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アイテム集合を付与したグラフからの頻出グラフ発見
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あらまし アイテム集合マイニングとグラフマイニングは双方が独立して研究されてきた．そこで，本研究では各頂
点にアイテム集合を持つ重み無しグラフという新たなデータ構造を導入する．このデータから，連結したサブネット
ワーク集合とそれらの頂点に共通するアイテム集合の組み合せを列挙することにより，薬の副作用を伴う組み合せを
求める．この問題を解くため，本研究では新たなアルゴリズム ROBINを導入する．ROBINは，まずアイテム集合
を共有する連結した部分グラフの列挙を行い，その後それらの組み合せを列挙する．本論文では実験結果によって，
ROBINは 100万エッジを超えるグラフからも問題を解くことが可能であり，酵母の実データから生物学的に有意な
部分グラフの列挙ができることを示す．
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Abstract Both itemset mining and graph mining have been studied independently. Here, we introduce a novel

data structure, which is an unweighted graph whose vertices contain itemsets. From the data, we enumerate com-

binations of connected subnetworks whose vertices share itemsets because the combinations imply side effects of

drugs. To solve the problem, we introduce a novel algorithm ROBIN, which first enumerates connected graphs

sharing itemsets, and then enumerates the combinations of the graphs. Our experimental result shows that ROBIN

can solve the problem from the graph having more than one million edges, and enumerate biologically meaning

subgraphs from real yeast dataset.
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1. は じ め に

データマイニングで頻繁に研究される問題として，頻出アイ
テム集合の列挙がある．また，近年この頻出アイテム集合マイ
ニングの手法を応用した，頻出グラフマイニングが発展してき
ている．しかし，アイテム集合とグラフは独立して解析されて
いる．本研究では，このアイテム集合の解析とグラフの解析を
融合させた解析を行う．
本研究では，重み無しグラフの頂点にアイテム集合が付与し

てある構造を考える．このようなグラフ構造は，実データに頻
繁に現れる．たとえば，創薬情報であれば遺伝子間の関係を示
す遺伝子ネットワーク（ノードが遺伝子，辺が遺伝子間関係）

に対し，各遺伝子がどの薬に反応するかを付与したグラフであ
る．他にも，SNSであれば頂点に参加者，辺を友人関係とし，
参加者が購入した商品を付与したものである．
本論文では，この様なグラフからアイテムを共有していなが

ら全体としては非連結である複数の部分グラフを列挙する手法，
RelatiOn Between Items and Network (ROBIN) を提案する．
この手法により，遺伝子ネットワークからは，既存の知識では
連結していないが，実は協調して働く可能性のある遺伝子ネッ
トワーク，つまり，副作用の可能性を示す遺伝子ネットワーク
を調査することが可能である．

ROBIN は以下のような手順で構成される．(1) 重みなし無
向グラフに変換した遺伝子ネットワーク上のノードに活性化条



件をアイテム集合として関連づける．(2)共通したアイテムを
持つノードによって構成される連結した部分グラフを列挙する．
(3)(2)で列挙した部分グラフを組み合せ，部分グラフ間で共通
するアイテムを列挙する．(3)で得られた部分グラフ集合は，非
連結であっても共通した条件で活性化する．つまり，副作用を
起こすと考えられるのである．本研究では，(2)で COPINE [5]

を応用することで部分グラフとその共通アイテムを高速に列挙
し，(3)における効率よい共通アイテム集合を持つ部分グラフ
集合の列挙方法を提案する.

1. 1 解 析 例
本手法の解析結果例を図 1 に示す．図 1(a) は無向グラフで

あり，(b)はその各頂点のアイテム集合を表す．ROBINでは結
果のネットワークの信頼性を高めるため，共通アイテム数が閾
値 θI，大きさが閾値 θS を満たす部分グラフのみ列挙する．図
1 を，θI = 2，θS = 2 で解析した一例が図 2 である．図 2 に
おいて太線で示した二つの部分グラフは，左の部分グラフで全
ノードに {i1，i2，i3}が共通しており，右は {i2，i3}が共通して
いる．これらは，{i2, i3} という共通の条件で副作用を起こす
可能性のあるネットワークを表すと言える．このように二つの
独立した部分グラフの持つアイテム集合が完全一致していない
場合であっても，それらの持つアイテム集合の共通部分の大き
さが閾値を満たすならば副作用を起こす可能性があるといえ，
列挙は容易ではない．

