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�� は じ め に

膨大なデータの中から有用な，あるいは興味のあるパ
ターンを明示的な知識として発掘しようとするデータマ

イニングは，計算機能力を最大限に活用したアプローチ

である．パターンの有用性，新規性，興味深さなどは領

域（事前）知識に依存するため，一般的な評価を行う指標

を考えることは困難である．しかし，一般に多くの事例

を説明する知識は有用であると考えられるので頻度と確

信度を指標として有用な知識を取り出すことは可能であ

る %元田 &&'．そのためデータマイニングの分野において
はデータ間の共起事象を相関規則として求めるバスケッ

ト分析が主流の (つとなっている．������� アルゴリズ

ム %����#��&)'を用いるバスケット分析はアイテム間の

共起相関を高速に抽出できるが，一方でアイテムで表現

されるデータ構造には制限や限界があるので，バスケッ

ト分析は基本的に集合からなるデータベース中からしか

相関ルールを取り出せない．時系列データを取り扱える

ように拡張した研究 %������� &*� �������� &*' も報告

されているが，時系列ではより複雑なデータ構造を表現
することは困難である．

このようにより複雑なデータ構造（関係）を表現するに

はより強力な言語が必要である．現在知られている手法で

は一階述語論理を用いた帰納論理プログラミング +�,-.

が強力であろう．この手法は探索空間が非常に広いので，

表現力に制限したり，探索制御にヒューリスティックス

を用いるなどの対策が必要である．一方，関係の中にも

述語論理ほど強力な表現力がなくても表せるものは多い．

多くの事例はグラフ構造を用いて表現できる．機械学習
の分野ではグラフ構造データを扱う手法があり %/����
�

&0� 1���
� &2� 前原 &&'，いずれの手法も与えられた

データから特徴的パターンを取り出す手法である．しか

し，計算時間の観点からいずれの手法も ��		
�探索を

戦略としており，膨大なデータを対象として，完全な探

索を行うことを目標とした研究は筆者等の知るかぎりな

い．従って，バスケット分析のように計算時間を考慮し
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た上で完全探索を行い，従来のバスケット分析では扱え
ない構造を持つデータを解析できれば，これまでとは違

う知識がデータベースから得られる可能性がある．

そこで本稿では膨大なデータから頻繁に出現する特徴

的グラフパターンを全て抽出するアルゴリズムを提案す

る．我々のアルゴリズムは自己ループを含み，ノード及

びリンクが複数種類（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とが可能である．また
このアルゴリズムは互いに連続せず分離した位置にある

特徴的パターン抽出，リンクやノードに全く種類がない

グラフのトポロジーのみ与えられたデータからの特徴的

パターン抽出も可能である．

3章で従来のバスケット分析手法の概略を説明し，4章

で�������アルゴリズムのグラフ構造データへの拡張に

ついて述べる．)章でテストデータによる評価実験結果

について述べ，0章で提案手法の応用例をあげる．5章で
は本研究と関連のある研究を紹介する．

�� バスケット分析

・� バスケット分析

バスケット分析では，(つ以上のアイテム（��	�）の

集合であるトランザクション（�����������）で構成され

るデータベースを対象する．例えば，コンビニエンスス

トアで各顧客が購入した商品の情報は以下のようにデー

タベースに保存されている．

顧客� 6 ����������	��
���������

�����

顧客� 6 ����������	�����������

バスケット分析の第 (段階は支持度（�������）を基に

データベースから多頻度アイテム集合を導出することで

ある．アイテム集合  の支持度は出現頻度を表し，全ト

ランザクションの中でそのアイテム集合を含むものの割
合を示す値である．即ち，

�
�+. 7
 を含むトランザクション数
全トランザクション数

である．バスケット分析では，最小支持度（�������

�������）という閾値を設定し，それより高い支持度を

持つアイテム集合を取り出す．最小支持度以上の支持度

を有するアイテム集合を多頻度アイテム集合（��	��	��

��	��	�）と呼ぶ．

・ �������アルゴリズム

�������アルゴリズムは大規模データから多頻度アイ

テム集合を効率的に取り出すアルゴリズムである．この

アルゴリズム構造は比較的単純でメモリ消費量が少なく，

かつ効率が高い特徴を有する．図 (に ������� アルゴリ

ズムの概略を示す．ここで �� は要素数 �の多頻度アイ

テム集合の集合，��は多頻度アイテム集合の候補の集合
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図 � )��
�
アルゴリズム

