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極小な可変長ワイルドカード領域を持つ頻出配列パターンの抽出 
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あらまし  著者らは，アミノ酸配列データベースからモチーフの候補である頻出パターンを抽出するために，極小
な可変長ワイルドカード領域を持つ頻出パターンを導き出す方法を提案する．そのために，k-頻出パターン(長さ k

の頻出パターン)から(k+1)-頻出パターンを生成するパターン成長アプローチを拡張し，k-頻出パターンごとにスコ
ープデータベースを作成する．k-頻出パターンのスコープデータベースは，従来の射影データベースに含まれるス
キャン開始位置の情報に加えて，ユーザにより定められた参照範囲の情報と，それまでに求まった，可変長の k-頻
出パターンに対する全てのオカーレンスの情報から構成される．これにより，次に抽出される可変長の(k+1)-頻出
パターンが過度に説明する表現を含むのを回避することができる．スコープデータベースの有効性を示すために，
PROSITEから Leucine Zipperモチーフを含むデータセットを取り出し，可変長の頻出パターンを抽出する能力の評
価を行ったので，その結果について報告する． 
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Abstract. We propose a method for extracting frequent sequential patterns with minimum variable-wildcard regions, in order 

to extract candidates of a motif from amino acid sequence databases. A scope database for each frequent k-length pattern is 

defined as the extension of Projected Database that generate frequent (k+1)-length patterns from a frequent k-length pattern in 

pattern growth approach. The scope database for frequent k-length pattern consists of not only the existing projected database 

of the pattern but also the range of scan and occurrences of the pattern. Moreover, we report experimental results that our 

extended method was evaluated using a dataset that includes the Leucine Zipper motif. 
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1. はじめに  
配列データベースから頻出パターンを抽出する方

法は，DNA やアミノ酸などの生物学的配列データのモ

チーフ抽出だけでなく，顧客の購買履歴，Web のアク

セス履歴などの分析に有効であるといわれている．モ

チーフとは，PROSITE[1][2]や Pfam[3]などで見られるア

ミノ酸配列上に存在する特徴的なパターンである．近

年，データマイニングの立場から，アミノ酸配列から

取り出した特徴的なパターンによりモチーフを発見す

る手法が注目されている．そのため，アミノ酸配列デ

ータベースから頻出パターンを正確に抽出することが

重要な課題となっている． 

頻出パターン抽出法として，パターン成長アプロー

チを用いた PrefixSpan 法[4]が提案されている．しかし

ながら，PrefixSpan 法は，モチーフ中に存在するワイ

ルドカード領域の抽出を考慮していないので，配列デ

ータベースに PrefixSpan 法を適用すると，余分なパタ

ーンが多く抽出され，計算時間が大変かかってしまう

という問題があった．この問題を解決するために，

PrefixSpan 法にワイルドカード領域を抽出する仕組

みを導入した固定長パターン抽出法[5]が提案されてい

る．この方法は，パターン成長アプローチを用いた

PrefixSpan 法に，最大ワイルドカード数と呼ばれる入

力パラメータを追加したもので，固定長ワイルドカー

ド領域を持つ頻出パターンの抽出を可能としている．

また，可変長パターン抽出法[6]は,固定長パターン抽出



 

 

法に最大誤差数と呼ばれる入力パラメータを付加する

ことで,可変長ワイルドカード領域を持つ頻出パター

ンの抽出を可能としている．しかしながら，以下の問

題が生じている． 

(1) 可変長ワイルドカード領域の非極小性 

可変長パターン抽出法では，抽出された頻出パタ

ーンに含まれる可変長ワイルドカード領域は，そ

れ自身の証拠に該当するオカーレンス集合を過度

に説明してしまう表現になることがあるので，そ

の集合を極小被覆する表現になっていない． 

(2) 可変長ワイルドカード領域の冗長性 

可変長パターン抽出法では，パターン上の同じ位

置関係にある可変長ワイルドカード領域だけが異

なる冗長なパターンが複数抽出されるが，冗長な

パターンが除去されていない．例えば，2 つの領

域間が[i1,j1]⊂[i2,j2]の関係にあるとき，パター

ン<A-x(i1,j1)-F>は，パターン<A-x(i2,j2)-F>に冗

長であるにもかかわらず，除去されていない． 

 

これらの問題を解決するために，本論文では，頻出

パターンの成長させる度に，追加すべき，極小で非冗

長な可変長ワイルドカード領域を計算するだけでなく，

それまでに生成されている可変長ワイルドカード領域

を再計算する機能を組み込んだ新しい手法を提案して

いる．可変長ワイルドカード領域を持つ頻出パターン

の抽出方法は，2 ステップから成る．最初に，長さ k

のパターンに対するスコープデータベースを用いて，

長さ k のパターンから長さ(k+1)のパターンを求める．

このとき，長さ k のパターンの最右端文字に追加すべ

き極小な可変長ワイルドカード領域とアルファベット

文字を見つけ出す．次に，第 1 段階の処理以前に計算

されている可変長ワイルドカード領域を再計算し，極

小化する．頻出パターンが抽出されなくなるまでこの

2 ステップは繰り返し適用される． 

本論文の構成は以下の通りである．2 章で関連研究

の紹介をする．3 章で用語と問題の定義を行い，4 章で

従来の手法の紹介をする．5 章で提案する手法の説明

をする．6 章で性能評価を行い，7 章でまとめる． 

 

