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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
におけるパターン再利用構造の構築戦略の評価

青柳 結衣†1,a) Le Hieu Hanh†1,b) 松尾 亮輔†1,c) 山﨑 友義†1,d) 荒木 賢二†1,e) 横田 治夫†2,f)
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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，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．その中で，す
でに抽出された頻出パターンを知識ベース（KB）として保存し，そのパターンを再利用することで，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閾値が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，処理効率に課題が残る．本研究では，パターン再利用の単位となる管理構造「KB

ヘッド」に着目し，インタラクティブな SPMにおいて KBヘッドの最適生成戦略を確立することを目標
としている．本稿はその基礎的検討として，KBヘッドの作成タイミングが処理時間に与える影響につい
て，電子カルテの実データセットを用いて評価・考察を行う．実験の結果，KBヘッドを追加作成する手
法が最も高速となる一方，将来の参照コスト削減効果が低い場合は作成コストが負荷となるトレードオフ
を確認し，定義したコストモデルの整合性を確認した．

An Evaluation of Construction Strategies for a Pattern Reuse Structure
in Interactive Sequential Pattern Mining

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．医療カルテ解
析 [1]，ウェブページのクリックストリーム分析 [2]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 [3]より有益な情報を得ること
ができる．SPMのアルゴリズムは盛んに提案されており，
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有名なアルゴリズムとして，各パターンが出現するシーケ
ンス IDや出現位置のリスト（IDリスト）を保持して高速
にサポート値を計算する SPADE [4]，IDのリストとビッ
トマップを組み合わせた SPAM [5]，プレフィックスとポ
ストフィックスを用いた PrefixSpan [6]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である KISPや先行研究 [8,9]

では，minsupの変更に伴う計算コストを削減するため，過
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去のマイニング結果を知識ベース（KB）に保存・再利用す
る構造が提案されている．しかし，ユーザが minsupを不
規則に変更するインタラクティブな解析環境においては，
パターン再利用の単位となる管理構造である KBヘッドを
追加構築する際の「作成コスト」と，その後のクエリ処理
における「参照コストの削減効果」の間にトレードオフが
発生する．
本研究の目標は，このトレードオフに基づき KB ヘッ

ドの最適生成戦略を自動決定する手法を開発することであ
る．なお，初回の最小 minsupに基づく KBヘッドはすべ
ての手法で必ず構築されることを前提とし，以降の処理に
おいて，これまでの最大 minsupを超える minsupが指定
された際に追加作成する KBヘッドを対象として構築戦略
の検討を行う．本稿ではその基礎的検討として，まず KB

ヘッドの作成コストと将来の参照コスト削減効果の関係を
表すコストモデルを整理する．次に，最大 minsup更新時
のKBヘッド追加構築戦略として，Eager Build（先行研究
手法），Lazy Build（遅延構築），No Build（構築なし）の 3

つの構築戦略を定義し，その挙動を比較する．そして，実
際の電子カルテデータセットを用いて，作成タイミングが
クエリごとの実行時間および累積実行時間に与える影響を
評価することで，効率的な運用条件に関する基礎的な知見
を得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

シーケンシャルパターンマイニング（SPM）[10]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=50の場合、SDB内に 50回以上出現し
たシーケンスが出力される．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．そのため，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 [11–13]．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．

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．KBに新しい情報を保存する時に設定した minsup

を KB.base として記録する．指定された minsup が最小
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と最小 KB.baseの比較を行う．minsupが最
小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が最小
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，新たな候

補のみを直接生成する手法をとる．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，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
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図 1 KB ヘッドの例
Fig. 1 Example of KB Heads

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
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する．これ
は，候補シーケンス生成時にパターンの長さ情報が必要な
ためである．
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，以下の改良が行われている．

2.4.1 候補シーケンスの生成
候補シーケンスが全て生成されるように生成式を変更

する．KISPでは本来頻出パターンとして抽出されるべき
シーケンスを候補シーケンスとして生成されないケースが
考えうる．そこで生成式を以下のように変更することで，
頻出となりうるシーケンス全てを候補シーケンスとして生
成する．

