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あらまし ビッグデータの活用が進む中，頻出パターンを抽出するシーケンシャルパターンマイニング (SPM)が注
目されている．最適な閾値はデータセットに依存するため，閾値を調整しながら解析を繰り返すインタラクティブな
SPMが不可欠である．しかし，従来の手法は既知の頻出パターンの利用により実現しているが，他パターンに含まれ
ないクローズド頻出パターンが十分に考慮されておらず，分析効率には課題が残る．医療カルテのようなデータセッ
トでは，クローズド頻出パターンだけを確認することで，治療方針全体を把握できる．本稿では，クローズド頻出パ
ターンに着目し，インタラクティブな SPMの高速化を実現する手法を提案する．また，公開データセットを使用し
て評価を行うことで，クローズドを考慮することの有意性を示す．
キーワード シーケンシャルパターンマイニング，クローズド頻出パターン，インタラクティブシーケンシャルパター
ンマイニング

1 は じ め に
1. 1 研 究 背 景
様々なビッグデータの蓄積に伴い，シーケンスを対象とする

SPM(Sequential pattern mining)が注目されている．SPMと
は，閾値 (minsup)を指定し，頻度の高いシーケンシャルパター
ンを抽出する解析手法である．購買行動分析 [12]，医療カルテ
解析 [16]，ウェブページのクリックストリーム分析 [5]などのア
イテムの発生順序が重要となってなってくるデータベースに対
して，頻出アイテムセット抽出手法 [1]より有益な情報が得るこ
とができる．SPMのアルゴリズムは盛んに提案されており，有
名なアルゴリズムとして，IDリストを用いた SPADE[15]，ID
のリストとビットマップを組み合わせた SPAM[3]，プレフィッ
クスとポストフィックスを用いた PrefixSpan[11]などが挙げら
れる．

SPM に使われる minsup は，データセットのシーケンス数
を 1とした時の割合で表現する．シーケンスがデータセット内
に出現する頻度をサポート値とし，サポート値が minsupより
大きい場合に頻度が高いとみなされる．最適な minsupはデー
タセットに依存するため，指定する minsupが小さすぎると頻
出シーケンシャルパターン数が増えて，minsupが大きすぎる
とパターンが出力されない．そのため，minsupを調整しなが
ら解析を行うのに長けているインタラクティブな SPMが不可
欠である．インタラクティブな SPMの有名なアルゴリズムと

して，GSP[13]や KISP[7]が挙げられる．

1. 2 本研究の目的
従来の手法である KISPは，既知の頻出パターンを知識ベー
ス (KB)に保存し，適宜参照することで実現している．しかし，
大量に生成される頻出シーケンシャルパターンの中には，冗長
なものが多数存在する．
本研究では，頻出クローズドシーケンシャルパターンのみを
抽出することで候補シーケンス数を減少させ，アルゴリズムの
高速化を目的とする．クローズドシーケンシャルパターンと
は，同じサポート値であるサブシーケンスが存在しないシーケ
ンシャルパターンのことである．
抽出する頻出シーケンシャルパターンをクローズドのみにす
るために，候補としてクローズドのシーケンスのみを生成する．
それに伴い，KBの構造を変更した手法を提案する．また，提
案手法を実データに適用して実行時間を測定し評価する．今回
は，KB使用による実行時間，クローズド考慮による実行時間
と候補シーケンスの位置情報の保持について検証した．

1. 3 本稿の構成
本稿は以下の通りに構成される．2節では本研究の関連研究
について説明する．3節では提案手法であるクローズドを考慮
するインタラクティブな SPMについて述べる．4節では，2つ
の公開データセットを用いて提案手法の有効性を評価する実験
を行い，それらの結果を述べる．最後に 5節で本稿のまとめと



図 1 医療データセット例

今後の課題について述べる．

2 関 連 研 究
本節では，本研究に関連する SPM，PrefixSpan，頻出クロー
ズドシーケンシャルパターン，インタラクティブな SPM と
KISPについて説明する．

