順序関係があるため，結合では

⟨1, 2⟩, ⟨2, 1⟩等も生成される．AprioriAllでは発見された large sequenceの中から，

時系列データに唯一存在するものを時系列パターンとしている．

また，AprioriAllのような手法に対して時間制約等を用いることにより，より

高速な処理が可能となるGSPアルゴリズム [15]の提案が，Srikant らによって行

われた．

3. Cache-conscious frequent pattern mining on a

modern processor

相関ルールマイニングの分野ではアルゴリズムをキャッシュ指向化して高速化

を行う研究も行われている．Ghoting らは，相関ルールマイニングアルゴリズム

FP-growth [10]で利用されるデータ構造 FP-treeに対し，ノードをボトムアップ

式で横断する際の速度を向上させるために，メインメモリ上で連続的にノードに

アクセスできるようにデータの再配置等の改良を行い，空間的局所性の改良を行っ

たCache-conscious prefix-treeを提案した [8]．また，Cache-conscious prefix-tree
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ROOT

・・・・・・・・

・・・・・ ・・・・・

図 3.3 Cache-conscious prefix-treeとTileの例

をCPUのキャッシュに収まるようにタイル (Tile)といった単位に分割し，フェッ

チしたタイルを CPUキャッシュ上で無駄なく利用することにより時間的局所性

の改良も行っている．この他にも，マルチスレッドによりデータの再利用率を向

上させ，最大で約 4.8倍の速度向上が達成されている．

図 3.3に Cache-conscious prefix-treeと Tileの例を示す．矢印はメインメモリ

上の各ノードの配置を示し，点線の枠はタイルを表す．

なお，FP-growthは，FP-tree上で相関ルールが出現するより前の部分木を調

べることにより，新たな相関ルールの発見を行うHan らによって提案された手法

である [10]．FP-treeは，データベース上の最小支持度を満たすアイテムをノー

ドとした木構造で，支持度の値が大きい順でソートされている．また，それぞれ

のノードは支持度の値等を保持し，ノードは同じアイテム間でリンクしている．

25



<NULL>

A B C

A→A

D

A→B A→C

A→B→A

B→AC→A

図 3.4 SPADEアルゴリズムの latticeの例

4. SPADE

Zaki は，時系列データベース上に出現する時系列パターンを時系列パターン毎

に SIDとその TIDをまとめた id-listを結合し，それを用いて支持度の値を調べ

るといった手法により，データベースのスキャンによる I/Oコストと計算コスト

を減らすことを目的とした時系列パターンマイニングアルゴリズム SPADE [21]

の提案を行った．id-list間で同じ SIDの接頭辞となる時系列パターンよりも大き

いTIDをすべて選択，結合し，結合された id-listにより支持度の値を決定する．

また，時系列パターンの探索範囲を格子構造 (lattice)で表し，メインメモリ上

で独立して処理するために，時系列パターンの接頭辞毎に分けられた探索範囲を

クラスとして分割する手法も提案されている．また，この手法はメインメモリに

収まるまで再帰的に分割することも可能とされている．

2章 2節の例題を対象とした latticeと時系列パターン A → B → Aを発見する

ための時系列パターン A → AとA → Bの結合の例を，図 3.4と図 3.5に示す．

5. Prefixspan

Pei らは，AprioriAllやGSPといった時系列パターンの候補を生成し，その支

持度の値を調べるといったアプローチに対し，時系列データベース上で直接的に
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<A→A>

SID TID

1 5

2 4

3 3

3 6

4 6

5 4

5 6

<A→B>

SID EID

1 3

2 3

4 5

5 5

<A→B→A>

SID EID

1 5

2 4

4 6

5 6

join

図 3.5 SPADEアルゴリズムの id-listの結合の例

長さ kの時系列パターンから長さ k + 1の時系列パターンの発見処理を再帰的に

行い，時系列パターン長を伸ばすアプローチとして，時系列パターンマイニング

アルゴリズム Prefixspan [12]の提案を行った．これは，時系列データベース上で

長さ kの時系列パターンが出現する位置より後の範囲を投影時系列データベース

とし，その範囲内のアイテムの支持度を調べ，最小支持度を満たすアイテムを長

さ kの時系列パターンに接続することにより，長さ k + 1の時系列パターンを発

見する．この処理を再帰的に行うことにより，時系列パターン長が伸び，処理の

進行とともに投影時系列データベースが小さくなるため，効率的に支持度の値を

調べることが可能となる．また，投影時系列データベースは時系列パターンの出

現位置を記録することにより得られる．

例として，2章 2節の例題を用いて，時系列パターン A → Bの投影時系列デー

タベースを図 3.6に示す．“↓”より後ろの範囲が投影時系列データベースとなり，

この範囲内のアイテムの支持度を調べる．

6. FSPM

Wang らは時系列データベースのスキャンコストを減らすことにより処理性能

を改善させる FSPM アルゴリズム [16]の提案を行っている．
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sequence data

1 2 3 4 5 6

1 A C B C A D

2 A D B A C

3 B A A D C A

4 C C D A B A

5 C A C A B A

SID

TID

図 3.6 時系列パターン A → Bの投影時系列データベースの例

sequence data

1 2 3 4

1 D A C B

2 C B D A

3 B A C

SID

TID

図 3.7 FSPMの例題に用いる時系列データベース

PrefixSpanが様々なアイテムにより構築される時系列データベース上で時系列

パターンの発見処理を行う際に，それぞれの時系列パターンの処理で同じアイテ

ムがスキャンされることに着目し，最小支持度を満たすアイテムごとに長さ k+1

の時系列パターンの発見処理を分け，その中から一つの最小支持度を満たすアイ

テムを処理対象として選択して，そのアイテムを含む全ての時系列パターンを抽

出する．これにより，次のアイテムを対象に処理すると，前の処理で処理対象と

されたアイテムを時系列データベースの探索範囲から外して処理することができ，

探索範囲を減らすことができる．また，時系列データベースの探索効率を向上さ

せるため，時系列データベース上の長さ 1の時系列パターンをポインタのリスト

を用いてリンクしたデータ構造を利用している．

最小支持度 (回数)を 2とし，図 3.7の時系列データベースを対象としたとき，

時系列パターン Aを含む時系列パターンの抽出処理の例を図 3.8を用いて説明
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図 3.8 FSPMによる時系列パターン Aを含む時系列パターンの例

する．時系列データベース上で時系列パターン Aが出現するまでの範囲 (SID 1

<DA>, SID 2 <CBDA>, SID 3 <BA>)で最小支持度を満たすアイテムを調べ

る．結果として時系列パターン A, Dが発見され，これらを長さ 1の時系列パター

ン (Level 1)とする．時系列パターン Aにアクセスし，時系列パターン Aが含ま

れているため，時系列データベース上で時系列パターン Aより後の範囲 (SID 1

<CB>, SID 3 <C>)で最小支持度を満たすアイテムを調べ，時系列パターン A

→ Cを発見する．次に時系列パターン Dにアクセスし，時系列パターン Aがま

だ含まれていないため，Dより後のAまでの範囲 (SID 1 <DA>, SID 2 <DA>)

から最小支持度を満たすアイテムを調べ，時系列パターン D → Aが発見される．

次の長さ 1の時系列パターンを含む時系列パターンの発見処理に移行した際は探

索範囲からAを除外する．

7. LAPIN

Yang らは，長さ k+ 1の時系列パターンの k+ 1番目のアイテムとなるか判断

するために，時系列データ上のアイテムの最終出現位置を利用する時系列パター

ンマイニングアルゴリズム LAPIN [19]の提案を行った．

LAPINでは長さ kの時系列パターンより後に出現するアイテムの支持度を調

べる手法として，長さ 1のアイテムの最終出現位置を時系列データの TID毎に

bit vectorで表した ITEM IS EXIST TABLEを用いて，長さ kの時系列パターン

のTIDに一致する bit vecterを調べる LAPIN LCIと長さ 1のアイテムの最終出

現位置を記録した item-last-position listを用いて，長さ kの時系列パターンより
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後に出現するアイテムを調べる LAPIN Suffixの二つのアプローチが提案されて

いる．

item-last-position listを用いる点でLAPIN SuffixがPAIDに最も近いアルゴリ

ズムと考えられる．LAPINとPAIDの違いとしては，長さ kの時系列パターンよ

り後の範囲で出現するアイテムをカウントするのと出現しないアイテムを差し引

くといった点である．
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第4章 時系列パターンマイニング

アルゴリズム CC-PAID

1. 緒言

我々は，PAIDアルゴリズムのCPUキャッシュの利用効率に着目し，時間的局

所性を向上させるCC-PAIDアルゴリズムの提案を行った [27]．

相関ルールマイニングの分野では，処理速度を向上させるためにアルゴリズム

を変更することなく，特定のデータ構造の時間的，空間的局所性を向上させるア

プローチが行われた [8]．時系列パターンマイニングは相関ルールマイニングと

密接な関係があり，アルゴリズムの特性にも似た面がある．そのため，局所性を

考慮したアプローチは時系列パターンマイニングでも同様に有効である可能性が

高いと考えた．

時系列パターンマイニングのアルゴリズムの特性として，全ての時系列パター

ンが発見されるまで，時系列データベース全体に対して非常に多くの再帰的なア

クセスが発生するといった傾向がある．一般に，CPUキャッシュは非常に高速だ

がサイズは非常に小さく，大規模な時系列データベースを対象とした場合，最も

長い期間参照されなかったデータを置き換えるよう指定するキャッシュの置き換

えポリシーとしてLRU (Least Recently Used) [7]を用いて考えると，再帰的な処

理によってキャッシュにアクセスした際に必要なデータが残っている可能性は低

いと考えられ，多くのキャッシュミスによるレイテンシは時系列パターンマイニ

ングの処理でボトルネックとなりえる．

図 4.1に，アルゴリズムを特定せず時系列データベースにアクセスする際の

キャッシュミスの発生例を示す．時系列データベース全体にアクセスするような

アルゴリズムの場合，例えば SID 1のデータを要求し，CPUキャッシュに存在し
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時系列パターン

SID 1

SID 1000

時系列データベース

・

・

・

access

CPU cache

SID 1000 SID 1
SID 1

SID 2,3,…,1000

cache miss

SID 1

cache miss

図 4.1 時系列パターンマイニングによるキャッシュミスの一例

ない場合にキャッシュミスが発生する．続けて，他の SIDのデータにアクセスす

ると SID 1のデータは他のデータに置き換えられ，次の時系列パターンの処理で

再び SID 1のデータを要求してキャッシュミスが発生するといった可能性が考え

られる．ただし，PAIDアルゴリズムは，長さ kの時系列パターンを処理したと

き，接頭辞となる長さ k − 1の時系列パターンが時系列データ上に出現しない場

合，その時系列データに関する処理を避けることが可能である (2章 3.3節)ため，

必ずしも全ての時系列データを処理する必要は無い．

我々は，PAIDアルゴリズムのCPUキャッシュの利用効率をアクセスパターン

の面から考察し，CPUキャッシュの利用効率を向上させるためにCommon-Prefix-

At-A-Timeといった時間的局所性の向上を狙った提案を行った．

2. PAIDのキャッシュ利用効率についての考察

我々は，PAIDアルゴリズムのアクセスパターンによる ILP-listのCPUキャッ

シュの利用効率に着目し，キャッシュミスが発生する可能性のあるデータ構造の

一つとして考察を行った．

ILP-listは時系列パターン毎に支持度の更新処理を行うために多くの再帰的な

アクセスが生じるデータ構造である．PAIDでは，長さ k + 1の時系列パターン

を発見する処理に移行する際に，前の処理で発見された長さ kの時系列パターン
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図 4.2 PAIDにおける ILP-listのキャッシュミス

の中から深さ優先探索を用いて 1つの長さ kの時系列パターンを選択する (2章

3.1節)．このようなアクセスパターンを用いた場合，ILP-listに関するキャッシュ

ミスが発生する可能性が考えられる．

PAIDのアクセスパターンによる ILP-listのキャッシュミスの原因と利用効率に

ついての考察を行う.