Xk = (Sk−1[KB.base]⊗Nk−1[minsup])

∪ (Nk−1[minsup]⊗Nk−1[minsup])

∪ (Nk−1[minsup]⊗ Sk−1[minsup]) (2)

2.4.2 KB構造
KISPは minsupが単調減少する時は高速となることが

示されているものの，増加する場合や増減を繰り返す場合
は実行時間の削減余地がある．図 1において，minsupを増
加させて 100や 200を指定した場合，KB.base=50 の KB

ヘッドを参照することになる．KBヘッド内のパターンか
ら条件を満たすシーケンスを抽出する際，より条件の近い
minsup=100の探索結果を再利用することで，minsup=200

における検索空間を効率的に絞り込むことが可能となる．
そこで，KB内で最大である KB.baseの値も保持し，最

大 KB.baseより大きいminsupが指定された場合，新たに
KBヘッドを作成する．これにより，さらに大きいminsup

が指定された際に，絞り込まれたパターンの集合のみを参
照できるため，検索空間を削減し，検索処理を効率化でき
る効果がある．
2.4.3 サポート値算出手法
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，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した．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
ことでサポート値計算を行う．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，計算効率が
向上した．
2.4.4 課題点
先行研究では，minsupの増加時や増減を繰り返す場合

に対応するため，パターン再利用を目的とした KBヘッド
構造が導入された．しかしながら，どのような条件・タイ
ミングで KBヘッドを追加構築すべきか，またその構築が
全体的な処理性能に与える影響については十分な議論が行
われていない．インタラクティブな解析環境においては，
ユーザの操作に応じてminsupが不規則に変更されるため，
KBヘッドの追加構築に伴う「作成コスト」と，後続クエ
リにおける「参照コストの削減効果」の間にトレードオフ
が発生する．KBヘッドを頻繁に構築すると作成コストが
オーバーヘッドとなり，逆に構築を行わない場合は参照コ
ストが削減されず効率が低下する．したがって，実データ
を用いたインタラクティブなマイニングを効率化するため
には，このトレードオフ関係を理論的・実験的に明らかに
し，適切な KBヘッドの運用指針を得ることが重要な課題
である．

3. 提案手法
本研究の目標は，インタラクティブな SPMにおいて，

minsup の変更に応じた KB ヘッドの最適生成戦略を決定
し，全体の処理効率を向上させることである．本稿はこの
目標に向けた基礎的検討として位置づけられ，KBヘッド
の作成タイミングが全体の処理時間に与える影響，および
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「作成コスト」と「参照コスト削減効果」のトレードオフの
傾向を明らかにすることを目的とする．

3.1 問題設定
インタラクティブ環境では，各クエリ間での計算結果

の再利用が重要となる一方で，KB ヘッドの追加作成には
作成コストが伴う．そのため，ユーザーの操作に応じて
minsup が不規則に変動する環境において，どのタイミン
グで KB ヘッドを作成すべきかは，将来の参照コストに依
存するトレードオフ問題となる．

3.2 KBヘッド作成コストモデル
k 回目のクエリにおいて，既存の KB ヘッド集合 Hk−1

をもとに新たな KB ヘッドを作成する際のコストを
Cbuild (minsupk | Hk−1)と定義する．また，新たに作成し
た KB ヘッドを利用しない場合の参照コストを Tref heavy，
利用する場合の参照コストを Tref light とする．ここで，将
来のクエリ集合を F とすると，KBヘッドの構築は以下の
条件を満たす場合に行う：

Cbuild <
∑
j∈F

(
Tref heavy(minsupj)− Tref light(minsupj)

)
この条件は，KBヘッドの構築コストが，将来のクエリに
おいて削減される参照コストの総和を下回る場合にのみ構
築を行うことを意味する．ただし，実際のインタラクティ
ブ環境では，将来のクエリ集合 F を事前に知ることは困
難である．したがって，本条件を直接用いた最適化は容易
ではない．そこで本研究では，この理論的枠組みに基づ
き，minsup を段階的に変化させた場合における実行時間
の変化を実験的に評価し，KBヘッド生成の有効性および
トレードオフの傾向を明らかにする．