2. 1 SPM

Agrawalらによって提案されたシーケンシャルパターンマイ
ニング (SPM)[2] は，シーケンスデータベース (SDB) から頻
出シーケンシャルパターンをすべて抽出するための手法であ
る．SDB はシーケンスとシーケンス ID の組の集合で表され
る．SPMでは入力されたminsupよりも頻度が高いパターンを
頻出パターンとする．minsupが 0.1の場合，SDB内の 10%以
上のシーケンスに含まれているパターンが出力される．minsup
を小さくすると多くのパターンが出力されるが，有益な情報が
埋もれてしまうことがある．逆に minsupを大きくすると頻出
パターンが出力されないため，適切な minsupを指定する必要
がある．

2. 2 PrefixSpan

Jian Peiらが提案した PrefixSpanは，深さ優先探索で頻出
シーケンシャルパターンを求める SPM である．[11] 入力は
SDBと minsup，出力はサポート値が minsup以上である頻出
シーケンシャルパターンとなっている．
アルゴリズムの説明の前に，プレフィックスを定義す
る．シーケンス β =< b1, b2, . . . , bj , . . . , bm > が α =<

a1, a2, . . . , aj , . . . , an >のプレフィックスであるとは，m <= n

かつ βj = aj(1 <= i <= m − 1), bm ⊑ am が成り立つこ
とである．さらに，a′

m = am − bm とした時，シーケンス
γ =< a′

m, am+1, . . . , an > をポストフィックスという．SDB
中の全シーケンスを対象として，プレフィックス β に対して求
めたポストフィックスの集合を射影データベース SDB|β とい
う．図 1の例において，minsupが 0.5の時，長さが 1のプレ
フィックスに対する射影データベースは図 2で示した．

PrefixSpan では射影データベースを用いて頻出シーケンス
を抽出する．以下がアルゴリズムの詳細である．
1. SDB 内で minsup の条件を満たす長さ 1 の頻出シーケン
シャルパターンを F SP l=1 とする．

図 2 射影 DB の一部

2. F SP l=1 の各要素をプレフィックス β とし，それに対す
るポストフィックスの集合 γ からなる射影データベース
SDB|β を生成する．

3. プレフィックス β に射影データベース SDB|β 内の対応す
るポストフィックス集合 γ 中のminsupの条件を満たす要
素を結合して β′ とする．

4. ポストフィックス集合 γ 中で結合した要素をプレフィッ
クスとしたときのポストフィックス集合 γ′ からなる射影
データベース SDB|β′ を生成する処理を β′ が空になるま
で繰り返す．
これによって，全ての候補の組み合わせの生成とそれらの頻
度を算出する必要がなくなる．また，項目の順位を決めておき，
同時に出現する項目は順位に従った順番の並びとして処理する
ため，組み合わせ数が減少する．
サポート値を算出するためにシーケンスの位置情報リスト
を求める．図 1 において，(検査 A) の位置情報はシーケンス
1 と 2 と 5 と 6 の 0 番目となる．よって，位置情報リストは
(1,0),(2,0),(5,0),(6,0)となり，このリストの要素数がそのまま
サポート値となる．
頻出シーケンシャルパターンを探す際，minsupの条件を満
たさないシーケンスの位置情報リストも求めている．図 1 の
例で minsup=0.5 の場合を考える．(検査 A) を含む長さ 2 の
頻出シーケンシャルパターンは，<(検査 A),(麻酔)>，<(検査
A),(手術)>，<(検査A),(投薬D)>，<(検査A),(看護)>，<(検
査 A)，(投薬 D, 看護)>の 5 パターンとなる．これらを調べ
る際，minsupを満たさないシーケンス<(検査 A),(検査 B)>，
<(検査 A),(検査 C)>の位置情報も確認している．

2. 3 頻出クローズドシーケンシャルパターン
大量に生成される頻出シーケンシャルパターンには，解析の
面から見た場合に冗長なものが多数存在している．そのため，
SPMでは頻出クローズドシーケンシャルパターンを抽出する
ことが一般的となっている．次の性質を満たすシーケンシャル
パターン (FCSP)を頻出クローズドシーケンシャルパターンと
する [14]．

FCSP = {α | α ∈ FSP, ∄β ∈ FSP, α ⊂ β, Sup(α) = Sup(β)}

これは，頻出クローズドシーケンシャルパターンは同じサ
ポート値であるサブシーケンスを持たないことを示している．
よって，短いシーケンシャルパターンの多くが頻出クローズド
シーケンシャルパターンではないため，除去する対象となる．
図 1の例では，minsup=0.5で抽出した頻出シーケンシャル



