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Summary

Apriori-based Graph Mining (AGM) algorithm efficiently extracts all the subgraph patterns which
frequently appear in graph structured data. The algorithm can deal with general graph structured data with
multiple labels of vartices and edges, and is capable of analyzing the topological structure of graphs. In this
paper, we propose a new method to analyze graph structured data for a 3-dimensional coordinate by AGM.
In this method the distance between each vertex of a graph is calculated and added to the edge label so that
AGM can handle 3-dimensional graph structured data. One problem in our approach is that the number of
edge labels increases, which results in the increase of computational time to extract subgraph patterns. To
alleviate this problem, we also propose a faster algorithm of AGM by adding an extra constraint to reduce
the number of generated candidates for seeking frequent subgraphs. Chemical compounds with dopamine
antagonist in MDDR database were analyzed by AGM to characterize their 3-dimensional chemical structure
and correlation with physiological activity.

1. は じ め に

近年，計算機の計算能力が急速に発達し，その能力を

最大限に活用するデータマイニングが産業および科学技
術分野で注目されている．医療や化学の分野では，新薬
開発によって多くの新規化合物が合成され，私たちの生

活や健康に役立っている．しかし，その化合物の有効性
や有害性の調査は，巨額の費用と長い年月をかけた臨床
実験が必要であり，すべての化合物の調査を行うのは経

済的，時間的に困難である．そこで，化合物の分子構造
から薬としての有効性や有害性を表す生理活性を事前に
予測し，新薬開発を支援することは極めて意義が高い．

医療や化学の分野では化合物をグラフとして表現する．

そして，データベースにはこのような多くの化合物の情
報が蓄えられており，データベースに部分グラフとして含
まれる特徴的なフラグメントを抽出するさまざまな手法

が提案されている．フラグメントの抽出は NP完全であ
る部分グラフ同型問題を含むため，実用時間での抽出は非
常に困難な問題である．例えば，WARMR[Dehaspe 98]
のように一階述語論理を用いた帰納論理プログラミング
(ILP)はグラフを強力に表現できる．しかし，この手法の
探索空間は非常に広いため，実用時間で抽出できるフラグ

メントはごく小さなものである．そのため，フラグメント
を抽出する手法は SUBDUE[Cook 94]や GBI[Yoshida
95, Motoda 97]のように計算時間の観点からGreedy探
索を用いるものが多い．また，完全探索を用いる手法で
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は，抽出される部分グラフがループや枝分かれを含まない
フラグメントに限定されるMolFea [DeRaedt 01]，連結
グラフと呼ばれるすべての原子が繋がっている状態にある

一部のフラグメントに限定される FSG[Kuramochi 01],
gFSG[Kuramochi 02], gSpan[Yan 02] など制限のある
ものが多い．筆者らは，グラフデータベースに誘導部分

グラフとして含まれるすべてのフラグメントを完全探索
で抽出する AGMアルゴリズム [Inokuchi 00, Inokuchi
02]を開発した．AGMアルゴリズムは頂点及び辺が複数
の種類（ラベル）を持つ有向・無向グラフから特徴的パ
ターンを抽出する．この特徴的パターンは連結グラフに
限定されず，互いに連続せず分離した位置にある誘導部
分グラフも抽出可能である．

しかし，上記の手法はいずれもデータベースからグラフ
で表現された部分パターンを抽出するものであり，医療や
化学の分野で需要が高い立体構造の部分パターン抽出に

は利用できない．上記の手法の中で，gFSG[Kuramochi
02]はデータベースに含まれる立体構造の情報を用いて部
分パターン抽出を行う．しかし，この手法は従来の FSG
で抽出されるグラフ表現の部分パターンをいくつかの立
体構造情報を使用してフィルタリングしたものにすぎず，
立体構造の部分パターンを抽出することはできない．

本稿では，AGMアルゴリズムを使用して立体分子構
造を解析するための手法を提案する．提案手法ではAGM
アルゴリズムで使用するグラフデータと頂点が 3次元座
標で表現された立体構造データを扱うことが可能であり，

このデータの部分構造に含まれる特徴的な立体構造パター
ンを抽出する．この手法では立体構造の情報をグラフの
辺ラベルに追加するため，多くの辺ラベルを持つ．そこ

で 2 章では従来の AGMアルゴリズムの概略を説明し，
3章で今回新たに提案する効率化手法とテストデータに
よる効率化手法の評価実験について述べる．ここで効率

化を行った AGMアルゴリズムをベースにして，4章で
は立体構造解析を行う提案手法を説明し，5章では提案
手法による特徴的パターン抽出を実際の市販薬物データ

ベースを用いて行う．6章では本研究と関連のある研究
を紹介する．

2. AGMアルゴリズム

2・1 AGMアルゴリズムの概要

AGMアルゴリズムは，Aprioriアルゴリズム [Agrawal
94] をグラフデータに拡張したアルゴリズムであり，グ
ラフデータベース GDが与えられたとき，Aprioriアル
ゴリズムと同様にユーザが指定した最小支持度 (minsup)
と呼ばれる閾値を使用して，GDの中に最小支持度を上
回る支持度で誘導部分グラフとして含まれるグラフのみ

を効率よく抽出するアルゴリズムである．グラフ Gs の
支持度 sup(Gs) は，

sup(Gs) = Gsを誘導部分グラフとして含むグラフの数
GDに含まれるグラフの総数

// GD:グラフデータベース
// Fk:頂点数 k の多頻度グラフの集合
// Ĉk+1:頂点数 k の多頻度グラフを合成したものの集合
// Ck:頂点数 k の多頻度グラフの候補の集合
// minsup:最小支持度 (閾値)

