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順序付き部分グループ列分割のためのコントラストセットマイニン
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One of the most important tasks in data mining is to detect contrasting features of different groups of objects.
Several researchers have developed methods to find contrast sets, which represent differences between two groups.
In the previous studies, for a given pair of groups, one group is simply contrasted with the other group to find
contrast sets. This means that which pair of groups should be contrasted is not taken into account. In this paper,
in order to find pairs of groups to be contrasted, we consider merging some groups and contrasting the union of
groups with the others. We tackle the problem of segmentation of ordered groups based on contrast sets. To
segment groups, we have to cope with a complexity of all possible group segmentations, in addition to a difficulty
of mining contrast sets. We show some monotonicity of itemset frequency concerning segmentation of ordered
groups, and develop an efficient algorithm based on the monotonicity. In our experiment, we apply our algorithm
to a biological data of influenza virus gene sequences.

1. はじめに

与えられたいくつかのタプルの集合を比較し特徴を抽出す
ることは，データマイニングの研究領域において重要な課題で
ある．この課題に対し，比較しているデータベースの違いを代
表するようなアイテム集合であるコントラストセットを発見す
る手法が提案されている [2]．コントラストセットとは，ある
データベースにおけるアイテム集合の出現確率が，比較してい
る別のデータベースにおけるアイテム集合の出現確率と大き
く異なるアイテム集合である．その出現確率の違いによって，
データベースの違いを識別することができる．
コントラストセットの従来研究 [2, 6]において，与えられた

データベースの組に対し，コントラストセットを発見するため，
その 2 つのデータベースを単純に比較する．例えば，データ
マイニングの研究領域でよく用いられるマッシュルームデータ
セット [4]の場合，毒性のあるマッシュルームの集合と食用の
マッシュルームの集合を比較する．つまり，毒性の有無によっ
て比較すべきデータベースを簡単に選択することができる．
一方，比較すべきデータベースが簡単に選択できない場合

もある．例えば，インフルエンザウイルス遺伝子データを考え
る．インフルエンザウイルスは，突然変異によって抗体から逃
れたウイルスが次の流行を引き起こし，ヒトの集団内で抗体
が産生されたウイルスにおいては流行が終息する．このため，
ある期間において危険であったウイルスが，数年後に危険でな
いウイルスとなり，比較すべきデータベースの組を単純に選択
できない．このような場合，全ての可能なタプルの集合の組に
対し，コントラストセットを発見しなければならない．そのた
め，適切に比較すべき集団を選択することが必要である．
比較すべき集団の組を発見するために，本研究では，アイ

テム集合の出現確率の違いによって，与えられたグループ列
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G1, G2, . . . , Gn を部分グループ列に分割し，隣接する部分グ
ループ列を比較する．本論文では，コントラストセットの出現
確率を基に，グループの列をHk と Tk の２つの部分に分割す
ることができるような全ての 3 つ組 (X, Hk, Tk) を発見する
問題に扱い，効率的な探索を実現できるアルゴリズムを開発
する．
本研究における問題では比較すべきグループの集合が変化

するため，アイテム集合の出現確率の差は，グループ列の分割
に関して非単調に変化する．ここで，コントラストセットマイ
ニングの従来研究 [2, 6]では，それぞれのグループにおけるア
イテム集合の確率が集合の包含関係に関して単調に変化するこ
とを利用している．本研究でもこの単調性に基づき，効率的な
アルゴリズムを開発した．このアルゴリズムを実装したシステ
ムをインフルエンザウイルス遺伝子データに対し適用した．

2. 問題定義

この節では，本研究におけるコントラストセットに基づくグ
ループ列分割問題を定義する．まずはじめに準備としていくつ
かの定義を与える．
I = {i1, i2, · · · , il} をアイテムの集合とする．アイテム集合

X はサイズ |X| = n のアイテム I の部分集合である. グルー
プはそれぞれがユニークなアイテム集合 tj ∈ I(1 ≤ j ≤ m)

の集合 G = {t1, ..., tm} と定義する．それぞれの t ∈ G は G

のトランザクションとも呼ばれる．X ⊆ t である場合，t はア
イテム集合 X を含むという.

