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COPINE: 共通パターンを持つネットワーク抽出
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あらまし ノードにアイテムの集合を持つネットワークを考える．このネットワークは，購買した商品を持つ友人関係

ネットワークや，活性化条件を有する遺伝子ネットワークが表せ，多くの応用が考えられる．このようなネットワー

クにおいて共通のアイテム集合を持つノードから成る部分ネットワークは，商品の浸透と関係のあるグループや，同

じ環境下で働いている細胞内ネットワークを示していると考えられる．本研究では，このような部分ネットワークを

効率よく抽出するアルゴリズム COPINE の開発を行った．本論文では，効率よいグラフ探索手法を導入し，そのス

ケラービリティの高さを示す．更に，酵母の遺伝子ネットワークに適用することで，既知の知見と高い一致を示す部

分ネットワークが発見でき，本手法が有用であることを示す．
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Abstract We specifically examine an undirected network where nodes have a set of items, such as a social net-

work in which the nodes are associated with each person’s bought products or a gene network in which the nodes

are related to each gene’s activated conditions. For a given network, the subnetworks whose vertices contain com-

mon patterns have various applications. In order to extract such subnetworks, we introduce an algorithm called

COPINE. COPINE can extract subnetworks from network having ten thousand nodes and two hundred thousand

edges. COPINE can also discover useful biological networks from protein-protein interaction network in yeast.
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1. は じ め に

近年，データ収集技術と記憶装置の大幅な進歩により，情報

収集が進み，大規模なデータが蓄積されてきている．中でも，

ソーシャルネットワーク，生物学的ネットワーク，コンピュータ

ネットワークなど幅広い分野において，グラフとして表現され

たデータが扱われる場面が増え，グラフマイニングの研究が盛

んになっている [1]．グラフ構造はグラフだけでなく，他のデー

タと結びついていることも多い．ソーシャルネットワークを考

えた場合，友達のつながりだけでなく，各会員が属するコミュ

ニティや購入した商品などの付帯状況があることが考えられる．

遺伝子ネットワークであれば，遺伝子のネットワークだけでな

く，各遺伝子には活動時期があり，時期により利用されるネッ

トワークが異なる．しかし，これらの異なった複数のデータを

同時に扱えるデータマイニング手法は限られている．そこで本

研究では，ノードにアイテムの集合を持つ新たなグラフモデ

ルを考える．例えば，各ノードが人，それぞれ買った商品がア

イテムである友人関係を表すネットワークや，各ノードが遺伝

子，それぞれの活性化する実験環境がアイテムであるたんぱく

質相互作用ネットワークなどである．これらのネットワークに

おいて，共通のアイテム集合を持つ部分ネットワークは，商品

の広まりと関係のあるグループや，同じ環境下で働いている細

胞内ネットワークを示し，創薬研究などに役立つ．しかし，大

規模ネットワークには多くの部分ネットワークが存在し，抽出

が困難である．本研究では，深さ優先探索木を用いて部分ネッ

トワークの列挙を行う．また，新たな 2つの枝刈り手法を導入

する．これにより探索空間を大幅に減らす，COmmon Pattern

Itemset NEtwork mining (COPINE) を考案した．
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図 1 提案手法概要