ILP-listのキャッシュミス

ILP-listのキャッシュミスに関する説明を例を用いて行う (図 4.2)．図 4.2は長さ 2

の時系列パターン A → Aの処理終了時のCPUキャッシュの状態を表わし，破線

は現在の処理対象となっていることを示す．この例では時系列パターン A → A

の処理終了時にCPUキャッシュに SID 4，5の ILP-listしか存在していない．こ

のため，時系列パターン A → Bの処理開始時に SID 1，2，3をフェッチする必

要があり，これがキャッシュミスの原因の一つとなる．

時系列パターンマイニングでは，基本的に SIDに対応するデータに対して昇順

にアクセスされるため，SIDの番号が小さいと早くにCPUキャッシュにフェッチ

される可能性が高い．このため，規模の大きいデータベース（例としては時系列

データ数が非常に多い等）の処理では SIDの番号が小さい ILP-listはキャッシュ

から外れてしまう可能性が高くなるため，キャッシュミスが増加しやすいと考え

られる．
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ILP-listの利用効率

図 4.3を用いて ILP-listの利用効率に関する説明を行う．図 4.3では，2章 3.4節

の例を用い，長さ 3の時系列パターン A → B → Aの処理と長さ 2の時系列パ

ターン A → Cの処理を表わしている．時系列パターン A → B の処理では，図

2.6の position list データベースから SID 3の k − 1-pbp (時系列パターン A →
Bの TID)は存在しないことがわかり，支持度の更新が必要ないため，SID 3の

ILP-listにはアクセスが生じない．このため，時系列パターン A → Bを処理し

た時の SID 3の ILP-listが CPUキャッシュに存在していても時系列パターン A

→ B → Aの処理時に再利用されない．それに対し，時系列パターン A → Cで

は，図 2.6の SID 3から k− 1-pbp (時系列パターン AのTID)は 2であるために，

ILP-list上での支持度の更新のためにアクセスが生じる．

ここで，時系列パターン A → B → Aの処理終了時に SID 3の ILP-listがキャッ

シュから外れていた場合を考えると，時系列パターン A → Cの処理で再び SID

3の ILP-listをフェッチする必要がでてくる．このため，PAIDの従来のアクセス

パターンでは CPUキャッシュに存在する ILP-Listを効率的に再利用されない可

能性がある．また，処理する時系列パターン長が長くなるほど，処理対象から外

れる ILP-listが増える可能性があるため，このような問題が起こりやすくなると

考えられる．

ILP-listは長さ k + 1の時系列パターンの発見処理毎に，k-projILPDB内の支

持度の値を調べるための非常に多くの再帰的なアクセスが生じるデータ構造であ

ると考えられ，ILP-listに関連したキャッシュミスの発生によるレイテンシは処理

時間を大きく増やす可能性がある．これらの問題はCPUキャッシュにフェッチさ

れたデータがすぐに再利用されないために起こりうると考えられ，従来のアクセ

スパターンでは時間的局所性が低いと考えられる．このため，時間的局所性を向

上させる手法として Common-Prefix-At-A-Timeを提案し，それを PAIDに適用

した時系列パターンマイニングアルゴリズム CC-PAIDの提案を行った．
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3. Common-Prefix-At-A-Time

PAIDアルゴリズムでは，一つの長さ kの時系列パターンから複数の長さ k+1

のパターンが発見される場合がある．このため，発見された長さ k + 1の時系列

パターンは長さ kの共通する接頭辞を持つ．そして，深さ優先探索により，長さ

k+1の時系列パターンの一つを長さ kの時系列パターンとして次の長さ k+1の

時系列パターンの発見処理に用いる．また，支持度の更新に用いられる ILP-list

の探索開始範囲も前の処理で得たEk-positionをSk−1-positionとして利用される．

そのため，長さ k− 1の時系列パターンである共通する接頭辞（common prefix）

を持つ長さ kの時系列パターンは ILP-listの処理範囲が同じになる (図 4.4)．ま

た，k− 1-pbpは common prefixのTIDであるため，k− 1-pbpがNULLでない

かどうかによって時系列データが処理対象となるかを判断することができるため

に処理する ILP-listの SIDが同じになる．

common prefixを含む時系列パターンの例として，図 2.2の長さ 2の時系列パ

ターンではA → A，A→ B，A → Cが common prefix Aを含む時系列パターン

であり，これらの時系列パターンの (k − 1)-pbpは common prefix Aの TIDと

なる．

Common-Prefix-At-A-Timeは common prefixを含む複数の長さ k の時系列

パターンを時系列データ毎に一括して処理する手法である．PAIDが一つの長

さ kの時系列パターンを選択するのに対して，Common-Prefix-At-A-Timeでは

common prefixを含む複数の長さ kの時系列パターンを長さ k + 1の時系列パ

ターンの発見処理の対象とする．また，次の k+1の時系列パターの発見処理への

移行では，深さ優先探索により一つの長さ kの時系列パターンが common prefix

として選択される．

例として，図 2.4と同様の条件で common prefixがAである長さ 2の時系列

パターンの処理が終了した際のCommon-Prefix-At-A-Timeの例を図 4.5に示す.

まず長さ 1の時系列パターンから長さ 2の時系列パターンを発見するために，深

さ優先探索によりNULLを選択し，長さ kの時系列パターンとして長さ 1の時系

列パターン A, B, C, Dを一括して処理する．結果としてそれぞれの時系列パター

ンから図 4.5に示す長さ 2の時系列パターン A → A，A→ B，A → C，B→ A，
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C → Aが発見される．続けて次の長さ k+1の時系列パターンの発見処理に移行

し，深さ優先探索により common prefixとしてAを選択し，長さ 2の時系列パ

ターン A → A，A→ B，A → Cを一括して処理する．

我々は Common-Prefix-At-A-Timeを用いて PAIDの時間的局所性を向上させ

るため，CC-PAIDアルゴリズムの提案を行った．

4. CC-PAIDの処理の流れ

CC-PAIDの処理の流れを図 4.6を用いて説明する．CC-PAIDでは PAIDのア

ルゴリズムの中核は変更していないため，PAID同様に処理は二つに分けられる．

まず，common prefixを含む複数の長さ kの時系列パターンの k-pbpの取得処

理を行う．処理対象の SIDと各長さ kの時系列パターンに対応する item position

listから k− 1-pbpとなる common prefixのTIDを用いて k-pbpを取得する．取

得した時系列パターン毎の k-pbpはアイテムと k-pbpの組としてまとめられ，そ

れをmulti-k-pbpとする．

次に multi-k-pbp内の k-pbp毎に支持度の更新処理を行う．k-pbpを用いて，

ILP-listの Sk−1-position以降の範囲から Ek-positionを調べ，非出現なアイテム

を決定し，それらを対象となる k-sup listから差し引く．

上記の処理が全時系列データで行われた際に，各長さ kの時系列パターンの
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K-1-pbp
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図 4.6 CC-PAIDのプロセスフローとデータ構造

k-sup listの支持度の値が決定され，最小支持度を満たすものを調べることによ

り，各々の長さ kの時系列パターンが common prefixとなる複数の長さ k+1の

時系列パターンが発見される．次の長さ k + 1の時系列パターンの発見処理への

移行では，深さ優先探索により common prefixを選択し，common prefixを含

む複数の長さ kの時系列パターンを次の長さ k + 1の時系列パターンの発見処理

に用いる．これらの処理を全ての時系列パターンが発見されるまで行う．また，

PAID同様に k − 1-pbpがNULLの場合，その時系列データに関連する処理を避

けることが可能である．

5. CC-PAIDのアルゴリズム

CC-PAIDアルゴリズムを疑似コード (図 4.7)と CC-PAIDによる position list

と ILP-listの処理例 (図 4.8と図 4.9)を用いて説明する．この処理例は 2章 3.4節
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CC-PAID AlgorithmCC-PAID AlgorithmCC-PAID AlgorithmCC-PAID Algorithm
Input :Input :Input :Input : A sequence database, minimum support
Output :Output :Output :Output : All sequential patterns

MainMainMainMain
do parallel {
1. POS-DB, ILP-DB, FI_s, sup_list ← Scan_SDB()
}
2. Call Gen_multi-(k+1)-patterns(FI_s, 0, sup_list)

Function Gen_multi-(k+1)-patternsFunction Gen_multi-(k+1)-patternsFunction Gen_multi-(k+1)-patternsFunction Gen_multi-(k+1)-patterns (multi-k-sp, (k-1)-pbp_set, (k-1)-sup_list)
3. For each sequence sd do parallel{
   3.1 For each k-sp in multi-k-sp
        3.1.1 multi-k-pbp ← find_multi-k-pbp((k-1)-pbp)
   3.2 S ← find_S_pos((k-1)-pbp)
   3.3 For each k-pbp in multi-k-pbp
        3.3.1 E ← find_E_pos((k)-pbp)
        3.3.2 while(S != Null && S < E )
               3.3.2.1 (k-sp)'s k-sup_list[S.ItemID]--; //(k-sp)'s k-sup_list is a copy of (k-1)-sup_list. 
               3.3.2.2 S++;
}
4. For each k-sp in multi-k-sp
   4.1 FI_s ← get_freq_item((k-sp)'s k-sup_list)
   4.2 multi-(k+1)-sp ← extend_k-sp(FI_s, k-sp)
   4.3 k-pbp_set ← get_k-pbp_set(multi-k-pbp_set)
   4.4 Call Gen_multi-(k+1)-patterns(multi-(k+1)-sp, k-pbp_set, (k-sp)'s k-sup_list)

図 4.7 CC-PAIDアルゴリズムの疑似コード

の例と同じ条件を用いており，図 4.8と図 4.9は図 2.6の SID 1の position listと

図 2.7の SID 1の ILP-listを common prefix Aを選択して処理した例である．

1. (図 4.7) Step 1. 前処理として PAIDと同様に処理を行う．

2. (図 4.7) Step 2. で関数 Gen multi-(k+1)-patternsを呼び出す．CC-PAID

では第一引数として複数の最小支持度を満たすアイテム (長さ 1の時系列パ

ターン)を渡す．

3. (図 4.7) Step 3. 各々の時系列データ毎で Step 3.3.2.2 までの以下の処理を

行う．

4. (図 4.7) Step 3.1～3.1.1 multi-k-spは複数の長さ kの時系列パターンであり，

各々の長さ kの時系列パターン毎に長さ kの時系列パターンの k番目のア

イテムとその k-pbpの組を (ItemID, TID)として，multi-k-pbpに挿入して
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図 4.8 CC-PAIDによる position listの処理の例

いく．また，時系列データに対応する全てのmulti-k-pbpをまとめたものを

multi-k-pbp setとする．

• 図4.8では，図2.6のSID 1のposition listからk−1-pbp（common prefix

A）を用いて，時系列パターン A → A，A → B，A → Cのそれぞれ

の位置 (TID)を k-pbpとして調べる．結果として，SID 1のmulti-k-

pbp= {(A, 5), (B, 3), (C, 2)}が得られる．

5. (図 4.7) Step 3.2 PAIDアルゴリズム同様の処理で Sk−1-positionを取得．

• 例において，k− 1-pbp（common prefix A）はTIDが 1なので図 4.9

の ILP-list上で (3,B)の位置を Sk−1-positionとする．

6. (図 4.7) Step 3.3～3.3.2.2 multi-k-pbpの各々の k-pbp毎に以下の処理を行

う．

ILP-list上でk-pbpより大きいTIDの場所を探し，Ek-positionを取得．ILP-

list上の Sk−1-positionからEk-positionまでの範囲のアイテムを非出現なア

イテムとし，k−1-sup listのコピーであり k-pbpに対応する長さ kの時系列

パターンの k-sup list((k-sp)’s k-sup list)から非出現なアイテムを差し引く．

• 例においては，まず時系列パターン A → Aの k-pbp 5より大きい位置
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ILP-list

<
N
U
L
L
>

A

A

B

C

SID Item Last Position (TID , Item ID)

1 (3,B),   (4,C),    (5,A),     (6,D)

k-1-pbp:1

common prefix

SID:1 multi-k-pbp={(A,5), (B,3), (C,2)}

CPU Cache

Ek-position

非出現なアイテム

処理範囲

図 4.9 CC-PAIDによる ILP-listの処理の例

を探し，その結果 (6,D)の位置が得られ，非出現となるアイテムがA，

B，Cとなることが分かる．時系列パターン A-sup listをコピーした時

系列パターン A → A-sup listからA，B，Cの出現回数として一つず

つ差し引く．同様の処理を SID 1の ILP-listに対し，時系列パターン

A → B，A → Cで行う．

7. (図 4.7) Step 4. 各々の長さ kの時系列パターン毎に Step 4.4までの以下の

処理を行う．

8. (図 4.7) Step 4.1～4.2 k-sup listから最小支持度を満たすアイテム集合を取

得．それらのアイテムを k-spの後ろに連結し，k + 1-spとした各々のセッ

トをmulti-(k + 1)-spとする．

• 例においては，時系列パターン A → Bで最小支持度を満たすアイテ

ム Aが発見され，長さ k+ 1として時系列パターン A → B → Aが発

見される．

9. (図 4.7) Step 4.3 multi-k-pbp setから時系列データ毎の k-pbpを取得し，
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k-pbp setとしてまとめる．