である．

関数�������8�	�は，9���部と ����	部からなる．9���

部では要素数 (の多頻度アイテム集合からはじめて，ボ

トムアップ的に要素数 �の多頻度アイテム集合から要素

数 � : (の多頻度アイテム集合の候補を作り出すことを
行う．具体的に述べると，アイテムは例えば辞書順のよ

うな順序関係を持つ，�� (個の要素が共通な要素数 �の

3つの多頻度アイテム集合

�� 7 ������� ������ � � � � �������� ������

�� 7 ������� ������ � � � � �������� ����
�

��

但し，����� � ����� � � � � � ����� � �����

�

より，要素数 � : (の多頻度アイテム集合の候補を上記

の 3つのアイテム集合の和集合

���� 7 �� ���

7 ������� � � � � �������� ������ ����
�

��

で生成する．����	部では，さらに候補を絞り込むため

に，このようにして候補にあがった要素数 � : (のアイ

テム集合に対して，要素数 �のアイテム集合からなる各

部分集合が全て多頻度アイテム集合として存在している

かどうかをチェックする．これは多頻度アイテム集合で

あるためには，その部分集合は全て多頻度アイテム集合
でなければならないためである．要素数 �の多頻度アイ

テム集合は前段階の処理で全て取り出されており既知で

あるので，効率的にチェックすることが可能である．図

(の関数 ����	�では，トランザクション �に含まれる全

ての多頻度アイテム集合の候補を見つけ出す．

このように多頻度アイテム集合の候補についてのみ，実

際の支持度をデータから検索して頻度を計算する．最小

支持度を越えるアイテム集合の要素数の最大を ���� と

すると，この �������アルゴリズムにより高々���� : (

回しかデータベースにアクセスしないために効率的に全

ての多頻度アイテム集合を求めることができる．

�� グラフ構造データへの拡張

前節では従来のバスケット分析について述べたが，本

節ではグラフ構造データを扱うために �������アルゴリ

ズムのグラフ構造データへの拡張を提案する．初めに，リ

Administrator
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ンクに種類があるグラフ，あるいは自己ループを持つグ
ラフに前処理を施すことによって，それらを持たないグ

ラフに帰着する手法を述べる．また本稿では，代数演算

を利用することができるので，隣接行列を用いてグラフ

構造を表現する．しかし，隣接行列の行（列）を入れ替

えることによって生成される隣接行列もまた同型なグラ

フを表している．同型なグラフの隣接行列の記述方法は

様々であり，それによって探索空間も膨大になる．そこ
で，探索空間を制限するための正規形と同型性を判定す

るための正準形の概念を導入する．

�・� グラフ構造データの表現

本稿では (つのグラフを (つのトランザクションと考

え，多くのトランザクションに含まれる多頻度パターン

を効率的に抽出するアルゴリズムを提案する．例えば，化

学構造データの場合，化合物それぞれがトランザクショ

ンに相当し，このようなデータから特徴的パターンを取

り出すと，ベンゼン環やメチル基などが取り出されるで

あろう．グラフ構造データは隣接行列を用いて表すこと
が可能である．グラフのノードの数をグラフの大きさ，隣

接行列の �行及び �列に相当するノードを第 � ノードと

し，��と表す．大きさ �のグラフの隣接行列を�� と表

し，その要素を ���，グラフを�+��.で表す．ノードの

種類を��とし，リンクの種類を�� とする．最小支持度

は以下のように定義する．

�
�+�. 7
���+�.

全トランザクションの数

ここで，���+�.はグラフ�を誘導部分グラフとして含
むトランザクションの数である．誘導部分グラフ（��
��	


��������）とはグラフ��をグラフ�の部分グラフとし，

� +�.��+�.をそれぞれグラフ�のノードの集合，リン

クの集合とするとき，任意のノード 
�� � � +��.に対し

て，�
��� � ���� � �
��� � �����が成り立つとき，

��を�の誘導部分グラフという．最小支持度は従来のバ

スケット分析と同様に定義し，最小支持度を超える支持
度を有するグラフを多頻度グラフ（��	��	�� �����）と

呼ぶ．

本研究で対象とするデータはノード及びリンクに種類

があり，自己ループを持つ無向・有向グラフである．も

し対象とするグラフ構造データのリンクに種類がある場

合，あるいは自己ループを持つ場合には，簡単な前処理

を行い，ノードのみに種類が存在し，自己ループを持た

ないグラフ構造に変換する．具体的に述べると，図 3+�.

