
電子カルテデータにおける
インタラクティブな頻出パターン抽出手法の評価

青柳 結衣1 Le Hieu Hanh1 松尾 亮輔1 山崎 友義1 荒木 賢二1 横田 治夫2 小口 正人1

概要：データ活用が進む中，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
れており，その中でも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．こ
のような問題設定に対し，解析結果を知識ベース (KB)として保存することで，再計算を避け，実行時間
の短縮を実現する代表的手法として KISPが提案されている．しかし，閾値が単調減少する場合には高速
化が期待できる一方で，KBの容量が大きい場合や増減を繰り返す場合は，探索や管理に要するコストが
増大し，実行時間がかかる．また，過去の解析で得られた頻出パターンが十分に考慮されていないため，
本来生成されるべき候補シーケンスが生成されない場合がある．そこで，KISPの改善をした手法を提案
する．本稿では提案手法の実装変更を行い、処理の最適化を行う．また，電子カルテに適用し，より実利
用環境に即した評価を行う．
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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 [11]，医療カルテ解析 [13]，ウェブページのクリック
ストリーム分析 [5]等，アイテムの発生順序が重要となる
データベースに対して，頻出アイテムセット抽出手法 [1]

より有益な情報を得ることができる．特に医療分野におい
ては，電子カルテなどの時系列データから有用な知見を抽
出することが期待されている．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[12]，IDのリストとビットマップを組
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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[10]などが挙げられる．
SPM に使われる minsup は，データセットの最小出現

回数である．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 KISP[7]が挙げられる．

1.2 本研究の目的
インタラクティブな SPMの代表的手法として KISPが

提案されており，過去の計算結果を知識ベース (Knowledge

Base, KB)として保持することで，再計算を回避し高速化
を実現している．しかし，KISPにはいくつかの課題が存
在する．具体的には，minsupが増加する場合や増減を繰り



返す場合において実行時間が増加する点や，候補シーケン
ス生成に不備があり，本来抽出されるべきパターンが得ら
れない可能性がある点が挙げられる．これらの課題に対し，
先行研究では候補シーケンス生成式の拡張および KB構造
の改良を行うことで，正確性の向上と実行時間の改善を実
現した．しかしながら，これらの手法は主にウェブページ
のクリックストリームデータを用いた評価にとどまってお
り，実際の応用環境における有効性は十分に検証されてい
ない．
本研究では，既存のインタラクティブ SPM手法および

その改良手法を対象として，電子カルテデータを用いた評
価を行う．具体的には，提案手法を大規模データセットに
適用可能となるよう実装を拡張し，医療電子データを用い
た実験を通じて，実環境における有効性を明らかにするこ
とを目的とする．

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節では提案手法について述べる．
4節では，実験方法および評価結果を示す．最後に 5節で
本稿のまとめと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，インタラクティブ

な SPM，KISPと先行研究について説明する．

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 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．

2.3 KISP

KISPは，KBを使用するインタラクティブな SPMであ
り，minsupを変更し，繰り返し実行するのに適している．
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．
以下にKISPのアルゴリズムを説明する．まず，指定され

た minsupと KB.baseの比較を行う．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．
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．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．
2.3.1 候補シーケンスの生成
KISPは新しい候補シーケンスを生成する際，全ての候

補を生成したのち，カウント済みのシーケンスを取り除く
のではなく，新しい候補を直接生成する．具体的には以下
の式で長さ kの候補 Xk を求める．

Xk = (Sk−1[KB.base]⊗Nk−1[minsup])∪

(Nk−1[minsup]⊗Nk−1[minsup])
(1)

Sk[minsup]は KB内に存在する長さ kの頻出シーケン
スの集合を表し，⊗は結合操作を意味する．xと yの結合
を試みた際，xの先頭のアイテムを削除して得られる部分
シーケンスと，yの最後のアイテムを削除して得られる部
分シーケンスが一致した時は結合することができる．結合
の結果，得られる候補は xに yの最後のアイテムを付加し
たシーケンスとなる．Nk[minsup]を，KBにすでに存在す
る長さ kの頻出シーケンスとは対照的に，minsupの変更
によって新たに頻出となった長さ kのシーケンスの集合と
定義する．
長さ k の新しい候補シーケンスを求める場合は，まず

