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統計的有意性を担保するパターンマイニング技術
杉山　麿人

パターンマイニングの原理について紹介し，特に統計的に有意なパターンを発見する技術について詳しく紹介
する．パターンマイニングとは，データに基づいて，パターンと呼ばれる組合せ的規則の中から重要なもののみ
を網羅的に見つけ出す解析技法である．この技術を統計的仮説検定と組み合わせることで，発見されたパターン
に含まれてしまう偽陽性の割合を適切に制御することができる．また，パターンマイニングと情報幾何との関連
についても紹介する．

キーワード：パターンマイニング，半順序集合，統計的有意性，多重検定補正，情報幾何

1. はじめに

パターンマイニング (pattern mining)とは，パター
ン (pattern)と呼ばれる膨大な数の組合せ的規則の中
から，重要なもののみを効率的に取り出すことを目的と
する技術の総称であり [1]，データマイニングやビッグ
データ解析において欠かせない．たとえば，店舗の商
品の全組合せの中からよく買われた組合せのみを発見
するアイテム集合マイニング (itemset mining) [2, 3]

や，化合物の集合において共通して出現している部分
構造を見つける部分グラフマイニング (subgraph min-

ing) [4, 5]，頻出するアイテムの系列を列挙する系列パ
ターンマイニング (sequential pattern mining) [6, 7]

などがある．Uno et al. [8–11]が開発したアルゴリズ
ムLCMは世界最速のアイテム集合マイニングアルゴリ
ズムとして知られており（コンペティション FIMI04で
優勝），Inokuchi et al. [4]が世界で初めて部分グラフ
マイニングのアルゴリズム構築に成功するなど，日本
のコミュニティも存在感を発揮してきた．
本稿では，まずパターンマイニングについて，なる

べく基本的な原理を取り出し定式化する（2節）．そし
て，パターンマイニングにおける最先端のトピックであ
る統計的有意パターンマイニング (significant pattern

mining)について紹介する（3節）．これは，発見された
パターンの p値を計算することで，それらに含まれてい
る偽陽性の割合を適切に制御する技術である．Terada

et al. [12]が提案した LAMPという手法に端を発し，
部分グラフマイニングへの適用 [13]や省メモリかつ高
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速な手法Westfall-Young light [14]などが開発されて
いる．生命科学などの科学的発見への応用が期待され
ており，ゲノム解析への適用 [15]やソフトウェアの整
備 [16] なども進んでいる．現在は，LAMP を開発し
た東京大学の津田らを中心としたグループと，LAMP

の発展をはじめとしたさまざまな手法を開発している
ETH Zürich の Borgwardt らのグループ，そして，こ
のトピックに最も長く取り組んでいるMonash大学の
Webbと Aalto大学の Hämäläinen らのグループが，
精力的に研究を進めている．
最後に，筆者の最近の取り組みとして，情報幾何的

な解析とパターンマイニングの関連 [17]について紹介
する（4節）．パターンマイニングが扱う空間には，情
報幾何で知られている双対平坦な構造 [18–20]が潜ん
でおり，情報幾何的な解析が可能となる．

2. パターンマイニングの定式化

パターン全体からなる集合を Sとし，その要素 x ∈ S

をパターンとする．集合 S は帰納的可算と仮定してお
く．与えられるデータは S の部分多重集合 D ⊆ S と
して扱われ，1D : S → N を D の重複度関数とする
と 1D(x)は D 中の xの個数を表す．また，|D|は D

の要素数（サイズ）を表し，|D| =∑x∈S 1D(x)であ
る．パターンマイニングの目的は，何らかの尺度に基
づいてパターン x ∈ S に重要度を与える実数値関数
ξ : S → R を定めて，各パターン x に対して重要度
ξ(x)がデータ D を用いて計算できるとき，ξ(x)が与
えられたしきい値 σを超えるパターン xをすべて見つ
けることである．
パターンマイニング問題：
集合 F = {x ∈ S | ξ(x) ≥ σ}の列挙．
パターンマイニングは一見簡単そうに見える．特に，

S は多くの場合有限集合なので，S の要素 x を順に
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図 1 パターン空間 S

