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あらまし  著者らは，ある配列データベースから可変長ワイルドカード領域が含まれている頻出パターンを抽出

するために，新 Modified PrefixSpan 法を提案する．この新しい方式は，既に提案した Modified 
PrefixSpan 法に，最大誤差数と呼ばれる入力パラメータを追加することによって開発されている．新

方式の有効性を調べるために，PROSITE から Leucine Zipper と Zinc Finger をそれぞれ含む 2 種類の

データセットを取り出し，可変長ワイルドカード領域が含まれる頻出パターンを抽出する能力の評

価を行った．その結果，本提案方式が従来方式に比べて 8～9 倍の優れた抽出能力を持っている事を

確認した． 
キーワード データマイニング，バイオインフォマティックス，知識発見，知識処理，性能評価 

 

Mining of Sequential Patterns with Variable Wildcard Regions using 
Modified PrefixSpan Method 

Shigetaka TONO† Hajime KITAKAMI‡ Keiichi TAMURA‡ Yasuma MORI‡ Susumu KUROKI‡ 

†Graduate School of Information Sciences, 

‡Faculty of Information Sciences, 

Hiroshima City University, 3-4-1 Ozuka Higashi, Asaminami-ku, Hiroshima 731-3194 Japan 
E-mail:  {tono,kitakami,ktamura,mori,kuroki}@db.its.hiroshima-cu.ac.jp 

Abstract    In order to extract frequent patterns with a “variable wildcard region” from a sequence database, we propose the new 
Modified PrefixSpan method.  The new method is enabled to develop by adding a new input parameter, called a 
maximum error count, to the former Modified PrefixSpan method.  We verify this new method with 2 kinds of datasets, 
Leucine Zipper and Zinc Finger that are included in PROSITE. The results show that this new method has 8 to 9 times 
superior capacity for extraction of frequent patterns. 
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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

法を用いると，多くの問題に答えることができる．こ

の方法は，DNA やアミノ酸の配列データだけではなく，

顧客の購買履歴，Web アクセス履歴，科学的な実験デ

ータ，病気の治療履歴，自然災害の履歴などを分析す

るのに有用であるといわれている．我々は，これまで

に分子生物学の分野におけるモチーフ抽出の問題に着

目してきた．現在，さまざまなモチーフが見つかって

いる．各モチーフはあるアミノ酸配列データベース中

に存在する特別な配列パターンであり，多様な蛋白質

が持つ機能の 1 つに関係し，生物の進化の過程で保存

されてきたものであると考えられている． 

このようなモチーフを配列データベースから見つ

けるのを支援するために，古くから，マルチプルアラ

インメントを計算機上で行う方法の研究が行われてい

る．これは，1970 年の Needlman and Wunsch から始ま

るアラインメント処理の研究として知られている

[1][2]．多くの研究は，配列データベース中から最適な

類似領域をもとめるマルチプルアラインメントに焦点

が当てられた [3]．しかし，アラインメント処理は，計

算量が非常に大きいことや，配列間で似たような場所

にある類似領域だけを相手にしているなどの問題点が

指摘された． 



 

 

その問題点を解決するために，MEME[4]では，アラ

インメントされていない n 本の配列集合からおおまか

な情報としてモチーフの長さ W と各配列中の位置を

利用者に指定させ，その部分に対してマルチプルアラ

インメントを行った後，統計的手法である期待値最大

化アルゴリズムを M 回繰り返すことにより，複数の頻

出パターンを抽出している．これにより，MEME では，

時間計算量を従来の方法に比べ大幅に抑えているが，

抽出される頻出パターン中にワイルドカードを含まな

いため，PROSITE[5][6]や Pfam[7]などで見られるモチ

ーフとは直接結びつきにくいという問題がある． 

本論文では，モチーフ発見を支援するために，アミ

ノ酸の配列データベースからさまざまなワイルドカー

ド領域をもつ頻出パターンの抽出方法を提案する．ワ

イルドカード領域には，固定長と可変長のワイルドカ

ード領域の 2 種類があるが，著者らは PrefixSpan 法を

拡張し，両者を含む頻出パターンを抽出する． Zinc 
Finger モチーフと Leucine Zipper モチーフのそれぞれ

を含む 2 種類のデータセットを PROSITE から取り出し，

それぞれのデータセットを配列データベースとして利

用し，固定長ワイルドカード領域を抽出する処理と可

変長ワイルドカード領域を抽出する処理の性能比較を

おこなう． 

以下，2 章では，本提案方式に関する関連研究につ

いて述べる．3 章では，配列データベースから頻出パ

ターンを抽出する問題およびそこで使用する記号の説

明を行う．4 章では，従来，提案されていた固定長ワ

イルドカード領域を抽出する Modified PrefixSpan 法に

ついて紹介する．5 章では，可変長ワイルドカード領

域が含まれる頻出パターンを抽出する新方式を提案す

る．6 章では，新方式の性能評価を行う．最後の 7 章

で，本論文のまとめを行う． 

 