KB内のサポート値が kb.base以上の長さ k-1のパターン



図 1 KB ヘッドの例

と，指定した minsupで新しく頻出になった長さ k-1のパ
ターンを結合する．さらに，新しく頻出になった長さ k-1

のパターン同士を結合し，それら全てのパターンを候補と
する．
2.3.2 KB構造
KISPのKBは最小のKB.baseと複数のKBヘッドで構

成されている．新しい情報が追加されるたびに KBヘッド
を作成する．KBヘッドは，KBヘッドが生成された時の
minsup，パターンサポートテーブルを要約したパターンサ
ポートヘッドとその総数，次の KBヘッドへのリンクの 4

つの要素で構成されている．パターンサポートテーブルは
同じサイズのパターンをグループ化して保存しており，特
定サイズのパターンを迅速に見つけることが可能である．
候補シーケンス生成時にパターンの長さが重要であるた
め，グループ化して保存している．
KBヘッドの構造の例を図 1に示す．最初にminsup=50

を与えると KB.base=50 の KB ヘッドが生成される．次
に minsup=40を与えると KB.base=40の KBヘッドを生
成する．このように，KB に存在しない新しいパターン
のサポート値を計算するたびに KB ヘッドが増加する．
KB.base=40の KBヘッドには minsup=50のシーケンス
を求めるときに必要な情報と minsup=40を求めるときに
必要な情報の差分のみが挿入されている．

2.4 先行研究におけるKISPの改良
先行研究では，上記の課題に対して以下の改良が行われ

ている．まず，候補シーケンス生成において，従来の結合
条件を拡張することで，取りこぼしのない網羅的な候補生
成を実現している．これにより，パターン抽出の正確性が
向上している．次に，KBの構造を見直し，minsup変更時
に必要な情報へ高速にアクセス可能なデータ構造を導入す
ることで，実行時間の短縮を図っている．特に，minsupが
増減する場合においても効率的に再利用が可能となるよう
設計されている．これらの改良により，従来手法と比較し
て正確性および効率性の向上が確認されている．
しかしながら，実運用を想定した場合，いくつかの課題

が残されている．まず，大規模データへの適用に関する検
討が不十分である．先行研究では小規模なデータセットを
対象として評価が行われており，データサイズの増加に伴
うメモリ使用量や計算コストの増大については十分に議論

されていない．そのため，大規模データに対しては処理が
困難となる可能性がある．
次に，実データへの適用に関する課題が挙げられる．特

に医療電子データのような実データは，単純なシーケン
シャルデータとは異なる特性を持つ．しかしながら，先行
研究ではこのような実データ特有の問題への対応について
十分に検討されていない．
そこで本研究では，これらの課題を解決するために，先

行研究の改良手法を基盤とし，大規模データおよび実デー
タへの適用を考慮した拡張を行う．これにより，実環境に
おける適用可能性を明らかにすることを目的とする．

3. 提案手法
これらの改良手法の問題を解決するため，本研究ではサ

ポート値計算の効率化を目的とした手法を提案する．本手
法は，ハッシュツリー構造の改良および射影データベース
の導入の 2つの要素から構成される．また，これらの手法
を本論文では Prefix-based counting (pbc) と呼称する．

3.1 ハッシュツリー構造の改良
従来手法では，候補シーケンスは個別に管理され，各ノー

ドごとに独立してサポート値計算が行われていた．これに
対し，本研究では最後のアイテムを除いた部分シーケンス
が同一なシーケンスをまとめて管理する構造を導入する．
これにより，冗長な探索処理を削減し，効率的な支持度計
算を実現する．この構造により，従来は個別に処理されて
いた複数の候補シーケンスをまとめて処理できるため，計
算回数の削減が期待される．

3.2 射影データベースの導入
本研究では，各葉ノードに対応する射影データベースを

構築し，それを参照することで支持度計算を行う．具体的
には，同一 prefixを持つ候補シーケンス群に対して，共通
の射影データベースを生成する．
例として，候補シーケンス (A, B, C)，(A, B, D)，(A, B,

E) が同一の葉ノードに属する場合，prefixである (A, B)