1. 2 関 連 研 究
グラフデータベース解析手法として主要なものには，頻出サ

ブグラフ列挙手法がある [2], [3]．しかし，この手法はグラフの
構造のみについて解析するものであり，遺伝子発現量と統合し
た解析を行うことはできない．また，頻出アイテム集合マイ
ニング [1], [4] を応用することも考えられるが，そのためには
頻出するアイテム集合の全てのパターンについてネットワー
クでの連結を調べる必要があり，効率的でない．COPINE [5]

は，二つのデータベースを統合した解析を可能にするが，連結
グラフのみを考慮しているため，本研究の求める複数の部分グ
ラフ間の共通アイテムを発見することはできない. 本研究では
COPINE を応用し，共通のアイテム集合を持つ独立した複数
のネットワークを列挙する手法を提案する．

2. 問 題 設 定

本研究で使用する定義を以下に示す．G は非連結でラベル
や重みのない無向グラフであり，その各頂点はアイテム集合
を持つ．このようなグラフ Gを itemset-associated graph(IA

graph) と定義する．V (G), E(G), I(G) および I(v) は，それ
ぞれ G の頂点集合，G の辺集合, G に含まれる全アイテムの
集合，v∈V (G)のアイテム集合を表す．|E(G)|は，Gの大きさ
を表す．また，Gの部分グラフの中でも重要なのはより大きな
グラフであると言えるので，次の Itemset-Sharing Subgraph

(ISS)を，Gの興味深い部分グラフであるとし，その共通アイ
テムとともに定義を示す．

定義 1：(ISS)　G′を IA graph Gの部分グラフとする．I(G′)

v1v0 v2 v3

v4 v5 v6 v7

v8

(a) 遺伝子ネットワークを表すグラフ

v0 {i1, i2, i3}
v1 {i1, i2}
v2 {i1, i2}
v3 {i2, i3, i4}
v4 {i1, i2, i3}
v5 {i1, i2, i3, i4}
v6 {i2, i4}
v7 {i1, i2, i3}
v8 {i2, i3}
(b) アイテム集合

図 1 IA graph の例

v0 v1 v2 v3

v4 v5 v6 v7

v8

図 2 ISS 集合の例:太枠の部分グラフは共通アイテム {i2, i3} を持つ

を I(G′) =
∩

v∈V (G′) I(v)と定義したとき，I(G′)をグラフ G′

の共通アイテムとし，I(G′) 6= φ かつ，G′ に隣接する全ての
ノード v′ について I(v′)6⊃=I(G′)のとき，G′ を I(G′)について
の ISSと定義する．

この ISSを用い，本研究で求める部分グラフ集合を定義する.

定義 2：(ISS集合列挙問題) G = {G1, . . . , Gn}を ISSの集合
とする. ここで Gi は ISSである. θS をユーザ定義の値とする
と，(1) V (Gi)∩ V (Gj) = φ (ただし iと j は異なる), (2) G に
隣接する頂点 v に関し I(v) 6 ⊃=I(G)，(3) |Gi| >= θS，(4) G 内
の ISS以外に θS 以上の大きさの I(G)に関する ISSは存在し
ない，を全て満たすグラフを ISS集合と呼ぶ. 本研究ではこの
中から，θF 個以上の部分グラフを持ち，θI 以上の大きさのア
イテム集合に関連づけられた ISS集合を列挙する. この問題を，
ISS集合列挙問題と呼ぶ.

3. 提 案 手 法

ROBIN では ISS 集合列挙問題を解くため，閾値を満たす
ISSを COPINEによって列挙し，その中から共通するアイテ
ムを θI 個以上持つ ISS集合を発見する．このとき ISSの全通
りの組み合せを調べる必要がある．その方法の一つとして ISS

の深さ優先による組み合せがあるが，ISS数が多い場合，組み
合せを探索する木が深くなる．そこで本手法では，ISSを関連
するアイテム集合でグループ化することで，集合の組み合わせ
を可能にし，高速化する.

定義 3：(陽な ISS集合と陰な ISS集合)　 ISSに関連したアイ
テム集合を I とすると ISS集合 G に関し，I(G) ∈ I の時，G
を陽な ISS集合，それ以外を陰な ISS集合と呼ぶ.