2. 関連研究  
固定長ワイルドカード領域を考慮し，配列データベ

ース内に頻繁に現れるパターンの抽出に関する研究に

ついては数多く行われた [8]．しかし，当初提案された

アルゴリズムの多くは考えられる全パターンを生成し

検証する方法が採用されたため効率がわるかった． そ

の効率を改善するため，ヒューリスティクスとして頻

出パターンに構造的な制限を与える方法が提案された．

頻出パターンとは，あるパターンを含む配列データの

件数が支持数 min_sup 以上のとき，そのパターンをさ

す．構造的な制限を与えるヒューリスティクスとして，

利用者に頻出パターンの最大長 [9]を与えさせる例が

ある．しかし，それを超える長いパターンを見逃して

しまうという問題点がある． 

その問題点を解決するために，TEIRESIAS アルゴリ

ズムでは，アルファベット文字数 L とパターン長 W（L
≦W）をもつ L-頻出パターンを一旦すべて求め，それ

らから固定長ワイルドカード領域を含む最長の頻出パ

タ ー ン を 全 て 構 成 す る 方 法 が と ら れ て い る

[10][11][12]．このアルゴリズムでは，長さが W の基本

頻出パターンの中にワイルドカードの総数が最大 W-L
個までの混在を許している．しかしながら，TEIRESIAS
は任意の 2 つのアルファベット文字間に許されるワイ

ルドカード数の最大値を直接指定する機能を持たない．

さらに，アルファベット文字数 L の選び方に指導原理

的なものがなく，最長の頻出パターン以外の頻出パタ

ーンをすべて見つけることが計算の中心になっていな

い．このような事情により，必ずしも使いやすいとは

言えない． 

PrefixSpan 法 [13]は，配列データベースから頻出パタ

ーンを抽出するアルゴリズムとして知られているが，

抽出過程では配列の軸位置から最左端位置までの広い

範囲を参照しなければならないため，多大な計算時間

を要し，無意味な頻出パターンが数多く抽出されてし

まうという問題がある．また，ワイルドカード x が明

記された頻出パターンを抽出する機能を持たないため，

正規表現で表されるモチーフを表現できないという問

題がある．例えば，頻出パターンの抽出過程において，

<AC>, <AxC>と<AxxC>は，単に<AC>と解釈されてし

まうので，モチーフ抽出問題には不向きである．  
これらの問題を解決するために，PrefixSpan 法を改

良した Modified PrefixSpan 法 [14]では，頻出パターン

中に複数存在する固定長ワイルドカード領域の最大長

V の設定を可能にし，頻出パターンの抽出過程におい

て，<AC>, <AxC>と<AxxC>を異なるパターンとして区

別する機能を持たせた．この方法は，L-頻出パターン

を作成しないため，アルファベット文字数 L の指定が

不要である．以上により，Modified PrefixSpan 法では

利便性が向上している． 

しかしながら，PROSITE に登録されているモチーフ

には，固定長ワイルドカード領域の他に可変長ワイル

ドカード領域をもつモチーフが数多く存在するにもか

かわらず，可変長ワイルドカード領域を自動的に抽出

する研究が行われていなかった．本論文では，Modified 
PrefixSpan 法を拡張し，可変長ワイルドカード領域を

含む頻出パターンの抽出する方法について提案してい

る． 

 

3. 問題の形式  
配列データベース S={S1,S2,S3,…,Sn}の各配列 Si は，

あるアルファベットΣ上で定義されるとする (1≦ i≦
n)．例えば，DNA の場合は，以下の 4 文字のアルファ

ベット ΣDNA で定義される配列である． 



 

 