2. 関連研究  
現在までに，配列データベースからモチーフを発見

する問題を解くために，多くの研究が行われてきた
[7][8][9][10][11]．モチーフの候補となる頻出パターンに

は，固定長ワイルドカード領域や可変長ワイルドカー

ド領域が含まれている．しかしながら，このような頻

出パターンを全て抽出するには，膨大な計算量を必要

とするため，ユーザが制限した部分文字列をもつ頻出

パターンの抽出[7][10][11]や，特殊な長さの頻出パター

ンだけの抽出[9]に努力が注がれてきた． 

多くの研究で抽出される頻出パターンには，固定長

ワイルドカード領域だけしか含まれていない．その中

で，文献[7][10]では，配列データから一定の長さの部

分文字列をすべて切り出した集合（ブロックデータ構

造[8]）を用いて，頻出な部分文字列を抽出している．

このため，切り出された部分文字列の長さよりも，長

い部分文字列を持つ頻出パターンを見落としてしまう

だけではなく，処理速度が遅いという問題がある．ま

た，文献[11]では，頻出パターンの抽出に先立ち，配

列データベースからサフィックス木を構築している．

このため，多大な構築時間を要するだけでなく，サフ

ィックス木の蓄積容量が膨大になるという問題がある． 

 文献[9]では，スキャンフェーズと畳み込みフェーズ

の処理により，頻出パターンを抽出している．スキャ

ンフェーズでは，ユーザが与えたパターン長とワイル

ドカード文字数をもつ基本頻出パターンをすべて抽出

する．畳み込みフェーズではそれらを組み合せて最長

の頻出パターンをすべて作成している．このため，抽

出される頻出パターンに含まれる固定長ワイルドカー

ド領域の長さが限定されてしまうという問題がある． 

 以上の問題点を解決するために，パターン成長アプ

ローチ[4]を基本にしたパターン抽出法[5][6]が提案され

ている．文献[5]では，射影データベースを応用し，固

定長ワイルドカード領域を含む頻出パターンが抽出さ

れている．そこでは，長さ(k+1)の頻出パターンの抽出

は，長さ k の頻出パターンに追加すべき固定長ワイル

ドカード領域とアルファベット文字を配列データベー

スから見つけ出すことにより達成される．文献[6]では，

上記の追加すべき固定長ワイルドカード領域を可変長

ワイルドカード領域に置き換えることだけで，可変長

ワイルドカード領域をもつ頻出パターンを抽出してい

る．このため，頻出パターンに含まれる各ワイルドカ

ード領域がオカーレンス集合を過度に説明する表現と

して求まってしまうという問題がある．さらに，抽出

された頻出パターンの集合が冗長であるという問題も

ある．本論文では，これらの問題を解決するために，

頻出パターンの可変長ワイルドカード領域などを管理

するためのスコープデータベースを導入し，それを用

いた新しいパターン抽出法を提案している． 

 

3. 用語と問題の定義  
配列データベースは，DB=｛t1,t2,…tn｝と表現され

る．また，各要素は，<sid,ssid>と表現される．（n は

要素数，sid は配列識別子）配列データベースの配列

識別子の集合はΩ={1,2,3,…,n}と表現する．各 ssid
は，配列識別子の値として sid を持つ配列と定義する．

配列 ssid の先頭からｊ番目の文字は，ssid[j]として表



 

 

される．表 1 は，DB={t1,t2,t3,t4,t5},Ω={1,2,3,4,5}, 

t1=<1,FKYAKWLCDN>,t2=<2,SFVKTAEHNQC>,t3=<3,ALR>, 

t4=<4,MSKPL>,t5=<5,FSKFLMAWEH>であることを示して

いる．表 1 の例で言うと，アルファベット文字 A は，

t1,t2,t3,t5 に含まれているので，s1[4]=s2[6]=s3[1]= 

s5[7]=“A”と表現することができる．配列データのア

ルファベット文字数が k 個であるなら，その配列デー

タをｋ-配列データと呼ぶ．例えば，表 1 の最初の配列

は 10-配列データである． 

 

           表 1:配列データベース 

      

FKYAKWLCDN
SFVKTAEHNQC
ALR
MSKPL

FSKFLMAWEH

1
2
3
4
5

sid 配列データ

FKYAKWLCDN
SFVKTAEHNQC
ALR
MSKPL

FSKFLMAWEH

1
2
3
4
5

sid 配列データ

 

 