チェックして，重要度 ξ(x) を計算し，しきい値を超
えていれば xを出力する，という最も素朴な生成テス
トアルゴリズムで原理的には解ける．しかし，パター
ンマイニングの困難さは，S の巨大さにある．たとえ
ば，アイテム集合マイニングの場合，アイテムの集合
V = {1, 2, . . . , n}とすると，それらの全組合せの中から
重要なものを出力することが目的となる．したがって，
Sは V のべき集合 2V となるため，たとえば n = 10000

だと S のサイズは |S| = 2|V | = 210000 となり，生成
テストアルゴリズムの適用は現実的には不可能である．
そこで，このパターン空間の組合せ爆発を回避し，現

実的な時間でパターンマイニングを達成するための鍵
が，パターン空間の構造を利用した列挙の効率化であ
る．一般には，パターンの構造として半順序 (partial

order) を仮定し，パターン全体の空間 S を半順序集
合 (partially ordered set; poset)(S,�) として扱う．
集合 S は小さい要素から順に枚挙可能であるとする．
ここで，半順序 � とは，以下の三つを満たす関係で
あり，数学や計算機科学における基本的な構造である
[21, 22]．任意の x, y, z ∈ S に対して，

1. x � x（反射律）．
2.（x � y かつ y � x）⇒ x = y（反対称律）．
3.（x � y かつ y � z）⇒ x � z（推移律）．

パターン空間 (S,�) の概念図を図 1 に示す．黒丸は
Dに含まれているパターンを表し，点線で囲まれた部
分が要素 x の上方集合を表す．二つのパターン（丸）
が線で結ばれているとき，下のパターンは上のパター
ンより半順序 �に関して小さい．
パターン x, yが x � yの関係をもつとき，yは xよ

りも精密であり，逆に xは yよりも一般的である．こ
こで，xから y の導出を精密化 (refinement)といい，
yから xの導出を汎化 (generalization)と呼ぶ．また，
パターン xよりも精密なパターン全体の集合を xの上
方集合 (upper set)といい，↑x = {s ∈ S | s 
 x}と
書く．前述のアイテム集合マイニングの場合は，集合

の包含関係で順序が定まりSに構造が入る．すなわち，
パターン（アイテム集合）x, y ∈ S に対して，x ⊆ y

なら x � y である．
さらに，パターン空間の構造を利用するために，重要

度 ξ に関する大小関係 ξ(x) ≤ ξ(y)が，パターン間の
順序 x � yと一致するように定める．すなわち，ξが順
序準同型写像 (order homomorphism) [23]であること
を要求し，x � y ⇒ ξ(x) ≤ ξ(y)の関係が成り立つと
仮定する．これは，構文的な世界での構造 x � yと，意
味的な世界での構造 ξ(x) ≤ ξ(y)が一致することを意
味する．ただし実際には，ξが大きいものを取り出した
いので，たとえば ξ′(x) = 1/ξ(x)として ξ′が順序準同
型写像になるように定める．重要度 ξ がパターン間の
順序 �に関して x � y ⇒ ξ(x) ≥ ξ(y)を満たすとき，
ξ は �に関して逆単調 (anti-monotonic)という [24]．
最もよく用いられる重要度 ξ は頻度 (frequency)η で
あり，以下のように定義される．

η(x) =
1

|D|
∑
s�x

1D(s)

また，η′(x) = |D|η(x) =
∑

s�x 1D(s) をサポート
(support)と呼ぶ．定義から明らかなように，ξ = ηの
ときは必ず逆単調である．パターン xの上方集合 ↑xと
データDの交わりD ∩↑x，すなわちデータDの中で
xより精密なパターン s 
 xは，支持集合 (supporting

set)と呼ばれ，パターン xのサポート η′(x) = |D∩↑x|
である．
パターンの順序関係�と逆単調な ξを利用すること

で，初めてパターンマイニングが可能となる．具体的
なアルゴリズムは，S 中の最も小さい要素からスター
トして，S の順序 � に従ってパターンを列挙してい
き，あるパターン x に対してもし ξ(x) < σ ならば，
それ以降の要素 s 
 xはチェックしない（アルゴリズ
ム 1）．ここで，x� sは sによる xの被覆 (cover)を
表し，（x ≺ s かつ x � y ≺ s）⇒ x = y を満たす．
この戦略は，初めて逆単調性を利用してパターンマイ
ニングを達成したアルゴリズム Apriori [25]にちなん
で，Apriori 原理としても知られている．
パターンマイニングの代表例を以下に挙げる．