ΣDNA={a,t,c,g}  
蛋白質の場合は，以下の 20 文字のアルファベット

Σprotein 上で定義される配列である． 

Σprotein={A,C,D,E,F,G,H,I,K,L,M,N,P,Q,R,S,T,V,W,Y} 
Π を Σ 上で定義された曖昧文字の集合，X をワイル

ドカード文字列の集合，{*}を任意長のワイルドカード

を表す文字列を要素とする集合とする．PROSITE のパ

ターンは，(Σ∪Π∪X∪{*})上の正規表現として書かれ

ている [9][15]．我々は抽出するパターン表記として， 

PROSITE のパターン表記を用いる． 

ここでは，あるパターンが利用者によって与えられ

た最小支持数 min_sup 以上の配列にマッチするとき，

そのパターンを頻出パターンと呼ぶ．頻出パターンを

構成する文字要素の数が k 個のとき，その頻出パター

ンを k-頻出パターンと呼び，patk で表現する．配列デ

ータベース S から抽出対象とする k-頻出パターン patk

は，以下の正規表現とする． 

  patk = <A1-x(i1,j1)-A2-x(i2,j2)-…-x(ik-1,jk-1)-Ak> 
ここで，<>内のハイフン (-)は，隣同士がお互いに連

続していることを表現するための記号であり，その記

号を省略することがある．Ai を文字要素または単に要

素と呼ぶ．また，文字要素 Ai が，1 文字で表現される

とき単一要素，2 文字以上で表現（たとえば [ILVF]な
ど）されるとき曖昧要素と呼ぶ．x(i,j)の領域において，

0≦ i≦ j のとき，その領域を可変長ワイルドカード領域

と呼ぶ． i=j のとき，それを固定長ワイルドカード領

域と呼び，この領域を x(i)で簡略表現することがある．

以下では，固定長ワイルドカード領域だけを含むパタ

ーンを基本パターンと呼ぶ．また， x(0,∞)は，任意長

のワイルドカード文字列 (*)と同じ意味である．パター

ン patk にマッチする部分配列の最大長を L(patk)で表現

すると，L(patk)は，L(patk)=k+∑jn [1≦n≦k-1] で表され

る． 

本論文では，配列データベース S から可変長ワイル

ドカード領域が含まれる頻出パターンの集合 P を抽出

する方法に着目する．これによって抽出された各頻出

パターンの形式は複数の基本パターンを 1 つにまとめ

られた形式を持つ．例えば抽出された頻出パターンの

形式が<F-x(2,5)-A>の様であれば，これは，<F-x(2)-A>，
<F-x(3)-A>，<F-x(4)-A>，<F-x(5)-A>の４つの基本パタ

ーンが含まれている事を表す．頻出パターン P を抽出

するためには，最小支持数 min_sup，最大誤差数εmax，

最大ワイルドカード数 max_wc を必要とする．支持数

cntr を持つ k-頻出パターン patr
k を<patr

k>: cntr で表現し，

m 個の k-頻出パターンが配列データベース S から抽出

されたとすると，それらの集まりとする集合 Pk は以下

のように表現される． 

Pk  = {<pat1
k>:cnt1, <pat2

k>:cnt2, …, <patm
k>:cntm} 

S から抽出される頻出パターンの最大要素数を q と

すると，P は{P1, P2, …, Pq}で表現される． (k+1)-パタ

ーンの最右端文字は， k-頻出パターンに対して，Σ 上

の 1 文字を追加することにより構成され得る．その 1
文字は，Si において，k-頻出パターン patr

k の最右端文

字よりも右側の位置に存在する可能性がある．その右

側の位置を表現するために，以下の PDB(patr
k)を導入

する． 

PDB(patr
k) = { (i, j) | Si において，patr

k の最右端文字

の右隣位置を j とする  }．ただし，1≦ j≦‖Si‖である．

以後，PDB(patr
k)を patr

k の射影データベース (Projected 
Database)と呼ぶ．  

 

4. Modified PrefixSpan 法  
PrefixSpan 法 [13]を拡張した Modified PrefixSpan 法

[14]は，固定長ワイルドカード領域が含まれる頻出パ

ターンを抽出する方法である．  
表 1 に示される配列データベース S から固定長ワイ

ルドカード領域が含まれる頻出パターンの抽出方法を

示そう．ただし，最小支持数 min_sup および最大ワイ

ルドカード数 max_wc を各々3 とする．また，表 1 は，

S={S1,S2,S3,S4,S5}であり， S1=FKYAKWL, S2=SFVKTA, 
S3=ALR, S4=MSKPL, S5=FSKFLMAW であることを示し

ている．配列データベース S から頻出パターンを抽出

する処理は，k-頻出パターンから (k+1)-頻出パターンを

作成することによって行われる (k≧1)．この処理を k=1
と k=2 の場合について考えてみよう．  

 
 

ID Sequence 
1 FKYAKWL 
2 SFVKTA 
3 ALR 
4 MSKPL 
5 FSKFLMAW 

 
 

empty

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

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

k=1 のとき，配列データベース中に存在するパター

ンは，<A>:4, <F>:3, <K>:4, <L>:4, <M>:2, <P>:1, <R>:1, 
<S>:3, <W>:2, <V>:1, <Y>:1 である．これらにより，最

小支持数を満たす 1-頻出パターンを選び出すと，その

集合は図 1 に表されているように，P1 ={ <A>:4, <F>:3, 
<K>:4, <L>:4, <S>:3 }になる．例えば，1-頻出パターン

表 1．配列データベース  

図 1．従来方式で得られたマイニング木  



 

 

