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A machine learning technique called Chunkingless Graph-Based Induction (Cl-GBI) can extract typical patterns
from graph structured data by the operation called chunkingless pairwise expansion which generates pseudo-nodes
from selected pairs of nodes in the data. Cl-GBI enables to extract overlapping subgraphs, while its time and
space complexities could be extremely high. Because of the complexities, it happens that Cl-GBI cannot extract
large patterns within limited time and computational resources. In that case, extracted patterns could not be
good enough to describe characteristics of data and not be so much of interest for domain experts. To mine
more discriminative patterns which could not be extracted by the current Cl-GBI, we propose a search strategy
using domain knowledge or interests of domain experts as constraint on patterns. Furthermore, we experimentally
evaluate the proposed method using the hepatitis dataset, and show that it can extract more discriminative patterns.

1. はじめに

大量に蓄積された電子化データから興味深い有用な知識を
獲得するデータマイニングにおいて，近年，複雑な構造を有す
るデータを扱うためにグラフ構造データを対象としたグラフマ
イニングが活発に研究されている [Yoshida 95, Matsuda 02,

Kuramochi 04]．その一手法である Graph Based Induction

（GBI）法 [Yoshida 95] は，ノードペアを逐次拡張（チャン
ク）することにより，グラフ中に頻繁に現れる典型的なパター
ンを高速に発見することができる．また，GBI法のチャンキ
ング時のあいまい性およびチャンクすることによる探索空間
の不完全性などの問題を軽減した Beam-wise GBI（B-GBI）
法 [Matsuda 02]も提案されている．しかしながら，GBI法お
よび B-GBI法は部分的に重複するパターンを同時に抽出でき
なかったため，筆者の所属する研究グループではその問題を解
消した Chunkingless GBI（Cl-GBI）法 [Nguyen 05]を提案
した．Cl-GBI法では，ノードペアをチャンクせずに一つの塊
として捉えること（擬似チャンキング）で重複パターンの抽出
を可能としたが，空間計算量，及び時間計算量が急激に増加す
る傾向にあった．そのため，限られた計算時間，及び計算資源
の下ではパターンが大きく成長せず，抽出されたパターンが探
索対象データの特徴を十分に現すことができなかった．
そこで本稿では，領域知識や興味深い部分パターンを制約

として用いて Cl-GBI法の探索を制御する手法を提案する．提
案手法では領域知識，もしくはデータ解析者の興味に基づいた
部分パターンを制約として与え，それらを含むパターンのみ
を抽出する，もしくは含まないパターンのみを抽出するよう
に探索を制御することにより，限られた時間と計算資源の下に
おいて従来の手法では抽出できなかったパターンを抽出する．
なお，従来の手法では特徴的なパターンをデータベースのグ
ラフ中に頻出するパターンと定義していたが，本稿では，ある
パターンを決定木などに用いたときにクラス分類性能が高い
パターンと定義し，クラス分類性能の指標として information
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gain [Quinlan 86]を用いる．また，以下ではノードペアのこ
とを単にペアと呼ぶ．

2. Chunkingless Graph-Based Induc-
tion（Cl-GBI）法

2.1 Cl-GBI法の概要
図 1 は，入力グラフ中のノード 1,2，及び 3 からなる典型

的なパターンが擬似チャンキングにより抽出される過程を示
している．具体的には，まず入力グラフ中のノード 1と 3か
らなるペアが擬似チャンクされ，擬似ノード 10として登録さ
れる．その後，擬似ノード 10とノード 2からなるペアが擬似
チャンクされることで擬似ノード 11，すなわち前述の典型的
なパターンが抽出される．
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図 1: 擬似チャンキングの基本概念

また，Cl-GBI法ではある一定の数（ビーム幅）だけペアを
選択し，それぞれのペアについて擬似チャンクする．そうする
ことで典型的なパターンとなり得るペアが探索範囲からもれて
しまう可能性を軽減することができる．
以下にCl-GBI法のアルゴリズムを示す．Cl-GBI法は，ビー

ム幅 b，擬似チャンキングの繰り返しの最大数N，及びペアが
満たす最低支持度 θをパラメータとして持ち，これらによって
探索空間を制御する．言い換えるなら，各繰り返しでは最低支
持度が θ 以上のペアの中から b 個が選択され擬似チャンクさ
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れる．この各繰り返しをレベルと呼ぶ．理論的には，θを 0に
し，bとN を十分に大きく設定することで，Cl-GBI法は可能
な全ての部分グラフを抽出できる [Nguyen 05]．
Cl-GBI法のアルゴリズム
Input. グラフデータベース D，ビーム幅 b，最大レベル N，