2. 提 案 手 法
2. 1 概 要

図 1(A)のグラフは，友人関係やたんぱく質の相互作用を表

すネットワークを例示したものである．各ノードが人や遺伝子

で，友人関係や相互作用のあるノード間にエッジが張られてい

る．また，ノードは各人が買った商品や各遺伝子が活性化した

条件を持つ．この商品や，活性化した条件を各ノードのアイテ

ム，アイテムの集合をアイテムセットと呼ぶ．図 1(B)は，各

ノードのアイテムセット表す．これら，グラフデータとアイテ

ムセットデータは，既に調べられていたり，まとめられている

情報を利用する．本研究の目的は，これらのデータが与えられ

たとき，共通のアイテムセットを持つ連結した部分ネットワー

クを見つけることである．共通のアイテムセットとは，部分

ネットワークに含まれる全てのノードが持つアイテムセットの

積集合を表す．図 1(C)(D)に図 1(A)(B)における共通アイテ

ムセットを持つ部分ネットワークを示す．図 1(C)の太線で表

されている部分ネットワークは，含まれる全てのノードがアイ

テムセット {i1, i2} を持つ部分ネットワークで，図 1(D) の太

線で表されている部分ネットワークはアイテムセット {i1, i3}
を持つ部分ネットワークである．また，ある部分ネットワーク

GにGには含まれない連結しているどのノードを加えても，共

通アイテムセットが変わらない場合，その部分ネットワーク G

は閉じていると定義する．図 1(C)(D)の部分ネットワークは，

他のどのノードを加えても，共通アイテムセットが変わってし

まうので，閉じた部分ネットワークである．

与えられたネットワークには，様々な大きさ，共通アイテム

セットを持つ部分ネットワークが存在する．人々が購入する商

品がランダムな場合，二人が共通した商品を買うことはほとん

どなく，また，隣接するノードが持つアイテム間に関連が無け

れば，共通アイテムセットを持つ部分ネットワークは小さいも

のとなる．よって，共通アイテムセットを持つ大きい部分ネッ

トワークは，そのネットワークと共通アイテムセットの強い関

連を示す．そこで本研究では，大きさ上位N 個の，ユーザの指

定した閾値以上の共通アイテム数を持つものを，有意な共通ア

イテムセットを持つ部分ネットワークとした．ここで，ネット
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図 2 DFS アイテムセット木

ワークの大きさはネットワークのエッジ数とし，大きさ上位N

個とは，閉じた部分ネットワークの大きさ上位 N 個を示す．

しかし，与えられたネットワークの大きさが大きくなるに従

い，部分ネットワークの数は指数関数的に増加するため，有意

な共通アイテムセットを持つ部分ネットワークの探索は困難で

ある．この問題を解決するため，本研究では新しいアルゴリズ

ム COPINEを導入する．COPINEは，深さ優先探索アイテム

セット木と，探索済みパターンテーブルというデータ構造を保

持している．この 2つを組み合わせることにより，探索空間を

大幅に減らすことができ，大規模なデータからも有意な共通ア

イテムセットを持つ部分ネットワークの抽出が可能となった．

2. 2 深さ優先探索アイテムセット木

COPINEは，ネットワークを深さ優先探索し，深さ優先探索

アイテムセット木を生成する．深さ優先探索アイテムセット木

は，木の各ノードがネットワーク中のノード 1つと，そのノー

ドを探索した時の共通アイテムセットから成る，深さ優先探索

木である．また，共通アイテムセットの大きさは，探索におい

てノードが 1つ加わると，その部分ネットワークの持つ共通ア

イテムセットの大きさは，元の部分ネットワークの共通アイテ

ムセットの大きさと同じか小さくなり，単調減少である．深さ

優先探索アイテムセット木とアイテムセットの単調減少の性質

を用いることで，共通アイテムセットの大きさによる枝刈りを

行うことができる．

図 2に，図 1(A)(B)のデータを用いて，COPINEで探索を

進めていく様子を表した．ここでは共通アイテムセットの大き

さの閾値を 2 とする．探索は，辞書順で 1 番小さいノード v1

から始まり，深さ優先探索アイテムセット木に v1 と，そのア

イテムセット {i1, i2, i3, i4}を持つノード n1 が根の子どもとし

て追加される．深さ優先で v2 に探索が進み，n1 の子どもに v2

と，v1 と v2 の共通アイテムセット {i1}を持つ n2 が追加され

る．n2 における部分ネットワークの持つ共通アイテムセットは

{i1}のみであり，共通アイテムセットの大きさの閾値 2を満た

さない．単調減少の性質により，n2 より先には閾値を満たす共

通アイテムセットを持つ部分ネットワークは存在しないので，

探索終了となる．同様にして，図 2の点線で囲まれたノードが

探索された場合，探索終了となる．

2. 3 探索済みパターンテーブル

先に述べた共通アイテムセットによる枝刈りを用いても，同

じエッジの重複探索を省くことはできない．例えば，図 1(A)の

v6 は，< v1, v4, v5, v6 >，< v1, v4, v6 >，< v1, v6 >といった



ノード v P(v)

v1 {i1, i2, i3, i4}
v3 {i1, i2, i4}
v4 {i1, i2}, {i1, i2, i3}
v5 {i1, i3}
v6 {i1, i3}