・アイテム集合マイニング [2, 3]：アイテムの有限集
合 V に対して，S = 2V または S = {0, 1}|V |. 各パ
ターン x ∈ S はアイテム集合 (itemset) と呼ばれ，
順序は x ⊆ y ならば x � y として定まる．

・部分グラフマイニング [4, 5]：S はグラフ全体から
なる集合．通常は連結グラフのみを対象とし，実際
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アルゴリズム 1 　 Apriori アルゴリズム
PatternMining(σ)

PatternEnumeration(⊥, σ)

PatternEnumeration(x, σ)

for each s � x

if ξ(s) ≥ σ

s を出力する
PatternEnumeration(s, σ)

の問題に応じて，ノードやエッジにラベルがあるか
ないかなどの種類がある．データとして与えられた
グラフの集合 D ⊆ S の部分グラフ発見が目的のた
め，各パターン x ∈ S は部分グラフ (subgraph)と
呼ばる．順序は x が y の部分グラフなら x � y と
して定まる．

・系列パターンマイニング [6, 7]：SはアルファベットΣ

上の文字列全体の集合．すなわち S = {a1a2 . . . ak |
ai ∈ Σ} で多くの場合 Σ = 2V . 各 x ∈ S は系列パ
ターン (sequence) と呼ばれ，x が y の部分列，す
なわち y = vxw ∈ S となる v, w ∈ S があるとき
x � y と定まる．

部分グラフマイニングや系列パターンマイニングでは
S の要素数が無限大となりうるが，たとえば ξ = η の
ときは η(x) > 0 を満たすパターン xは高々有限個し
かないため，アルゴリズム 1で問題なくパターンマイ
ニングが達成できる点に注意されたい．

3. 統計的有意パターンマイニング

データ D ⊆ S があらかじめ二つのクラスに分割さ
れている，すなわち，クラス C ⊆ Dと C̄ = D \C が
あると仮定する．以下では，常に |C| ≤ |C̄|を仮定す
る．これは，機械学習の教師あり学習に対応する問題設
定であり，コントラストパターンマイニング (contrast

pattern mining)と呼ばれている．また，出現パターン
マイニング (emerging pattern mining)や識別パター
ンマイニング (discriminative pattern mining)とも呼
ばれている [26]．コントラストパターンマイニングの
目的は，クラス C または C̄ を特徴づけるパターンを
見つける，すなわち，特定のクラスのみで重要度が高
いパターンを見つけることである．各クラスにおける
頻度 η(x)の差や比など，さまざまな重要度には，各ク
ラスにおける尺度が用いられてきた．
本稿では，頻度 η(x)に関する分割表 (contingency

table)を利用してパターンの重要度を測ることで，偽
陽性 (false positive)を制御する手法を紹介する．偽陽
性とは，クラス分類と関連があると判断したが実際に

は関連がないパターンのことであり，偽陽性の制御は
科学的発見の正当性を統計的に担保するための基本的
戦略として用いられている．パターンが偽陽性となり
うる確率は，統計的仮説検定 (statistical hypothesis

test)によって p値として定量化でき，この p値が十分
小さく偽陽性となる確率があらかじめ定めた水準（有
意水準）αよりも小さいと保証できるとき，そのパター
ンは統計的に有意 (statistically significant) という．
p 値を用いて偽陽性を制御し，統計的に有意なパターン
をすべて列挙するコントラストパターンマイニング問
題を，特に統計的有意パターンマイニング (significant

pattern mining)と呼ぶ [13, 14]．
3.1 仮説検定
あるパターン xに着目したとき，xとクラス分類と

の関連は，xによって定まる上方集合 ↑xとその補集合
S \ ↑xへの S の分割と，クラスによるC または C̄ へ
のDの分割，という二つの分割から定まる以下の分割
表で表現される．


 x �
 x S

C |C ∩ ↑x| |C \ ↑x| |C|
C̄ |C̄ ∩ ↑x| |C̄ \ ↑x| |C̄|
D |D ∩ ↑x| |D \ ↑x| |D|

ここで，|D∩↑x| = η′(x)である．この分割表はフィッ
シャーの正確確率検定 (Fisher’s exact test)によって
検定でき，計算された p値が α以下のとき，偽陽性の
割合が α以下であると保証できる．
分割表の周辺合計値，すなわち η′(x), |C|, |D|を固