• 例においては，時系列パターン A → Bでは図 4.9の SID 1のmulti-

k-pbpからアイテム Bを選択して 3を取得，同様に以降の SIDからも

k-pbpを取得してまとめる．

10. (図 4.7) Step 4.4 関数 Gen multi-(k+1)-patternsを呼び出す．

• 例においては，時系列パターン A → Aでは長さ k+1の時系列パター

ンが発見されなかったので，深さ優先探索に従い，時系列パターン A

→ Bを common prefix A → Bとして選択し，次の長さ k + 1の発見

処理に移行する．

6. CC-PAIDのCPUキャッシュの利用効率

CC-PAIDでは，Common-Prefix-At-A-Timeにより，支持度の更新関連の処理

において，複数の common prefixを持つ長さ kの時系列パターン間で ILP-listの

処理範囲を共有することが可能となる．このため，一度長さ kの時系列パターン

の処理でCPUのキャッシュにフェッチされた ILP-listは，その長さ kの時系列パ

ターンの ILP-listに関連した処理が終了した後，直ぐに common prefixを持つ

他の長さ kの時系列パターンにアクセスされるため，時間的局所性が向上する．

例として，図 4.9では時系列パターン A → AによってCPUキャッシュにフェッ

チされた SID 1の ILP-listが直ぐに時系列パターン A → B，A → Cによってア

クセスされる．また，Common-Prefix-At-A-Timeによる ILP-listの処理は時系列

データ数が膨大な場合でも，時系列データ毎に複数の長さ kの時系列パターンで

処理されるため，時間的局所性が低下するといった影響はないと考えられる．

更に，ILP-listのキャッシュミスの削減や Common-Prefix-At-A-Timeにより，

position list等の他のデータ構造のキャッシュ利用効率等が向上する可能性も考え

られる．
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7. CC-PAIDの並列化

時系列パターンマイニングでは，時系列データ間に依存関係がないため，支持

度の更新に関する処理を時系列データ毎に分割して処理することが可能であり，

CPUコア数に応じて時系列データベースを分割することによる並列化が可能で

ある．また，大規模なデータベースでは時系列データ数が膨大になる可能性があ

るため，データ並列性が高いと考えられる．そこで，CC-PAIDでは並列化手法と

して分割された時系列データベース毎にスレッドの処理を分けるデータ並列 [23]

を採用し，並列処理による処理時間の短縮も試みた．

CC-PAIDでは do parallelで示す図 4.7 Step 1. の前処理と図 4.7 Step 3. ～

3.3.2.2の部分が並列処理可能である．PAIDでは図 2.9 Step 1と図 2.9 Step 3～

3.4.2の部分がこれに相当する．

PAID及び CC-PAIDにおける並列化では，時系列データベースの時系列デー

タ数を長さ k+1の時系列パターン抽出処理を行うスレッド数で水平分割 [22]し，

それぞれのスレッドで処理対象とする SIDの範囲を決定する．例えば，時系列

データ数が 100，実行スレッド数が 2の場合，スレッド 1は SID 1～50，スレッ

ド 2は SID 51～100までが割り当てられ，position list-DB及び ILP-DBの対応す

る SIDのデータ範囲に対してそれぞれのスレッド毎にアクセスされる．そして，

各スレッドの全ての SIDに対応するデータの処理終了時に長さ k + 1の時系列パ

ターンが発見される．

また，各スレッドで k-sup listから非出現となるアイテムの差し引き処理を行

う際は，長さ kの時系列パターン毎に k-sup listは一つしかないため，その部分

がクリティカルセクション [5]となり，排他制御が必要となる．PAIDを含む多く

の時期パターンマイニングアルゴリズムでは，支持度の値の更新に関係した処理

が非常に多く発生する傾向にあり，それが再帰的に行われるため，k-sup listに対

する時系列データ毎の排他制御による待ち時間が大きくなる可能性が考えられる．

このため，実装においては，時系列データ毎の支持度の値からの差し引き処理

を避けるために，各スレッドのメモリ空間に非出現となるアイテムのカウントを

保持するための配列を用意し，これに対し加算を行う．スレッドの処理対象とな

る全ての時系列データに関して処理が終わった際，排他制御された k-sup listか
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k-sup_list
Thread 1 ILP-DBSID 1・・・・SID 50・・・・SID 100

count list
非出現となるアイテムのカウント・・・

Thread 2count list ・・・
mutex lockmutex unlock 差し引き処理

図 4.10 並列処理時の支持度の更新処理の例

ら加算された値を一度に差し引く (図 4.10)．この処理が全てのスレッドで終了し

た際に，k-sup listの値が決まる．これにより並列処理を行った際，排他制御を極

力避けることが可能となる．
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第5章 時系列パターンマイニング

アルゴリズム CCDR-PAID

1. 緒言

我々は，CC-PAIDの計算量とCPUのキャッシュミスを削減することで処理速

度を向上させる時系列パターンマイニングアルゴリズム CCDR-PAIDの提案を

行った [11]．CC-PAIDは時系列データ毎の処理で common prefixを持つ長さ k

の時系列パターンを一括して処理する Common-Prefix-At-A-Timeといった手法

により，特定のデータ構造の時間的局所性を向上させる手法として提案された．

CCDR-PAIDではCC-PAIDで行われたアクセスパターンの改良といったアプ

ローチに対して，データ構造へのアクセスの効率化を行い，データ構造へのアク

セスの無駄を省くと同時に計算量の削減も行う．

CC-PAIDでは，主にmulti-k-pbpの取得処理のために利用される position list

と支持度の更新の処理に利用される ILP-listといった二つのデータ構造に対して

アクセスが行われる．我々は，これらのデータ構造に対するアクセス効率を考察

し，データアクセスの効率化を試みた．なお，CC-PAIDと同様に並列化も行わ

れている．

2. position listに関するデータアクセス

CC-PAIDでは，position listは長さ kの時系列パターン毎の prefix border po-

sition (k-pbp)の取得 (multi-k-pbp)に用いられる．また，長さ k − 1の時系列パ

ターンの prefix border position (k − 1-pbp)がNULLである場合を除いて，成立

している長さ kの時系列パターンに関する k-pbpの取得処理が行われる．
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SID Item ID Transaction IDx A 1,  5B 3, nullC 2,  4D 6A BB A
D

Multi-k-pbp = {(A, 5), (B,NULL ), (D, 6)}

k-1-pbp=3

図 5.1 CC-PAIDの position listへのアクセスし，NULLが取得される例

CC-PAIDでは，長さ kの時系列パターンとしては成立しているが，時系列デー

タにはその時系列パターンが含まれないといった場合が考えられ，同じ SIDの

position listからの k-pbpの取得結果はNULLとなる．これは，時系列データ内

に部分列が存在しなくても他の時系列データに部分列が存在し，最小支持度を満

たすためである．そして，k-pbpはNULLであっても，支持度の更新処理が必要

となる．

図 5.1の例はある時系列データベースで長さ 3の時系列パターンA → B → A,

A → B → B, A → B → D が成立しており，その中の SID xの時系列データの

position listの処理を行っている．時系列パターン A → B → BはアイテムBの

position listで探索処理を行い, k-pbpとしてNULLを得る．これは，SID xの時

系列データに時系列パターン A → B → Bが存在しないことを意味する。SID x

に時系列パターン A → B → Bが存在しないということは，その時系列データ上

で時系列パターン A → B → Bの後に来るアイテムも存在しないため，ILP-list

上では，時系列パターン A → Bの位置 (Sk−1-position)以降のアイテムを差し引

かなければならない (図 5.2)．なお，以降の例では図 5.1と同じ時系列データベー

スと時系列パターンを対象とする．

ここで，時系列データ上の時系列パターンの出現について考えると，出現した

場合は k-pbpは様々な TIDの値となるが，出現しない場合はNULLとして一意

に決めことができ，自動的に ILP-list上のEk-positionも決まる。
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A BB

A

ILP-list

SID Item Last Position (TID , Item ID)

x <3,B>,   <4,C>,    <5,A>,     <6,D>

D

非出現なアイテム

k-1-pbp=3

Sk-1-position

k-pbp=NULL

Ek-position

図 5.2 k-pbpがNULLの場合の ILP-listの処理の例

データアクセスの効率化

k-pbpを取得する前に，対象となっている長さ kの時系列パターンが時系列データ

に含まれているか否かが判断できれば，含まれていない時系列パターンの k-pbp

は NULLと決められるので，出現しない長さ kの時系列パターンの k-pbpの処

理を省略でき，position listに関連したデータの読み込みと処理を抑えることが

出来ると考えられる．上記の判断を行うためにCCDR-PAIDでは ILP-listを利用

した．

ILP-listは長さ 1の時系列パターンの最終出現位置 (TID)をTID順にソートし

たデータ構造である．そして，支持度の更新処理の際に利用される Sk−1-position

以降の範囲には時系列データ上で長さ k − 1の時系列パターンより後に出現する

アイテムが含まれている．

これは，Sk−1-position以降のアイテムは長さ kの部分列の k番目のアイテムと

して考えられる．このため，ILP-list上の Sk−1-position以降の範囲を調べれば，

長さ kの時系列パターンがその時系列データに出現するかが判断可能と考えら

れる．

例として，図 5.2の Sk−1-position以降にアイテム Bは存在しない．この範囲

内から，時系列パターン A → B → A, A → B → B, A → B → Dのそれぞれ

の k番目のアイテムを調べるとアイテム A, Dが得られ，その時系列データ上で

時系列パターン A → Bより後に出現することがわかる．それを元にアイテム A,

Dの position listのみにアクセスを行う．時系列パターン A → B → Bは k-pbp
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A BB

A

ILP-list

SID Item Last Position (TID , Item ID)

x <3,B>,   <4,C>,    <5,A>,     <6,D>

D

アイテム A, B, Dが

存在するか調べる

Sk-1-position

SID Item 

ID

Transaction 

ID

x A 1,  5

B 3,

C 2,  4

D 6

A, Dを発見

図 5.3 position listへのアクセスの回避の例

がNULLと決定されるため, position list Bにアクセスしなくてよい (図 5.3)．な

お，Cを取得しない理由は，長さ kの時系列パターンの k番目のアイテムではな

く，k-pbpを取得する必要がないためである．

ここで，position listのアクセス効率を向上させるのに必要なデータを明確に

すると，ILP-listの Sk−1-position以降の範囲に出現する common prefixを持つ

長さ kの時系列パターンの k番目のアイテムとなる．

3. ILP-listに関するデータアクセス

common prefixを持つ長さ kの時系列パターンから，長さ k + 1の時系列パ

ターンを発見することを考えると，時系列パターンには順序関係があるために長

さ kの時系列パターンの k番目のアイテムとして成立していなければ，そのアイ

テムは既に最小支持度を満たしていないため長さ k+1の時系列パターンの k+1

番目のアイテムとは成りえない．このようなアイテムは時系列パターンマイニン

グでは支持度の更新対象から外して処理が可能である．

なお，FSPMアルゴリズム [16]では，長さ k+1の時系列パターンの k+1番目

のアイテムとして成立する可能性のあるアイテムを candidate-setとして，それに

含まれないアイテムを支持度の値の調査に利用される範囲から除外しており，こ
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図 5.4 CC-PAIDの ILP-listでの処理範囲に含まれる不要な要素

れを candidate-drivenとして提案を行っている．ILP-listでも同様に k+1番目と

して成立する可能性のないアイテムを処理範囲から除外できると考えられる．

データアクセスの効率化

ILP-listでは複数の長さ kの時系列パターンにより Sk−1-position以降の範囲から

Ek-positionの探索と非出現なアイテムの差し引き処理が行われる．Sk−1-position

以降に出現するアイテムについて考察すると，長さ k+1の時系列パターンのk+1

番目になる可能性の無いアイテムが含まれる可能性がある．これは長さ kの時系

列パターンの k番目のアイテムとして存在するか否かで判断できる．このため，

提案手法では長さ k + 1の時系列パターンの k + 1番目になる可能性の無いアイ

テムを不要なアイテムと考え，支持度の値の更新に関する処理から除外する．こ

れにより，Ek-positionの探索と非出現なアイテムの差し引き処理の計算量を削減

し，同時に CPUのキャッシュに読み込まれるデータ量を少なくできると考えら

れる．

図 5.4の例では，長さ 3の時系列パターンA → B → A, A → B → B, A → B

→ Dが成立しているため，長さ 4の時系列パターンの 4番目のアイテムとなる可

能性があるのはアイテムA，B，Dである．しかし，Sk−1-position (時系列パター

ン A → Bの対応位置)以降にアイテム Cといった不要なアイテムが含まれてい
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る．このため，Ek-positionの探索や支持度の値からの差し引き処理で，このよう