図 3 KISP の概要

パターンの中で，α=<(検査 C)，(麻酔)，(手術)>はサポート値
が 3である．また，β=<(検査 C)，(麻酔)，(手術)，(看護)>も
頻出シーケンシャルパターンとなり，サポート値は 3である．
この場合，β は頻出クローズドシーケンシャルパターンだが，
αは異なるため，取り除かれる．αの情報は全て β に含まれて
いるため，結果に含める必要がない．

2. 4 インタラクティブな SPM

従来の SPM は，データベースが静的であると仮定してい
る．実際，頻出シーケンシャルパターンを取得するためにデー
タベースに一回のみ適用するよう設計されている [6]．その後，
データベースが更新されると，アルゴリズムを再び最初から実
行する必要がある．データベースの変更が小規模であり，再び
完全に探索する必要がない場合があるため，この手法は非効率
である．
この問題を解決するために，いくつかの増分的な SPMアル
ゴリズムが設計されている [4, 8, 9]．増分的なアルゴリズムに
は，ユーザが minsupなどのパラメータを変更することを考慮
して，インタラクティブにマイニングするよう設計されたも
のもある．インタラクティブな SPM の一つである KISP は，
GSPアルゴリズムを拡張したものである．

2. 5 KISP

KISP は，知識ベース KB を使用するインタラクティブな
SPMで，minsupを変更し繰り返し実行するのに適している．
KB は今まで調べた頻出パターンとそのサポート値と最小の
minsupであるKB.baseで構成されている．指定されたminsup
が KB.base より大きい場合は，minsup を満たすパターンを
KB から単純に取得するため，パフォーマンスが大幅に向上
する．
図 3に KISPアルゴリズムの大まかな流れを示す．まず，指
定された minsup と KB.base の比較を行う．次に新しい候補
シーケンスを生成し，そのサポート値を算出し，結果を KBに
蓄積する．全ての候補シーケンスについて算出後，minsupの
条件を満たす頻出シーケンシャルパターンを取得できる．

2. 5. 1 指定された minsupと KB.baseの比較
minsupが KB.base以上である場合は，頻出シーケンシャル
パターンを KBから取得する．minsupを満たす頻出パターン
は全て KBに保存されているため，データセットにアクセスせ
ず，頻出パターンを得ることができる．minsupが KB.baseよ
り小さい場合は新たにパターンを探索する．

2. 5. 2 候補シーケンスの生成とサポート値の算出
探索をする際，最初に新しい候補シーケンスを生成する．こ
こでは今までのマイニングで候補シーケンスとされなかった

シーケンスのみを生成する．KISPは既存のインタラクティブ
な SPMより候補シーケンス数が少ないため，高速である．最
後に候補シーケンスのサポート値を算出し，KBに保存する．

2. 5. 3 課 題 点
大量に生成される頻出シーケンシャルパターンの中に冗長
なものが多数存在している．そこで，頻出クローズドシーケン
シャルパターンのみを抽出することで，パターン数が減少しア
ルゴリズムの高速化を目指す．

3 提 案 手 法
図 4に本研究の提案手法の構成を示す. 提案するインタラク
ティブな SPMでは，KISPの既存の頻出パターンを利用する
KBの仕組みを応用する．主な提案は 2つある．

3. 1 候補シーケンスの生成
一つ目はクローズドなシーケンスのみを候補シーケンスとし
て生成することである．それによって，頻出クローズドシーケ
ンシャルパターンのみを抽出できる．また，候補シーケンス数
が減少することによってマイニングが速くなると推測される．
図 5に候補シーケンスの生成手順を示した．まず，候補シー
ケンスとその位置情報を与えると，minsupと closedの条件を
満たしているか検証する．満たしている場合は頻出シーケンス
とみなし，KBに保存する．次に，新しい候補シーケンスの位置
情報を取得する．KBに位置情報が保存されている場合は KB
から取得し，保存されていない場合は位置情報を調べ，KBに
保存する．位置情報の調べ方は PrefixSpanと同様，射影デー
タベースを求めてそこから算出する．最後に候補シーケンスの
枝刈りをし，minsupと closedの条件を満たさないシーケンス
は除外する．これを繰り返すことで，全ての頻出パターンを求
めることができる．