1) F1 = { Frequent subgraph of size=1} ;

2) for(k = 1;Fk �= ∅;k + +) do begin

3) Ĉk+1 =apriori-gen-join(Fk);

4) Ck+1 =apriori-gen-prune(Ĉk+1);

5) count(GD,Ck+1);

6) Fk+1 ={ ck+1 ∈ Ck+1|sup(G(ck+1)) ≥ minsup};
7) end

8) Answer=
⋃

k
Fk;

図 1 AGM アルゴリズム

で定義され，グラフGs の支持度 sup(Gs)が最小支持度
を上回る場合，グラフ Gs を多頻度グラフと呼ぶ．

AGMアルゴリズムの探索はグラフの頂点数をレベル
として，頂点数が 1 の多頻度グラフから逐次的に頂点
数が多い多頻度グラフをレベルワイズに抽出する．図 1
に AGMアルゴリズムの概略を示す．はじめに，頂点数
が 1の多頻度グラフをデータベースより抽出し，それを
F1 に代入する．次に，関数 apriori-gen-joinでは，頂点
数が kの多頻度グラフから頂点数 k+1の多頻度グラフ
の候補を生成し，それを Ĉk+1 に代入する．次に，関数
apriori-gen-pruneでは Ĉk+1に格納されている多頻度グ
ラフの各候補について，多頻度グラフであるための必要

条件を調べる．この条件を調べることで多頻度グラフの
候補の数を絞りこむ．絞りこみで残った多頻度グラフの
候補のみを Ck+1 に格納する．次に，関数 countではグ
ラフデータベース GDにアクセスして，Ck+1 の各要素
の支持度を求める．Ck+1 の各要素の支持度が最小支持
度を上回る場合は，そのグラフを多頻度グラフとし，そ
れを Fk+1 に格納する．以上の操作を Fk が空集合にな

るまで繰り返し，グラフデータベースGDに含まれる多
頻度グラフをすべて抽出する．

2・2 AGMアルゴリズムの詳細

AGM アルゴリズムで扱うグラフは頂点，辺に種類を
表すラベルを持ち，以下のように定義される．頂点の集合
V (G)，辺の集合 E(G)，頂点のラベル集合 LV (V (G))，
辺のラベル集合 LE(E(G)) が

V (G) ={ v1, v2, ..., vk } ，
E(G) ={ eh = (vi, vj)|vi, vj ∈ V (G), i �= j} ，

LV (V (G)) = {lb(vi)|∀vi ∈ V (G) } ，
LE(E(G)) = {lb(eh)|∀eh ∈ E(G) }

と与えられたとき，グラフ G は

G = (V (G),E(G),LV (V (G)),LE(E(G)))

と表現される．ここで，頂点の数 |V (G)| = k をグラフ G

の大きさとする．lb(vi)および lb(eh)はそれぞれ 頂点 vi
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のラベル，辺 eh のラベルである．頂点ラベル lb(vi)およ
び辺ラベル lb(eh)にはそれぞれnum(lb(vi)),num(lb(eh))
によって自然数を以下のように割り当てる．

§ 1 ラベル間の順序関係

グラフデータベースが与えられたとき，それに含ま
れる頂点ラベル lbi を持つ頂点の数を avg(lbi) とする．
avg(lbi)が少ないものから自然数を昇順に割り当てると，
生成されるグラフ数は少なくなる [猪口 01]．つまり，

if avg(lbi) < avg(lbj) then num(lbi) < num(lbj)
for i, j = 1, ..., |LV (V (G))|, i �= j

とする．辺のラベル lbi に割り当てる自然数も同様に，

if avg(lbi) < avg(lbj) then num(lbi) < num(lbj)
for i, j = 1, ..., |LE(E(G))|, i �= j

とする．

§ 2 隣接行列

頂点数 k のグラフ G =
(V (G),E(G),LV (V (G)),LE(E(G)))が与えられたとき，
隣接行列 Xk の (i, j) 要素 xi,j は

xi,j =
{
num(lb(eh)) if eh = (vi, vj) ∈ E(G)
0 if (vi, vj) /∈ E(G)

で与えられる．さらに，グラフGは頂点ラベルに割り当
てられた自然数によって，

num(lb(vi)) ≤ num(lb(vi+1)) for i = 1, ...,k− 1
の条件を満たすように行と列をソートする．

2・3 多頻度グラフの候補生成 (join部)
多頻度グラフの候補生成は，頂点数が kの多頻度グラ

フを合成して頂点数 k+1の多頻度グラフの候補を作成
する join部と，合成された多頻度グラフの候補が多頻度
グラフになるための必要条件を満たすかどうかを調べる

prune部の２つの部分から成り立つ．join部では以下の
条件を満たすように多頻度グラフの候補 G(Zk+1)を順
に生成していく．

　
条件 1 頂点数が k の多頻度グラフを 2つ考え，その隣接
行列を Xk，Yk とする． Xk，Yk の k 行及び k 列以外
の要素が全て等しいとき，すなわち各グラフの第 k 頂点

を除いてグラフ表現が等しいとき，以下のように Xk，Yk

を結合し，頂点数 k+1 の 隣接行列 Zk+1 を生成する．

Xk =

(
Xk−1 x1

xT
2 0

)
,Yk =

(
Xk−1 y1

yT
2 0

)

Zk+1 =


 Xk−1 x1 y1

xT
2 0 zk,k+1

yT
2 zk+1,k 0




ここで，Xk−1 は頂点数 k− 1 のグラフの隣接行列，
xi,yi(i = 1,2)は (k− 1)× 1の縦ベクトルである．G(Xk)，
G(Yk) をそれぞれ G(Zk+1) の第 1生成グラフ，第 2生