な不要なアイテムにアクセスする可能性がある．

不要なアクセスを発生させないために必要なデータを明確にすると，5章 2節

と同じように ILP-listの Sk−1-position以降の範囲に出現する common prefixを

持つ長さ kの時系列パターンの k番目のアイテムとなる．

4. ILP-listの再構築

必要なデータへのアクセスを行う場合，ポインタを用いたアクセス等が考えら

れるが，我々は，キャッシュ指向により必要なデータへのアクセスを行うために，

必要なデータのみを複製した新たな ILP-listの構築を行う．

データの複製はメモリ消費が大きくなる可能性があるが，CPUキャッシュに

ついて考えると，必要なデータのアドレスが近くなり，それにアクセスした際に

CPUキャッシュに取り込まれるデータサイズは小さくなると考えられる．また，

データのアドレスが近くなることにより，プリフェッチされる可能性が高くなり，

空間的局所性の向上にも繋がると考えられる．しかし，multi-k-pbpの取得と支

持度の更新関連の処理で，別々に必要なデータのみにアクセスして再構築を行う

場合，再構築にかかるコストが大きくなる可能性がある．

これに対して，5章 2節と 5章 3節から，position listと ILP-listのデータアク

セスの効率化には，ILP-listの Sk−1-position以降の範囲に出現する共通する長さ

kの時系列パターンの k番目のアイテムが必要となり，必要なデータが共通して

いることがわかる．このため，CCDR-PAIDでは上記二点での処理が行われる前

にあらかじめ ILP-listから必要なデータを取り出して，ILP-listの再構築を行う

(図 5.6)．

また，再構築された ILP-listは次の長さ k + 1の時系列パターンの発見処理で

利用され，そこから更に再構築を行い，長さ k + 1の時系列パターンの発見処理

毎に毎回動的に再構築される．そのため，図 5.5に示すように，ILP-listの長さは

処理の進行と共にデータ長が短くなる可能性がある．
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ILP-list

・

・

・

ILP-list ILP-list

再構築 再構築

図 5.5 ILP-listの再構築によるデータ長の縮小

5. CCDR-PAIDの処理の流れ

CCDR-PAIDによる支持度更新までの処理の流れ (図 5.6)を例を用いて示す．

1. ILP-listの再構築を行う．

Sk−1-position以降の長さ kの時系列パターンの k番目として成立している

アイテムとそのTIDを全て抜き出し，それらのデータをコピーすることに

より ILP-listの再構築を行う．

例 (図 5.7)として，長さ３の時系列パターン A → B → A, A → B → B,

A → B → D があり, common prefixである時系列パターン A → Bの

k− 1-pbpが 3のとき，Sk−1-positionは<4, C>からであり，それ以降から

アイテムA，B，Dと一致する要素を探す．結果として，抜き出されるアイ

テムとTIDは<5, A>，<6, D>となり，これが再構築された ILP-listの要

素となる．

2. 再構築された ILP-listに含まれるアイテムに対応する position listへアクセ

スし，multi-k-pbpを取得．

図 5.8では，再構築された ILP-listにはアイテム AとDが含まれているの

でそれらの position listにアクセスし，k-pbpを取得する．CC-PAIDでは
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multi-k-pbpの
取得

CC-PAID

処理 処理データ構造

CCDR-PAID

multi-k-pbpの取得

ILP-listの再構築ILP-list

Reconstructed 

ILP-list

長さkの時系列パター
ン毎の支持度更新

関連の処理

長さkの時系列パター
ン毎の支持度更新

関連の処理

position 

list

k-sup_ list

図 5.6 CC-PAIDとCCDR-PAIDの処理とデータ構造

アイテム Bの position listが処理されるがCCDR-PAIDではその処理は省

かれる．

3. 再構築した ILP-listにアクセスし，長さ kの時系列パターンのそれぞれで

CC-PAIDと同様に支持度の更新に関係する処理を行う．

再構築された ILP-listの処理範囲となるデータは<5, A>，<6, D>の二つ

である（図 5.9）．CC-PAIDではSk−1-position以降を考えると<4,C>を含

む三つの要素が処理範囲となるので，再構築された ILP-listは処理範囲を

縮めることが可能である．なお，再構築した ILP-listは次の長さ k+1の時

系列パターンの発見処理で再利用される．

CCDR-PAIDでは，再構築された ILP-listを用いて，multi-k-pbpの処理では省

略が可能なposition listへのアクセスを省略すると共にk-pbpの取得処理も省略し，

支持度の更新処理では不要なアイテムへのアクセスを避けると同時にEk-position
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ILP-listSID Item Last Position (TID , Item ID)x <3,B>,   <4,C>,    <5,A>,   <6,D>
A BB A

Reconstructed ILP-listSID Item Last Position (TID , Item ID)x <5,A>,  <6, D>
D copy

K-1 pbp: 3

図 5.7 ILP-listの再構築の例

SID Item ID Transaction IDx A 1,  5B 3C 2,  4D 6

Reconstructed ILP-listSID Item Last Position (TID , Item ID)x <5,A>,  <6, D>
Multi-k-pbp = {(A,NULL ), (B,NULL ), (D, NULL)}Multi-k-pbp = {(A, 5), (B,NULL ), (D, 6)}
図 5.8 再構築された ILP-listを用いたmulti-k-pbpの取得の例
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図 5.9 再構築された ILP-listを用いた支持度更新の関連処理の例

の探索や支持度の値からの差し引き処理を少なくすることが可能となる．

6. CCDR-PAIDのアルゴリズム

図 5.10の疑似コードを用いて，CCDR-PAIDのアルゴリズムの説明を行う．

1. Step 1. 前処理として PAIDと同様に処理を行う．

2. Step 2. で関数 Gen multi-(k + 1)-patternsを呼び出す．CCDR-PAIDでは

引数に ILP-DBを渡す．

3. Step 3. 各々の時系列データ毎で Step 3.3.3.2. までの以下の処理を行う．

4. Step 3.1. ILP-listの再構築を行う．

ILP-listの Sk−1-position以降の範囲から長さ kの時系列パターンの k番目

のアイテムとTIDを調べ，ILP-listを再構築する．

5. Step 3.2.～3.2.1. 再構築された ILP-listを用いてmulti-k-pbpを取得．

再構築された ILP-list内のアイテムに対応する position listにアクセスし，

k-pbpを取得．
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CCDR-PAID AlgorithmCCDR-PAID AlgorithmCCDR-PAID AlgorithmCCDR-PAID Algorithm
Input :Input :Input :Input : A sequence database, minimum support
Output :Output :Output :Output : All sequential patterns

MainMainMainMain
do parallel {
1. POS-DB, ILP-DB, FI_s, sup_list ← Scan_SDB()
2. Call Gen_multi-(k+1)-patterns(FI_s, 0, sup_list, ILP-DB)
}

Function Gen_multi-(k+1)-patternsFunction Gen_multi-(k+1)-patternsFunction Gen_multi-(k+1)-patternsFunction Gen_multi-(k+1)-patterns (multi-k-sp, (k-1)-pbp_set, (k-1)-sup_list, ILP-DB)
3. For each sequence sd do parallel {
   3.1. reconstructed_ILP-list ← reconstruct_ILPlist(multi-k-sp, ILP-list)
   3.2. For each item in reconstructed_ILP-list
        3.2.1. multi-k-pbp ← find_multi-k-pbp(k-1-pbp)
   3.3. For each k-pbp in multi-k-pbp
        3.3.1. S=0
        3.3.2. E ← find_E_pos((k)-pbp, reconstructed_ILP-list)
        3.3.3. while(S < E )
                3.3.3.1. (k-sp)'s k-sup_list[S.ItemID]--; //(k-sp)'s k-sup_list is a copy of (k-1)-sup_list. 
                3.3.3.2. S++;
}
4. For each k-sp in multi-k-sp
   4.1 FI_s ← get_freq_item((k-sp)'s k-sup_list)
   4.2 multi-(k+1)-sp ← extend_k-sp(FI_s, k-sp)
   4.3 k-pbp_set ← get_k-pbp_set(multi-k-pbp_set)
   4.4 Call Gen_multi-(k+1)-patterns(multi-(k+1)-sp, k-pbp_set, (k-sp)'s k-sup_list, reconstructed_ILP-DB)

図 5.10 CCDR-PAIDの疑似コード

6. Step 3.3. 各々の k-pbp毎に 3.3.1～3.3.3.2までの処理を行う．

7. Step 3.3.1 Sk−1-positionを再構築された ILP-listの先頭に設定．

再構築された ILP-listには ILP-listの Sk−1-position以降のアイテムと TID

が含まれているため．

8. 3.3.2.～3.3.3.2. 再構築された ILP-listを用いて支持度の値の更新処理を行う．

9. 4.～4.3. CC-PAIDの処理と同様．

10. 4.4 ．関数 Gen multi-(k + 1)-patternsを呼び出し，再構築された ILP-list

のデータベースを引数として渡す．
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第6章 性能評価

本章では，既存の時系列パターンマイニングアルゴリズム PAIDと提案手法

CC-PAIDとCCDR-PAIDの三つのアルゴリズムを特徴の違うデータセットを用

いて，処理時間，キャッシュミス，実行命令数，メモリ使用量により評価を行っ

た．また，並列処理時の性能評価も行った．

PAIDの並列化に関しては図 2.9 Step 1. と図 2.9 Step 3.～3.4.2の部分を並列

化したものを利用した．なお，最小支持度は割合で表され，例えば，最小支持度

0.1としたとき，10%を意味する．また，本論文の提案手法は S-stepに着目して

いるため，PAID, CC-PAID, CCDR-PAIDの評価は S-stepのみを対象とした．

データセットの読み込みから全ての時系列パターンが発見されるまでを評価範

囲とし，計測時は時系列パターンの標準出力は行っていない．評価の回数は記載

がない限り，1回となっている．

1. 評価環境

本研究で用いた評価環境を表 6.1に示す．

プログラムのコンパイルにはg++ (GCC，version 4.4.5)を用い，記載がない限り

最適化オプションとして−O2を指定し，プログラムの生成を行った．CPUのキャッ

シュミスと実行命令数の測定には Intel VTune Amplifier XE 2011 [1]を用い，評価

環境において主に最もキャッシュミスによるレイテンシの大きいLast Level Cache

(LLC)としてL3キャッシュミスの見積もり (MEM LOAD RETIRED.LLC MISS

の合計値)と実行命令数 (INST RETIRED.ANYの合計値) の調査を行った．

実験で用いるデータセットは IBM Almaden Research Centerで公開されていた

IBM Data Generatorにより生成を行った．これは Prefixspanを始めとする他の
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表 6.1 評価環境

OS Fedora 13 64bit

Kernel 2.6.34.7-61

CPU Intel Core i7 980X

周波数 3.33GHz

コア数 6

L2 cache 256KB x 6

L3 cache 12MB

Main memory 12GB

時系列パターンマイニングの研究で広く用いられているものであり，時系列デー

タ数や平均トランザクション数といったパラメータを設定することにより様々な

時系列データベースが生成可能である．

本研究では，時系列データ数，時系列データ内の平均トランザクション数，ト

ランザクション内の平均アイテム数，アイテムの種類数を時系列データベースの

生成における重要なパラメータと考え，これらの値を変更してデータセットを生

成した．なお，設定可能な他のパラメータは初期値を使用した．

性能評価で使用された 5つのデータセットの内容を表 6.2に示す．データセッ

ト D1を基準とし，データセット D1に対して，D2は時系列データ数が二倍，D3

は時系列データ内の平均トランザクション数が二倍，D4はアイテムの種類数が

二倍となっている．なお，データセット D5 はデータセット D1に対し，時系列

データ数と時系列データ内の平均トランザクション数が二倍となっており，並列

処理の評価にも用いた．

2. 処理時間

PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDによりデータセット D1，D2，D3，D4，D5

を用い，処理時間と処理時間の内訳を調べた．また，最小支持度の変更幅を変え

た際に，PAIDに対するCC-PAIDの処理時間の変化の割合とCC-PAIDに対する
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表 6.2 性能評価で利用されるデータセット
データセット名 D1 D2 D3 D4 D5