頻度の閾値 θ(%)
Output. 典型的なパターンの集合 S（初期値は空集合）
Step 1. D中のグラフから隣接する 2つのノードから成る全

てのペアを抽出する．レベル 2以降については，2つの
ノードのうち少なくとも一方は新しく登録された擬似ノー
ドからなるペアの全てを抽出する．

Step 2. 抽出されたペアの頻度を数える．ここで，θ よりも
低い頻度のペアは削除する．

Step 3. Step 1.で抽出されたペアの中から頻度の高い順に
b個のペアを選び，それぞれを抽出パターンとして S に
加える．この時，ペアを構成するノードが擬似ノードであ
れば元のパターンに復元してから S に加える．擬似チャ
ンクすべきペアがない場合，もしくは，レベルがN の場
合はここで終了する．

Step 4. Step 3.で選ばれたペアにそれぞれ新しいラベルを割
り当てる．ただし，グラフは書き換えない．そして，Step

1.に戻る．

3. 制約に基づいた逐次ペア拡張

3.1 制約に基づく探索制御の導入
従来の Cl-GBI 法では対象領域における既知の知見は全く

考慮せずに大規模なデータベースの中から盲目的に頻出パター
ンを抽出していたため，対象領域における興味深いパターンと
は関係の無いパターンを大量に抽出しており，時間計算量や空
間計算量が膨大になっていた．データ中に頻繁に現れるパター
ンはデータの特徴を現す典型的なものであるが，クラス分類性
能の高いパターンや対象領域の専門家にとって興味深いパター
ンは必ずしも頻度が高いとは言えず，それらのパターンの頻度
がそれほど高くない場合，大量に抽出される頻出パターンは限
られた時間と計算資源の下では目的とするパターンの抽出を妨
げることになる．実際に，千葉大学医学部付属病院からご提供
頂いた肝炎データ [山口 02]を Cl-GBI法を用いて解析した結
果，対象領域の専門家から見て興味深いパターンが必ずしも探
索されないという指摘を受けている [茂木 05]．
そこで本研究では，領域知識や興味を制約として与えて領

域知識や興味とは無関係なパターンを排除して探索を行うこと
で，従来の手法では抽出困難であった対象領域におけるより興
味深いパターンや特徴的なパターンを抽出する手法を提案す
る．具体的には，本稿では以下の二通りの制約を導入した．

制約 1. 領域知識から特徴的な事象であると考えられるパター
ンや興味のある事象を表すパターンを “ 含みたいパター
ン（INpattern）”として与える．この場合，図 2（a）
のようにこれを含むものを抽出するよう探索を制御する．

制約 2. 領域知識から特徴的な事象には無関係であることが明
確なパターンや興味のない事象のパターンを “ 含みたく
ないパターン（EXpattern）”として与える．この場合，
図 2（b）のようにこれを含むものを抽出しないよう探索
を制御する．

なお，INpattern が指定された場合，INpattern に現れる
ノードラベル，もしくはリンクラベルを含むペアだけを擬似
チャンキングの候補として列挙する．これにより，INpattern

を全く含む可能性のないパターンを効率よく探索から排除でき
る．ただし，対象データにおいてノードラベル，もしくはリン
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図 2: 制約の与え方の例

クラベルのいずれかの出現頻度が高い場合は，パターンを十分
に制限できなくなるため，当該ラベルに関係なく，他方のラベ
ルを含むペアだけを擬似チャンキングの候補として列挙する．

3.2 制約付き探索のアルゴリズム
制約に基づいて探索を制御するにあたって，抽出しようとし

ているパターン（抽出パターン）が制約パターンを含んでいる
かを確認するとき，あるパターンが他のパターンに含まれるか
を判定する部分グラフ同型問題を解くことは不可避である．し
かしながら，部分グラフ同型問題は一般に NP 完全問題であ
り，可能な限り回避すべきであるため，この問題を解く回数を
いかに減らすかが提案手法においては重要なポイントとなる．
そこで本手法では，抽出パターンのノード情報，及びリンク情
報から抽出パターンが制約パターンを含む可能性があるかを
まず確認し，抽出パターンが制約パターンを含み得ないと判断
できる場合には部分グラフ同型問題は解かず，そうでない場合
にのみ部分グラフ同型問題を解く．ノード情報，及びリンク情
報を用いた制約パターンの包含確認方法は次のとおりである．
まず，抽出パターン Pi と制約として与えるパターン群 T の内
の 1つである制約パターン Tj ∈ T について，式（1）で定義
する Tnum を比較し，Tnum(Pi, Tj)が Tnum(Tj , Tj)未満なら
ば制約パターンを含む可能性がないので包含確認を終了する．

Tnum(x, y) =
X

Lk∈L(y)

f(x, Lk) (1)

ただし，L(y)はパターン y に現れるラベルの集合であり，
f(x, Lk)はパターン x中に現れるラベル Lk の数

そうでなければ，次に Tj と Pi について，式（2）で定義する
Pinfo を比較し，Pinfo(Pi, Tj)が Pinfo(Tj , Tj)未満ならば制
約パターンを含む可能性がないので包含確認を終了する．