G(X
k
) G( Y

k
)

+

G( Z
k+1 

)
v
k

v
k+1

(vk, vk+1 )

図 2 多頻度グラフの候補生成例

成グラフと呼ぶ．
　
条件 2 i = 1, · · · ,k− 1として，生成される G(Zk+1) の
頂点ラベルには以下の条件がある．

lb(vi ∈ V (G(Zk+1))) = lb(vi ∈ V (G(Xk)))

= lb(vi ∈ V (G(Yk))),

num(lb(vi ∈ V (G(Xk)))) ≤ num(lb(vi+1 ∈ V (G(Xk)))),

lb(vk ∈ V (G(Zk+1))) = lb(vk ∈ V (G(Xk))),

lb(vk+1 ∈ V (G(Zk+1))) = lb(vk ∈ V (G(Yk))),

num(lb(vk ∈ V (G(Xk)))) ≤ num(lb(vk ∈ V (G(Yk))))

条件 1,条件 2による多頻度グラフの候補生成の例を図 2
に示す．G(Xk)，G(Yk)の各頂点は，白色が同じグラフ
表現G(Xk−1)の頂点，黒色が各グラフの k頂点を表す．
このとき，生成される G(Zk+1)の頂点 vk と頂点 vk+1

はそれぞれG(Xk)，G(Yk)の k頂点であるため，この 2
頂点間の辺 (vk, vk+1)はG(Xk)，G(Yk)より作成できな
い．つまり，隣接行列 Zk+1 の (k,k+1)要素 zk,k+1 お
よび (k+1, k)要素 zk+1,k は Xk,Yk から決定すること

はできない．
　
条件 3 そこで，隣接行列 Zk+1 は以下の条件を満たすも

のすべてが作られる．すなわち，

Ĉk+1 ← G(Zk+1)
where zk,k+1 = lb1 and zk+1,k = lb2,
∀ lb1,0≤ lb1≤ |LE(E(G))| and
∀ lb2,0≤ lb2≤ |LE(E(G))|

である．有向グラフの場合は (|LE(E(G))|+1)2 個のグ
ラフが生成される．無向グラフの場合は zk,k+1 = zk+1,k

であるため，(|LE(E(G))|+1)個のグラフが生成される．
　

条件 4 ここでグラフG(Xk)とG(Yk)の第 k頂点のラベ
ルが等しい場合，G(Yk),G(Xk) をそれぞれ第 1生成グ
ラフ，第 2生成グラフとして 2つのグラフを結合した場
合，このグラフは冗長である．そこで，このような冗長
な生成を避けるため，以下の関係にある場合にのみグラ
フを結合する．

CODE(第 1生成グラフ) ≤ CODE(第 2生成グラフ)

以上の 4 つの条件のもとで生成されるグラフを正規形
（normal form）と呼ぶ．

2・4 多頻度グラフの候補生成 (prune部)
前節の join部で合成された多頻度グラフの候補G(Zk+1) ∈

Ĉk+1が多頻度グラフであるための必要条件は，G(Zk+1)
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図 3 正規化の例

の全ての誘導部分グラフが多頻度グラフであることであ
る．そこで，この必要条件と等価である以下の必要条件

を調べる．
　
誘導部分グラフの必要条件

グラフ G(Zk+1)が多頻度グラフであるための必要条件
は，G(Zk+1)の第 i頂点 (1 ≤ i≤ k− 1)を除去してでき
るグラフが全て多頻度グラフであることである．

　
先にも述べたように，このアルゴリズムでは正規形の隣
接行列しか探索生成しないために，第 i頂点を開放除去
したグラフの隣接行列が正規形でなければ，それが多頻

度グラフであるかを過去の探索から容易にチェックする
事ができない．よって，非正規形の隣接行列を正規化す
る手法が必要である．

正規化の具体例を図 3の非正規形の隣接行列X4 の正
規化で示す．(A)はじめに頂点が 1つからなる X4 の部

分グラフの隣接行列を考える．(B)多数ある正規形の中
で，最終的に 1つ正規形が見つかれば十分なので，結合
の組み合わせを限定し，v1 を元にして結合を行う．(C)
結合により得られない情報，例えば，v1, v2からなる隣接

行列の (1,2)要素，(2,1)要素は元の隣接行列 X4 の x12

及び x21 から補う．(D)次に頂点数が 2の隣接行列の結
合を行う．(E)このとき隣接行列のコードが最小の行列
を第 1生成行列とする．ここではコードが 0の隣接行列
が 2つあるが，どちらか一方を選択する．以下，順に繰
り返し，非正規形の隣接行列 X4 を再構築し正規化され

た行列を得る．

上記の方法によって頂点を除去した全てのグラフが過
去の探索結果から多頻度グラフであることを確定できれ

ばG(Zk+1)は多頻度グラフの候補となり，Ck+1 に格納
される．

全ての多頻度グラフの候補を取り出した後，実際にデー
タベースをスキャンして，それらの支持度を求める．しか
し，異なる正規形のグラフでも同型グラフが存在する場

合があるため，支持度を計算する前に正準形を求める処
理が必要となる．正準形を求める処理と支持度の計算方
法については文献 [Inokuchi 00]を参照されたい. Ck+1