時系列データ数 50,000 100,000 50,000 50,000 100,000

時系列データ内の平均

トランザクション数

75 75 150 75 150

トランザクション内の

平均アイテム数

4 4 4 4 4

アイテムの種類数 250 250 250 500 250

データサイズ 96.3MB 192.6MB 194MB 96.3MB 387.9MB

CCDR-PAIDの処理時間の変化の割合が変化する傾向に違いが生じるか確認する

ために最小支持度の変更幅を 0.1と 0.02として調べた．

2.1 最小支持度の変更幅を0.1とした場合の評価

最小支持度の変更幅を 0.1とし，最小支持度を 0.9から 0.1ずつ下げて 1800秒

を超えない最小支持度までの計測を行った．最小支持度の変更幅を 0.1とするこ

とで，最小支持度を網羅的に調べ，各アルゴリズムの処理時間の変化を確認する．

• (図 6.1) 基準となるデータセット D1，最小支持度 0.5～0.9

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.6の時に約 49%，0.7の時

に約 44%，0.8の時に約 23%，0.9の時に約 3%，処理時間を短縮した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.5の時に約 9%，

0.6の時に約 4%，処理時間を短縮し，最小支持度 0.7と 0.8の時に約

3%，0.9の時に約 20%，処理時間が増加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.6の時に最大で約

51%，処理時間を短縮した．
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0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

PAID 288.80 39.08 7.91 4.10 

CC-PAID 1155.16 148.67 22.00 6.07 3.99 

CCDR-PAID 1049.61 142.66 22.58 6.27 4.79 
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図 6.1 最小支持度の変更幅が 0.1の時のデータセット D1の処理時間

0.6 0.7 0.8 0.9

PAID 574.40 77.70 16.03 9.68 

CC-PAID 295.39 44.03 12.25 8.00 

CCDR-PAID 284.46 45.26 12.66 9.50 
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図 6.2 最小支持度の変更幅が 0.1の時のデータセット D2の処理時間
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0.9

PAID 152.57 

CC-PAID 82.23 

CCDR-PAID 89.85 
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図 6.3 最小支持度の変更幅が 0.1の時のデータセット D3の処理時間

• (図 6.2) 基準に対して時系列データ数が 2倍のデータセット D2，最小支持

度 0.6～0.9

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.6の時に約 49%，0.7の時

に約 43%，0.8の時に約 24%，0.9の時に約 17%，処理時間を短縮した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.6の時に約 4%，

処理時間を短縮し，最小支持度 0.7と 0.8の時に約 3%，0.9の時に約

19%，処理時間が増加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.6の時に最大で約

50%，処理時間を短縮した．

• (図 6.3)基準に対して平均トランザクション数が 2倍のデータセット D3，最

小支持度 0.9

– 処理時間
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0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

PAID 1517.46 210.19 39.18 11.34 5.85 4.76 4.56 

CC-PAID 687.69 99.64 21.10 7.80 5.26 4.64 4.54 

CCDR-PAID 540.75 81.46 19.17 7.78 5.30 4.65 5.25 
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図 6.4 最小支持度の変更幅が 0.1の時のデータセット D4の処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.9の時，約 46%，処理時

間を短縮した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.9の時，約 9%，

処理時間が増加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.9の時に約 41%，処

理時間を短縮した．

• (図 6.4) 基準に対してアイテムの種類数が 2倍のデータセット D4，最小支

持度 0.3～0.9

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.3の時に約 55%，0.4の

時に約 53%，0.5の時に約 46%，0.6の時に約 31%，0.7の時に約 10%，

0.8の時に約 3%，0.9の時に約 0.5%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.3の時に約 21%，

0.4の時に約 18%，0.5の時に約 9%，0.6の時に約 0.3%，処理時間が短
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図 6.5 最小支持度の変更幅が 0.1の時のデータセット D5の処理時間

縮され，最小支持度 0.7の時に約 1%，0.8の時に約 0.3%，0.9の時に

約 16%，処理時間が増加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.3の時に最大で約

64%，処理時間を短縮した．

• (図 6.5) 基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍の

データセット D5，最小支持度 0.9

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.9の時に約 46%，処理時

間を短縮した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.9の時に約 8%，

処理時間が増加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.9の時に最大で約

41%，処理時間を短縮した．
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考察

計測した全てのデータセットと最小支持度で PAIDに対して，CC-PAIDは処

理時間が短縮され，最大で約 55%，処理時間が短縮された．CCDR-PAIDに関し

ては，基準となるデータセット D1，基準に対して時系列データ数が 2倍のデータ

セット D2，基準に対してアイテムの種類数が2倍のデータセット D4でCC-PAID

に対して最小支持度が小さい場合に処理時間が短縮され，最小支持度が大きい場

合に処理時間が増加し，基準に対して平均トランザクション数が 2倍のデータセッ

ト D3，基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍のデータ

セット D5で，処理時間の増加が確認され，最大で約 21%の処理時間の短縮となっ

た．なお，処理時間が数秒以下の場合，ほとんど時系列パターンが発見されず，

position list-DBや ILP-DBの作成等を行う前処理の時間となっている可能性があ

り，アルゴリズム間の処理時間の差が数秒以下の場合は，誤差が生じている可能

性が考えられる．

また，最小支持度を下げるとCC-PAIDの PAIDに対する処理時間が短縮され

る割合とCCDR-PAIDのCC-PAIDに対する処理時間が短縮する割合が増加する

傾向が確認できた．

2.2 最小支持度の変更幅を0.02とした場合の評価

6章 2.1節の最小支持度の変更幅を 0.1とした評価結果から，データセット毎に

CCDR-PAIDの処理時間が 1800秒を超えない最小支持度を選び，その最小支持

度から 0.02ずつ下げていき，CCDR-PAIDが 1800秒を超えない最小支持度を調

べ，その最小支持度から 0.02ずつ増加させた４つの最小支持度を用いて計測を

行った．また，3回計測して平均した．最小支持度の変更幅を 0.02とすることで，

最小支持度を詳細に調べ，各アルゴリズムの処理時間の変化を確認する．

• (図 6.6) 基準となるデータセット D1，最小支持度 0.48～0.54

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.52と 0.54の時に約 49%，

処理時間が短縮された．
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0.48 0.5 0.52 0.54
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図 6.6 最小支持度の変更幅が 0.02の時のデータセット D1の処理時間

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.48の時に約 10%，

0.5の時に約 9%，0.52の時に約 8%，0.54の時に約 7%，処理時間が短

縮された．

また，PAIDに対して CCDR-PAIDは最小支持度 0.52と 0.54の時に

最大で約 53%，処理時間を短縮した．

• (図 6.7) 基準に対して時系列データ数が 2倍のデータセット D2，最小支持

度 0.52～0.58

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.56と 0.58の時に約 49%，

処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.52の時に約 8%，

0.54の時に約 7%，0.56の時に約 6%，0.58の時に約 5%，処理時間が

短縮された．
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CCDR-PAID 1386.00 924.67 618.35 415.84 
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図 6.7 最小支持度の変更幅が 0.02の時のデータセット D2の処理時間

また，PAIDに対して CCDR-PAIDは最小支持度 0.56と 0.58の時に

最大で約 52%，処理時間を短縮した．

• (図 6.8)基準に対して平均トランザクション数が 2倍のデータセット D3，最

小支持度 0.84～0.9

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.86と 0.88の時に約 47%，

0.9の時に約 45%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.84の時に約 1%，

0.86の時に約 4%，0.88の時に約 6%，0.9の時に約 8%，処理時間が増

加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.86の時に最大で約

46%，処理時間を短縮した．
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図 6.8 最小支持度の変更幅が 0.02の時のデータセット D3の処理時間
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図 6.10 最小支持度の変更幅が 0.02の時のデータセット D5の処理時間

• (図 6.9) 基準に対してアイテムの種類数が 2倍のデータセット D4，最小支

持度 0.26～0.32

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.3と 0.32の時に約 54%，

処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.26，0.28，0.3，

0.32の時に約 22%，処理時間が短縮された．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.3と 0.32の時に最

大で約 64%，処理時間を短縮した．

• (図 6.10) 基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍の

データセット D5，最小支持度 0.86～0.92

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.88の時に約 47%，0.9の

時に約 45%，0.92の時に約 41%，処理時間を短縮した．
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CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.86の時に約 4%，

0.88の時に約 7%，0.9と 0.92の時に約 8%，処理時間が増加した．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDは最小支持度 0.88の時に最大で約

43%，処理時間を短縮した．

考察

CC-PAIDはPAIDに対して，最大で約54%の処理時間の短縮が確認され，CCDR-

PAIDはCC-PAIDに対して，最大で約 22%の処理時間の短縮が確認された．

基準に対してアイテムの種類数が 2倍のデータセット D4 で PAIDに対する

CC-PAIDの処理時間が短縮される割合と CC-PAIDに対する CCDR-PAIDの処

理時間が短縮される割合が大きく，基準に対して平均トランザクション数が 2倍

のデータセット D3，基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が

2倍のデータセット D5で，CC-PAIDはPAIDに対して処理時間が短縮される割

合が小さく，CCDR-PAIDに関してはCC-PAIDに対して処理時間が増加する結

果となった．このため，平均トランザクション数とアイテムの種類数が処理時間

に影響を与える可能性が高いと考えられる．

また，最小支持度の変更幅が 0.1の時と同様に，最小支持度を下げるとPAIDに

対するCC-PAIDの処理時間が短縮される割合とCC-PAIDに対するCCDR-PAID

の処理時間が短縮する割合が増加する傾向が確認できた．

2.3 処理時間の内訳

各アルゴリズムの処理時間の内訳を調べるために，PAID，CC-PAID，CCDR-

PAIDの前処理 (前処理)，position listに関連した処理 (PL関連)，ILP-listに関

連した処理 (ILP関連)，CCDR-PAIDでは更に ILP-DBの再構築処理 (再構築)の

時間の計測を行った．“ ()”内は図 6.11～図 6.15と図 6.17の項目名に対応する．

前処理は長さ 1の時系列パターンの発見とposition list-DBの生成と ILP-DBの

生成であり，position listに関連した処理は k-pbp setまたはmulti-k-pbp setの
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取得処理，ILP-listに関連した処理はEk-positionの調査と非出現なアイテムの差

し引き処理となる．

最小支持度は 6章 2.2節の変更幅を 0.02とした評価結果から，それぞれのデー

タセットでPAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの三つのアルゴリズムが計測された

最も小さな最小支持度を用い，3回計測して平均した．

計測には gettimeofday関数を利用した計測用関数を用いた．各処理の処理時

間の計測を行う際には計測用関数のオーバーヘッドが生じるため，計測用関数を

10,000,000回呼び出してオーバーヘッドの平均を 0.034マイクロ秒とし，PAID，

CC-PAID，CCDR-PAIDの各処理の処理時間からそれぞれのオーバーヘッドの

合計時間を差し引いた．プログラム全体の処理時間からプログラム全体で生じた

オーバーヘッドの合計を差し引いた時間と 6章 2.2節の結果で示されている処理

時間で差が生じていたため，更に，プログラム全体の処理時間からプログラム全

体で生じたオーバーヘッドの合計を差し引いた時間で 6章 2.2節の結果で示され

ている処理時間を割り，その値を前処理を除いたそれぞれの処理の処理時間に掛

けることによって補正を行った．このため，実際の処理時間に対して誤差が生じ

ている可能性があり，評価の目安として結果を示す．

また，計測結果の図に示されるその他の項目は前処理，PL関連，ILP関連，再

構築以外の処理時間となる．なお，前処理の項目に関してはアルゴリズム毎の処

理時間の差は誤差と考えられ，その他の項目に関しては計測用関数によって計測

した値ではないため，比較は行わない．

図 6.11～図 6.15と図 6.17の前処理の処理時間が小さく，他の処理のラベルと

重なるため，前処理のラベルを左側に記載している．

• (図 6.11) 基準となるデータセット D1，最小支持度 0.52

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対してPL関連の処理が約 66%，ILP関連の

処理が約 39%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して PL関連の処理で約 5%，ILP

関連の処理で約 59%，処理時間が短縮された．また，CCDR-PAIDに
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図 6.11 データセット D1の処理時間の内訳

おいて再構築と PL関連と ILP関連の合計に対する再構築の割合は約

25%となった．

• (図 6.12) 基準に対して時系列データ数が 2倍のデータセット D2，最小支持

度 0.56

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対してPL関連の処理が約 66%，ILP関連の

処理が約 37%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して PL関連の処理で約 4%，ILP

関連の処理で約 58%，処理時間が短縮された．また，CCDR-PAIDに

おいて再構築と PL関連と ILP関連の合計に対する再構築の割合は約

26%となった．

• (図 6.13) 基準に対して平均トランザクション数が 2倍のデータセット D3，

最小支持度 0.86
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PAID CC-PAID CCDR-PAID