ROBINでは列挙した ISSをアイテム集合に着目してグループ
化することで陽な ISS集合を求める. 次に，陽な ISS集合を組
み合わせることで陰な ISS集合を求める. ISSのグループ化に



G0 {i1, i2}
G1 {i1, i3}
G2 {i1, i2}
G3 {i2, i3}
G4 {i1, i2, i3}
G5 {i1, i2, i4}
G6 {i1, i2, i3}
G7 {i1, i3, i4}
G8 {i1, i2, i3, i4}

(a) ISS 集合

i2 : G0, G2, G4, G6

i3 : G1, G6, G7

i3 : G3, G4, G6

i3 : G4, G6

i4 : G5, G8

i4 : G7, G8

i4 : G8

i1

i2

(b) (a) から作成される ISS プレフィックス木

図 3 ISS プレフィックス木:太枠のノードが陽な ISS 集合を表す

はアイテム集合のプレフィックス木を利用する．また，アイテ
ムは添字通りの順序を持つ．

定義 4：(ISSプレフィックス木) TP を木，nをそのノードと
する. この木は次の性質を持つ. n はアイテム in と ISS 集合
G(n)を持つ. ni, nj∈TP のノードとし，nj が ni の子ノードの
時，inj < ini を満たす. ISS上の根からあるノードまでのパス
は，パス上のノードに関連したアイテムの集合からなるアイテ
ム集合を表す. ISSの共有するアイテム集合は全てこの木上の
根からのパスで表される. この木を ISSプレフィックス木と呼
ぶ.

これにより，完全一致またはサブセットになるようなアイテム
集合に関連した陽な ISS 集合へ高速にアクセスできるように
する．

ISSプレフィックス木の作成のアルゴリズムを以下に示す．

アルゴリズム 1(ISSプレフィックス木作成)

入力:G = {G1, ....Gn}(Giは ISS，i < j のとき |I(Gi))| <=

|I(Gj))|)
1.TP←null

2.for each Gi ∈ G do

3.　 I(Gi)を表すパスがなかったら，パスを作成
4.　 I(Gi)の部分集合をあらわす，存在する全てのノードに　

Giを追加
5.end for

6.for each n∈TP do

7.　 n内の他の ISSに包含される全ての ISSを nから消去
8.end for

9.return TP

ISS プレフィックス木の例を図 3 に示す．ISS とそれに関連
するアイテム集合は，図 3(a) によって表されている．ただし
V (G4)⊂V (G1)，V (G5)⊂V (G0)，V (G8)⊂V (G6)という包含関
係があるとする．全 ISS集合に関連するアイテム集合は，ISS

木によって列挙される．

定義 5：(ISS木)　 TI を木とし，TI の各ノード nは，アイテ
ム集合 I(n) と ISS 集合 G(n) を持つ．ni, nj∈TI について nj

が ni の子ノードの時，I(nj) ⊂ I(ni)を満たす. この性質を満
たす木を ISS木と呼ぶ．
ISS木の作成アルゴリズムを以下に示す

{}

{i1, i3}

{i1, i2, i3, i4}

{i1, i2, i3, i4}

{i1, i2, i3}

{i1, i2}

{i1, i2, i4}

{i1, i4}

{i1, i3, i4}

{G8}{G7, G8}{G5, G8}{G4, G6}

{G0, G2, G4, G6} {G1, G6, G7} {G5, G7, G8}

図 4 図 3 から作成される ISS 木

アルゴリズム 2(ISS木生成)

入力:G = {G1, ...Gn}(Giは陽な ISS集合)

1. TI←null

2.// rootノード nの生成
3. I(n)←I(G); G(n) ← {}; H(n) ← G
4.// nの子の再帰的な生成
5. ISSTreeGrowth(n)

6. return TI

ISSTreeGrowth

入力:ISS木ノード n

7. for each Gi ∈ H(n) do

8. n′ : ISS 木ノードとする
9. I(n′)←I(n)∩I(Gi)

10. 　 G′←{Gj |Gj ∈ H(n), I(Gj)⊃=I(n′)}
11.　 G(n′)←G(n) + G′

12.　 H(n′)←H(n) − G′

13.　 n′を nの子ノードにする
14.　 ISSTreeGrowth(n′)

15.end for

以上のように，ROBIN では新たにノード n′ が作成されると
き，I(n′)に関連する全ての ISSを G(n′)に加える．よって，親
ノードを n，子ノードを n′ としたとき，|I(n)| > |I(n′)|が成
り立つ．よって，ISS木は以下のような性質を満たす．

性質:(アルゴリズム 2) 　 ISS 木のノードのうち，以下の条件
を満たすノードは枝刈りが可能である．
(1)I(n′)が既出のアイテム集合である．
(2)|I(n′)| < θI．
(3)|I(n)| = θIとなるノード nを親に持つ．

証明:(性質:アルゴリズム 2) 　 (1)添字をノードの生成順序と
し，ノード ni, nj(i < j)について I(ni) = I(nj)であるとき，
Gj = {njとその子孫で生成されたISSの集合 }，Gi = {全て ni