アルファベット文字及び，＊と表現されるワイルド

カード文字（以下,ワイルドカードと呼ぶ）を用いて作

成される有限列は，ストリングと呼ばれる．ただし，

ストリングの両端は，アルファベット文字に限定する．

ワイルドカードとは，任意の１文字を表す記号である．

ストリングに対するアルファベット文字の数が k 個で

あれば，そのストリングは，k-ストリングと呼ばれる．

例えば，ワイルドカードを含むストリング<F*K*A>は

3-ストリングであり，ワイルドカードを含まないスト

リング<FLMA>は 4-ストリングである．以下，アルファ

ベット文字のことを単に文字と呼ぶ． 

 

3.1. パターンとオカーレンスの関係  
パターンとは，複数の配列データに共通に含まれて

いる k-ストリングの集合に対する表現形式である

(k≥1)．この k-ストリングを k-string と表記しよう．
k-string に，それ自身が配列データベース DB 上に存

在する位置情報を追加した 3 項関係{(k-string,i,j)| 

k-string は si の j 番目に存在，<i,si>∈DB}を k-オカ

ーレンス集合と呼ぶ．k 個の文字を持つ k-パターン

<patk>は，ある k-オカーレンス集合を表現するために

与えられる形式を指し，以下の形式で表現する． 

 

<patk> = <α1-x(i1 ,j1)-α2-x(i2,j2)-… 

-x(ik-1,jk-1)-αk>                    (1) 

 

式(1)中の，x(i,j)は，ワイルドカード領域と呼ば

れ，ワイルドカード数が i 個から j 個までの範囲内で

あることを示している．i<j のとき，x(i,j)を可変長

ワイルドカード領域と呼び，i=j のとき，x(i,j)は x(i)

と書き，x(i)は，固定長ワイルドカード領域と呼ぶ．

また，ε=j−i をワイルドカード領域 x(i,j)の誤差と

呼ぶ．ある k-パターン中の全てのワイルドカード領域

が固定長であるとき，つまり，誤差を含まないパター

ンを固定長パターンと呼ぶ．少なくとも 1 つの可変長

ワイルドカードを持つパターン，つまり，誤差を含む

パターンを，可変長パターンと呼ぶ． 

あるパターンが，あるオカーレンス集合から得られ

るとするとき，その集合の異なる配列識別子 sid の数

をパターンの支持数と呼び，ユーザが与えた最小支持

数以上の支持数を持つパターンを頻出パターンと呼ぶ． 

 

3.2. 問題の定義  
ここで扱う問題は，配列データベースから，ユーザ

が与えた最小支持数，最大ワイルドカード数，最大誤

差数といった入力パラメータを満たす全ての頻出パタ

ーンを抽出することである．最大ワイルドカード数は，

頻出パターンの各ワイルドカード領域の最大の長さと

定義する．最大誤差数は，配列データベースから抽出

される頻出な可変長パターンの各ワイルドカード領域

の最大の誤差数と定義する．頻出な k-パターンの集合

Pk が，m 個の要素を持っているなら，Pk は以下のよう

に表される．cnt はそのパターンの支持数を意味する． 

 

Pk={<pat1k>:cnt1, <pat2k>:cnt2,…,<patmk>:cntm} (2) 

 

集合 P を，配列データベースから抽出された全ての

頻出パターンと定義するとき，集合 P は P1∪P2∪…∪Pq
と表される．ただし，q は抽出された頻出パターンの

最大長と一致する． 

 

4. 従来の方法  
既存の手法は，接頭辞を射影しながらパターンを成

長させていくアプローチを用いており，配列データベ

ースから，k-頻出パターンから(k+1)-ストリングを生

成するときは常に，配列データベースから，k-頻出パ

ターンに追加される文字と，ワイルドカード領域を見

つけ出す．無駄なスキャンを避けるため，(k+1)-頻出

パターンの抽出のためのスキャン開始位置は，頻出な

k-パターンの最右端の文字のすぐ右隣の位置でなけれ

ばならない．このスキャン開始位置を効率的に見つけ

出すには，k-パターンごとに射影データベース[4]を作

成しておくと便利である．k-パターン<patk>の射影デ

ータベース PDB(<patk>)は以下の通りである． 

 

PDB(<patk>)={(i,j)|<patk>のオカーレンス集合に含

まれる各 k-ストリングの最右端の文字は，配列データ

ベース中の配列 si の(j-1)番目に存在する}      (3) 

 

表 1 の配列データベースに対して，可変長パターン



 

 