表 1 探索済みパターンテーブル

(図 2 において，n3 を探索した時)

異なるパスで繰り返し探索される．このような重複探索を除く

ため，探索済みパターンテーブルを導入し，次に述べる性質を

利用して探索空間をさらに減らした．ただし，テーブルを引く

時間やメモリの使用量が増えるため，本テーブルを利用して実

行時間が確かに速くなることは，疑似データを用いて確かめる．

n1，n2 を深さ優先探索アイテムセット木のノードとし，n1

は n2 より前に生成されているとする．n1 と n2 両方がネット

ワーク中のノードを持ち，n2 のアイテムセットが n1 のアイテ

ムセットの部分集合である場合，n2 の子孫に，閉じた共通アイ

テムセットを持つ部分ネットワークは存在しない．

表 1は，図 2の n3 を探索した直後に保持している探索済み

パターンテーブルである．例えば，表 1 の探索済みパターン

P(v3)は，v3 を探索した時の共通アイテムセットが {i1, i2, i4}
であったことを示している．先に述べた性質により，あるノード

v を探索したときの共通アイテムセットが，探索済みパターン

テーブルに保持されているP(v)の部分集合となっていたら，探

索を終了することができる．例えば，図 2の n3において表 1が

生成された後，図 2の n4 へ探索が進む．このとき v6 が探索さ

れ，共通アイテムセットは {i1, i3}であるが，P(v6) = {i1, i3}
が既に保持されているため，探索終了となる．同様にして，図 2

の灰色のノードが探索された際，探索終了となる．これにより

列挙する部分ネットワークの増加を大幅に抑えることができた．

3. 実 験

3. 1 疑似データを用いた性能評価

COPINEの性能評価を行った結果を示す．COPINEは Java

で実装し，Java1.5.0 16，CPUはAMD Opteron 2.2GHz，OS

は Linux2.6を利用した．COPINEの実行に際し，メモリは最

大 1GBを利用した．
様々な大きさのネットワークにおける COPINEの性能を評

価するために，疑似データを生成し，利用した．表 2 に疑似
データと COPINE実行の際に用いるパラメーターと，それぞ
れの初期値を示す．以下の手順で疑似データを生成した．
（ 1） |V | 個のノードを生成する．
（ 2） ランダムに選んだ 2 つのノード間にエッジを張る．これ