3.3 KBヘッド構築手法
本研究では，初回の最小 minsupで作成される KBヘッ

ドを全手法共通の前提とした上で，最大KB.baseを超える
minsupが指定された際における，追加 KBヘッドの構築
有無および作成タイミングの違いが処理性能に与える影響
を検証するため，以下の 3つの構築戦略を定義する．
(1) Eager Build（先行研究手法） 最大 KB.base を超

える minsupが指定された際，即座に新しい KBヘッ
ドを作成する先行研究手法である．常に最新の検索空
間絞り込みを利用できる一方，頻繁な作成コストが発
生する．

(2) Lazy Build（遅延構築手法） 最大 KB.baseを超え
る minsupが指定された場合でも即座には作成せず，
さらに大きい minsupが指定された段階（2回目）で
遅延して KBヘッドを作成する手法である．作成頻度
を抑えることで初期の作成コストを低減する．

表 1 実験環境
Table 1 Experimental environment

項目 設定
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
Table 2 Dataset Overview

項目 値
シーケンス数 888

平均要素数 17.94

(3) No Build（非構築手法） 最大 KB.base が更新さ
れても KB ヘッドの追加作成を行わず，初期状態
（KB.base）のKBヘッドのみを参照し続ける手法であ
る．構築コストは一切発生しないが，参照コストの削
減効果は得られない．

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．
本データセットにおけるシーケンスおよびアイテムの定

義は以下の通りである．1つのシーケンスは，1人の患者が
1回の入院期間中に受けた一連の医療行為の時系列に対応
する．また，各要素は，入院日からの経過日数を示す日付情
報と，その日に実施された手術，検査，投薬などの医療行為
（x, y, z . . .）のペアとして定義される．具体的には，元デー
タにおける日ごとの医療行為の集合である Day0(検査 A,

検査 B); Day1(投薬); ... 形式のデータを，各医療行為
に日付タグを付与した形式である [(’Day0’, ’検査 A’),

(’Day0’, ’検査 B’), (’Day1’, ’投薬’), ...] へと前
処理を行った上でマイニング処理に適用している．
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図 2 頻出シーケンシャルパターン数
Fig. 2 Number of Frequent Sequential Patterns

表 3 KB ヘッド作成時の minsup

Table 3 Minsup Used for KB Head Build

50 100 150 125 200 175 225

Eager Build ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Lazy Build ✓ ✓ ✓
No Build ✓

表 4 参照 KB ヘッド
Table 4 Referenced KB Heads

50 100 150 125 200 175 225

Eager Build - 50 100 100,150 150 150,200 200

Lazy Build - 50 50 50,150 150 150 150

No Build - 50 50 50 50 50 50

図 3 合計実行時間（ms）
Fig. 3 Total Execution Time

4.2 実験内容
本実験では，minsupの値を段階的に変化させた場合に

おける，各手法の実行時間の変化を評価した．具体的には，
minsupを 50から開始し，100，150，125，200，175，225

と順に変更しながら処理を実行した．各 minsupにおける
頻出シーケンス数は図 2に対数グラフで示す．本実験にお
ける minsup 列の選定理由は以下の通りである．まず，設
定範囲の下限として，本実装において安定して実行可能で
あり，かつ十分な頻出パターン数が抽出される最低閾値と

図 4 各 minsup の実行時間（ms）
Fig. 4 Execution Time for Each minsup

して minsup = 50 を採用した．また，上限として，頻出
シーケンシャルパターン数が極端に少なくならず評価に適
した一定の数が得られる閾値として minsup = 225 を設定
した．さらに，値の遷移順序については，実際のインタラ
クティブ解析においてユーザが minsup を不規則に変更す
る状況を模倣するため，単純な単調増加や単調減少ではな
く，増加と減少が交互に発生する minsup列を設定した．
各手法の違いは，KBヘッドの追加作成の有無およびそ