その他 236.10 158.76 192.91 

ILP関連 480.97 301.10 125.94 
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図 6.12 データセット D2の処理時間の内訳

PAID CC-PAID CCDR-PAID
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図 6.13 データセット D3の処理時間の内訳
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PAID CC-PAID CCDR-PAID

その他 239.19 130.79 150.02 
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図 6.14 データセット D4の処理時間の内訳

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対してPL関連の処理が約 58%，ILP関連の

処理が約 40%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して ILP関連の処理で約 65%，処

理時間が短縮され，PL関連の処理で約 5%，処理時間が増加した．ま

た，CCDR-PAIDにおいて再構築と PL関連と ILP関連の合計に対す

る再構築の割合は約 26%となった．

• (図 6.14) 基準に対してアイテムの種類数が 2倍のデータセット D4，最小支

持度 0.3

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対してPL関連の処理が約 75%，ILP関連の

処理が約 42%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対してPL関連の処理で約 15%，ILP

関連の処理で約 57%，処理時間が短縮された．また，CCDR-PAIDに
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PAID CC-PAID CCDR-PAID
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図 6.15 データセット D5の処理時間の内訳

おいて再構築と PL関連と ILP関連の合計に対する再構築の割合は約

23%となった．

• (図 6.15) 基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍の

データセット D5，最小支持度 0.88

– 処理時間

CC-PAIDでは，PAIDに対してPL関連の処理が約 58%，ILP関連の

処理が約 39%，処理時間が短縮された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して ILP関連の処理で約 63%，処

理時間が短縮され，PL関連の処理で約 5%，処理時間が増加した．ま

た，CCDR-PAIDにおいて再構築と PL関連と ILP関連の合計に対す

る再構築の割合は約 26%となった．
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図 6.16 CC-PAIDとCCDR-PAIDの position listの処理数

考察

CC-PAIDはPAIDに対して，全てのデータセットでPL関連と ILP関連の処理

時間の短縮が確認され，ILP関連に対して PL関連の処理時間の方が短縮割合が

大きいといった傾向が確認できた．

CCDR-PAIDはCC-PAIDに対して，全てのデータセットで ILP関連の処理時

間は短縮できたが，PL関連の処理に関しては基準のデータセットに対して平均

トランザクション数が 2倍となっているデータセット D3，D5で処理時間が増加

し，他のデータセットでは処理時間が短縮されているがその割合は小さいといっ

た結果となった．

このため，データセット毎のCC-PAIDとCCDR-PAIDの position listの処理

数を調べた (図 6.16)．データセット毎の最小支持度は本節で利用されている値を

用いた．

結果として，CC-PAIDに対して CCDR-PAIDはデータセット D1 で約 22%，

D2で約 21%， D3で約 6%， D4で約 39%， D5で約 5%， position listの処理の

省略が行われたことがわかった．しかしながら，基準のデータセットに対して平

均トランザクション数が 2倍となっているデータセット D3，D5では CC-PAID
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に対してのCCDR-PAIDのPL関連の処理時間が増加するといった結果となって

いる．これは，CCDR-PAIDにおけるmulti-k-pbpの取得処理の実装が原因と考

えられる．CCDR-PAIDは取得した k-pbpを一時的に他のデータ構造に保持し，

そこからmulti-k-pbpのデータ構造に代入を行っており，CC-PAIDよりも余分な

処理が行われている．このため，CCDR-PAIDのmulti-k-pbpのデータ構造への

代入処理がボトルネックとなり，position listが多く省略されないと処理時間を

短縮できないといった原因が考えられる．

また，CCDR-PAIDではCC-PAIDに対する ILP関連の処理時間の減少は確認

できたが，ILP-listの再構築処理の処理時間が加算され，処理時間を効率的に短

縮できていないことが，CC-PAIDの前処理，PL関連，ILP関連の処理時間の合

計時間とCCDR-PAIDの前処理，再構築，PL関連，ILP関連の処理時間の合計

時間により，処理時間の内訳の図 (6.11～6.15，6.17)から確認できる．

CCDR-PAIDの上記二点の解決方法として，まず，multi-k-pbpのデータ構造

への代入処理のボトルネックについては，一時的に k-pbpを保持するデータ構造

をmulti-k-pbpとして利用できる可能性があり，実装の最適化を行うことにより

解消する可能性がある．ILP-listの再構築処理に関しても，閾値を用いて ILP-list

のデータ長がある程度の短さになった場合，再構築をやめることにより，再構築

のコストを抑えることが可能であると考えられる．

また，6章 2.1と 2.2節の結果から，基準のデータセットに対して平均トランザ

クション数が 2倍になった場合，CC-PAIDよりもCCDR-PAIDの処理時間が大

きくなったため，基準のデータセット D1に対して平均トランザクション数が 5

倍のデータセットD6を作成し，最小支持度 0.987を用いて，トランザクション

数を更に増やした時にCC-PAIDに対するCCDR-PAIDの処理時間の変化の割合

に変化が生じるか調べた (図 6.17)．なお，処理時間の内訳の計測方法とオーバー

ヘッドの差し引き及び補正は他のデータセットと同じ条件で行い，計測回数は一

回となっている．

結果として，CCDR-PAIDはCC-PAIDに対して ILP関連の処理で約 65%，処

理時間を短縮し，PL関連の処理で約 6%，処理時間が増加し，再構築とPL関連

と ILP関連の合計に対する再構築の割合は約 23%となった．この結果から，本節
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図 6.17 基準のデータセットに対して平均トランザクション数が 5倍のデータセッ

トの処理時間の内訳

で計測した基準のデータセットに対して平均トランザクション数が 2倍となって

いるデータセット D3，D5とCC-PAIDに対するCCDR-PAIDの処理時間の変化

の割合は近いと考えられ，トランザクション数の増加が直接的にCCDR-PAIDの

処理時間の削減割合の低下の原因には繋がっていないと考えられる．このため，

本節のデータセット D3の処理時間の内訳から，基準となるデータセット D1で

はPL関連の処理時間がCC-PAIDに対してCCDR-PAIDが短縮したのに対して，

基準のデータセットに対して平均トランザクション数が 2倍のデータセットでは

処理時間が増加しているため，PL関連の処理時間の増加が CC-PAIDに対して

CCDR-PAIDの処理時間が増加した原因と考えられる．

これに対し，基準のデータセットに対してアイテムの種類数が 2倍のデータセッ

ト D4は 6章 2.1と 2.2節の結果において，CCDR-PAIDがCC-PAIDに対して最

も処理時間の削減割合が大きいデータセットである．これは，本節のデータセッ

ト D4の処理時間の内訳から，基準となるデータセット D1のCC-PAIDに対する

CCDR-PAIDのPL関連の処理時間の削減割合が約 5%なのに対し，データセット

D4では約 15%となっており，PL関連の処理時間の削減割合が影響していると考

えられる．また，他のデータセットに対し，PL関連と ILP関連と再構築の処理
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時間の合計に対する再構築の処理時間が占める割合も小さいことから，ILP-list

の再構築のコストの小ささも影響したと考えられる．

データセット D3とD4の違いは，時系列データ内の同じアイテムの出現頻度

と考えられる．D3は基準のデータセットに対してアイテムの種類数がそのまま

の状態で平均トランザクション数を 2倍にしているため，時系列データ内の同じ

アイテムの出現頻度は高くなり，CCDR-PAIDによる position list関連の処理が

省略されにくく，一方，D4は基準のデータセットに対して平均トランザクショ

ン数はそのままの状態でアイテムの種類数を 2倍にしているため，時系列デー

タ内の同じアイテムの出現頻度は低くなり，CCDR-PAIDによる position list関

連の処理が省略されやすいと考えられる．これは，図 6.16のCC-PAIDに対する

CCDR-PAIDの position listの処理が省略される割合からも，省略される割合と

して基準のデータセットに対して平均トランザクション数が 2倍となっているデー

タセット D3とD5が低く，基準のデータセットに対してアイテムの種類数が 2倍

のデータセット D4が最も高くなるといったことからもわかる．

また，ILP関連の処理ではCC-PAIDに対するCCDR-PAIDの処理時間の削減

割合では，基準のデータセットに対して平均トランザクション数が 2倍となって

いるデータセット D3とD5が大きく，基準のデータセットに対してアイテムの

種類数が 2倍のデータセット D4が最も小さいといった結果となった．

基準のデータセットに対して平均トランザクション数が 2倍となると時系列デー

タ内の同じアイテムの出現頻度が高くなり，CC-PAIDが ILP-listを処理した際に

不要なアイテムを含んだ状態で処理されたのに対し，CCDR-PAIDでは効率よく

不要なアイテムを ILP-listから取り除いて再構築された ILP-listを処理できたた

めと考えられる．これに対し，基準のデータセットに対してアイテムの種類数が

2倍になると，時系列データ内の同じアイテム出現頻度が低くなり，ILP-listから

不要なアイテムを削減した際のCC-PAIDに対するCCDR-PAIDの効果が小さく

なったためと考えられる．
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図 6.18 データセット D1の L3 キャッシュミスと実行命令数

2.4 実行命令数とキャッシュミス

最小支持度は 6章 2.2節の変更幅を 0.02とした評価と同じ最小支持度を用い，

それぞれのデータセットで PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの実行命令数と L3

キャッシュミスを計測した．

• (図 6.18) 基準となるデータセット D1，最小支持度 0.48～0.54

– 実行命令数

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.52と 0.54の時に約 6%，

実行命令数が増加した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.48の時に約 29%，

0.5の時に約 28%，0.52の時に約 26%，0.54の時に約 25%，実行命令

数が削減された．

– キャッシュミス

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.52と 0.54の時に約 57%，

L3 キャッシュミスが削減された．
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図 6.19 データセット D2の L3 キャッシュミスと実行命令数

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.48の時に約 14%，

0.5と 0.52の時に約 13%，0.54の時に約 12%，L3 キャッシュミスが削

減された．

• (図 6.19) 基準に対して時系列データ数が 2倍のデータセット D2，最小支持

度 0.52～0.58

– 実行命令数

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.56と 0.58の時に約 6%，

実行命令数が増加した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.52の時に約 26%，

0.54の時に約 25%，0.56の時に約 24%，0.58の時に約 23%，実行命令

数が削減された．

– キャッシュミス

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.56と 0.58の時に約 57%，

L3 キャッシュミスが削減された．
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図 6.20 データセット D3，L3 キャッシュミスと実行命令数

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.52と 0.54の時に

約 12%，0.56の時に約 11%，0.58の時に約 10%，L3 キャッシュミスが

削減された．

• (図 6.20) 基準に対して平均トランザクション数が 2倍のデータセット D3，

最小支持度 0.84～0.9

– 実行命令数

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.86，0.88，0.9の時に約

8%，実行命令数が増加した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.84の時に約 10%，

0.86の時に約 7%，0.88の時に約 4%，0.9の時に約 2%，実行命令数が

削減された．

– キャッシュミス

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.86の時に約 53%，0.88

の時に約 51%，0.9の時に約 49%，L3 キャッシュミスが削減された．
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図 6.21 データセット D4，L3 キャッシュミスと実行命令数

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.84の時に約 10%，

0.86の時に約 9%，0.88の時に約 7%，0.9の時に約 5%，L3 キャッシュ

ミスが削減された．

• (図 6.21) 基準に対してアイテムの種類数が 2倍のデータセット D4，最小支

持度 0.26～0.32

– 実行命令数

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.3と 0.32の時に約 3%，実

行命令数が増加した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.26，0.28，0.3の

時に約 45%，0.32の時に約 44%，実行命令数が削減された．

– キャッシュミス

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.3と 0.32の時に約 64%，

L3 キャッシュミスが削減された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.26と 0.28の時に
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図 6.22 データセット D5，L3 キャッシュミスと実行命令数

約 22%，0.3と 0.32の時に約 21%，L3 キャッシュミスが削減された．

• (図 6.22) 基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍の

データセット D5，最小支持度 0.86～0.92

– 実行命令数

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.88，0.9，0.92の時に約

8%，実行命令数が増加した．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.86の時に約 7%，

0.88の時に約 4%，0.9の時に約 2%，0.92の時に約 1%，実行命令数が

削減された．

– キャッシュミス

CC-PAIDでは，PAIDに対して最小支持度 0.88の時に約 51%，0.9の

時に約 49%，0.92の時に約 47%，L3 キャッシュミスが削減された．

CCDR-PAIDでは，CC-PAIDに対して最小支持度 0.86の時に約 8%，

0.88の時に約 7%，0.9の時に約 5%，0.92の時に約 4%，L3 キャッシュ
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ミスが削減された．