抽出法を適用し，可変長ワイルドカード領域を持つ頻

出パターンの抽出をすると，図 1 の列挙木が得られて

いる[6]．ただし，最小支持数，最大ワイルドカード数，

最大誤差数を各々3 とする． 

empty

<S>:3<F>:3 <L>:4<K>:4<A>:4

<F-x(0,3)-A>:3

<F-x(1,3)-K>:3
<K-x(0,3)-A>:3

<S-x(0,2)-K>:3

<F-x(0,3)-K-x(0,3)-A>:3

<F-x(1,3)-A>:3

<F-x(2,5)-A>:3

<F-x(0,3)-K>:3
<K-x(0,1)-L>:3

<K-x(1,3)-A>:3

<K-x(1,4)-L>:3

<F-x(0,3)-K-x(1,3)-A>:3

empty

<S>:3<F>:3 <L>:4<K>:4<A>:4

<F-x(0,3)-A>:3

<F-x(1,3)-K>:3
<K-x(0,3)-A>:3

<S-x(0,2)-K>:3

<F-x(0,3)-K-x(0,3)-A>:3

empty

<S>:3<F>:3 <L>:4<K>:4<A>:4

<F-x(0,3)-A>:3

<F-x(1,3)-K>:3
<K-x(0,3)-A>:3

<S-x(0,2)-K>:3

<F-x(0,3)-K-x(0,3)-A>:3

<F-x(1,3)-A>:3

<F-x(2,5)-A>:3

<F-x(0,3)-K>:3
<K-x(0,1)-L>:3

<K-x(1,3)-A>:3

<K-x(1,4)-L>:3

<F-x(0,3)-K-x(1,3)-A>:3

 

 

  図 1：抽出されるパターン(可変長パターン抽出法) 

 

図 1 中の<F-x(0,3)-K-x(0,3)-A>に注目してみよう．

<F> と <K> と の 間 の 可 変 長 ワ イ ル ド カ ー ド 領 域 が

x(0,3)となっているが，<F>と<K>との間に配置すべき

極小な可変長ワイルドカード領域は，表１の s1,s2,s５
からわかるように，x(0,1)である．これは，射影デー

タベースには，k-頻出パターンの k 番目と(k-1)番目の

文字間の可変長ワイルドカード領域だけを計算する情

報しか含まれていないことが原因である．k-頻出パタ

ーンの接頭辞<patk-1>中の可変長ワイルドカード領域

を極小化するためには，射影データベースの情報だけ

では不十分である．また，図 1 には，<F-x(0,3)-A>:3

が存在するが，表 1 に 2-ストリング<F-A>を持つ 2-オ

カーレンスが存在しない．これにより，可変長ワイル

ドカード領域 x(0,3)は極小ではない． 

さらに，図 1 中の<F>と<K>との間の可変長ワイルド

カード領域に注目すると，表 1 からわかるように，<F>

と<K>との間のワイルドカード数は，配列データ s1 で

は 0 と 3，s2 では 1，s5 では 1 である．つまり，極小の

可変長ワイルドカード領域は x(0,3)である．図 1 中の

<F-x(1,3)-K>は，<F-x(0,3)-K>に冗長な表現である． 

 

5. 提案手法  
射影データベースを用いたパターン成長アプロー

チの問題点を改善するための方法として,スコープデ

ータベースという新たな手法を提案する．(k+1)-パタ

ーンの集合が，k-パターンの成長によって生成される

とき，その(k+1)-パターンに含まれる極小かつ非冗長

な可変長ワイルドカード領域のすべてと，そのパター

ンの支持数は，k-パターンに関するスコープデータベ

ースによって求めることができる．k-パターン<patk>

のスコープデータベースは以下の通り定義される． 

 

 

 

SDB(<pat1>,[r,r+εmax])= 

{(nil,i,j,wc,si[jnew])|<pat1>のある文字が，配列デ

ータ siの先頭から j番目に存在する．wc∈[r,r+εmax]，

jnew=j+wc,1≤j≤||si||,jnew≤||si||}            (4) 
 

SDB(<patk>,[r,r+εmax])= 

{(Listk,i,jnext,wcnext,si[jnew])| 

(Listk-1,i,j,wc,α)∈SDBα(<patk-1>,[r,r+εmax]), 

Listk=Append(Listk-1,[wc]),wcnext∈[r,r+εmax], 

si∈DB,jnext=j+wc+1,jnew=jnext+wcnext,1≤j≤||si||, 
jnext≤||si||,jnew≤||si||                      (5) 
 

ただし以下が成立するものとする: 

k≥2,<patk>=<patk-1-x(r,r+ε)-α>,かつε≤εmax. 

また，Append(X,Y)は，リスト X にリスト Y を追加する

ことを指す． 

 

SDBα(<patk>,[r,r+εmax])= 

{(Listk,i,j,wc,α)|(Listk,i,j,wc,α) 

∈SDB(<patk>,[r,r+εmax])}                   (6) 

 

k≥2 のとき，Listk は，k-ストリング中の隣接文字間
に(k-1)個配置されているワイルドカード数を表して

いる．List1 が空のリストであるのは，1-ストリングは

隣り合う文字がないからである．例えば，3-ストリン

グ<F*K***A>の List3 は，[1,3]と表される．  

頻出な k-パターンと配列データベースを用いて構

成されるスコープデータベース SDBα(<patk>,[r,r+ε

max])には，最右端の文字としてαを持つ(k+1)-頻出パ

ターンの証拠としての(k+1)-オカーレンス集合が含ま

れている(0≤r≤wcmax)．従って，k-パターンのスコープ
データベースは，極小な k-パターンから，極小な

(k+1)-パターンを導き出すために便利であり，ユーザ

が指定した範囲内にある文字と，その文字までの極小

な可変長ワイルドカード領域を全て求めることができ

る． 

 