定し，k = |C ∩ ↑x|とする．このとき，この分割表を
観測する確率 q(k)は，二項係数を用いて

q(k) =

(
|C|
k

)(
|C̄|

η′(x)− k

)/( |D|
η′(x)

)

と計算でき，q(k)は超幾何分布と呼ばれる離散確率分
布となる．したがって，k が与えられたときの左側確
率 PL と右側確率 PR は，

PL =

k∑
X=kmin

q(X), PR =

kmax∑
X=k

q(X),

kmin = max
{
0, η′(x)− |C̄|},

kmax = min
{
η′(x), |C|}

である．片側検定の場合は，その方向に応じてこれら
の値のどちらかが p値となり，両側検定の場合は，分
布が左右対称でないため，パターン xの p値は
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pval(x) = 2min{PL, PR}

として定まる．
3.2 多重検定
単一のパターン xの検定では，p値 ≤ αであれば偽

陽性となる確率が α以下であることが保証できる．と
ころが，もしこの検定をすべてのパターンに対して繰
り返し適用し，p値 ≤ αを満たすパターンをすべて出
力すると，その中の |S|α 個のパターンが偽陽性にな
りうることを意味する．ただし，ここでは簡単のため
各パターンは独立と仮定している．パターンマイニン
グでは S が巨大なため，|S|αも巨大であり，大量のパ
ターンが偽陽性になってしまう．さらに，部分グラフ
マイニングなどでは，全パターン数 |S| が無限大とな
る場合があり，その場合は偽陽性の個数が無限大とな
りうることを許容してしまっている．
この問題を解決し，全パターン S にわたって偽陽性

が生じる確率を適切に制御するために，多重検定補正
(multiple testing correction) が必要となる．具体的
には，αをより小さい値 δに設定することで，少なくと
も一つのパターンが偽陽性である確率 FWER (family-

wise error rate)を制御する．p値のしきい値を δ ≤ α

に設定したときの FWER を FWER(δ) と書くとき，
FWER(δopt) = αを満たす δoptを求めればよいが，こ
の問題は解析的に解くことができない．FWER(δ)は
δ に関して単調増加なので，FWER(δ) < αが保証で
きるなるべく大きい δをできるだけ簡単に探すことが，
多重検定補正の目的となる．
最もよく用いられている多重検定補正は Bonferroni

補正 [27] であり，δBon = α/|S| と設定すると，必
ず FWER(δBon) < α となることが知られている．
しかし，パターンマイニングでは |S| が巨大なため，
δBon � δopt となってしまい，FWER(δBon) が小さ
くなりすぎる．さらに，S が有限集合でない場合は，
Bonferroni 補正の適用が本質的に不可能である．

3.3 検定可能性
パターンマイニングで多重検定を達成するための鍵

となるのが，Tarone [28] によって導入された仮説の
検定可能性 (testability)で，検定可能でない仮説は取
り除いてしまっても FWER が変化しない，という性
質である．この手法は，統計的有意パターンマイニン
グにおいて欠かせない手法である．それ以前にも統計
的有意性に着目したパターンマイニング手法は存在し
ていたが [29–31]，Terada et al. [12] が Tarone 法を
再発見し，パターンマイニングと融合したことによっ

て，厳格な FWERの制御が可能となった．
パターン xに対して，分割表の周辺合計値が固定さ

れたとき，すなわち，頻度 η(x)と各クラスおよびデー
タのサイズ |C|, |C̄|, |D|が固定されたときの，パター
ン xが取りうる p値の下限値を ψ(x)と表記する．そ
して，全パターン Sを，この p値の下限値 ψ(x)に従っ
て昇順に並べたときのパターン列を x1, x2, x3, . . . と
する．すなわち，

ψ(x1) ≤ ψ(x2) ≤ ψ(x3) ≤ . . . (1)

かつ S = {x1, x2, . . . }となる．このとき，ちょうど
l · ψ(xl) < α かつ (l + 1) · ψ(xl+1) ≥ α (2)

を満たす l番目のパターン xl に対して，パターン x1,

x2, . . . , xl を検定可能 (testable)と呼ぶ．Tarone は，
これら検定可能なパターン（仮説）をしきい値

δTarone =
α

l

で検定すればよく，残りの検定可能でないパターンは
無視してしまっても FWER(δTarone) < αが保証でき
ることを示した．実際に，これら検定可能なパターン
に対する FWERは，

FWER(δTarone) ≤
l∑

i=1

ψ(xi) ≤ l · ψ(xl) < α

なので，FWER(δTarone) < α となっていることが確
認できる．また，定義から必ず以下が成り立つ．

δBon ≤ δTarone ≤ δopt.