の各要素について多頻度グラフの候補の支持度を計算し
て，その支持度が最小支持度を上回る場合には，その多
頻度グラフの候補を多頻度グラフとして，Fk+1 に格納

する．つまり，

if ∀ck+1 ∈ Ck+1 and sup(G(ck+1)) ≥minsup

then Fk+1 ← ck+1

である．

3. AGMアルゴリズムの効率化

3・1 AGMアルゴリズムの高速化

2・3 節の図 2 のように，頂点数が k の多頻度グラフ

G(Xk)と G(Yk)を結合し，頂点数が k+1の多頻度グ
ラフの候補 G(Zk+1)を生成する場合を考える．グラフ
G(Zk+1) の要素 zk,k+1 と zk+1,k は Xk,Yk から決定す
ることができないため，辺のラベル数 |LE(E(G))|に応
じて条件 3で示された数のグラフ G(Zk+1)が生成され
る．そして，生成されたグラフG(Zk+1)に含まれるすべ
ての誘導部分グラフが多頻度グラフであることを確認す

るために，それと等価な必要条件を確認している．この
方法では合成されたすべてのグラフ G(Zk+1)について，
その誘導部分グラフを正規化する必要があるため多くの

計算時間を要する．

そこで，G(Zk+1) の頂点 vk, vk+1 とその頂点間の辺

ek,k+1 = (vk, vk+1) から構成される頂点数 2 のグラフ
G(ZS2)に着目する．G(Zk+1)が多頻度グラフになるた
めには，その誘導部分グラフであるG(ZS2)も多頻度グラ
フであることが必要条件の 1つである．つまり，G(ZS2)
が多頻度グラフでない場合は，G(Zk+1)も多頻度グラフ
になり得ない．そのため，このような合成を行わない．そ

こで，k ≥ 2では条件 3の代わりに以下の条件 3’を使用
する．
　

条件 3’
If k ≥ 2 and ∀ G(ZS2) ∈ F2 then Ĉk+1 ← G(Zk+1),

where V (G(ZS2)) = {vk, vk+1}
この条件 3’は F2 にあるグラフG(ZS2)のみを合成す

るため，そのグラフの頂点 vk, vk+1と辺 ek,k+1の各ラベ
ルも限定されている．そのため，条件 3’は条件 3よりも
制約の厳しい条件である．提案手法はこの条件 3’と条件
1,条件 2,条件 4を用いて多頻度グラフの候補 G(Zk+1)
を生成するものである．この提案手法をAGM’アルゴリ
ズムと呼ぶ．AGM’アルゴリズムではこの 4つの条件に
よって作成されたグラフを改めて正規形と定義する．

AGM’アルゴリズムで合成されたG(Zk+1) ∈ Ĉk+1は
2・4節で述べた必要条件を確認するためにG(Zk+1)の誘
導部分グラフを正規化する必要がある．しかし，AGM’
アルゴリズムで合成される多頻度グラフの候補数 |Ĉk+1|
は，従来のAGMアルゴリズムで合成されるものよりも
要素数が少ないため，正規化の計算時間を短縮できる．
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また，条件 3’は必要条件の一つであるため，2・4節です
べての必要条件が確認された後に残るグラフの数 |Ck+1|
は，AGMアルゴリズム，AGM’アルゴリズムともに同
じである．

3・2 AGM’アルゴリズムの計算時間評価

本研究の提案手法をC言語で実装し，CPU がPentiu-
mIII 1GHz,メモリが 1.5GB 搭載された計算機を使用し
て，評価実験を行った．

実験で用いたグラフデータベースは表 1に示すパラメー
タとそのデフォルト値を基準にランダムに作成する．ま
ず，平均 |T |，分散 1のガウス分布を用いて各グラフデー
タのサイズを決める．各グラフデータ中の頂点のラベル
は等確率で決定する．次に存在確率 pをもとに頂点間に

辺を結ぶ．辺のラベルも等確率で決定する．

しかし，この方法でランダムに作成したグラフデータ
ベースは多頻度グラフになる共通した誘導部分グラフを
含んでいない．そこで，グラフデータベースが下記の基

本パターンを共通した誘導部分グラフとして持つように，
グラフデータベースの情報を上書きする．基本パターン
はグラフデータベースと同様に，表 1に示すパラメータ
から平均サイズ |I|のものを L個作る．データベースの
各グラフは，1つの基本パターンを誘導部分グラフとして
持つようにグラフデータベースの情報を上書きする．ど

の基本パターンをどの場所に埋め込むかはランダムに決
めている．このようにして得られたグラフデータベース
を使用して部分パターンを抽出し，その計算時間を評価
した．

図 4は辺のラベル数 |LE |,図 5は頂点のラベル数 |LV |,
図 6はグラフデータの平均頂点数 |T |を変化させた場合
の，多頻度グラフの候補生成に要する計算時間を評価し
た結果である．AGM’アルゴリズムはAGMアルゴリズ
ムの条件 3の代わりに条件 3’を用いた提案手法を表す．
また，|Ĉsum|は合成されたグラフの数，|Csum|は正規
形の多頻度グラフ候補の数を頂点数が 1から最大のもの
まですべてを合計したものとする．表 2は辺のラベル数
|LE |,表 3は頂点のラベル数 |LV |表 4はグラフデータの
平均頂点数 |T |を変化させた場合の，|Ĉsum|,|Csum|の
生成数を示す．なお，|Csum|の生成数はAGMアルゴリ
ズムと AGM’ アルゴリズムの両手法とも同じであるた
め，一つにまとめている．

表 1 人工データのパラメータとそのデフォルト値

パラメータ 意味 デフォルト値
D GD に含まれるグラフ数 1000
|T | グラフデータの平均頂点数 15
L 基本パターンの数 8
|I| 基本パターンの平均頂点数 7
|LV | 頂点ラベルの種類数 5
|LE | 辺ラベル種類数 5

p 頂点間に辺が存在する確率 4%
minsup 最小支持度 10%
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図 4 |LE | v.s. 多頻度グラフの候補生成の計算時間