5.1. スコープデータベースに対する操作  
<patk>から全ての <patk+1>を作成するためには，

<patk>のスコープデータベースを構築し，そのスコー

プデータベースを用いて<patk+1>を作成する必要があ

る．前者に対しては 1 つの操作，後者に対しては 3 つ

の操作を用意している．以下，それぞれの操作につい

て述べる． 

 

(操作 1）入力パラメータとしてのワイルドカード数

r が，[0,wcmax]の範囲内から選択されるとき，式

(4)(5)から，SDB(<patk>,[r,r+εmax])を構築する． 



 

 

(例 1）表 1 に，操作 1 を適用してみよう．ただし，

最小支持数，最大ワイルドカード数，最大誤差数は

3 と す る ． k=1 の と き ， 1- 頻 出 パ タ ー ン は ，

{<A>:4,<F>:3, <K>:4,<L>:4,<S>:3}である．次に，

r=0 とし，接頭辞<F>から頻出な 2-パターンを生成

するならば，範囲は，[0,0+3]となる．よって,1-パ

ターン<F>のスコープデータベースは以下のように

なる． 

 

SDB(<F>,[0,3])= 

{(nil,1,2,0,<K>),(nil,1,2,1,<Y>),(nil,1,2,2,<A>)

(nil,1,2,3,<K>),(nil,2,3,0,<V>),(nil,2,3,1,<K>)

(nil,2,3,2,<T>),(nil,2,3,3,<A>),(nil,5,2,0,<S>)

(nil,5,2,1,<K>),(nil,5,2,2,<F>),(nil,5,2,3,<L>)

(nil,5,5,0,<L>),(nil,5,5,1,<M>),(nil,5,5,2,<A>)

(nil,5,5,3,<W>)}                            (7) 

 

（操作 2）列挙木の親ノードに対応する k-頻出パター

ン<patk>の成長により，その子ノードに対応する全

ての候補(k+1)-パターン<patk+1>を生成する．区間

[0,wcmax]からある値 r を選択するとき，最右端文字

αを持つ候補(k+1)-パターン内に存在する k 番目の

可変長ワイルドカード領域の計算をするために，

SDBα(<patk>,[r,r+εmax])を用いて，{wc|(List,i,j, 

wc,α)∈SDBα(<patk>,[r,r+εmax])}の最小値 rmin と

最大値 rmax の計算から始める．もし，rmin と r が等

し い な ら ば ， 候 補 (k+1)- パ タ ー ン <patk+1>=<pat 

k-x(rmin, rmax)-α>を生成し，これが同じαを末尾に

持つ(k-1)-パターンに冗長であれば，(k+1)-パター

ンを削除する．もし，rmin>r ならば，(k+1)-パター

ンを生成しない 

 

（ 例 2 ） r=0 と し て ， 例 1 と 同 じ 条 件 下 で ，

SDB(<F>,[0,3]) に こ の 操作を適用してみよう．

SDBK(<F>,[0,3])={(nil,1,2,0,<K>),(nil,1,2,3,<K

>),(nil,2,3,1,<K>),(nil,5,2,1,<K>)}から，rmin=0，

rmax=3 を得ることができる．これより，接頭辞<F>を

持つ候補 2-パターン<F-x(0,3)-K>を得ることがで

きる． 

 

(操作 3）各候補(k+1)-パターン<patk+1>の支持数を計

算するため，SDB(<patk>,[r,r+εmax])の部分集合で

あ る ， SDB α (<patk>,[r,r+ ε max]) を 使 用 す る ．

<patk+1>=<pat k-x(r,r+ ε )-α >の 支 持 数は SDB α
(<patk>,[r,r+ ε max]) 中 の 識 別 子 の 集 合

{i|(List,i,j,wc, α )∈SDB α (<patk>,[r,r+ ε max])}

であり，その集合の要素数を数えあげることで計算

される．<patk+1>の支持数がユーザによって与えられ

た最小の支持数を満たすなら，<patk+1>は(k+1)-頻出

パターンになる． 

 

（例 3）例 2 と同じ条件で，SDB(<F>,[0,3])にこの操

作を適用してみよう．表 1 から可変長ワイルドカー

ド領域 x(0,3)と文字“K”で，候補の 2-パターン

<F-x(0,3)-K>を抽出するために，SDBK(<F>,[0,3])

の集合から，識別子の集合{1，2，5}を得ることが

できる．この結果は，支持数=3 で 2-頻出パターン

<F-x(0,3)-K>:3 を抽出することができることを意

味している． 

 