<A>:4，<F>:3, <K>:4 の射影データベースは，各々，

PDB(<A>)={(1,5),(2,end),(3,2),(5,8)},PDB(<F>)={(1,2),(
2,3),(5,2),(5,5)},PDB(<K>)={(1,3),(1,6),(2,5),(4,4),(5,4)}
で表現される．PDB(<A>)内の (1,5)は，パターン<A>が
1 番目の配列 S1 の 4 文字目にあり，S1 には<A>から始

まる 2-パターンの最右端文字は 5 文字目以降に存在す

る可能性があることを意味する．また，PDB(<A>)内の

(2,end)は<A>が 2 番目の配列 S2 の最右端文字にあり，

S2 には<A>から始まる 2-パターンの最右端文字は存在

しないことを意味する．  
k=2 のとき，2-頻出パターンの集合 P2 は P1 中の各

1-頻出パターンから構成することができる．例えば，

P1 中の<A>の次にくる 1 文字は，<A>の射影データベ

ース PDB(<A>)={(1,5),(2,end),(3,2),(5,8)}を用いて選択

さ れ 得 る ． そ れ ら を 集 め た 集 合 は {S1[5],S3[2], 
S5[8]}={<K>,<L>,<W>}になるが，その中で P1 に含ま

れていない文字は頻出ではない．従って，2-頻出パタ

ーンの最右端文字は<K>, <L>の 2 つの文字に絞られる

が，残念なことに<A-K>:1, <A-L>:1 である．また，1
～ 3 文 字 の ワイ ル ド カ ード を 含 む 文字 列 <A-x(1)>, 
<A-x(2)>, <A-x(3)>のどれを考えても，その次にくる 1
文字をさがし 2-頻出パターンを構成することができな

い．以上から， <A>から始まる 2-頻出パターンは存在

しない（図 1）．  
次に，P1 中の<K>から始まる 2-頻出パターン（ワイ

ルドカード数がゼロの場合）について考えてみよう．

<A>の場合と同様に，<K>の次にくる 1 文字は<K>の射

影データベース PDB(<K>)を用いて選択される．それ

らの中で P1 に含まれる文字は{S2[5],S5[4]}={<T>, <F>}
である．従って，<K-T>:1,<K-F>:1 となるので，ワイ

ルドカード数をゼロとする限り，2-頻出パターンは存

在しない．次に，1 文字のワイルドカードを含む 2-頻
出パターンについて考えてみよう．<K-x(1)>の次にく

る 1 文字は PDB(<K-x(1)>)={(1,3+1),(1,6+1),(2, 5+1),(4, 
4+1),(5,4+1)}を計算することにより選択される．それ

ら の 中 で P1 に 含 ま れ る 文 字 は ， {S1[4],S1[7], 
S2[6],S4[5],S5[5] }={<A>,<L>,<A>,<L>,<L>}である．こ

れにより，<K-x(1)-A>:2, <K-x(1)-L>:3 を構成すること

ができる．しかし，2 文字および 3 文字のワイルドカ

ードを含む文字列<K-x(2)>, <K-x(3)>のどちらを考え

ても，もはや 2-頻出パターンは存在しない．以上によ

り，<K>から始まる 2-頻出パターンは，<K-x(1)-L>:3
だけとなる（図 1）．3-頻出パターンを構成するために

必要な<K-x(1)-L>の射影データベース PDB(<K-x(1)-L 
>)は{(1,end),(4,end),(5,6)}となるので，この 2-頻出パタ

ーンから 3-頻出パターンを構成することができない． 
 

5. 新 Modified PrefixSpan 法  
新 Modified PrefixSpan 法の処理では，前章で説明し

た入力パラメータの他に，最大誤差数εmax を必要とす

る ． 最 大 誤 差 数 が ゼ ロ の と き ， 従 来 の Modified 
PrefixSpan 法と同じである．また， k-頻出パターン

<patk> か ら 可 変 長 ワ イ ル ド カ ー ド 領 域 が 含 ま れ る

(k+1)-パターンを抽出するときに，同じ最右端文字 α
をもつ以下のパターンが数多く見つかる．  

<patk-x(i,i+ε 1)-α>:cntε1,<patk-x(i,i+ε 2)-α>:cntε2，… 
ε1≦ε2 （≦εmax）のとき，明らかに，cntε1≦cntε2 

であり，<patk-x(i,i+ε 1)-α>:cntε1 は，<patk-x(i,i+ε 2)- α>: 
cntε2 に含まれる表現である．従って，このような同じ