表 2 |LE | v.s. |Ĉsum|,|Csum|

|Ĉsum| |Csum|
|LE| AGM AGM’
1 68,950 68,950 14,532
3 103,932 92,280 11,854
5 140,838 103,217 12,389
7 171,824 114,644 14,039
10 217,965 104,657 14,661
15 237,200 101,940 16,875
20 297,696 108,151 18,092
25 330,096 102,529 20,608
30 363,816 87,164 20,588
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図 5 |LV | v.s. 多頻度グラフの候補生成の計算時間

表 3 |LV | v.s. |Ĉsum|,|Csum|

|Ĉsum| |Csum|
|LV | AGM AGM’
2 4,331,264 4,310,981 36,506
3 1,522,880 1,079,426 28,572
4 658,476 262,046 33,582
5 237,200 101,940 16,875
6 160,030 20,863 6,686
7 104,192 17,282 5,308
8 99,034 7,526 4,170
9 114,920 6,294 4,714
10 95,552 7,771 5,762
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図 6 |T | v.s. 多頻度グラフの候補生成の計算時間

表 4 |T | v.s. |Ĉsum|,|Csum|

|Ĉsum| |Csum|
|T | AGM AGM’
10 8,640 1,146 917
12 43,520 13,193 5,089
15 237,200 101,940 16,875
17 666,320 287,525 29,814
20 2,323,824 1,141,953 53,902
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図 7 p = 1%の minsup v.s. 多頻度グラフの候補生成の計算時間

����

���

�

��

���

����

� �� �� �� �� �� �� 	� 
� �� ���

�����

�
�
�
�
�
�
�
�
	

�
�

��� ����

図 8 p = 30% の minsup v.s. 多頻度グラフの候補生成の計算
時間

AGMアルゴリズムとAGM’アルゴリズムを比較する
と，辺のラベル数 |LE|および頂点のラベル数 |LV |が少
ない場合に，AGM’アルゴリズムは多頻度グラフの候補
生成における候補の生成数 |Ĉsum|と計算時間をほとん
ど削減できていない．これはラベル数が少なく，グラフ
データベースに多くの多頻度グラフが含まれているため

である．しかし，辺のラベル数 |LE|および頂点のラベル
数 |LV |が多い場合には，AGM’アルゴリズムは多頻度
グラフの候補生成において，生成数 |Ĉsum|と計算時間
を削減できている．これは，AGM’アルゴリズムの条件
3’は辺ラベルとその両端の２つの頂点ラベルの組み合わ
せに制約があるため，ラベルの種類数が多くなるほどそ
の制約は厳しくなるためと考えられる．

また，図 6のようにグラフデータの平均頂点数 |T |を
増やした場合にも，AGM’アルゴリズムの条件 3’ は多
頻度グラフの候補生成にかかる計算時間を削減できてい
る．これは，平均頂点数がより大きなグラフデータに対
しても，AGM’アルゴリズムが計算時間を削減すること
が期待できることを示している．

図 7は各頂点間に存在する辺の割合を p= 1%に, 図 8
は p= 30%に固定し，最小支持度minsup を変化させた
場合の多頻度グラフの候補生成に要する計算時間を評価
した結果である．この２つの場合を比較すると，AGM’
アルゴリズムが有効な場合は頂点間の辺の存在する確率
pが低いグラフ (疎グラフ)でかつ，最小支持度minsup

が低い時である．

4. AGM’アルゴリズムを用いた立体構造パ
ターン抽出

4・1 立体構造データの表現方法

AGMアルゴリズムはグラフ表現のデータを扱い，デー
タベースから部分パターンを抽出するが，立体構造の情

報を含むグラフデータを扱うことはできない．そこで，本
稿では立体構造のグラフデータを扱い，データベースに
共通して現れる多頻度の部分パターンを抽出する手法を

提案する．提案手法では図 9に示すようなグラフの各頂
点が 3次元座標で表された立体構造を扱う．この立体構
造から各頂点間の距離を表す距離行列を計算し，計算さ

れた距離を離散化する．この距離行列の計算と離散化の
方法については以下で詳しく述べる．提案手法では，離
散化した立体構造の情報をグラフの新たな辺ラベルとし

て扱うため，辺ラベル数が多数になる．そこで，立体構
造パターンの抽出はラベル数が多い場合に高速な AGM’
アルゴリズムを用いる．

距離行列の計算は，頂点が 3次元座標で表された立体
構造から各頂点間の距離を計算し，立体構造を図 10の
左側に示す距離行列 [Kato 97]で表現する．距離を用い
て立体構造を解析する手法を用いる利点は，距離以外の
立体構造データを使用しないため，立体構造モデルの回
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転や移動など座標系の影響を受けないこと，立体構造の
同一性の判定は，距離行列の各要素を比較することで実
現できるため，容易に判定が行えることである．

Cl
H

C

N

C  (5.5365 , 4.0624 , 1.2901)

N  (4.2098 , 4.0624 , 1.2901)

Cl (5.8930 , 2.7082 , 3.8542)

H  (6.4381 , 4.9983 , 1.4567)

3����

x� ��y��� z 

図 9 3 次元座標で表現される立体構造

4・2 離散化による前処理方法

AGM’アルゴリズムで扱えるグラフは，C, Hなどの
頂点ラベルや単結合, 二重結合などの辺ラベルのように
離散的なラベルで表現されることを前提としているため，

頂点間の距離のように連続値をそのままラベルとして扱
うことはできない．そこで，本稿では連続値からなる距
離値をある閾値で区切って離散化を行い，離散値に変換

する．例えば，図 10左側の距離行列の各要素 distを以
下の閾値によって離散化した場合，図 10右側となる．

離散値=



a (1.2 ≤ dist < 1.8)
b (1.8 ≤ dist < 2.4)
c (2.4 ≤ dist < 3.0)