考察

CC-PAIDは，PAIDに対して実行命令数が最大で約 8%，増加し，L3キャッシュ

ミスは最大で約 64%，削減された．CCDR-PAIDはCC-PAIDに対して実行命令

数が最大約 45%，削減され，L3 キャッシュミスは最大で約 22%，削減された．ま

た，最小支持度が下がるほど，PAIDに対するCC-PAIDの L3キャッシュミスが

削減され，CC-PAIDに対するCCDR-PAIDの実行命令数とL3キャッシュミスに

も同様の傾向が確認された．

最小支持度を下げると PAIDに対するCC-PAIDの処理時間が削減される割合

が増加する傾向が確認されている．これは，最小支持度を下げた場合，時系列パ

ターン数は増加するが，同時に長さ k − 1の時系列パターンを common prefix

として持つ k番目のアイテムも増える可能性があり，Common-Prefix-At-A-Time

で一度に処理できる時系列パターンが増えることにより，CPUキャッシュの利用

効率等が向上したと考えられる．

同様に，最小支持度を下げるとCC-PAIDに対するCCDR-PAIDの処理時間の

削減される割合が増加する傾向が確認されている．上記の理由と同様に長さ k−1

の時系列パターンを common prefixとして持つ k番目のアイテムが増加し，そ

のアイテムが多い分，CC-PAIDに対する CCDR-PAIDの position listに関連し

た処理の省略される割合が増え，ILP-listに関してはCC-PAIDが不要なアイテム

を含んだ状態の ILP-listを処理する数が増えるに対し，CCDR-PAIDが再構築さ

れた ILP-listを効率的に処理できたためと考えられる．このため，時系列パター

ン数の増加傾向や長さ k− 1の時系列パターンを common prefixとして持つ k番

目のアイテムの平均数に関して調査を行っていく必要があると考えられる．

CC-PAIDとCCDR-PAIDの実行命令数とキャッシュミスの関係に着目すると，

PAIDに対してCC-PAIDは実行命令数は増加するが L3 キャッシュミスは削減さ

れ，同時に 6章 2.2節の結果から処理時間も短縮されている．このため，CC-PAID

は主に CPUキャッシュの利用効率の向上により処理時間を短縮させたと考えら

れる．また，CC-PAIDに対しCCDR-PAIDは実行命令数とL3 キャッシュミスの
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表 6.3 プログラム全体の実行命令数，L3 キャッシュミス，レイテンシの割合，

CPI (レイテンシの割合とCPIは参考に用いる値)

実行命令数 L3 miss レイテンシの割合 (%) CPI

PAID 1,588,312,000,000 17,436,550,000 63.87 3.09

CC-PAID 1,687,220,000,000 7,449,080,000 63.82 1.25

CCDR-PAID 1,241,628,000,000 6,510,090,000 68.98 1.37

削減が確認されたため，処理時間が短縮される要因は計算量と L3 キャッシュミ

スの削減によるものと考えられる．

なお，CCDR-PAIDはPAIDに対して，実行命令数ではデータセット D4の最

小支持度 0.3の時に最大で約 43%，実行命令数が削減され，L3 キャッシュミスで

はデータセット D4の最小支持度 0.3と 0.32の時に最大で約 72%，L3 キャッシュ

ミスが削減された．

2.5 データセット D1を用いた詳細な評価

本節では，基準となるデータセット D1と最小支持度 0.52を用いて，6章 2.2節

の結果でCC-PAIDとCCDR-PAIDの処理時間が短縮された要因をより詳しく調

べるために，プログラム全体とプログラム内部の各々の処理に関連した実行命令

数とL3キャッシュミス数，更に評価の参考としてCPI値 (Cycles Per Instruction)

と全サイクル数の内のレイテンシが占める割合も示し，多角的に考察を行った．

CPI値は 1命令の実行に必要なクロック数を示す．

プログラム内の詳細な評価を行うためにコンパイラオプションとして−O2 − g

を用いた．

プログラム全体の評価

プログラム全体の実行命令数と L3 キャッシュミス (L3 miss)，また，評価の参

考として全サイクル数の内のレイテンシが占める割合 (レイテンシの割合)とCPI

値を示す (表 6.3)．“ ()”内は表 6.3と表 6.4の各項目に対応する．
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考察

CPI値はCC-PAIDが最も小さく，CPUの利用効率がPAIDよりも 2倍以上高

くなっていると考えられる．CC-PAIDの L3 キャッシュミスの値はPAIDに対し

て約 57%，削減され，実行命令数の値は約 6%，増加していることから，PAIDに

対してCC-PAIDが処理時間を短縮する要因は主にCPUのキャッシュの利用効率

が向上するためと考えられる．

CCDR-PAIDに関しては，CC-PAIDよりもCPI値が大きいがその差は小さく，

誤差と考えられる．L3 キャッシュミスの値はCC-PAIDに対して約 13%，削減さ

れ，実行命令数の値は約 26%，削減していることから，CC-PAIDに対して処理

時間が削減される要因は計算量と CPUのキャッシュミスが削減されたためと考

えられる．

プログラム内部の部分的な評価

プログラム全体の評価では，position listや ILP-listに関連した主要な処理以外

で，計測した値に影響がある可能性があるため，プログラム内部のposition list関

連 (PL関連)と ILP-list関連 (ILP関連)の処理毎に評価を行った．また，CCDR-

PAIDでは ILP-listの再構築処理 (再構築)についても表 6.4に評価を示す．“ ()”

内は表 6.4のアルゴリズム毎の各項目に対応する．なお，最適化オプションを利

用しているため，各処理の検出のズレによる誤差が生じている可能性があり，表

6.4の結果は評価の参考として用いる．

考察

PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDに関してPL関連の処理に着目すると，PAID

に対してCC-PAIDでは実行命令数が約 34%，削減され，L3 キャッシュミスは約

67%，削減された．CCDR-PAIDではCC-PAIDに対して実行命令数が約 11%，削

減され，L3 キャッシュミスは約 14%，削減された．

PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDに関して ILP関連の処理に着目すると，PAID

に対してCC-PAIDでは実行命令数が約22%，増加し，L3キャッシュミスは約77%，

86



表 6.4 プログラム内部の参考に用いる部分的な，実行命令数，L3 キャッシュミ

ス，レイテンシの割合，CPI

実行命令数 L3 miss レイテンシの割合 (%) CPI

PAID PL関連 423,596,000,000 15,718,600,000 91.86 7.27

CC-PAID PL関連 280,450,000,000 5,262,850,000 120.03 2.81

CCDR-PAID PL関連 248,896,000,000 4,528,620,000 107.07 3.06

PAID ILP関連 1,097,040,000,000 1,661,860,000 16.88 1.62

CC-PAID ILP関連 1,341,500,000,000 387,260,000 5.78 0.90

CCDR-PAID ILP関連 631,028,000,000 28,950,000 1.02 0.81

CCDR-PAID 再構築 281,664,000,000 191,010,000 11.38 1.07

SID Item 

ID

Transaction 

ID

x A … 

B …

C …

D …

position list-DBの一部

SID 

Item ID

A B C D

X

position listへのリンクを保持するデータ構造

図 6.23 position listへのリンクを保持するデータ構造

削減された．CCDR-PAIDではCC-PAIDに対して実行命令数が約 53%，削減さ

れ，L3 キャッシュミスは約 93%，削減された．また，全サイクル数の内のレイテ

ンシが占める割合とCPI値がPAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの順に減少傾向に

あることが確認できた．CC-PAIDの ILP関連の処理では，実行命令数が増加し

たのに対して，L3 キャッシュミスは削減され，6章 2.3節の ILP-list関連の処理

時間も削減されていることから，Common-Prefix-At-A-TimeによりCPUキャッ

シュの利用効率が向上したと考えられる．

なお，PAIDの L3 キャッシュミスの値が大きいが，これは本論文で実装を行っ

た PAIDの position listへのアクセス方法が影響していると考えられる．本論文
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における position listへのアクセスの実装は，時系列データ毎に各アイテムに関

する position listへのリンクを保持するデータ構造を介して行っている (図 6.23)．

このリンクを保持するデータ構造では，時系列データ毎に，CC-PAIDとCCDR-

PAIDでは複数の時系列パターンで position listへのリンクを得ることができる

が，PAIDでは 1つしかリンクを取得できないため，多くのキャッシュミスが生

じたと考えられる．

このため，PAIDにおいては，FP-growth [10]やFSPM [16]で利用されているよ

うなアクセス方法として，アイテム毎に各時系列データのそのアイテムのposition

listへのリンクを保持するデータ構造を利用し，参考文献 [18]で行われているよ

うに，時系列データ毎の k-pbpをまとめて取得することでキャッシュミスを改善

できる可能性がある．これに対し，CC-PAID，CCDR-PAIDではPL関連の処理

に関して PAIDよりもキャッシュミスは少ないが ILP関連のキャッシュミスより

は多いため，同じような position listへのアクセス方法の改良を行っていく必要

があると考えられる．

2.6 並列処理

データセット D5を用いて，スレッド数を変更し，PAID，CC-PAID，CCDR-

PAIDのスケーラビリティと実行命令数と L3 キャッシュミスを調べた．

最小支持度は 6章 2.2節の変更幅を 0.02とした評価結果から，それぞれのデー

タセットでPAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの三つのアルゴリズムが計測された

最も小さな最小支持度 0.88を用い，スケーラビリティに関しては 3回計測して

平均を調べ，実行命令数と L3 キャッシュミスについても計測を 1回行って調査

した．

なお，並列処理時のキャッシュミスと実行命令数の計測で，スレッド数が少ない

時に各コアで L3 キャッシュミスと実行命令数にバラつきがあるが，OSのスレッ

ドスケジュールによるものと考えられる．

• (図 6.24) 基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍の

データセット D5，最小支持度 0.88， スレッド数 1,2,4,6
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図 6.24 データセット D5のスレッド数変更時の処理時間

– スケーラビリティ

PAIDでは，スレッド数 1に対して 6の時，4.4倍の速度向上となった．

CC-PAIDでは，スレッド数 1に対して 6の時，4.06倍の速度向上と

なった．CCDR-PAIDでは，スレッド数 1に対して 6の時，4.09倍の

速度向上となった．

– (図 6.25) スレッド数 2,4,6の時の実行命令数

実行命令数の合計値から PAIDに対して CC-PAIDではスレッド数 2，

4，6の時，約 8%の実行命令数の増加となった．

CC-PAIDに対してCCDR-PAIDではスレッド数2，4，6の時，約4%の

実行命令数の削減となった．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDはスレッド数 2の時，約 5%の実行

命令数の増加となり，スレッド数 4，6の時，約 4%の実行命令数の増

加となった．

89



core id:1 core id:2 core id:3 core id:4 core id:5 core id:6 total

PAID:TH2 0.000E+00 8.120E+08 5.314E+09 5.862E+09 3.707E+11 3.819E+11 7.647E+11

CC-PAID:TH2 8.080E+08 1.726E+09 2.958E+09 3.520E+09 4.092E+11 4.113E+11 8.295E+11

CCDR-PAID:TH2 0.000E+00 0.000E+00 2.066E+09 1.343E+11 2.698E+11 3.935E+11 7.996E+11

PAID:TH4 5.131E+10 1.133E+11 1.213E+11 1.249E+11 1.631E+11 1.912E+11 7.651E+11

CC-PAID:TH4 7.628E+10 7.804E+10 1.228E+11 1.599E+11 1.854E+11 2.073E+11 8.297E+11

CCDR-PAID:TH4 8.973E+10 9.620E+10 1.146E+11 1.150E+11 1.855E+11 1.977E+11 7.987E+11

PAID:TH6 1.272E+11 1.273E+11 1.274E+11 1.275E+11 1.276E+11 1.279E+11 7.649E+11

CC-PAID:TH6 1.379E+11 1.380E+11 1.380E+11 1.381E+11 1.385E+11 1.388E+11 8.293E+11

CCDR-PAID:TH6 1.328E+11 1.330E+11 1.331E+11 1.331E+11 1.333E+11 1.338E+11 7.991E+11
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図 6.25 データセット D5のスレッド数 2,4,6の時の実行命令数