G1, G2, . . . , Gn を順序づけられたグループの集合とする．グ
ループの列 Gi, Gi+1, . . . , Gj (0 ≤ i ≤ j ≤ n) セグメントと呼
ぶ．グループ列 G1, Gi+1, . . . , Gn に対し，位置 k (0 < k < n)

におけるヘッドセグメント Hk を G1, Gi+1, . . . , Gk−1，位置
k におけるテイルセグメント Tk を Gk, Gk+1, . . . , Gn と定義
する．
アイテム集合 X ⊆ I とセグメント S に対し，{t | t ∈
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Gi, Giは S 中のグループ, かつ X ⊆ t} であるようなトラ
ンザクションの集合を OS(X) と表記する．また，S にお
いて X を含むトランザクションの出現確率を PS(X) =

|OS(X)|/|OS(∅)| と表記する．
与えられた順序つきグループ集合 G1, G2, . . . , Gn のセグメ

ント S に対し，コントラストセットに基づく順序グループ列
分割問題の目的は，アイテム集合 X を基にヘッドセグメント
Hk とテイルセグメント Tk を区別できるような (X, Hk, Tk)

を発見することである.コントラストセットの定義 [2]に従い,

X と Hk，Tk に対し，diff(X, Hk, Tk) を以下のように定義
する.

diff(X, Hk, Tk) = |PHk (X)− PTk (X)|.
本研究における目的を達成するために，以下のような条件

を満たす (X, Hk, Tk) を発見する問題を定義する．

問題定義
与えられた閾値 δに対し, コントラストセットに基づくグルー
プ列分割問題は，diff(X, Hk, Tk) ≥ δを満たすような全ての
３つ組 (X, Hk, Tk)を発見する

3. アルゴリズム

3.1 素朴な手法
与えられたグループ列G1, G2, . . . , Gn のセグメント S から

条件を満たす３つ組 (X, Hk, Tk)を発見するための１つの素朴
な方法として以下のようなものが挙げられる．

1. |OGj (X)|と |Gj |を計算する．
2. |OGj (X)|と |Gj |により，diff(X, Hj , Tj)を計算する.

3. diff(X, Hj , Tj) ≥ δ を満たす (X, Hj , Tj)を出力する．

4. 全ての可能なアイテム集合とセグメントに対し，上記の
過程を繰り返す．

上記の手続きによって，全ての求める３つ組 (X, Hk, Tk)を
発見することができる．しかし，可能なアイテム集合とセグメ
ントの数が多い場合，上記の手続きによって (X, Hk, Tk)を得
ることは非現実的である．

3.2 アルゴリズムの効率化
この副説では，効率的に (X, Hk, Tk)を発見するための枝刈

り規則について説明する．アイテム集合 X，ヘッドセグメン
ト Hk とテイルセグメント Tk に対し，diff(X, Hk, Tk)は集
合の包含関係に関して非単調に変化する．同様に，それぞれ
のHk と Tk(1 ≤ k ≤ n)の組に対して，diff(X, Hk, Tk)は非
単調に変化する．一方，それぞれのグループ Gj(1 < j < n)

において，PGj (X)は単調に変化する．本研究では，効率的な
(X, Hk, Tk)の探索を実現するために，この単調性を利用する．

X ⊆ X ′ とそれぞれのグループ Gj(1 ≤ j ≤ n)

に対し, PGj (X
′) ≤ PGj (X) が成り立つ. そのとき

に, Hk と Tk (2 ≤ k ≤ n) に対し, OHk (X) =Pk−1
j=1 OGj (X) かつ OTk (X) =

Pn
j=k OGj (X) であるので,

PHk (X ′) ≤ PHk (X) と PTk (X ′) ≤ PTk (X) が成り立つ.

Hmax を max{PHk (X)|1 ≤ k ≤ n − 1} とし，Tmax を
max{PTk (X)|2 ≤ k ≤ n} とする．PTmax(X) ≤ PHmax(X)

であるならば，PTmax(X ′) ≤ PHmax(X)かつ PHmax(X ′) ≤
PHmax(X)である．

Input: I: アイテムの集合
G1, G2, . . . , Gn: 順序つきグループ
δ: パラメータ

Output: Seg: 三つ組 (X, Hk, Tk) の集合

procedure Main() :

Seg ← φ ;

for each i ∈ I do

begin

BackTracking({ i }) ;

end

return Seg;

procedure BackTracking(X) :

if PHmax(X) < δ and PTmax(X) < δ then

return ; /* pruning */

endif

for (k = 2; k <= n; k + +) do

begin

if (diff(X, Hk, Tk) ≥ δ) then

Seg = Seg ∪ {(X, Hk, Tk)} ;

endif

end

for each i ∈ {i|iは X の最後のアイテムよりも順序が後
のアイテム } do

begin

BackTracking(X ∪ {i}) ;

end

end
図 1: アルゴリズム

diff(X ′, Hk, Tk) = |PHk (X ′)− PTk (X ′)|であるため，以
下の不等式が成り立つ．

0 ≤ diff(X ′, Hk, Tk) ≤ PHmax(X).