(1)

ここで離散化した距離値は図 11に示すように，隣接
行列の辺ラベルの情報に追加し，AGM’アルゴリズムで
解析可能なグラフデータに変換する．提案手法は距離行
列の計算とその離散化を行い，AGM’アルゴリズムで立
体構造の部分パターンを抽出する手法である．提案手法
を AGM’-3Dと呼ぶ．

5. 立体構造パターン抽出と生理活性の相関解
析

ここでは，MDDR(MDL Drug Data Report)[MDL
01] データベースに含まれるドーパミンアンタゴニスト
活性を持つ化合物データを対象とし，MDDR 3D デー
タベース所載の 3次元座標値を立体構造データとして使
用し，AGM’-3Dで立体構造の部分パターンを抽出した．
MDDRデータベースに含まれるドーパミンアンタゴニ
スト活性は作用する受容体によって, D1, D2, D3, D4の

0    1.327  1.400  1.300

1.327     0      2.160  2.417

1.400  2.160     0      2.354

1.300  2.417  2.354     0    

C        N        Cl        H

0  a  a  a

a  0  b  c

a  b  0  b

a  c  b  0

C  N  Cl  H

図 10 距離行列と離散化

0  2  1  0

2  0  1  1

1  1  0  0

0  1  0  0
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1a   0b    0 0b

0a   1c   0b    0

C N Cl H

0  a  a  a

a  0  b  c

a  b  0  b

a  c  b  0

C N Cl H C N Cl    H

図 11 隣接行列に辺の情報を追加

表 5 検証用データと学習用データの化合物数

D1 D2 D3 D4 合計

検証用データ 20 40 24 60 144
学習用データ 153 390 230 514 1287

合計 173 430 254 574 1431

4種類あり，その活性をもつ化合物はそれぞれ 173個,430
個,254個,574個である．このデータから，表 5のように
全体の 10%にあたる 144個の化合物を検証用データとし
て除外し，残り 1287個の化合物からなる学習用データ
を対象として AGM’-3Dで立体構造の部分パターンを抽
出した．

次に，学習用データから AGM’-3Dで抽出した立体構
造の部分パターン，原子団寄与法で計算された LogP値
を用いて立体構造とドーパミンアンタゴニスト活性の相

関解析を行った．LogP値は分子と分子の相互作用の大小
を考える重要な目安であり，薬学の分野の定量的構造活
性相関 (QSAR)において必ず用いられる物性値であり，
化学での理解度の容易さのために，LogP値も使用して
解析した．学習用データの相関解析で得られた分類規則
は，検証用データでこの分類誤差を評価した．

5・1 ドーパミン化合物からの立体構造パターン抽出

学習用データに含まれる 1287個の化合物を対象とし
て，立体構造の部分パターン抽出を行った．学習用デー
タから部分パターンを抽出する前に，仮想リンクの追加
と距離行列の離散化を行った．まず最初に，それぞれの

方法について説明する．
仮想リンクは実際には結合が存在しない辺に，仮想的

な辺のラベルをつけたものである．例えば，図 12の場合
は CとHの原子間に結合はないが，2つの結合を通じて
つながっているため，P2 という仮想的な辺ラベルを追
加する．同様に Clと Hは 3つの結合で接続しているの
で，P3 の辺ラベルを追加する．同様の方法で結合のな
い他の原子間にも仮想リンクを追加する．学習用データ
の化合物では，単結合や二重結合で接続している原子間
の距離がほぼ決まっており，それによって仮想的な辺ラ

ベル P2 や P3 の原子間距離も特定されやすい．そのた
め，学習用データの化合物には P2から P33の仮想リン
クを追加した．

次に，距離行列の各要素の距離を離散化した．距離行
列の距離はMDDR 3Dデータベース所載の 3次元座標
値から計算したものである．離散化の閾値の設定方法は，
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図 12 仮想リンクの追加
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図 13 ヒストグラムと離散化

図 13を用いて説明する．この図は学習用データに含ま
れる仮想的な辺ラベル P3 について，横軸の距離を 0.04
Åごとに区切ったヒストグラムであり，縦軸はデータ数
を取っている．離散化閾値の設定方法は，このヒストグ

ラムで最大値となる×印のついた点（モード）が基準に
なる．モードは辺ラベルごとに異なった値になる．各辺
ラベルごとにモードを基準にして± 0.4Åの点に最初の
閾値を設定し，残りの閾値は一定間隔 0.8Åごとに設定
した．閾値の間隔はすべての辺ラベルで同じ値 0.8Åに
設定した．辺ラベルごとに異なったモードを基準に閾値
を設定するのは，ヒストグラムの分布が異なっているた

めである．閾値の間隔が一定なのは，それが抽出する立
体構造パターンに密接にかかわっているためであり，同
一の立体構造とみなせる距離値 0.8Åを離散化に使用し
た [Kato 97]．
仮想リンクの追加と距離行列の離散化の 2つの前処理

によって，辺が持つ情報はもとの辺ラベル，仮想リンク，
離散化された距離の３つになる．辺のラベルにはこの３

つの情報によって新たに自然数を割り当てる．割り当て
る自然数は 2・2・1節で説明した辺ラベルの出現数によっ
てきまる．表 6は学習用データの辺ラベルに新たに割り
当てられた自然数の一例である．単結合の辺ラベルは，
仮想リンクを持たず距離が 1.14～1.94Åのものには 105
の自然数を，距離が 1.94～2.74Åのものには 64の自然
数を割り当てた．結合がない辺ラベルの場合は仮想リン
ク p2と仮想リンク p3の場合で距離の閾値が異なるが，
同様の方法で自然数を割り当てた．このように前処理を