最右端文字のパターンに対しては，我々は，最も一般

的な形式のパターンだけを候補パターンとして選び出

している．これにより，冗長性のない (k+1)-頻出パタ

ーンを抽出している． 

以下，表 1 で示される配列データベースの例を用い

て，可変長ワイルドカード領域が含まれる頻出パター

ンを抽出する処理について考えてみよう．ただし，最

小支持数 min_sup，最大ワイルドカード数 max_wc，最

大誤差数εmax を各々3 とする．配列データベース S か

ら頻出パターンを抽出する処理は，前章と同じであり，

k-頻出パターンから (k+1)-頻出パターンを作成するこ

とによって行う (k≧1)．k=1 に対応する 1-頻出パター

ンの構成方法は，図 2 に示されるように，従来の

Modified PrefixSpan 法と同じである．k=2 に対して，従

来の方法では，<F>から始まる 2-頻出パターンは抽出

できなかったが，新方式ではそれが可能になっている． 

empty

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

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

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

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

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

<F-x(2,5)-A>:3 <K-x(0,3)-A>:3

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

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

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

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

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

 
 
 

以下では，2-頻出パターン pat=<F-x(0,3)-K>に着目し，

この 2-頻出パターンから 3-頻出パターンを生成する方

法について考えてみよう．図 3 に示されるように，ワ

イルドカード数 wc が 0 と 1 に対応する 3-頻出パター

ンが生成されるが，ワイルドカード数 wc が 2 と 3 に

対応する 3-頻出パターンは生成されない． 

例えば，2-頻出パターンを pat=<F-x(0,3)-K>とし，そ

の 2-頻出パターンからワイルドカード数 wc が 1 の 3-
頻出パターンを見つけてみよう．このために，誤差ε

図 2．提案方式で得られたマイニング木



 

 

を最小値 0 から最大値の 3 まで変化させる．即ち，0
≦ε≦3 とし，3-頻出パターン<pat-x(1,1+ε )-α>:cnt の
最右端文字αおよび支持数 cnt を計算する方法につい

て考える．この 3-パターンは， 4 つの基本パターン

<pat-x(1,1)-α>,<pat-x(2,2)-α>,<pat-x(3,3)-α>,<pat-x(4,4)
-α>をまとめた表現である．各基本パターンの支持数は，

誤差εを 0 から 3 まで順に変化させながら，誤差εご

とに，同じαをもつ 3-パターンが異なるタプルに何回

出現するかを正確に数え上げることで計算できる．こ

の様子を図 3 の (a)と (b)に示す．  
図 3 で，pat=<F-x(0,3)-K>から始まる 3-パターンの最

右端文字αが<A>の場合について考えてみよう．図 3
の (a)で誤差εが 0 のとき，3-パターン<pat-x-A>は，配

列データベース中に 2 箇所存在するが，それらは，お

互いに異なるタプル（1 番目と 2 番目）に含まれてい

るので，図 3 の (b)に示されるように<pat-x(1,1)-A>:2
となる．図 3 の (a)で誤差εが 1 のとき，最右端文字が

<A>であるパターン<pat-xx-A>はどのタプルにも存在

しないが，誤差εが 2 のとき，<pat-xxx-A>はそれらの

タプルとは異なる 5 番目のタプルに含まれている．従

って，図 3 の (b)に示されるように，ここまでの計算で

は，<pat-x(1,1)-A>:2 かつ<pat-xxx-A>:1 であるので，

<pat-x(1,3)-A>の支持数は 3 になる．最後に，誤差εが

3 のときは，最右端文字が <A>で終わる 3-パターン

<pat-xxxx-A>は存在しない．以上から，pat=<F-x(0,3)-K>
か ら 始 ま る 3- パ タ ー ン は ， <pat-x(1,1)-A>:2 ，