(操作 4）k≥2 のとき，接頭辞<patk>を持つ(k+1)-頻出
パターン<patk+1>が<patk-x(r,r+ε)-α>（ε≤εmax）

と表されるとき，SDBα(<patk>,[r,r+εmax])の Listk

を使用して，<patk+1>の k-接頭辞<patk>に存在する

それぞれの可変長ワイルドカード領域 x(i,j)を再

計 算 し ， 極 小 な 可 変 長 ワ イ ル ド カ ー ド 領 域

x(i’,j’)を求める．再計算後の可変長ワイルドカ

ード領域には，j’≤ j の関係が成立する．もし，i’
≠i の関係が成立する可変長ワイルドカード領域が

1 つでも存在すれば，冗長性の発生を防止するため

に，その(k+1)-頻出パターンを除去する． 

 

(例 4-1）3-頻出パターン<F-x(0,3)-K-x(1,3)-A>:3

が例１の SDBA(<F-x(0,3)-K>,[1,4])={([0],1,3,1, 

<A>),([1],2,5,1,<A>),([1],5,4,3,<A>)}か ら生成

されるとき，操作 4 を適用することで 3-頻出パター

ンの可変長ワイルドカード領域 x(0,3)を更新する

ことができる．SDBA(<F-x(0,3)-K>,[1,4])に含まれ

る各 List2 の値[0],[1],[1]は，文字“F”と“K”の

間のワイルドカード数を表している．よって，頻出

な 3-パターン<F-x(0，3)-K-x(1，3)-A>: 3 におけ

る最初のワイルドカード領域 x(0,3)は x(0,1)に更

新される．この結果から，極小な 3-頻出パターン

<F-x(0,1)-K-x(1,3)-A>：3 を得ることができる． 

 

表 2：例の配列データベース 

         

 

(例 4-2)表 2 に対して，入力パラメータを全て 2 と

し た と き ， 3- 頻 出 パ タ ー ン と し て

<A-x(1,2)-C-x(2,4)-E>が得られる．次にこの 3-頻

出 パ タ ー ン か ら 4- 頻 出 パ タ ー ン

<A-x(1,2)-C-x(2,4)-E-x(1,2)-G>が得られる．この
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とき，SDBG(<A-x(1,2)-C-x(2,4)-E>,[1,3])={([2,3] 

 ,3,8,1,<G>),([1,4],3,9,2,<G>)}の，<C>と<E>との

ワイルドカード数を示す List3 の値が 3,4 であるの

で，可変長ワイルドカード領域は x(3,4)となる．し

かし，2≠3 であるので，極小な 4-頻出パターンは

抽出されない． 

 

上記の 4 つの操作を表 1 に繰り返し適用した結果,

抽出される頻出パターンは図 2 のようになる． 

 

empty

<S>:3<F>:3 <L>:4<K>:4<A>:4

<F-x(2,5)-A>:3

<F-x(0,3)-K>:3 <K-x(0,3)-A>:3<K-x(1,4)-L>:3

<S-x(0,2)-K>:3

<F-x(0,1)-K-x(1,3)-A>:3

empty

<S>:3<F>:3 <L>:4<K>:4<A>:4

<F-x(2,5)-A>:3

<F-x(0,3)-K>:3 <K-x(0,3)-A>:3<K-x(1,4)-L>:3

<S-x(0,2)-K>:3

<F-x(0,1)-K-x(1,3)-A>:3
 

 

図 2：抽出されるパターン(スコープデータベース) 

 

5.2. アルゴリズムの最適化  
k-頻出パターン<patk>に対するスコープデータベー

スは，それぞれの r∈[0,wcmax]に対して，wcmax+1 個の

SDB(<patk>,[r,r+εmax])が構築されていた．このとき，

参照される各配列データ上において，同じ文字位置を

最大で wcmax+1 回もスキャンするという無駄が発生す

る．この無駄を低減するために，以下の 2 点に着目し

た最適化を行っている． 

 

（１）スコープデータベースの構造化 

k-頻出パターン<patk>に対するスコープデータ

ベースは，r∈[0,wcmax]ごとには構築せず，これ

らを１つにまとめ，SDB(<patk>,[0,wcmax+εmax])

を構築する．また，これをハッシュテーブルに

より管理し，スコープデータベースの全要素に

対して，追加候補文字αごとにグルーピングす

る．グルーピングされた要素の集合は SDBα
(<patk>,[0,wcmax+εmax])の内容と一致する． 

（２）可変長ワイルドカード領域の効率的計算 

どの追加候補文字αをもつグループについても，

可変長ワイルドカード領域 x(i,j)を計算する

ことは容易である．この計算を効率化するため

に，ワイルドカード領域列挙リストと呼ばれる

リスト（以後，可変長領域列挙リストと呼ぶ）

を構築する．この計算結果により，(k+1)-頻出

パターン<patk-x(i,j)-α>が得られる．  

 

以下，これらの 2 点の最適化に重要なハッシュテー

ブルおよび可変長領域列挙リストについて，それぞれ

の例を用いて説明する． 

 