行った学習用データのグラフは，原子の種類を表す頂点
のラベル数が 12，結合の種類を表す辺のラベル数が 108
であった．

表 6 辺ラベルに割り当て直された自然数の一例

辺ラベル 仮想リンク 距離 (Å) num(lb)

単結合 －－
1.14 ～ 1.94 105
1.94 ～ 2.74 64

p2
2.10 ～ 2.90 108
2.90 ～ 3.70 79

結合なし 2.62 ～ 3.42 100
p3 3.42 ～ 4.22 106

4.22 ～ 5.02 80
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図 14 AGMと AGM’ の計算時間

評価実験は立体構造のパターン抽出に要する計算時間
を AGMアルゴリズムと AGM’アルゴリズムの場合で
比較した．実験には 3・2節と同じ，CPU が PentiumIII
1GHz,メモリが 1.5GB搭載された計算機を使用した．図
14は最小支持度を変化された場合の各アルゴリズムの計
算時間を示す．この結果，AGM’アルゴリズムは AGM
アルゴリズムより約 30%高速であることが確認できた．
これは，AGM’アルゴリズムは辺のラベル数が多いと条
件 3’による探索空間削減の効果が大きくなることの現れ
である．

本実験では多数の部分構造パターンが抽出されたが，
活性に影響があると思われるものを χ2 検定 [Brin 97]
で評価した．表 7 は抽出されたある部分構造パターン
に対して，学習用データを活性の種類と部分構造パター

ンを含むか含まないかによって分割し，分割された各ブ
ロックのデータ数を数えるための分割表である．Nは学
習用データの総数で，C1 は部分構造パターンを含む学

習用データ数，C2 は部分構造パターンを含まない学習
用データ数，Oj(j = 1, · · · ,4)は活性がDjを持つ学習用
データ数，C1,j(j = 1, · · · ,4)は活性がDj を持つデータ

表 7 χ2-検定の分割表

D1 D2 D3 D4 合計

部分構造を含む C11 C12 C13 C14 C1

部分構造を含まない C21 C22 C23 C24 C2

学習用データ数 O1 O2 O3 O4 N
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表 8 部分構造パターン (1) の分割表

D1 D2 D3 D4 合計

部分構造を含む 91 196 129 148 564
部分構造を含まない 62 194 101 366 723
学習用データ数 153 390 230 514 1287

図 15 抽出された部分構造パターン (1)

の中で部分構造パターンを含む化合物数，C2,j は活性が
Dj を持つデータの中で部分構造パターンを含まない化
合物数である．学習用データから部分構造パターンを抽

出したため，O1 = 153, O2 = 390, O3 = 230, O4 = 514,
N = 1287である．このとき，各部分構造パターンを含
む学習用データの活性分布とすべての学習用データの活

性分布を χ2 検定で統計的に適合するかどうかを調べる
式が以下の式 (2)である．

χ2 =
∑
i,j

(Ci,j −Ei,j)2

Ei,j
,Ei,j =

Ci ×Oj

N
(2)

C1,j とC2,j の jに含む比率がOj のそれと離れている
ほど χ2 値は大きくなり，活性に影響のある部分構造パ

ターンの特徴が抽出されていると考えられる．ここでは，
実験で抽出した部分構造パターンの場合，自由度 3の χ2

分布になるため有意水準が 1%となるχ2 値は 11.345で
ある．
ここでは χ2値が大きな例を図 15,図 16,図 17に示す．

図 15,図 16は左側に部分構造パターンの立体構造モデル
を示し，右側にグラフ表現を化学の表記方法に従って炭
素原子を省略して示している．図 15の部分構造パターン
(1)はC11 = 91, C12 = 196, C13 = 129, C14 = 148であ
り，表 8の分割表が得られる．この分割表から式 (2)で
χ2値を計算すると 82.0になる．図 16のパターン (2)は

図 16 抽出された部分構造パターン (2)

1

C

N C

C CCC

2

36 7 5

4

辺ラベル／
距離 (Å)

辺
仮想リンク (頂点 IDのペア)

単結合/－－ 1.14 ～ 1.94
(1,2)(1,3)(1,4)
(3,6)(4,7)(5,7)

結合なし/p2 2.10 ～ 2.90
(1,6)(1,7)(2,3)
(2,4)(3,4)(4,5)

結合なし/p3
2.62 ～ 3.42 (2,6)(3,7)
3.42 ～ 4.22 (1,5)(2,7)(4,6)

結合なし/p4
3.94 ～ 4.74 (3,5)(6,7)
4.74 ～ 5.54 (2,5)

結合なし/p5 5.34 ～ 6.14 (5,6)

図 17 抽出された部分構造パターン (3)

C11 = 84, C12 = 263, C13 = 192, C14 = 398で χ2値が
49.7である．パターン (1)の分子は活性が D4の化合物
に含まれる数が少なく，パターン (2)の分子は D3，D4
の化合物に多く含まれる．2つのパターンはベンゼン環
に接続している原子が 1つ異なるだけであるが，それぞ
れの活性の特徴を表している．

また，図 17は左側に部分構造パターンの立体構造モ
デルを示し，右側にグラフ表現を示している．パターン
(3)はフレキシブル (flexible)な立体構造であるため，原
子間の距離も図に示す．右側のグラフ表現では各原子に
頂点 IDを割り当て，この頂点 IDのペアで辺を表現し，
下側の表で辺の距離を示している．例えば，頂点 IDが 1
のN原子と頂点 IDが 2の C原子間の辺は，単結合で距
離が 1.14～1.94Åであることを示す．このパターン (3)
は C11 = 25, C12 = 160, C13 = 83, C14 = 184で χ2 値