<pat-x(1,3)-A>:3 の 2 つ存在することになるが，後者は

前者を包含するので，前者を除外する．従って，ワイ

ルドカード数を 1 に固定したとき，pat=<F-x(0,3)-K>

から始まる 3-頻出パターンは，<F-x(0,3)-K-x(1,3)-A>:3
となる． 

ワイルドカード数を 1 に保持したままで，他の候補

パターンについて考えると，図 3 の (b)に示されるよう

に 6 個の 3-パターンが見つかる．そして冗長なパター

ンとして，<pat-x(1,1)-L>:2 および<pat-x(1,3)-W>:1 が

除外され，4 個の 3-パターンが残る．しかし，4 個の

いずれも最小支持数を満たさないので，他の 3-頻出パ

ターンは存在しない．  

以上の処理手順の例を一般化した処理を図 4 に示す．

手続き EnumerateSup 中の CandidateCharSet には，(k+1)-
パターンの最右端文字α，誤差ε，そのときの支持数

sup_cnt'から成る 3 項関係(α, ε, sup_cnt'）が格納さ

れ る ．  例 え ば ， 3- パ タ ー ン を 計 算 す る た め に ，

<pat-x(1,1+0)>,<pat-x(1,1+2)> に 追 加 す る 最 右 端 文 字

<A>を見つける過程では，各々 (<A>,0,2), (<A>,2,3)が
CandidateCharSet に格納されている． (<A>,0,2)は，誤

差εが 0 のとき，<A>が異なるタプルに 2 回現れるこ

とを示している． CandidateCharSet の全要素について

は，図 3 の (b)に示すとおりである．CandidateCharSet
の各要素を求めるためには，図 3 の (a)に示されるよう

なテーブルを作成する必要がある．これに対応する集

合が RightMostCharTable である．これには，3 項関係

(α,i,ε)が格納される．例えば，誤差εが 0 のとき，

図 3 の (a)中に 2 件存在するパターン<pat-x-A>は， i=1
番 目 と 2 番 目 の 配 列 に 存 在 す る の で ，

RightMostCharTable では (<A>,1,0), (<A>,2,0)の 2 つの

要素として表現される．誤差εが 2 のとき，図 3 の (a)
中に 1 件存在するパターン<pat-xxx-A>は，5 番目に存
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図 3．<pat-x(1,1+ε )-α>:cnt 形式の 3-頻出パタンの計算（0≦ε≦εmax） 

 



 

 

在するので，RightMostCharTable では (<A>,5,2)の要素

として表現される．即ち， (<A>,5,2)は，誤差εが 2 の

とき，最右端文字<A>が 5 番目のタプルでの存在を表

す． 

 

6. 計算結果と性能評価  
ここでは，2 種類のデータセットに対して，従来方

式と提案方式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，メモリー：2GB，

SWAP メモリー：2GB，HDD：74.5GB，OS : Linux Red 
Hat v9.0 である．2 種類のデータセットは，各々，Zinc 
Finger と Leucine Zipper のモチーフを含む配列データ

ベースである．  

6.1. Zinc Finger データセット 
PROSITE から Zinc Finger モチーフを含むデータセ

ットを選択するために，アクセッション番号として

PS00028 を用いた．このデータセットは 744 件の配列

が含まれている． Zinc Finger モチーフは <C-x(2,4)- 
C-x(3)-[LIVMFYWC]-x(8)-H-x(3,5)-H>の形式で知られ

ている．この形式は，72 種類の基本パターンを一つに

まとめたものである．しかし，評価のために使われた

データセットには，その内の 34 種類の基本パターンだ

けが存在する．また，その 34 種類の基本パターンの内，

配列データベース内で最も支持率の高いパターンの形

式は<C-x(2)-C-x(3)-F-x(8)-H-x(3)-H>ある．このパター

ンは，配列データベース内に 3299 箇所あり，支持率は

82% で あ る ． ま た ， 最 も 支 持 率 の 低 い パ タ ー ン は

<C-x(2)-C-x(3)-M-x(8)-H-x(4)-H>である．このパターン

の支持率は，0.13%である．  
この配列データベースから頻出パターンを抽出す

るために，入力データとして max_wc を 8 にして，従

来方式ではεmax を 0，提案方式ではεmax を 2 として入

力し，表 2 でその計算結果が表されいる．提案方式の

計算では min_sup は 90%から 50%まで下げていって各

支持率によって得られた基本パターンの種類数や頻出

パターン数や計算時間を表している．また，提案方式

では min_sup を 90%と 80%にして得られた基本パター

ンの種類数や頻出パターン数や計算時間を表している． 
 

表 2．Zinc Finger の計算処理  

正解の数(件） 0 1 1 1 1
計算時間(sec) 2.23 3.46 6.7 15.25 49.89

頻出パターン数(件） 81 277 1,108 3,998 19,104
正解の数(件） 9 9 - - -
計算時間(sec) 22.9625 128.616 - - -