　　　　を |E| 回繰り返す．
（ 3） 答えとなる最大の部分ネットワークに持たせる |I| 個の
　　　　アイテムをランダムに生成する．

（ 4） (3) で生成したアイテムを，(1) で生成したノードから

　　　　ランダムに選んだ 1 つのノード v に持たせる．

（ 5） v と隣接しているノードからランダムに選んだ 1 つの

　　　　ノード v′ にも (3) で生成したアイテムを持たせる．v′

　　　　を v として，(3) で生成したアイテムを持つノードが

　　　　 |L| 個になるまで繰り返す．または，連結しているノー

表 2 パラメーター
記号 定義 初期値

|V | ノード数 1,000

|E| エッジ数 5,000

N アイテム数 100

|T | 各ノードの平均アイテム数 20

|I| 答えとなる最大部分ネットワークが持つアイテム数 10

|L| 答えとなる最大部分ネットワークの大きさ 20

θ 共通アイテムセット閾値 |I|

　　　　ド全てがこのアイテムを持ったら終了．

（ 6） ネットワーク中の全てのノードに，ランダムにアイテム

　　　　を持たせる．各ノードに持たせるアイテム数は，平均

　　　　 |T | のポアソン分布によって求める．

COPINE に導入した探索済みパターンテーブルには，テー

ブルのスキャンやメモリの使用量などのコストがかかる．そこ

で，探索済みパターンテーブルを用いた枝刈りの有効性を調べ

るため，探索済みパターンテーブルを用いた枝刈りを導入しな

い場合と，COPINE を利用した場合の実行時間の比較を行っ

た．図 3 に結果を示す．探索済みパターンテーブルによる枝

刈りを導入しない場合と COPINEを利用した場合を，それぞ

れ “w/o Crossed Patterns Table”, “COPINE” と表している．

縦軸が実行時間で，対数目盛を用いて表している．図 3(A)は，

ネットワーク中のノードの平均次数を変化させ，ネットワーク

の複雑さに対する探索済みパターンテーブルの効果を調べた結

果である．横軸が平均次数を表す．平均次数が増えると，共通

アイテムセットを持つ部分ネットワークも増加する．そのため，

探索済みパターンテーブルを用いない場合，実行時間は平均次

数の増加に従って指数関数的に長くなるが，COPINEの場合は

抑えられており，ネットワークが複雑になっても一定した性能

を保つことがわかる．図 3(B)は，抽出する共通アイテムセッ

トを持つ部分ネットワークの大きさによる実行時間を計測した

ものである．横軸は，答えとなる第 1位の部分ネットワークの

大きさを表す．大きい部分ネットワークの探索は，多くの重複

探索を含む．これらの結果は，COPINE が探索済みパターン

テーブルを用いない場合より大幅に実行時間を速くすることを

示している．

次に，COPINEのスケーラビリティを調べる実験を行った．

図 4(A)は，ネットワークの大きさによる COPINE の実行時

間を示している．縦軸が実行時間，横軸がネットワークの平均

次数を表す．平均次数の増加に伴い，部分ネットワークの数は

指数関数的に増加するが，実行時間の増加は緩やかである．こ

の結果より，COPINEは 1万ノード，20万エッジものネット

ワーク探索においても，現実的な実行時間で部分ネットワー

クを抽出できることがわかる．図 4(B)は，答えとなる第 1位

の共通アイテムセットを持つ部分ネットワークの大きさによる

COPINEの実行時間を示している．縦軸は実行時間，横軸は，

答えとなる部分ネットワークの大きさを表す．答えとなる部分

ネットワークの大きさの増加に伴い，その部分ネットワークの

数も探索にかかるコストも指数関数的に増加すると考えられる．

しかし COPINEでは，実行時間の増加がほぼ抑えられている
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図 3 探索済みパターンテーブルの効果
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図 4 COPINE のスケーラビリティ