に基づいて射影データベースを構築する．このとき，元の
データベースから (A, B) を含むシーケンスを抽出し，そ
の後続要素のみから構成される射影データベースを生成す
る．そして，この射影データベース内において，各要素が
出現するシーケンス数をそれぞれのサポート値として計算
する．
このように，候補シーケンスごとに個別のデータベース

探索を行うのではなく，prefix単位で構築された射影デー
タベースを共有することで，サポート値計算を一括して実
行することが可能となる．その結果，元データベースに対
するスキャン回数を削減することができ，計算効率の向上
が期待される．



表 1 実験環境
サーバ Dell PowerEdge R740

CPU
Intel Xeon Platinum 8260L 2.4GHz

(24 cores/48 threads)

OS Ubuntu 24.04.1 LTS

メモリ 384GB

python 3.12.3

表 2 データセットの概要
シーケンス数 888

平均要素数 17.94

図 2 作成する KB ヘッドと参照先の比較

4. 実験
本実験では電子カルテデータを用いた実行時間の検証を

目的とする．

4.1 実験環境
表 1に実験環境を示した．
本実験では，27 の医療機関から 2015 年から 2024 年

までに収集された匿名加工済み電子カルテデータセッ
トを使用した．本実験で使用するデータセットの利用に
あたっては，次世代医療基盤法認定作成事業者である一
般社団法人ライフデータイニシアティブの倫理委員会
(No.2024 MIL 0004 A001)の承認を受けた．今回は，子宮
頸・体部の悪性腫瘍患者のデータセットのみ抽出して使用
しており，詳細な内容は表 2に示す．

4.2 実験内容
候補シーケンスのサポート値計算手法の変更による有効

性を示すため，2種類の実験を行った．
一つ目は KISPと先行研究における提案手法の双方で変

更前後の比較を行う．minsupが増加した後に減少する場
合の挙動を確認するため，60, 200, 300, 250 という順で与
える．この minsup列を 1セットとして通しで実行し，各
minsupにおける実行時間の平均を算出した．
二つ目は最大 KB.base 更新時，KB ヘッドを追加作成

による比較である．比較を行う手法の違いを図 2に示す．
pbcを用いた手法でも，KBヘッドの追加作成が有効か確認
する目的で行う．minsupの与え方は一つ目と同様である．

図 3 KISP における pbc 有無による実行時間の比較 (ms)

図 4 先行研究手法における pbc 有無による実行時間の比較 (ms)

図 5 KB ヘッド追加作成による実行時間の比較 (ms)

4.3 実験結果
4.3.1 pbc有無による実行時間の比較
3回測定した平均実行時間の結果を図 3と図 4に示す．

どちらの手法においても，合計実行時間の短縮が見られる．
特に，最初のminsupである minsup = 60 における実行時
間が短縮さた．今回の minsup列において，サポート値計
算を行うのは最初の minsupのみであり，pbcの有効性が
確認できた．
4.3.2 KBヘッド追加作成による実行時間の比較
3回測定した平均実行時間の結果を図 5に示す．minsup

= 300, 250 の場合，実行時間の短縮が見られる．これはよ
り小さい KB.baseを持つ KBヘッドを参照することがで
きるためだとわかる．KB.baseが小さい KBヘッドほど挿
入されているシーケンス数が少ないので，探索にかかる時
間が短くなる．

5. まとめと今後の課題
5.1 まとめ
本研究では，インタラクティブなシーケンシャルパター

ンマイニング手法である KISPに対し，サポート値計算の
効率化を目的とした手法を提案した．具体的には，prefix

単位で候補シーケンスをまとめて管理するハッシュツリー
構造の改良と，共通の射影データベースを用いたサポート
値計算を導入した．電子カルテデータを用いた実験の結
果，提案手法は従来手法と比較して実行時間を短縮できる
ことを確認した．特に初回実行時において効果が顕著であ
り，データベース走査の冗長性削減が有効であることが示
唆された．KB構造の変更による性能向上も確認できた．
今回以外の minsup列でも同様の結果が得られるかは，今
後の課題とする．

5.2 今後の課題
今後の課題としては，大規模データセットにおける性能

評価を行い，計算時間およびメモリ使用量の観点から提案
手法の有効性を検証する必要がある．また，prefix単位で



の処理の粒度や，射影データベースの構築方法を最適化す
ることで，さらなる高速化が可能であると考えられる．
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