5.2.1. ハッシュテーブル 
最大ワイルドカード数，最大誤差数を 3 とし，式(7)

について考える．最適化をしない場合，[r,r+εmax]の

範囲は，[0,0+3]，[1,1+3]，[2,2+3]，[3,3+3]の 4 つ

の範囲に対して SDB(<patk>,[r,r+εmax])をそれぞれ構

築することになる．最適化する場合，それらをまとめ

た 1 つのスコープデータベースを構築することになる．

すなわち，[0,0+3]∪ [1,1+3]∪ [2,2+3]∪ [3,3+3]が

[0,3+3]となるので，構築すべきスコープデータベース

SDB(<F-x(0,3)-K>,[0,3+3])は以下のようになる 

 

SDB(<F-x(0,3)-K>,[0,3+3])= 

{([0],1,3,0,<Y>),([0],1,3,1,<A>),([0],1,3,2,<K>), 

([0],1,3,3,<W>),([0],1,3,4,<L>),([0],1,3,5,<C>), 

([0],1,3,6,<D>),([3],1,6,0,<W>),([3],1,6,1,<L>), 

([3],1,6,2,<C>),([3],1,6,3,<D>),([3],1,6,4,<N>), 

([1],2,5,0,<T>),([1],2,5,1,<A>),([1],2,5,2,<E>), 

([1],2,5,3,<H>),([1],2,5,4,<N>),([1],2,5,5,<Q>), 

([1],2,5,6,<C>),([1],5,4,0,<F>),([1],5,4,1,<L>), 

([1],5,4,2,<M>),([1],5,4,3,<A>),([1],5,4,4,<W>), 

([1],5,4,5,<E>),([1],5,4,6,<H>)}            (8) 

 

一般にスコープデータベースは大規模になる傾向

があるため，このままの状態で，計算を進めるよりも，

ハッシュテーブルで構造化した方が処理の効率化を達

成できる．スコープデータベースの各要素が持ってい

る追加候補文字αをハッシュテーブルのハッシュキー

とすることによって，各要素を同じαでグルーピング

することができる．図 3 は，式(8)をハッシュテーブル

で構造化した例である．αの値が<A>のエントリーに接

続 さ れ て い る 要 素 の 集 合 は ， 以 下 の

SDBA(<F-x(0,3)-K>,[0,3+3])の内容に相当する． 

 

SDBA(<F-x(0,3)-K>,[0,3+3])= 

{([0],1,3,1,<A>),([1],2,5,1,<A>),([1],5,4,3,<A>)} 

(9) 
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図 3：SDB(<F-x(0,3)-K >,[0,3+3])に対する 

ハッシュテーブルの概略 



 

 

5.2.2. 可変長領域列挙リスト 
<patk>に対する SDBα(<patk>,[0,wcmax+εmax])を用い

て，すべての<patk+1>=<patk-x(r,j)-α>を作成すると

き,x(r,j)を極小な可変長ワイルドカード領域として

SDBα(<patk>,[0,wcmax+εmax])から計算する方法につい

て考える．このスコープデータベース内の各要素が持

っているワイルドカード数 wc と求めるべき領域

x(r,j)の間には，j=wc=r+εが成立する．この性質を利

用すると，r とεの組み合わせ(r,ε)の集合 R（以下で

は r-ε集合と呼ぶ）は以下の通りである． 

 

R={(r’,ε’)|wc=r’+ε’,(Listk,i,j,wc,α)∈ 

SDBα(<patk>,[0,wcmax+εmax])，r’∈[0,wcmax], 

ε’∈[0,εmax]}                            (10) 

 

この r-ε集合を r の値ごとに分類すると,最大で

wcmax+1 個のグループ Rr が作られる．各グループから可

変長ワイルドカード領域 x(r,jmax)を計算することが

できる(jmax=r+maxε(Rr))．以下では，各グループにつ

いて，グループ内の各要素をεの値に関して昇順にな

らべたリストを可変長領域列挙リストと呼ぶ． 

図 4 は，SDBA(<F-x(0,3)-K>,[0,3+3])に対する 4 本

の可変長領域列挙リストである．r=1 に関するグルー

プには，(1,0)#1,#2，(1,2)#5 が接続されている．それら

は，このグループに r=1 で,ε=0 をもつワイルドカー

ド領域が配列データの識別子 1 と 2 に存在し，ε=2 を

もつワイルドカード領域が配列データの識別子 5 に存

在することを表している．したがって，このグループ

の極小な可変長ワイルドカード領域は x(1,1+2)とし

て表現することができる．また，x(1,3)の支持数は，

最小支持数を満たすので，<F-x(0,3)-K-x(1,3)-A>:3

が得られるが，x(0,3)は，前述の再計算処理によって，

x(0,1)に変更される．r=0,2,3 の場合については，最

小支持数を満たさないので，それらから可変長ワイル

ドカード領域を得ることができない． 
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図 4: SDBA(<F-x(0,3)-K>,[0,3+3])に対する 