のタイミングにある．違いを表 3と表 4に示す．表 3は，
KBヘッドを作成したタイミングのminsupにチェックマー
クをつけた．これらの異なる挙動を持つ 3つの手法を比較
することで，KBヘッドの追加作成およびそのタイミング
が実行時間に与える影響を評価する．
先行研究手法と遅延構築手法では，原則として指定され

た minsup 以下の KB.base を持つ KB ヘッドのうち，最
大の KB.base を保持するものを参照して条件を満たすシー
ケンスを抽出する．ただし，現在の実装においては，検索
空間の絞り込み処理の過程で，その KB.base より大きい
KB.base を持つ KB ヘッドも追参照する挙動となってお
り，参照処理の効率化において一部オーバーヘッドが含ま
れている．

4.3 実験結果
minsup列を 3回実行し，その平均値を図 3と図 4に示

す．初回実行である minsup=50の時の処理は全手法で同
一であるため，minsup=100以降の実行時間のみ測定した．
図 3に示す合計実行時間において，KBヘッドの追加作

成を行わない非構築手法は 2,101 ms を要した．これに対
し，遅延構築手法の合計実行時間は 1,062 ms であり，非
構築手法と比較して実行時間を約 50% 削減した。さらに，
先行研究手法の合計実行時間は 402 msであり，非構築手
法に対して 81.0%の大幅な実行時間削減を達成し，最も優
れたパフォーマンスを示した．先行研究手法は遅延構築手
法に対しても合計時間で約 62%高速であった．
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図 4より，参照 KBヘッドが常に同一である 3つ目の
手法はすべての minsupにおいてほぼ一定の実行時間を維
持しており，安定した性能を示した ．一方で，先行研究
手法と遅延構築手法は，参照先が変わる minsup=150 や
minsup=200の時に実行時間が短縮されている．しかし，
KB ヘッドの作成にはコストが伴うため，その効果は条
件に依存することが分かった．具体的には，minsup=200

の条件では遅延構築手法が最も高速であったのに対し，
minsup=225では先行研究手法が最も高速となった ．これ
は，先行研究手法においてminsup=200の段階でKBヘッ
ドを新規に作成しており，その作成コストが直後の処理に
影響したためであると考えられる．
この結果は，3節で定式化した，KBヘッドの作成コス

トと参照コスト削減効果の間にトレードオフが存在すると
いうコストモデルの基本的な考え方と整合している．具体
的には，minsup列において将来的に大幅な参照コスト削
減が見込めない場合，KB ヘッドの追加構築に伴う Cbuild

がオーバーヘッドとなり，全体パフォーマンスを低下させ
ることが実証された．したがって，本モデルは今後の最適
生成戦略の構築において極めて有用である．

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 SPMにおけるKBヘッ

ドの最適生成戦略の確立に向けて，KBヘッドの作成タイ
ミングが処理時間に与える影響を評価した．KBヘッドの
作成コスト Cbuild と参照コスト削減効果のバランスを表
現するコストモデルを定式化し，実データを用いた評価実
験により，このモデルの妥当性と作成タイミングが実行時
間に与える影響を明らかにした．実験結果より，KB ヘッ
ドの追加構築は作成コストを回収可能な運用が不可欠で
あることを確認した．今後は本モデルを判定指標として活
用し，インタラクティブな minsup列に対して動的に KB

ヘッド構築の可否を決定する自動生成アルゴリズムの確立
を目指す．

5.2 今後の課題
本稿における評価は，特定のデータセットおよびminsup

列に限定されていた．今後は，多様な minsup列や，性質
の異なる複数のデータセットを用いて，KBヘッドの作成
コストと参照コスト削減のトレードオフを系統的に評価
することが課題である．そして，実際のインタラクティブ
環境では将来の minsup列を事前に知ることができないた
め，過去の minsup履歴やデータ特性に基づいて将来を予
測し，適切な作成タイミングを判定するアルゴリズムの設
計を目指す．一方，実装面においても KBヘッドの参照ロ
ジックに改善の余地が残されている．具体的には，目的と
する KB.baseより大きい KBヘッドを追加探索する処理

が存在するため，参照アルゴリズムの最適化による無駄な
コスト削減や，作成コスト自体の低減手法についても検討
を進めていく．
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