Pinfo(x, y) =
X

Lk∈L(y)

p(x, y, Lk) (2)

ただし，

p(x, y, Lk) =

(
1 f(x, Lk) ≥ f(y, Lk)の場合

0 そうでない場合

もし，Pinfo(Pi, Tj) ≥ Pinfo(Tj , Tj)ならば，Piが制約パター
ン Tj を含んでいる可能性があるため，部分グラフ同型問題を
解いて Tj を含んでいるか否かを確認する．
図 3，4 に，制約に基づく探索制御を導入した Cl-GBI 法

のアルゴリズムの内，探索制御を行う部分であり，従来の Cl-

GBI法において Step 1.にあたる部分のアルゴリズムを示す．
INpatternを制約として用いる場合のアルゴリズムを図 3に，
Expattern を制約として用いる場合のアルゴリズムを図 4 に
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記述する．どちらも入力はグラフデータベースD，制約パター
ンの集合 T，レベル Lv，及び抽出されたペアのリスト Lで，
出力は新たに抽出されたペアを加えた Lである．また，アルゴ
リズム中の PD(Pi, Tj)は部分グラフ同型問題を解く手続きで
あり，Pi が Tj を含んでいれば trueを返し，含んでいなけれ
ば falseを返す．具体的には，まず Pi 中の Tj に現れないノー
ドとリンクのセットを削除し，次にこの前処理された部分グラ
フと Tj を Cl-GBI法で同時に入力し，Tj 自身が抽出されるま
で探索する．最終的に，Tj 自身以外に Tj と同じパターンが抽
出されたか否かで，Pi に Tj が含まれるかどうかを判定する．

ExtPair(D, T , L, Lv)

input: database D, a set of constraint pattern T , Level Lv,

a list of extracted pairs L（initial entry is empty set）

output: L with newly extracted pairs added

begin

if Lv = 1 then

Enumerate pairs in D, which consist of nodes or links

appearing in T , and store them in Epin

else Enumerate pairs, which consist of one or both

pseudo-nodes in L, and store them in Epin

for all Pi ∈ Epin

begin

if Pi is not marked then

if T num(Pi, T ) ≥ T num(Tj , Tj) then

if Pinfo(Pi, Tj) ≥ Pinfo(Tj , Tj) then

if PD(Pi, Tj) = true then mark Pi

L := L ∪ {Pi}
else L := L ∪ {Pi}

else L := L ∪ {Pi}
else L := L ∪ {Pi}

end

return L

end

図 3: 制約パターンが INpatternのときのパターン抽出アルゴ
リズム

なお，図 3 のアルゴリズムについては，制約パターンを完
全に包含するパターンだけではなく，制約パターンを部分的に
しか含まないパターン（近傍パターン）をも抽出されることに
注意されたい．これは，INpatternを指定する際，用いる制約
パターンが必ずしも目的とするパターンの一部である必要は無
く，その一部を含んでいればよいことを意味する．

4. 探索制御を用いた評価実験

4.1 実験設定
本実験では，千葉大学医学部付属病院からご提供頂いた慢

性肝炎データセットを用いた．慢性肝炎データセットに関して
は，文献 [Geamsakul 05]と同様にインターフェロン投与の効
果があった患者のクラスを R（Response），効果のなかった
患者のクラスをN（Non-response）として，24個の検査項目
を属性として用いた．本実験で用いた慢性肝炎データセットの
グラフサイズを表 1にまとめる．なお，慢性肝炎データセット
のグラフ構造データへの変換の詳細は文献 [Geamsakul 05]を
参照されたい．

4.2 実験方法
INpatternと EXpatternの 2種類が利用可能な Cl-GBI法

を計算機（CPU: Pentium 4 3.2 GHz，Memory: 4GB，OS:

ExtPair(D, L, T , Lv)

input: database D, a set of constraint pattern T , Level Lv,

a list of extracted pairs L（initial entry is empty set）

output: L with newly extracted pairs added

begin

if Lv = 1 then Enumerate all the pairs in D

and store them in Epex

else Enumerate pairs, which consist of one or both

pseudo-nodes in L, and store them in Epex

for all Pi ∈ Epex

begin

if T num(Pi, Tj) ≥ T num(Tj , Tj) then

if Pinfo(Pi, Tj) ≥ Pinfo(Tj , Tj) then

if PD(Pi, Tj) = true then discard Pi

else L := L ∪ {Pi}
else L := L ∪ {Pi}

else L := L ∪ {Pi}
end

return L

end

図 4: 制約パターンが EXpatternのときのパターン抽出アル
ゴリズム

Fedora Core release 3）上に C++を用いて実装し，慢性肝炎
データセットに適用した．ただし，同時に利用可能な制約は
INpattern，EXpatternのいずれかである．本実験では INpat-