4 本の可変長領域列挙リスト 

 

ここで，仮に，最小支持数を 2 としてみよう．する

と，r=0 のグループも最小支持数を満たすことになる．

したがって，このグループの極小な可変長ワイルドカ

ード領域として x(0,0+3)を得ることができる．よって，

頻出で極小な可変長ワイルドカード領域として，r=0

のグループの x(0,3)と r=1のグループの x(1,3)が得ら

れる．しかし，[1,3]⊂[0,3]であるので，x(1,3)は，

x(0,3)に対して，冗長な領域である．よって冗長なワ

イルドカード領域 x(1,3)は除去される． 

このように，可変長領域列挙リストは，冗長なワイ

ルドカード領域を効果的に除去することができる． 

 

6. 性能評価  
ここでは,従来手法の可変長パターン抽出法と，提

案手法のスコープデータベースの計算結果を比較する．

このために利用した計算機環境は，Intel PIV-2.4GHz，

メモリ：2GB，SWAP メモリ：2GB，HDD:74.5GB，OS：

Microsoft Windows XP Professional である．性能評

価のために使用したデータセットは，Leucine Zipper

モチーフを含む配列データベースである． 

PROSITE から Leucine Zipper モチーフを含むデータ

セットを選択するために,登録番号として PS00036 を

用いた．このデータセットには，125 件の配列データ

が含まれている． Leucine Zipper モチーフの形式

は,<[KR]-x(1,3)-[RKSAQ]-N-x(2)-[SAQ](2)-x-[RKTAE

NQ]-x-R-x-[RK]>である．この配列データベースから上

記のモチーフを抽出するために，入力パラメータを，

最大ワイルドカード数，最大誤差数をともに 2 とし，

計算をした．その結果を表 3 に示す．表 3 は，最小支

持率別の，従来手法と提案手法の頻出パターン数，及

び，提案手法による，ワイルドカード領域の変更率を

示している．ワイルドカード領域変更率とは，全ての

頻出パターンのワイルドカード領域に対する，パター

ンの成長過程において，変更されたワイルドカード領

域の割合のことである．例えば，図 2 の場合は，総ワ

イルドカード領域数は 7 個で，そのうち，1 箇所が変

更されている(<F-x(0,1)-K-x(1,3)-A>の<F>と<K>との

間のワイルドカード領域が x(0,3)から x(0,1)に変更

されている)ので，表 1 のワイルドカード領域変更率は，

0.14％である． 

 

表 3:Leucine Zipper の計算処理 

比較項目/最小支持率 37% 36% 30% 25% 

頻出パターン 56821 64182 － － 従来 
手法 計算時間(sec) 11.7  12.8  － － 

頻出パターン 51739 57540 203077 700845 

計算時間(sec) 92.6  101.5 468.4  2378.0 
提案 
手法 

領域変更率(%) 4.6  5.0  11.3  11.9  

 

提案手法は従来手法に比べ，抽出される頻出パター

ンが少ないことがわかる．これは，提案手法は，従来



 

 

手法で抽出されていた可変長ワイルドカード領域が冗

長なパターンや非極小被覆なパターンを抽出しないた

めである．また，他の理由として，パターン成長過程

において，可変長ワイルドカード領域を極小化するた

めの再計算を行った結果，冗長性が発生したため，パ

ターンが削除されたことも考えられる． 

また，従来手法では，支持率を 36%未満にすると，

メモリ不足で計算を打ち切ってしまう．提案手法では，

抽出されるパターンが少なくなることもあり，支持率

25%まで頻出パターンを抽出することに成功している． 

以上のことから，提案手法は，従来手法に比べ，よ

り小さい支持数でも頻出パターンを抽出することがで

き，かつ，極小なワイルドカード領域を持つパターン

を抽出することができるので，従来手法に比べ，優れ

た抽出能力を持っていることを確認することができた． 

 

7. まとめ  

本論文では，アミノ酸配列データベースからモチー

フの候補である極小な可変長ワイルドカード領域を持

つと同時に非冗長な頻出パターンを見つける方法を提

案した．パターン成長アプローチに基づく射影データ

ベースを拡張し，k-頻出パターンごとにスコープデー

タベースを作成している．k-頻出パターンのスコープ

データベースは，従来の射影データベースに含まれる

スキャン開始位置の情報に加えて，ユーザにより定め

られた参照範囲の情報と，それまでに求まった可変長

の k-頻出パターンに対する全てのオカーレンスの情

報から構成される．  

スコープデータベースの有効性を示すために，

Leucine Zipper モ チ ー フ を 含 む デ ー タ セ ッ ト を

PROSITE から取り出し，可変長の頻出パターンを抽出

する能力の評価を行った．その結果，従来手法に比べ,

より極小な可変長ワイルドカード領域を持つと同時に

非冗長な頻出パターンを抽出することができた． 

今後の課題として, ギブスサンプラーの導入や，「曖

昧要素」を含む頻出パターンの抽出をする方法の研究

があげられる． 
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