同様に，もし PHk (X) ≤ PTk (X)ならば，以下の不等式が成
り立つ．

0 ≤ diff(X ′, Hk, Tk) ≤ PTmax(X).

したがって，以下のような枝刈り規則を示すことができる．

枝刈り規則
アイテム集合Xとその上位集合X ⊆ X ′に対し，PHmax(X) <

δ かつ PTmax(X) < δ であるならば，全ての可能なセグメン
ト (X ′, Hk, Tk)(1 < k < n)は調べる必要がない.

つまり，本研究の枝刈り規則によって，あるアイテム集合の
全ての上位集合に対する全ての分割の中に，δを満たすような
分割が存在しない場合が明らかになる．
基本的なアルゴリズムとして，アイテム集合マイニング問題

においてよく用いられることが多い SE-tree(set enumeration

tree)というデータ構造を深さ優先的に探索していくアルゴリ
ズム [3, 5]を用いた．図 1にアルゴリズムを示す．上記の枝刈
り規則は，あるアイテム集合に対しその後の探索対象 (上位集
合)を調べる必要があるかどうかの判定条件として機能する．

4. 実験
4.1 インフルエンザウイルス
インフルエンザウイルスの遺伝子は突然変異を起こしやす

く，毎年ごく僅かな変異ウイルスが人の免疫システムから逃れ
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て生き残り，その翌年，抗原性が少し異なる変異ウイルスとし
て流行を繰り返す [9, 11]．インフルエンザウイルスの抗原変
異は，ウイルスの表面タンパク質のアミノ酸が突然変異によっ
て別のアミノ酸に置換され，部分的構造が変化し，抗体によっ
て認識されなくなることに起因する．ウイルスの表面タンパク
質は主に宿主細胞への侵入を司り，これらの機能を保持する必
要がある．このため抗原変異におけるアミノ酸置換には何らか
の制限があると考えられ，インフルエンザウイルスの抗原変異
におけるアミノ酸置換に，ある種の規則性が潜在する可能性が
ある．

4.2 データセット
A 型インフルエンザウイルスは，ヘマグルチニンと呼ばれ

る表面タンパク質のアミノ酸が突然変異によって置換するこ
とにより徐々に抗原性が変化する [9, 11, 7]．抗原性の変化に
よって以前の感染やワクチン接種時に産生された抗体がウイル
スに結合することができなくなり，ヒトにおけるインフルエン
ザの流行の原因となる．
アミノ酸が置換する残基位置が時代と共に変化するか否か

を調べるため，前節において述べた手法に基づき，ウイルス遺
伝子のデータ分割を行った．
本アルゴリズムをアミノ酸置換頻度を表すグループ列に適

用することにより，アミノ酸置換の頻度が急激に変化している
残基位置の集合をコントラストセットとして抽出することがで
きる．このことは，インフルエンザウイルスの進化において，
アミノ酸置換の頻度が同時に変化した残基位置の集合を検出す
ることを意味し，ウイルスの抗原変異の解析において重要な役
割を果たすと期待される．
実験において用いたデータセットは 1968年から 2007年に

ヒトから分離されたH3N2の亜型のインフルエンザウイルスの
HA遺伝子の 2737本の塩基配列からなる．このデータセット
は，NCBI Influenza Resources [10]からダウンロードした．そ
れぞれの配列は 984塩基とそれを翻訳した 328アミノ酸残基か
らなる．進化系統解析ソフトウェア Phylip (version. 3.66)[8]

の最節約法のルーチンを用いて，塩基配列から進化系統樹を推
定した．
推定された進化系統樹は，2737個の葉と 938個の内点を含

む 3675個の節によって構成される．A型インフルエンザウイ
ルスのHAの進化系統樹は，極端に長い幹を一本だけ持つ．こ
こで，系統樹の幹は，塩基置換の合計数に関して系統樹の根か
ら末端の葉まで最も長い経路と考える [7]．938個の内点のう
ち，ちょうど 100個が系統樹の幹上にあった．それぞれの節に
は，最節約法のルーチンによって，アミノ酸配列がラベルとし
て付与される．本研究では，辺で連結された 2 つの節のラベ
ルであるアミノ酸配列を比較するという単純な方法によって，
アミノ酸置換の集合と系統樹のそれぞれの辺を関連付けた．
系統樹の辺におけるアミノ酸残基位置の集合 {π1, . . . , πn}を