– (図 6.26) スレッド数 2,4,6の時のキャッシュミス

L3 キャッシュミスの合計値から PAIDに対して CC-PAIDではスレッ

ド数 2の時，約 51%，4と 6の時，約 50%の L3 キャッシュミスの削減

となった．

CC-PAIDに対してCCDR-PAIDではスレッド数 2の時，約 7%，4の

時，約 8%，6の時，約 9%の L3 キャッシュミスの削減となった．

また，PAIDに対してCCDR-PAIDはスレッド数2，4，6の時，約54%の

L3 キャッシュミスの削減となった．

考察

6章 2.4節のシングルスレッド時のPAIDに対するCC-PAIDの実行命令数とL3

キャッシュミスの変化の割合，CC-PAIDに対する CCDR-PAIDの実行命令数と

L3 キャッシュミスの変化の割合はスレッド数 6の時とほぼ同じとなり，並列処理

時においてもCC-PAIDに関してはPAIDに対してCPUキャッシュの利用効率の
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core id:1 core id:2 core id:3 core id:4 core id:5 core id:6 total

PAID:TH2 0.000E+00 1.000E+05 7.100E+05 5.621E+07 5.329E+09 5.385E+09 1.077E+10

CC-PAID:TH2 1.000E+04 1.000E+05 6.600E+05 6.800E+05 2.649E+09 2.650E+09 5.301E+09

CCDR-PAID:TH2 0.000E+00 0.000E+00 2.000E+04 8.443E+08 1.639E+09 2.442E+09 4.925E+09

PAID:TH4 7.033E+08 1.567E+09 1.708E+09 1.751E+09 2.311E+09 2.681E+09 1.072E+10

CC-PAID:TH4 4.910E+08 4.965E+08 8.006E+08 1.039E+09 1.192E+09 1.340E+09 5.360E+09

CCDR-PAID:TH4 5.510E+08 6.053E+08 6.953E+08 7.098E+08 1.154E+09 1.239E+09 4.954E+09

PAID:TH6 1.793E+09 1.793E+09 1.795E+09 1.796E+09 1.796E+09 1.799E+09 1.077E+10

CC-PAID:TH6 9.021E+08 9.040E+08 9.041E+08 9.043E+08 9.059E+08 9.060E+08 5.426E+09

CCDR-PAID:TH6 8.228E+08 8.241E+08 8.265E+08 8.266E+08 8.270E+08 8.276E+08 4.955E+09
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図 6.26 データセット D5のスレッド数 2,4,6の時の L3 キャッシュミス

表 6.5 メモリ消費量 (MB)

D1 D2 D3 D4 D5

PAID 270 540 350 410 690

CC-PAID 430 820 470 660 900

CCDR-PAID 540 1030 580 790 1080

向上により処理時間を短縮し，CCDR-PAIDに関してもCC-PAIDに対して計算

量と L3 キャッシュミスの削減により処理時間が短縮できると考えられる．

2.7 メモリ使用量

データセット D1，D2，D3，D4，D5を用い，アルゴリズム毎のメモリ使用量

を計測した．最小支持度は 6章 2.2節の変更幅を 0.02とした結果から，それぞれ

のデータセットでPAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの三つのアルゴリズムが計測

された最も小さな最小支持度を用い，データセット D1では 0.52，D2では 0.56，
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表 6.6 データセット D1処理時のデータ構造毎のサイズ (MB)

position list-DB ILP-DB 再構築された ILP-DB

PAID 130 37

CC-PAID 130 37

CCDR-PAID 130 37 107

D3では 0.86，D4では 0.3，D5では 0.88となっている．表 6.5に結果を示す．

また，データセット D1と最小支持度 0.52を用いてPAID, CC-PAIDに関して

はposition list-DBと ILP-DBのデータサイズ，CCDR-PAIDではそれに加えて再

構築された ILP-DBのデータサイズも示す (表 6.6)．なお，再構築された ILP-DB

のサイズは再構築されるたびにデータサイズに加算し，メモリ領域を解放したと

きはデータサイズから差し引き，最もデータサイズが大きくなった値を示す．

考察

基準となるデータセット D1では，PAIDに対してCC-PAIDは約 59%，CCDR-

PAIDはCC-PAIDに対して約 26%，メモリ使用量が増加した．

基準に対して時系列データ数が 2倍のデータセット D2では，PAIDに対して

CC-PAIDは約 52%，CCDR-PAIDは CC-PAIDに対して約 26%，メモリ使用量

が増加した．

基準に対して平均トランザクション数が 2倍のデータセット D3では，PAIDに

対してCC-PAIDは約 34%，CCDR-PAIDはCC-PAIDに対して約 23%，メモリ

使用量が増加した．

基準に対してアイテムの種類数が 2倍のデータセット D4では，PAIDに対し

てCC-PAIDは約 61%，CCDR-PAIDはCC-PAIDに対して約 20%，メモリ使用

量が増加した．

基準に対して時系列データ数と平均トランザクション数が 2倍のデータセット

D5では，PAIDに対してCC-PAIDは約 30%，CCDR-PAIDはCC-PAIDに対し

て約 20%，メモリ使用量が増加した．
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PAIDに対してCC-PAIDのメモリ使用量が増加した原因はCommon-Prefix-At-

A-Timeにより，common prefixを持つ長さ kの時系列パターン毎の処理に必要

な支持度のデータ等を保持しなくてはならないためと考えられる．

また，Common-Prefix-At-A-Timeでは CPUキャッシュにフェッチされたデー

タを最も効率良く利用するために共通する接頭辞を持つ時系列パターン全てを処

理対象としているが，SPADE [21]のクラス分割のように，処理対象とする時系

列パターン数を調整することにより，メモリ使用量を抑えることも可能と考えら

れる．しかし，処理対象とする時系列パターン数を調整すると時間的局所性を効

率よく向上させることができなくなり，キャッシュミスが増加する可能性が考え

られるため，処理速度の観点からは，共通する接頭辞を持つ時系列パターン全て

を処理対象とするのが望ましいと考えられる．

CC-PAIDに対して，CCDR-PAIDのメモリ使用量が増加した主な原因は，表

6.6の結果から再構築された ILP-DBの影響が大きいと考えられる．この問題に

関しては，6章 2.3節の考察と同様に閾値を設けて ILP-DBの再構築を抑えるこ

とで，メモリ使用量の増加を抑えることが可能と考えられる．

また，PCクラスタを用いた並列処理により，全体的なメインメモリの容量を

増加させることでCC-PAIDとCCDR-PAIDのメモリ使用量の増加に対して対処

することも可能と考えられる．
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第7章 結論

1. まとめ

時系列パターンマイニングの分野では，大規模な時系列データベースを対象に

処理を行った場合，その処理時間が膨大になるといった問題があり，処理時間を

短縮させるアプローチとして 3章で紹介した時系列パターンマイニングアルゴリ

ズムの提案や並列化が行われてきた．

これに対し，相関ルールマイニングの分野ではデータ構造の局所性等に着目し，

CPUキャッシュの利用効率を向上させることにより処理速度を向上させるアプ

ローチが行われ，アルゴリズムの性質が似ている時系列パターンマイニングでも

同じようなアプローチが有効である可能性が考えられた．また，CPUキャッシュ

に関しては 1章に示したようにメモリの壁の問題と処理するデータに対するCPU

キャッシュの容量の少なさといった問題があり，時系列パターンマイニングにおい

て，CPUのキャッシュミスによるレイテンシがボトルネックとなる可能性に着目

した．この他にも，時系列パターンマイニングの計算量の削減とマルチコアCPU

を用いた並列処理による処理時間の短縮も重要と考えた．

上記のような背景から時系列パターンマイニングのアルゴリズムの中核を変更

することなくCPUキャッシュの利用効率の向上及び計算量とキャッシュミスを削

減し，処理速度を向上させることを目的とし，2章で紹介した既存の時系列パター

ンマイニングアルゴリズムの中でも処理効率の良いPAIDアルゴリズムを対象に，

研究を行った．

4章では，PAIDアルゴリズムにおいて支持度の更新処理に用いられる item-last-

position listといったデータ構造の CPUキャッシュの利用効率に着目し，キャッ

シュミスが生じる可能性について考察を行った．この結果，共通する接頭辞を持つ
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時系列パターンが存在する場合，item-last-position listの処理範囲が同じになる

ことに着目し，CPUキャッシュにフェッチされた ILP-listの時間的局所性を向上さ

せるために，共通する接頭辞を持つ時系列パターンでCPUキャッシュにフェッチ

された ILP-listの再利用を行う Common-Prefix-At-A-Timeの提案を行った．こ

れにより，CPUキャッシュにフェッチされたデータが他の共通する接頭辞を持つ

複数の長さ kの時系列パターン間で直ぐに利用されやすくなる等，時間的局所性

を向上させることが可能となり，この手法を PAIDに適用したCC-PAIDアルゴ

リズムを提案した．

5章では，CC-PAIDのデータアクセスに着目し，データアクセスの効率化によ

り計算量とCPUのキャッシュミスの削減を行うCCDR-PAIDアルゴリズムを提

案した．これは，ILP-listから長さ k+ 1の時系列パターンの長さ k+ 1番目のア

イテムになる可能性のあるアイテムを抜き出し，ILP-listの再構築を行う．再構

築された ILP-listを用いることにより，共通する接頭辞を持つ長さ kの時系列パ

ターンが対応する時系列データに含まれているか判断し，含まれていない場合，

position listの処理を省略する．支持度の更新に関連した処理では，再構築され

た ILP-listは処理に不要なデータが取り除かれているため，処理量が少なくなる

と同時にCPUキャッシュにフェッチされるデータサイズが小さくなる．また，再

構築の処理は必要なデータのコピーにより行われ，メインメモリ上のデータ間の

距離が近くなるため空間的局所性の向上にも繋がる可能性がある．更に，再構築

された ILP-listは次の長さ k + 1の時系列パターンの発見処理で動的に再構築が

行われる．上記のように，動的に再構築された ILP-listを有効的に利用すること

により，CCDR-PAIDでは，省略可能なデータ構造へのアクセスの省略や処理に

不要なデータへのアクセスを極力避けることにより，計算量とCPUのキャッシュ

ミスを削減させる．

CC-PAIDとCCDR-PAIDの両者のアルゴリズムは，アルゴリズムのコアを変

更することなく処理速度を向上させることを目的としたものであり，性能評価から

それらの有効性を確認した．処理時間の結果としては，PAIDに対してCC-PAID

は最大で約 55%，処理時間の短縮が確認され，CC-PAIDに対してCCDR-PAID

は最大で約 22%，処理時間が短縮された．実行命令数とキャッシュミスの評価で
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は，CC-PAIDは，PAIDに対して実行命令数が最大で約 8%，増加し，L3 キャッ

シュミスは最大で約 64%，削減された．CCDR-PAIDはCC-PAIDに対して実行

命令数が最大で約 45%，削減され，L3 キャッシュミスは最大で約 22%，削減され

た．処理時間と実行命令数とキャッシュミスから，PAIDに対するCC-PAIDの処

理時間が短縮される要因をCPUキャッシュの利用効率の向上とし，CC-PAIDに

対してCCDR-PAIDが処理時間を短縮する要因は計算量とキャッシュミスの削減

によるものと考察した．

また，処理時間では，PAIDに対してCCDR-PAIDは最大で約 64%，処理時間

の短縮が確認され，実行命令数では最大で約 43%，実行命令数が削減され，L3

キャッシュミスでは最大で約 72%，L3キャッシュミスが削減された．更に処理時間

を効率的に短縮させるために，PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDの並列化も行っ

ており，スレッド数 1対して，6の時，PAID，CC-PAID，CCDR-PAIDはそれ

ぞれ 4倍以上の速度向上が確認された．

2. 今後の課題

6章の考察から，プログラムの最適化や発見される時系列パターンの特徴等の

調査及びより詳細な評価が本研究の今後の課題と考えられる．

また，時系列パターンマイニングに限らず他の分野でも CPUキャッシュの利

用効率を向上させる手法の提案は処理速度の向上において重要なアプローチであ

ると考え，本論文で行われたような手法を他の分野で応用可能か検討を行ってい

く必要がある．

更に，時系列パターンマイニングでは，非常に多くの時系列データと時系列パ

ターンの処理が行われる．そのため，並列処理による処理時間の短縮方法は有効な

アプローチと考えられる．今後は多数のコアを持つプロセッサが登場するメニー

コアの時代が予測されている [25]．Cell プロセッサ [13]やGPUもまた多くのコ

アを有しており，このような他のアーキテクチャの特性を活かし，効率的に時系

列パターンを発見する手法の提案は処理時間の短縮に有効的である可能性があり，

同時に情報爆発の時代においても積極的に取り組むべきであると思われる．
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