分割表を用いたフィッシャーの正確確率検定におい
ては，最も極端な状況，すなわち k = |C ∩↑x|が kmin

または kmax のときの p 値が ψ(x) と一致するので，
η′(x) の値に応じて以下の 4 通りに分けて計算するこ
とができる．

ψ(x) =⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

(
|C|
η′(x)

)/( |D|
η′(x)

)
if 0 ≤ η′(x) ≤ |C|,

(
|C̄|

η′(x)− |C|

)/( |D|
η′(x)

)
if |C| < η′(x) ≤ |D|

2
,

(
|C̄|
η′(x)

)/( |D|
η′(x)

)
if

|D|
2

< η′(x) ≤ |C̄|,
(

|C|
η′(x)− |C̄|

)/( |D|
η′(x)

)
if |C̄| < η′(x) ≤ |D|.

図 2に，|D| = 100, |C| = 20のときの ψ(x)を示す．
図からもわかるように，ψ(x)は k = |D|/2 に関して
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図 2 p 値の下限 ψ(x)

対称であり，k > |D|/2 に対して ψ(k) = ψ(|D| − k)

である．
ここでの目的は，ψ(x)が小さい順にパターンを取り

出すことなので，パターンマイニングのアルゴリズム
を活用するために ψ(x)の下限値を用いて順序準同型
写像を設計する．具体的には，以下のように ψ(x)の
代理関数 ψ′(x)を定める．

ψ′(x) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

(
|C|
η′(x)

)/( |D|
η′(x)

)
if 0 ≤ η′(x) ≤ |C|,

1

/( |D|
η′(x)

)
otherwise.

すると，ψ′はサポート η′(x)に関して単調減少で，η′(x)
はパターン間の順序 �に関して逆単調なので，ψ′は順
序準同型写像となる．あとは，アルゴリズム 1を用い
て ψ′(x)の小さい順にパターンを列挙し，各パターン
に対して本来の p値の下限 ψ(x)を計算することで，不
等式 (1)を満たすパターン列を見つけることができる．
これは，ξ(x) = 1/ψ′(x)として，アルゴリズム 1中の
しきい値 σ を大きい順，もしくは小さい順に変化させ
ていけば可能である．詳しくは文献 [12, 13, 32] を参
照されたい．
最後に，不等式の条件 (2)を満たすような l番目のパ

ターンを見つけたら，パターンマイニングを中断し，各検
定可能パターン x1, x2, . . . , xl に対してフィッシャー
の正確確率検定を用いて p 値を計算し，その p 値が
δTarone = α/lより小さいパターンを出力すれば，完了
となる．

3.4 ランダム置換法
Tarone法では，各パターンが独立と仮定している．

しかし，パターン x と y の間に順序関係があるとき
は，一般に独立でない．このため，Tarone法で求まる

δTarone は，最適値 δoptよりも大幅に小さくなってしま
い，FWERの制御が保守的になりすぎてしまう傾向があ
る．そこで以下では，Westfall and Youngのランダム置
換による多重検定補正 [33]を紹介する．この多重検定補
正は，最初にTerada et al.の手法 FastWY [34]で統計
的有意パターンマイニングに導入され，その後Llinares-

López et al. の手法Westfall-Young light [14]で高速
化かつ省メモリ化された．
ランダム置換法では，クラスのサイズ |C|と |C̄|を

保ったまま，データ中の各パターン x ∈ Dをどちらか
のクラスにランダムに割り当てる．この操作を h回繰
り返すことで，h 個の新たなクラス C1, C̄1, C2, C̄2,

. . . , Ch, C̄hを作成する．実際には，パターンそのもの
を複製する必要はなく，クラスのラベルのみを保持し
ておけばよい．そして，各置換 i ∈ {1, 2, . . . , h} に対
して，全パターンの中で最小の p値を計算する．これ
を pimin と書くと，h 回の置換で求まる FWER(δ) の
推定値 F̂WER(δ)は，

F̂WER(δ) =
|{i | pimin ≤ δ}|

h

となる．したがって，p1min, p
2
min, . . . , p

h
minを小さい順

に並べたときの α分位点を δperm とすれば，これが求
めるしきい値である．実用的には，反復数 hを 1,000か
ら 10,000くらいに設定すれば，FWER(δperm)はほぼ
αと一致し [14]，以下の関係が成り立つ．

δBon ≤ δTarone ≤ δperm ≈ δopt.