が 31.3である．D1の化合物に含まれる数が少なく，D2
の化合物に多く含まれるため，これらの活性に影響を与
えるものと考えられる．

5・2 立体構造パターンと生理活性の相関解析

AGM’-3Dによって得られる3次元構造の特徴を，AGM
アルゴリズムによるグラフ表現の場合と比較して論じるた

め，分類規則学習法では標準的な手法であるC4.5[Quinlan
93]を使用して，学習用データからドーパミンアンタゴニ
スト活性の分類規則を作成し，新規化合物を想定した検

証用データでこの分類誤差の測定を行った．C4.5は各化
合物のベクトル情報から目的とするクラス属性（本実験
ではドーパミンアンタゴニスト活性レベル）を分類する手

法である．化合物のデータについて，実験 1のAGM’-3D
で抽出された 111個の各パターンを部分構造に持つかど
うか判定し，それぞれに「ある」，「なし」の記号を割り
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表 9 C4.5 によるデータ分類の分布 (AGM’-3D)

C4.5による分類→ D1 D2 D3 D4
D1 11 7 2
D2 1 29 5 5
D3 2 18 4
D4 7 1 52

当て，各化合物をベクトルで表す．このベクトル形式の
データと LogP値を属性に，ドーパミンアンタゴニスト
活性をクラスに設定して C4.5の入力とした．この場合，
各ドーパミンアンタゴニスト活性の分類誤差は 23.6 %と
なった．C4.5によるデータの分類分布を表 9に示す．横
行は実際の活性の種類，縦列はC4.5による分類結果を表
し，対角部分の個数が多いほうが精度が高いことを表す．

また，同様の実験を AGM アルゴリズムに適用した．
最小支持度 30%以上の化合物に含まれる部分パターンは，
AGM’-3Dよりも多い 275個のパターンを抽出した．抽
出したパターンは C4.5の属性として使用した．この結
果，分類誤差は 18.8 %となった．C4.5によるデータの
分類分布を表 10に示す．
AGMアルゴリズムと AGM’-3Dを用いて部分構造パ

ターンの属性項目を生成し C4.5で分類規則を得る両手
法を，表 11に示す部分構造パターン数と分類誤差につ
いて比較した．この場合，AGM’-3Dの結果の方が分類
精度が低い．これは，C4.5 で属性として使用した部分
構造パターン数が AGM’-3D の場合は少ないためと思わ
れる．

AGM’-3D で抽出した部分構造パターン数が少ないの
は以下の 2つ理由が考えられる．AGM’-3D で使用する
辺ラベルは AGMアルゴリズムの辺ラベルを距離によっ
てさらに細かく区切られたものである． AGMアルゴリ
ズムのパターン数とそれに対応する AGM’-3D の立体構
造のパターン数は 1 対複数になるが，部分構造パターン
の抽出は同じ最小支持度を基準にして行ったため，これ
が 1番目の理由と考えられる．2番目の理由は，離散化
の問題である．AGM’-3Dはもともとは連続値である距
離を離散化して取り扱っているため，距離が近く実際の
立体構造も似ている化合物が，離散化によって異なる物

質と判断される可能性がある．

これら 2つの問題を回避するために，最小支持度を小
さく設定してより多くのパターンを抽出すること，創薬
へのヒントにするために化学の背景知識を利用して距離

を離散化することが今後の課題である．

6. 関 連 研 究

グラフデータからの特徴的な部分パターン抽出は医学

や化学の分野でも研究がされており，化合物に特化した
手法が多く提案されている．その代表的な手法は化合物
の分子構造骨格を解析するもの [Bemis 96, Bemis 99]

表 10 C4.5 によるデータ分類の分布 (AGM)

C4.5による分類→ D1 D2 D3 D4
D1 12 8
D2 1 33 2 4
D3 1 21 2
D4 1 5 3 51

表 11 AGM’-3D と AGM の結果比較

部分パターン数 分類誤差

AGM’-3D 111 23.6%
AGM 275 18.8%

などグラフ表現の部分パターンを抽出するものであり，
立体構造の部分パターンは抽出できない．また，立体構

造の情報を扱う手法では，Voronoi平面を使用して解析
を行うもの [Chuman 98, Chuman 00]が提案されてい
る．この手法は前処理で立体構造を Voronoi平面で表現
し，Voronoi平面上で各原子が隣接しているかの情報に
変換する．そのため，抽出される部分パターンの各原子は
Voronoi平面上で隣接しているかの情報しか得られない．
また，化合物の立体構造の類似性を検索する手法は多

く提案されている．これらの手法はある１つの化合物と
立体構造が類似したものをデータベースから検索する手
法であり，類似性の判定には提案手法と同様に原子間の

距離を用いるもの [Kato 97, Kato 01]が多い．しかし，
これらの手法は類似性の検索には有効であるが，立体構
造のパターン抽出は困難であると考えられる．

7. お わ り に

本稿ではAGMアルゴリズムを高速化したAGM’アル
ゴリズムと立体構造パターンを抽出する AGM’-3D手法
を提案した．AGM’-3D手法では立体構造の情報をグラ
フの新たな辺ラベルとして扱うため，辺ラベルの数が多
数になる．このためラベル数が多い場合に有効な AGM’
アルゴリズムによっての高速化が得られた．実際の市販

薬物データベースを用いて立体構造パターンを抽出し，
立体構造と生理活性の相関解析の応用に有効であること
が確認できた．
今後の課題は，最小支持度を小さく設定してより多く

のパターンを抽出すること，化学の背景知識を利用し距
離を離散化することである．
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