トランザクションとする (図 2)．例えば，2番と 5番の 2つのア
ミノ酸が 1本の辺において他のアミノ酸に置換している場合，そ
のトランザクションを {2, 5}とする．幹上の節 {tr1, . . . , tr100}
のそれぞれの節 tri に対して，tri+1 を含まない部分木中の全
ての辺に関連付けられたトランザクションの集合を，tri のグ
ループとする．例えば，幹上の節�に対応するグループはトラ
ンザクションの集合 {{4}, {3, 6}{3}}である．系統樹における
全ての幹の節からグループを作成した結果，100個のトランザ
クションのグループ {G1, . . . , G100}が得られた．
前節まで説明してきたアルゴリズムをC言語で実装し，1.00

GB RAM，Xeon 3.60 GHz processorのスペックを持つ PC

上で実験を行った．

group transaction

G1 {{2, 5}}
G2 {{4}, {3, 6}, {3}}
G3 {{8}}
G4 {{1, 5}, {1, 5}}
...

...

図 2: 進化系統樹とアイテム集合

4.3 コントラストセットと δの関係
図 3は，パラメータ δ とコントラストセットの数の関係を

示している．図 3において，コントラストセットと分割の組の
候補の数は 282, 887だった．δが 0.1の場合，見つかったコン
トラストセットと分割の組の数は，67, 231 だった．δ が増え
るしたがい，コントラストセットと分割の組の数は減少する．
δ が 0.3の場合，コントラストセットと分割の組の数が減少す
る割合が飽和する．δ が 0.5になると，コントラストセットと
分割の組はほとんど見つからなくなる．
元のデータベースを分割するコントラストセットは合

計で 157 個のアミノ酸残基位置を含んでいた．例えば，
121 番目の残基におけるアミノ酸置換の頻度において，
重要な変化が見つかった．その残基位置のアミノ酸置換
の確率は，P(G1,G2,...,G46)({121}) = 0.014239 であり，
P(G47,G48,...,G100)({121}) = 0.460111において，0.460111で
あった．したがって，diff({121}, H47, T47)であった．本実験
において見つけた 157 個のアミノ酸残基位置の全ての頻度の
変化による分割には，重要な生物学的な要因がある可能性が
ある．

4.4 枝刈り規則の効果
本研究で提案した枝刈り規則の効果を図 3と図 4によって

示す．図 3では，本研究が提案した枝刈り規則により，コント
ラストセットと分割の組の候補の数が大きく絞り込めているこ
とがわかる．また図 4 では，計算時間も減少している．した
がって，本研究の枝刈り規則は探索の効率を改善するのに有効
であると考えられる．

4.5 インフルエンザウイルスのアミノ酸置換における
時代的変化

本実験で発見されたインフルエンザウイルスのアミノ酸置
換における時代的変化の一例を図 5に示す．図 5において，X

軸は幹上のノード ID，Y軸はトランザクション数を表す．実
験結果の可読性を向上させるためトランザクション数を示す．
図 5において 213番のアミノ酸は前半のグループでは置換

していたが，後半のグループでは置換しなくなったことがわか
る．逆に，223番のアミノ酸は，前半のグループでは置換して
いなかったが，後半のグループでは置換するようになったこと
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図 3: コントラストセットと δ の関係 図 4: 計算時間

図 5: 本実験で見つかったアミノ酸置換の時代的変化の一例

がわかる．他の分割 ((X, Hk, Tk))においても同様に，アミノ
酸置換の分布が均一でない．このような多くの分割が発見され
たことにより，各残基位置の置換は各グループに関して均一で
はないことが示された．

5. おわりに
コントラストセットマイニングの枠組みを用いて，隣接す

るグループ列間の特徴的違いを発見するアルゴリズムを提案
した．そのアルゴリズムでは，従来のコントラストセットマイ
ニングの研究の成果を利用し，効率のよい探索を実現してい
る．本研究のシステムによって，インフルエンザウイルスの進
化において，アミノ酸置換の頻度が異なる多くの特徴的分割
(X, Hk, Tk)が見つかり，インフルエンザウイルスの進化にお
いて，各残基位置の置換は各グループに関して均一ではなく，
インフルエンザウイルスのアミノ酸置換の起こる残基位置は時
代と共に変化することがわかった．
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