3. 2 KBの構造
二つ目は KBの構造についてである．KISPでは今までの最
小 minsup である KB.base と，頻出シーケンシャルパターン
とそのサポート値を保存している．そして，候補シーケンスを
生成しやすいように頻出シーケンシャルパターンはサイズごと
にグループ化されている．提案手法では，KB.base と頻出ク
ローズドシーケンシャルパターンとそのサポート値を保存す
る．こちらの手法ではクローズドシーケンシャルパターンのみ
を頻出か判断するため，以上の 3つの情報を保存する．また，
KISPから候補シーケンス生成方法を変更し，パターンサイズ
ごとにグループ化する必要がないため，ツリー構造で管理す
る．それらに加えて候補シーケンス生成時に調べたシーケンス
の位置情報をハッシュ構造で保存する．Pythonの dict型を利
用してハッシュテーブルを構築し，ハッシュ衝突を連結リスト
(LinkedList)で管理する独自の辞書型データ構造を実装した．
また，元のキーを保持するためにリストを利用し，キーと複数
の値の関連付けをサポートしている．頻出シーケンスと見做さ
れないシーケンスの位置情報も保存しておくことで，次回以降
のマイニング時に再度確認せずにサポート値を算出可能になる．



図 4 提案手法の概要

図 5 候補シーケンスの生成

4 実 験
本実験ではまず提案手法において KBの利用，クローズド考
慮と位置情報の保持の有効性を確認することを目的とする．

4. 1 実 験 環 境
表 1に実験環境を示した．提案手法の実装には，PrefixSpan
の実装コードを参考にした．使用したデータセット [10]の詳細
な内容は，表 2に示した．

4. 2 実 験 内 容
提案手法を実装し，3種類の実験を行った．
まず，提案手法の KB利用による実行時間の影響を調べるた
め，PrefixSpanと提案手法の実行時間を比較した．BMSWeb-
View1を使用し，minsupを 0.01から徐々に増やし 0.07にな
るまでの実行時間を測定した．刻み幅が 0.0005 の場合は 120
回，0.0004の場合は 150回，0.0003の場合は 200回，それぞ
れminsupが 0.07になるまで実行した．また，minsupを 0.07
から徐々に減らし 0.01 になるまでの実行時間も測定した．刻
み幅が 0.0002と 0.0001の場合も追加で検証し，それぞれ 300
回，600回実行が行われている．

表 1 実 験 環 境
サーバ Dell PowerEdge R740xd
CPU Intel Xeon Gold 5218 16 cores x 2
OS Ubuntu 24.04.1 LTS
メモリ 64GB x 6
python 3.12.3

表 2 データセットの概要
BMSWebView1 BMSWebView2

シーケンス数 59,601 77,512
平均要素数 2.42 4.62
サイズ (MB) 1.5 3.6
内容 EC サイトのクリックストリームデータ

図 6 候補シーケンスの生成パターン

次にクローズドのみを候補シーケンスとすることによる有意
性を調べるため，クローズドを考慮した場合としない場合の実
行時間を測定し比較した．BMSWebView1と BMSWebView2
を使用し，minsupを 0.00065から 0.00070になるまで 0.0001
刻みで実行した．また，候補シーケンス数の変化についても調
査した．
最後に候補シーケンスの位置情報の保持についても検証した．

BMSWebView1 を使用し，この実験に限り minsup を割合で
はなく実数で表現した．minsupを 60から 55まで 1刻みで実
行し，位置情報を保存する場合としない場合の実行時間を比較
した．図 6に詳細を示した．提案手法では，新しい候補シーケ
ンスの位置情報を取得する際，KBに位置情報が保存されてい
る場合，KBから取得し，保存されていない場合は位置情報を
調べる．これをパターン 1とする．毎回位置情報を調べるのを
パターン 2として，この 2つの実行時間を比較した．また，パ
ターン 1を実行した時に生成される KB内の位置情報のメモリ
サイズを測定した．