とその子孫で生成されたISSの集合 }として，∀G′
k ∈ Gjについ

て I(G′
k) = I(G′

l)かつ G′
k⊂G′

lを満たす G′
l∈Giが存在する．この

とき，ISS 集合の定義により G′
k は解とならない．よって，既

出のアイテム集合が関連づけられた nj とその子ノードは枝刈
りが可能．
(2)(3)親ノードを n，その子ノードを n′としたとき，|I(n′)| <

|I(n)| が成り立つことから，(2)(3)に該当するノード及びその
子ノードは閾値を満たさないため，枝刈りが可能．



(a) 頂点数を変化し，グラフを DFS で
組み合せた場合との実行時間を比較

(b) グラフの平均次数を変化させた場合
の提案手法での実行時間の変化

(c) 平均アイテム集合サイズを変化させ
た場合の提案手法での実行時間の変化

図 5 疑似データによる実行結果

図 3 をもとに ISS 木を作成した例を図 4 に示す．各ノードに
は，アイテム集合と ISS 集合を示した．θI = 2 の時，灰色の
ノードは既出のアイテム集合であり，×の子ノードはアイテム
集合のサイズが閾値 θI を満たさないため，枝刈りされる．

4. 実 行 結 果

4. 1 疑似データによる実験
ROBINの性能の評価のため，疑似データを作成し実験を行っ

た．特に指定しない場合，頂点数 |V (G)| = 15000，平均次数
|D| = 10，アイテムの種類 |I(G)| = 100，平均アイテム集合
サイズ A = 10，解のアイテム集合サイズ |I| = 10，解の ISS

サイズ S = 7，解の ISS 集合サイズ F = 5，解のパターン数
P = 10，閾値 θI = |I| − 1，θS = S − 1とする．疑似データは
以下の手順で作成される．

1.大きさが |V (G)|となる頂点集合V (G)を作成し，|V (G)|×|D|
　回ランダムに二つの頂点間に辺をはる．
2.以下を P 回繰り返す
　 (1)大きさ |I|のアイテム集合 I ′∈I(G)を作成
　 (2)大きさ S の I ′ に関連する ISSを F 個作成
3.頻出するアイテム集合 If ⊂ I(G)を |If | = |I|× 1.7となる
　ように作成
4.以下を |V (G)|/30回繰り返す
　 (1)大きさ |I|のアイテム集合 I ′′⊂If を作成
　 (2)大きさ S の I ′′ に関する ISSを作成
5. 各頂点の平均アイテム数が A になるまで，ランダムに頂点
　にアイテムを配置

実行結果は図 5に示した．比較のため，ISSの単純な深さ優先
探索による組み合せの実行時間を計測し，さらに組み合せの実
行時間を明確にするため ISSの列挙にかかった実行時間も計測，
グラフ中にそれぞれ DFS tree，ISS として表示した．図 5(a)

は，疑似データ上で頂点数を変化させた場合の実行時間である．

(a) 硫黄代謝 (b) バリン，ロイシン，イソロ
イシン合成

(c) アラニン，アスパラギン酸
代謝

図 6 酵母の実データ解析結果

頂点数が増加するほど列挙される ISS 数も増加するため，提
案手法が有利になることがわかる．さらに，ROBIN で 10 万
ノード，100万エッジの大規模なデータを解析することも可能
であったことが示されている．また，図 5(b)(c)にはそれぞれ，
(b) グラフの平均次数を変化させたとき (c)平均アイテム集合
サイズを変化させたときの実行時間を示した．

4. 2 実データによる実験
図 6 は，実データによる実験結果を表す．使用したデータ

はネットワークのエッジ数が 3,324の酵母の遺伝子ネットワー
クと，各遺伝子の持つ活性化条件 (アイテム) 数の平均が 5.7

となっている実験データであり，閾値を θI = 3，θS = 7 とし
た．列挙された 3つのネットワークは共通に {erg2，yhl029c，
ERG11(tet promoter)}の条件において活性化している．また，
これらのネットワークの機能をKEGGを用いて調べると，(a)，
(b)，(c)の何れもアミノ酸代謝に関連する既知のパスウェイと
高い相関があり，生物学的な知識と一致する結果が得られた.

5. まとめと今後の課題

本論文では，遺伝子ネットワークと遺伝子発現量をアイテム
集合を付与したグラフにモデル化することで統合して解析し，
アイテムを共有する連結部分グラフを求めた後，その部分グラ
フを効率よく組み合わせて探索する手法 ROBIN を提案した．
今後は，SNS など遺伝子以外のネットワークへの応用や，実
データの実行結果の生物学的な解釈を進めていきたい．
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