ことが図 4(B)からわかる．

3. 2 実データを用いた実験

重複のない部分ネットワークの抽出

2.2, 2.3節で述べた新たな枝刈り手法を用いて列挙した，共通

アイテムセットを持つ部分ネットワークには，それら部分ネッ

トワークに含まれるエッジや共通アイテムセットの多くが重複

しているものもある．そこでエッジや共通アイテムセットの重

複が少ない部分ネットワークを抽出するため，重複を判断する

指標 overlap(G1, G2)を次のように定義し，導入した．

|E(G1) ∩ E(G2)|
min {|E(G1)|, |E(G2)|}

× |I(G1) ∩ I(G2)|
min {|I(G1)|, |I(G2)|}

,

ここで，G1 とG2 は共通アイテムセットを持つ部分ネットワー

ク，|E(G1)|と |I(G1)|はG1 のエッジ数と共通アイテムセット

の大きさを表す．overlap(G1, G2)は 0から 1の値を取り，G1，

G2 間に共通のエッジやアイテムが多い時，1に近い値となる．

実データを用いた実験では，重複を判断する閾値 γ を設定し，

overlap(G1, G2) > γ となる，上位の部分ネットワークのみを

抽出する．

結果

エッジ数 7,564の酵母のたんぱく質たんぱく質相互作用デー

タ [2–4] をネットワークデータ．173 種類のストレス環境下で

6,152遺伝子について実験を行った遺伝子発現データ [5]を，遺

伝子発現量 1.0以上の実験環境を，その遺伝子が働く環境と考

え，アイテムとして利用した．θ = 3として COPINEを実行

し，重複を判断する閾値 γ = 0.1として重複の少ない部分ネッ

トワークを抽出した．図 5は実験結果を可視化したものである．

中心上側は実験に用いたネットワーク全体を表し，抽出された

部分ネットワークのうち，上位 5つを拡大し，それぞれをまと

めた．このように，実データにおいても COPINEは共通アイ

テムセットを持つ部分ネットワークを抽出することができた．

また，折れ線グラフは各部分ネットワーク中の全遺伝子の発現

量平均値と標準偏差を表し，それぞれの順位はネットワークの

順位と対応している．グラフの横軸は，173種類の実験環境の

うち 12種類のみを示した．上位 5つの部分ネットワークそれ

ぞれの共通アイテムセットとなっている実験環境 12種類であ

る．この結果より，特定の環境下で共通して働いているネット

ワークを抽出できたことがわかる．

また，結果の精度評価のために，図 5の上位 5つの部分ネッ

トワークについて各ネットワークに含まれる遺伝子と，遺伝

子の機能や情報伝達経路のデータベース [6, 7] において定義

されている各カテゴリーに属する遺伝子との一致を二項検定

を用いて調べた．その結果，二項検定により得られた p 値が

9.07 × 10−20～6.53 × 10−3 となり，COPINEの結果と既知の

知見との高い一致を見ることができた．

4. 関 連 研 究
グラフマイニングの手法として，頻出部分グラフの抽出 [8,9]

やグラフのクラスタリング [10]，制約付きクラスタリング [11]

がある．頻出部分グラフの抽出は，全ての部分グラフを列挙し，

頻出しているものを見つけることを目的とするが，本研究で

は，全ての部分グラフを列挙し，その中で共通のアイテムセッ

トを持つものを見つけることを目的としている．グラフのクラ

スタリングでは，エッジの重みを利用するが，本研究で扱う共

通パターンを持つグラフは，1つのエッジを異なる 2つの部分

グラフで共有することがある．また，ノードの次数を用いるグ
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図 5 実 験 結 果

ラフのクラスタリングは，口コミや，生物学的なパスウエイに

おいて，このような情報は低い次数を持つノードを通って伝達

されることがあるため有用でない．制約付きクラスタリングは，

ネットワークの同時クラスタリングや，ノードと関係のある数

値ベクトルを見つけることを目標としている．これらの手法と，

本研究との違いの 1つは，全てのノードに関連づけられている

特徴であるアイテムが離散の値を持つことである．制約付きク

ラスタリングでは離散の値が扱えないので，パターンの一部を

共有するグラフを見つけることは困難である．

アイテムセットを利用したマイニングでは，頻出するアイテ

ムセットを抽出する Aprioriアルゴリズム [12]や，FP-treeを

用いた手法 [13] が考えられている．しかし，これらの手法に

よって抽出された頻出するアイテムセットを持つノードがグラ

フ上では離れてしまうことが起こりうるため，グラフとアイ

テムセットを関連付けた解析は難しい．また，実行にはサポー

ト値など，アイテムセットの出現度合に関する閾値を設定する

必要がある．しかし，本研究において抽出を目的としている部

分ネットワークが持つ共通アイテムセットは，必ずしも高いサ

ポート値を満たすアイテムセットであるとは限らず，そのため

に低いサポート値を設定すると意味の無いアイテムセットも多

く生成されてしまうため，マイニングが困難となる．

5. ま と め

本研究では，新たなグラフモデルを提案し，共通アイテム

セットを持つ部分ネットワークの抽出アルゴリズム COPINE

を考案した．COPINE は，ネットワークの大きさに伴って指

数関数的に増加する部分ネットワークの探索を行うため，深

さ優先探索アイテムセット木と探索済みパターンテーブルと

いうデータ構造を持ち，これにより，探索空間を大幅に削減し

た．疑似データを用いて，COPINE による探索の有用性を示

した．また，酵母のたんぱく質たんぱく質相互作用ネットワー

クと様々なストレス環境下により得られた実データを用いて，

COPINE による解析を行い，特定の環境下で共通して働く部

分ネットワークを抽出することができた．今後，COPINE を

用いて，ソーシャルネットワークなどの様々なネットワークの

解析を行い，COPINEの有用性のさらなる評価を行いたい．
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