頻出パターン数(件） 1,042 9,669 - - -

従来方式

提案方式

比較項目
90% 80% 70% 60% 50%

最小支持率

従来方式では，最小支持率が 80%のとき，Zinc Finger
モチーフの一部分として，82%の支持率をもつ頻出パ

ターン<C-x(2)-C-x(3)-F-x(8)-H-x(3)-H>が頻出パターン

の集合に含まれていた．それは，1 件の正解に相当す

る．最小支持率を 50%まで下げたが，他の正解は抽出

されなかった．一般に最小支持率を下げると，計算に

必要なメモリー領域が増える．我々の計算機環境では，

最小支持率を 50%未満にすると，計算の途中でメモリ

ー領域が不足したため，途中で計算を打ち切った．こ

れに対して，提案方式では，最小支持率が 90%のとき，

<C-x(2,4)-C-x(3,5)-F-x(8,10)-H-x(3,5)-H>:93%ほか 17 件

の頻出パターンが正解を含んでいた．それらを基本パ

ターンとして整理すると， 9 件の正解（正解総数の

26%）に相当することがわかった．最小支持率を 80%
未満に設定すると，提案方式では計算の途中でメモリ

ー領域が不足する．提案方式では最小支持率が 90%の

ときの計算時間は 23.0 秒であったが，従来方式でこれ

と同じ程度の計算時間に対応する最小支持率は 60%～

50%である．このとき，従来方式では，正解が 1 件だ

けしか抽出されていないことがわかる．以上から，提

案方式は従来の方式に比べて，正解の数が 9 倍多かっ

たと言える．  

6.2. Leucine Zipper データセット 
ここでは，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，アクセッショ

ン番号として PS00036 を用いた．Leucine Zipper モチ

ー フ の 形 式 は <[KR]-x(1,3)-[RKSAQ]-N-x(2)-[SA 

Main(  S ,  min_sup ,  max_wc ,  ε m a x)  
{  P1← set  of  1- length frequent  patterns;make PDB(<pat1 >)for  each 

<pat1 >in P1  
k← 1;  
While(  Pk  ≠φ )  
 {   For each  <patk>:cnt  ∈ Pk ,  
    {   For each  wc∈ { in t |  in t∈ Integer  and 0≦ in t≦ max_wc},   
       {   RightMostCharTable←φ ;  CandidateCharSet←φ ;  
          For each  ( i ,  j )∈ PDB(patk ) ,  
          { ε← 0;   
            While(ε≦ ε m a x ) 
   { pos← j+wc+ε 
     i f  pos≦ length(Si )then   

    {  α← Si[pos] ;  
                 call  EnumerateSup(α ,  i ,  ε ,RightMostCharTable ,   

CandidateCharSet ) ;  
              }  
              ε← ε+1;  
            } 
          } 

FrequentCharSet← { t |  t∈ CandidateCharSet  and t  sa t isf ies   
with min_sup  } ;  

          For each  (β , ε ,  sup_cnt )∈ FrequentCharSet ,   
{  patk + 1← <patk -x(wc ,wc+ε)-β >:sup_cnt ;  

make PDB(<patk + 1 >);  append patk + 1  to  Pk + 1 ;  } 
       } 
    } 

k← k+1; 
 } 

output  P ;  
} 
 
Subroutine  EnumerateSup (α , i , ε ,RightMostCharTable ,CandidateCharSet )
{   i f  not(α∈ P1 )  then  return ;  

 i f  (α ,  ε ' ,  sup_cnt ' )∈ CandidateCharSet  then  
 {   CandidateCharSet← CandidateCharSet－ { (α ,  ε ' ,  sup_cnt ' )  };  
    i f  (α ,  i ,  ε ' )∈ RightMostCharTable  then  count← sup_cnt ' ;  
    else  count← sup_cnt '+1; 
    append (α ,  ε ,  count )  to  CandidateCharSet ;  
 } 
 else  append (α ,  ε ,  1)  to  CandidateCharSet ;  
 append (α ,  i ,  ε )  to  RightMostCharTable ;  
 return ;  

} 

図 4．新 Modified PrefixSpan 法のアルゴリズム  



 

 

Q](2)-x-[RKTAENQ]-x-R-x-[RK]>である．この形式は，

3780 種類のパターンタイプを一つにまとめたもので

ある．しかし，評価のために使われたデータセットに

は，その内の 64 種類の基本パターンだけが存在する．

配列データベース内で最も多くあるパターンの形式は

<R-x(1)-RN-x(2)-AA-x(1)-K-x(1)-R-x(1)-R>である．この

パターンは，配列データベース内に 39 箇所あり，支持

率は 32%である．最も支持率が低いパターンは 25 件

あ り そ の 内 の 1 つ が <R-x(1)-SN-x(2)-SA-x(1)-R-x(1) 
-R-x(1)-R>である．支持率は，0.82%である．  

この配列データベースでの抽出のためには入力デ

ータとして max_wc を 2 にして，従来方式ではεmax を

0 で，提案方式ではεmax を 2 として入力した．表 3 で

は，従来方式と提案方式の計算結果が表されている．  
 

表 3．Leucine Zipper の計算処理  

正解の数(件） 0 0 1 1 1 1 1
計算時間(sec) 0.155 0.156 0.172 0.188 0.261 8.344 48.94

頻出パターン数(件） 970 1009 1644 2392 7207 698812 4138776
正解の数(件） 8 8 - - - - -
計算時間(sec) 11.7 12.8 - - - - -

頻出パターン数(件） 56821 64182 - - - - -

30%
比較項目

最小支持率
25% 20% 18% 17%37% 36%

従来方式

提案方式

 
 