4. 3 実 験 結 果
4. 3. 1 KB使用による実行時間の検証
minsup を 0.01 から徐々に増やし，0.07 になるまで刻み幅

を 0.0005，0.0004，0.0003で実行した．それぞれ 3回ずつ計測
し，平均実行時間を図 7に示した．刻み幅 0.0005で実行する
と PrefixSpanの方が高速だが，刻み幅 0.0004で実行すると提
案手法の方が高速である．また，刻み幅 0.0004 の時は提案手
法の実行時間が PrefixSpanの実行時間の約 83%であるのに対
し，刻み幅 0.0003の時は約 65%である．したがって，実行回

図 7 KB 使用の実行時間 (minsup 増加)

図 8 KB 使用の実行時間 (minsup 減少)



図 9 クローズド考慮の実行時間

図 10 候補シーケンス数の比較

数が増えるほど，提案手法の方が有効であることがわかる．
PrefixSpanは minsupが変わると再びマイニングを行なう．
しかし，提案手法は最初のminsupが 0.01の時は同様のマイニ
ングを行なうが，それ以降は KBから条件を満たすシーケンス
を取得するだけなので速くなったと推測される．
さらに，minsup を 0.07 から徐々に減らし，0.01 になるま
で刻み幅を 0.0005，0.0004，0.0003，0.0002，0.0001で実行し
た．それぞれ 3回ずつ計測し，平均実行時間を図 8に示した．
minsup増加時と同様に，実行回数が増えるほど提案手法の方
が高速になることがわかる．しかし，刻み幅を 0.0001まで小さ
くし，実行回数を 600回まで増やさないと提案手法の優位性が
みられなかった．これは 2回目以降の実行の際に，単純に KB
から頻出シーケンスを抽出するのではなく，新しく候補シーケ
ンスを生成してサポート値を算出しているためだと推測される．

4. 3. 2 クローズド考慮による実行時間の検証
結果を図 9に示した．どちらのデータセットもクローズドあ
りの方が高速である．これは，クローズドを考慮することによ
り，候補シーケンス数が減少したため速くなったと考えられる．
BMSWebView1 ではクローズドの有無による実行時間の差が
大きいが，BMSWebView2では差が僅かである．
続いてそれぞれの候補シーケンス生成数の比較を図 10に示
した．先ほどの結果も用いると，どちらのデータセットもク
ローズド考慮ありの方が高速であるのは，クローズドを考慮す
ることによって候補シーケンス数が減少したためだとわかる．
また，データセットによりクローズドの有無による実行時間の
差が異なるのは，候補シーケンス数の減少量と相関があること
がわかる．よって，クローズドを考慮すると候補シーケンス数
が減少するため，高速化に繋がることが明らかになった．

4. 3. 3 候補シーケンスの位置情報の保持
位置情報を保存する提案手法をパターン 1，毎回位置情報を
調べる手法をパターン 2として，この 2つの実行時間を図 11
に示した．比較すると位置情報を保存しない方が高速であるこ
とがわかる．この原因を解明するために，パターン 1の時に生
成される KB内の位置情報のメモリサイズを測定した．結果を
図 11の最終行に示した．位置情報を管理するデータ構造のサ
イズが大きいため，その構造への挿入・検索動作に時間がかか
ると思われる．

図 11 位置情報保持の実行時間とメモリサイズ

5 お わ り に
5. 1 ま と め

SPM は適切な minsup を指定する必要がある．そのため，
インタラクティブな SPMを用いることで，適切な minsupを
見つけやすくなる．本論文では既存の頻出パターンを活用し，
クローズドパターンを考慮することで，インタラクティブな
SPM の実行時間を削減することを確認した．また，KB を利
用することで，minsupが増加及び減少する両方の場合におい
て，PrefixSpanよりも高速となることを示した．さらに，候補
シーケンス数が減少すると高速になるため，クローズドシーケ
ンシャルパターンのみを抽出することでパターン数が減少し，
アルゴリズムの高速化に繋がることを示した．

5. 2 今後の課題
今後の課題として，KBで頻出シーケンシャルパターンを管
理する構造についての検証を行う．また，現在の構造で位置情
報を保存すると実行時間が遅くなるため，他の構造による保存
について検討する．さらに，KISP と比較することによって，
提案手法の有効性の確認を行う．
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