あとは，各置換 iにおける最小 p値 piminが計算でき
ればよい．ここで，p値の下限 ψ(x)の代理関数 ψ′(x)

を用いると，パターン x, y に対して x � y のとき，

pval(x) < ψ′(y) ⇒
任意の s 
 y に対して pval(x) < pval(s)

の関係が成り立つ．したがって，パターンを順序 �に
したがって小さいものから順に調べていけば，最小値
minx∈S pval(x)を求めることができる．

4. 情報幾何とのつながり

実は，パターン全体からなる空間である半順序集合
(S,�)において，パターン xの頻度 η(x)は，この空
間がもつ情報の一つの側面しか評価しておらず，対と
なるもう一つの尺度 θが見過ごされている．ここでは，
情報幾何的な観点からの解析 [17]を紹介し，このこと
を示す．
まず，データ D ⊆ S に対して
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p(x) =
1

|D|1D(x)

と定めると，p は D 上の確率分布となる．すなわち，
0 < p(x) ≤ 1 かつ

∑
x∈D p(x) = 1 を満たし，頻度

η(x)に対して

η(x) =
∑
s�x

p(s)

の関係がある．このとき，

log p(x) =
∑
s�x

θ(x) (3)

を満たす関数 θ : D → Rを導入する．ただし，常に最
小元 ⊥ ∈ D の存在を仮定する．これは，対数線形モ
デル (log-linear model) [35] の一般化となっており，
D = {0, 1}n, x = (x1, x2, . . . , xn) ∈ D の場合は

log p(x) =
∑
i

θixi +
∑
i<j

θijxixj + · · ·

+ θ1...nx1 . . . xn − Z

と一致する（Z は分配関数）．
すると，簡単な式変形によって，p で定まる確率分

布は必ず指数型分布族となり，θ は指数型分布族の自
然パラメータ (natural parameter)，η は十分統計量
(sufficient statistics) と一致することが確認できる．
すなわち，θ と η が双対の関係にあり，

E

[
∂

∂θ(x)
log p(x)

∂

∂η(y)
log p(y)

]
= δxy

となる．ただし，δxy はクロネッカーのデルタであり，
x = y ならば δxy = 1，そうでなければ δxy = 0であ
る．この事実は，任意のパターン空間において，Amari

et al. [18–20]が情報幾何の立場から研究してきた双対
平坦構造 (dually flat structure)が入っていることを
意味しており，情報幾何で発展してきたさまざまな手
法がパターンマイニングに適用できることを示唆して
いる．たとえば，KL ダイバージェンスに関する拡張
ピタゴラスの定理を用いることで，各パターンに対し
てエントロピーなどの情報量を分離し，取り出すこと
ができる．
統計や機械学習において研究されてきたほかの確率

モデルとも関連が深い．代表的なモデルは，深層学習
の基本的なモデルとしても知られているボルツマンマ
シン (Boltzmann machine) である．D = 2V とし，
各パターン x ⊆ V に対して，|x| > 2ならば θ(x) = 0

とすると，数式 (3)の対数線形モデルはボルツマンマ
シンと一致する．

5. おわりに

本稿では，データマイニングの分野で主に研究が進
んできたパターンマイニング技術について紹介し，そ
の最先端のトピックとして統計的に有意なパターンの
マイニング技術を紹介した．その中で，パターン間の
順序関係 � と順序同型となるような重要度 ξ をいか
に設計するかが鍵となることを示した．統計的有意パ
ターンのマイニングは，現在も盛んに研究が行われて
おり，最新の成果としては，データが複数のカテゴリ
に分類されている場合のマイニング手法 [36, 37] や，
より大規模なデータでのパターンマイニングを可能と
するための並列化手法 [38]などがある．
パターンマイニングは，重要度が大きいパターンを

列挙するという一見単純な問題である．しかし，その
背後には豊富な数理的構造が潜んでおり，その一端と
して，情報幾何とのつながりがある．本稿を通して，パ
ターンマイニングの魅力が伝われば幸いである．

謝辞 本研究は JSPS科研費 JP16754296の助成を
受けたものです．
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