従来方式では，最小支持率が 30%のとき，Leucine 
Zipper モチーフの一部分として，32%の支持率をもつ

頻出パターン <R-x(1)-RN-x(2)-AA-x(1)-K-x(1)-R-x(1)-R 
>が頻出パターンの集合に含まれていた．それは，1 件

の正解（正解総数の 1.5%）に相当する．最小支持率を

17%まで下げたが，他の正解は抽出されなかった．最

小支持率を 17%未満にすると，計算の途中でメモリー

領域が不足のためすべての頻出パターンを抽出できな

かった．これに対して，提案方式では，最小支持率が

37% の と き ， <K-x(2,4)-R-x(0,2)-N-x(1,3)-A-x(0,2)-A- 
x(1,3)-R-x(1,3)-R-x(1,3)-R>:37%， <R-x(1,3)-R-x(0,2)-N- 
x(2,3)-A-x(0,2)-A-x(1,3)-R-x(1,3)-R-x(1,3)-R>:37%， <R- 
x(1,3)-R-x(0,2)-N-x(2,3)-A-x(0,2)-A-x(1,3)-K-x(0,1)-R-x(
0,2)-R>:36%，ほか 7 件の正解を含んでいた．それらを

まとめると，8 件の正解（正解総数の 12.5%）に相当

することがわかった．提案方式では，最小支持率を 36%
未満に設定すると，提案方式では計算の途中でメモリ

ー領域が不足する．提案方式では最小支持率が 37%の

ときの計算時間は 11.7 秒であったが，従来方式でこれ

を同じ程度の計算時間に対応する最小支持率は 18%～

17%である．このとき，従来方式では，正解が 1 件だ

けしか抽出されていないことがわかる．以上から，提

案方式は従来方式に比べて，正解の数が 8 倍多かった

と言える．   

以上の評価で得られた結果によって，本論文の提案

方式は従来方式に比べて，優れた抽出能力を持ってい

る事を確認した．従来方式では，PROSITE に乗ってい

るモチーフの形式をした頻出パターンを抽出するため

には，最小支持率 min_sup を低くしないと得られない．

だが，我々が提案している方式では，最小支持率

min_sup が高くても頻出パターンが得られる．また，

従来方式で見落としていた様々なパターンも抽出する

事が出来た．  
 

7. まとめ  
従来の Modified PrefixSpan 法は，最小支持数と最大

ワイルドカード数の 2 つの設定パラメータに対して，

固定長ワイルドカード領域を含む頻出パターンだけを

抽出していたので，可変長ワイルドカード領域を含む

頻出パターンの一部分になっている基本パターンを見

落としてしまうという問題がある．本論文では，この

問題を解決するために，Modified PrefixSpan 法に可変

長ワイルドカード領域を含む頻出パターンを抽出する

機能を持たせる方法を提案した．具体的には，従来方

法に最大ワイルドカード数に対する最大誤差数のパラ

メータを新たに導入した．提案方法の有効性を確かめ

るために，PROSITE から 2 種類のデータセットを選び，

各々についての計算結果を従来方法と比較した．そこ

では，提案方法と従来方法の計算終了時間がお互いに

ほぼ同じなるような最小支持率を各々選択し，各々の

方法で抽出された頻出パターン集合を調べた．各々の

頻出パターン集合の中を調べた結果，提案方法が従来

方法に比べて，正解としての基本パターンが 8～9 倍多

く抽出されていることがわかった．提案方法に限らず

従来方法では，一般に，最小支持数を下げれば，計算

時間や計算に必要なメモリー容量が増える．今回，提

案方法で抽出された基本パターンの中には，設定され

た最小支持数よりも小さな支持数が含まれている．極

端な例になるが，Zinc Finger データセットの場合，抽

出された可変長ワイルドカード領域を含む頻出パター

ンの中に，支持数が 1 の基本パターン（<C-x(3)-C-x(3) 
-F-x(8)-H-x(5)-H>）が含まれていた．これを従来方法

で最小支持数を 1 と設定して計算をすると，計算の途

中で組合わせ爆発が生じる．即ち，n 本の配列の平均

配列長を m とすると，時間計算量はΟ(n2m)となってし

まうので，従来方法を用いてこの基本パターンを見つ

けるのは現実的ではない．  
今後の課題として，3 章で説明した「曖昧要素」を

含む頻出パターンを抽出する方法の研究があげられる．

例えば，本論文で扱った Zinc Finger モチーフは，

<C-x(2,4)-C-x(3)-[LIVMFYWC]-x(8)-H-x(3,5)-H> の 形

式であったが，その中に 1 つの曖昧要素 [LIVMFYWC]
が含まれていた．このモチーフは，<C-x(2,4)-C-x(3)-L- 
x(8)-H-x(3,5)-H， <C-x(2,4)-C-x(3)-I-x(8)-H-x(3,5)-H>，

<C-x(2,4)-C-x(3)-V-x(8)-H-x(3,5)-H>など合計 8 種類の



 

 

パターンをまとめたものと解釈できる．  
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