tern の制約のみを利用するが，慢性肝炎データセットにおい
てノードラベルは検査項目に共通であり頻出するため，INpat-

tern のリンクラベルのみを抽出パターン列挙の際の制約とし
て用いた．また，提案手法は前述の通り制約を完全に満足しな
い近傍パターンも探索できることから，制約として機能するこ
とがある程度期待できる部分パターンを制約パターンとして利
用した．具体的には，文献 [沼尾 05]を基にして図 5の 3つの
パターン群をそれぞれ INpatternとして用い，Cl-GBI法のパ
ラメータの内，ビーム幅 bを 10に，擬似チャンキングの最大
繰り返し回数 N を 10に，頻度の閾値 θ を 0に固定し，計算
時間，及び抽出されたパターンの information gainの最大値
を観測した．また，同条件で制約を指定せずに Cl-GBI法を実
行した際に抽出されたパターンの内，最も information gain

の高かったパターン（MDpattern）を制約パターン（領域知
識）として使用した場合の計算時間と，抽出されたパターンの
information gain の最大値も同様に観測した．用いたパター
ンを図 6に示す．ここで，図 5，6の制約として与えるパター
ンは，ある時点での検査結果を表したもので，ラベル d を持
つノードは時間軸上のある時点を表すダミーノードである．た

表 1: 慢性肝炎データセットのグラフのサイズ
クラス R N

グラフ数 38 56

平均ノード数 104 112

最多ノード数 145 145

最少ノード数 24 20

ノード数の合計 3,944 6,296

ノードラベル数 12

平均リンク数 108 117

最多リンク数 154 154

最少リンク数 23 19

リンク数の合計 4,090 6,577

リンクラベル数 30
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とえば，図 5 の No.1中の最も左のパターンは，ある時点の検
査結果のうち GPT の値が H で PLT の値が L であったこと
を意味する．
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図 5: 実験で用いた INpattern
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図 6: 従来の手法で抽出されたMDpattern

4.3 実験結果と考察
実験結果を表 2に示す．表 2は制約を用いなかった場合（orig-

inal），及び 4種類の制約を用いた場合（No.1～No.4）のそれ
ぞれに対して計算時間，抽出パターン中の information gain

の最大値（max information gain）を示したものである．表 2

において max information gain の欄に着目すると，No.1 と
No.3を制約として与えた手法は従来の手法よりも information

gainの値が低いパターンを抽出しているが，No.2と No.4を
制約として与えた手法では従来の手法よりも information gain

の値が高いパターンを抽出している．また，No.3以外の制約
を与えた手法で抽出された MDpattern には図 7（a），（b），
（d）に示すように，図 5，6の制約として与えたパターンの内
の 1つが含まれており，No.3を制約として与えた手法に関し
ても図 7（c）のように与えた制約パターンの内の 1つの部分
パターンを含むものがMDpatternとなっている．

表 2: 実験結果
time max information gain

original 43,971 0.1139

No.1 9,344 0.1076

No.2 6,720 0.1698

No.3 20,383 0.1110

No.4 4,913 0.1297

以上のことから，与える制約が適切であれば，提案手法に
よって従来手法よりも特徴的なパターンを抽出できると考えら
れる．また，No.4のような抽出された MDpattern を繰り返
し制約パターンとして探索を行うことによって，さらに特徴的
なパターンを抽出できることが予想できる．このことから，パ
ターンの探索を繰り返しながら属性を構築しつつ決定木を構築
する DT-ClGBI法 [Nguyen 06]のようなアプリケーションに
おいて，提案手法が属性生成手法として有効に機能することが
期待できる．さらに，制約を与えた手法は従来の手法の 1/2～
1/6の計算時間でほぼ同程度かそれ以上に特徴的なパターンを
抽出しており，提案手法は与える制約が適当なものならば特徴
的なパターンを効率的に探索できると考えられる．
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図 7: 実験で抽出されたMDpattern

5. おわりに

本稿では，領域知識や興味に基づいた制約により探索を制
御するグラフマイニング手法を提案した．また，評価実験によ
り,提案手法は与える制約が対象領域において適当なものであ
れば，盲目的に頻出パターンを抽出する従来手法よりもクラス
分類性能の高いパターンを抽出できることを示した．提案手法
は従来手法によって抽出されたクラス分類性能の高いパターン
を制約パターンとして用いることでよりクラス分類性能の高い
パターンを抽出できる．
今後の課題としては，制約の与え方を INpatternと EXpat-

tern のどちらかではなく，両者を同時に指定することでより
柔軟な制約の指定方法の実現，及びパターンの探索を繰り返し
ながら決定木を構築する DT-ClGBI法における提案手法の属
性生成手法としての有効性の検証が挙げられる．
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