は��，��のラベルを持つ 4つのノードから構成される

グラフであり，�� のラベルを持つノードの (つは自己

ループを持つ．��，�� はリンクの種類である．このよ

うにグラフ構造データのリンクに種類がある場合は，図

3+�.のようにリンクの種類が �� であるリンクを �� か

ら ��への種類を持たない直接のリンクとノードの種類

が �� であるノード，及び �� から �� と �� から �� と

��� ���

��

�� ��

��

��

��

���

��

�� ��

��

��

��

��

��

��

��

��

��

�

図 � 前処理

いう 3つのリンクに置き換える．図 3+�.，+�.のグラフ

構造を隣接行列で表すとそれぞれ隣接行列 +(.，+3.のよ

うになる．

�
��

�� �� ��

�� �� ; ;

�� ; ; ��

�� �� ; ;

�
�� +(.

�
���������

�� �� �� �� �� ��

�� ( ; ; ; ; (

�� ; ; ( ; ( ;

�� ( ; ; ( ; ;

�� ( ; ; ; ; ;

�� ; ; ( ; ; ;

�� ( ; ; ; ; ;

�
���������

+3.

�� から �� への直接のリンクの必要性を図 4を用い

て説明する．�����3 を誘導部分グラフとして持たない

�����( に対し以上で述べた前処理を行うと，�����(8(

のように変換され，�����(8(は �����3を誘導部分グラ
フとして持たない．これに対し，直接のリンクを張らな

い処理をすると �����(83のように変換され，�����(83

は誘導部分グラフとして �����3を持つことになる．こ

のような前処理すると，本来の支持度とは違った支持度

を計算することになるからである．

��

��

��

����	�

��

��

��

����	�
�

��

��

��

����	�
�

������������ ��������������

��

��

����	�

図 � 直接のリンクの必要性

さらにグラフ構造データが自己ループを含む場合には，

自己ループを持つノードの種類を別の種類として扱う．図
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3+�.は図 3+�.をノードの種類を置き換えた例であり，図
3+�.を隣接行列で表すと

�
���������

� �

� �� �� �� �� ��

� �

� ; ; ; ; ; (

�� ; ; ( ; ( ;

�� ( ; ; ( ; ;

�� ( ; ; ; ; ;

�� ; ; ( ; ; ;

�� ( ; ; ; ; ;

�
���������

+4.

となる．ただし，以上の処理を行うと �� と � �

� が同一

のラベルが付いていたという情報が失われるため，アル

ゴリズム終了時に � �

� を自己ループを持つ �� に戻す操

作を行う．

これによりリンクに種類があるグラフ，または自己ルー

プを持つグラフは前処理によってリンクに種類がなく，自
己ループを持たないグラフに帰着できる．これ以降では

グラフのノードのみが種類も持ち自己ループがないグラ

フについて述べる．

グラフ構造は隣接行列で表現されるが，どのノードを

隣接行列の �行（�列）にするかによって隣接行列の表現

が変わる．そこで，以下のようにグラフ構造のノードの

種類間に例えば辞書順のような順序関係を設ける．

�� � �� � � � � � �� � � � �

あるグラフ構造データのノードで種類の順序が最も若い

ノードを第 ( ノードとし，順に第 3 ノード，第 4 ノード

とする．例えば図 3+�.のグラフを隣接行列で表現すると，

�
���������

�� �� � �

� �� �� ��

�� ; ( ; ; ( ;

�� ; ; ( ( ; ;

� �

� ; ; ; ; ; (

�� ; ; ( ; ; ;

�� ; ( ; ; ; ;

�� ; ; ( ; ; ;

�
���������

+).

となる．ただし

�� � �� � � �

� � �� � ��

とする．
以上では有向グラフの表現方法について述べてきたが，

無向グラフの場合も同様の前処理を行い，ノードのみが

種類を持ち，自己ループを持たないグラフに変換する．た

だし，無向グラフの場合には有向グラフと違い対称行列

となる．図 )を隣接行列で表現すると以下のようになる．

�
�������

�� �� �� �� ��

�� ; ; ( ( ;

�� ; ; ; ( (

�� ( ; ; ; ;

�� ( ( ; ; (

�� ; ( ; ( ;

�
�������

+0.

N3

N4

N3

N1

N2

図 � 無向グラフ

次に，無向グラフの隣接行列 �� について，対角要素

を除く上三角要素に注目し，式 +2.のように隣接行列の

コード ��	�+��.を 3進数で表す．

�� 7

�
�������

; ��	� ��	� � � � ��	�

��	� ; ��	� � � � ��	�

��	� ��	� ; � � � ��	�
   

   
   

   
   

��	� ��	� ��	� � � � ;

�
�������

+5.

��	�+��. 7 ��	���	���	���	���	� � � �����	� +2.

一方，有向グラフの場合には，隣接行列をコードを )進数
で表す．隣接行列 +5.に対し，+��	� ���	�. 7 +;�;.+� �  .

ならば符号 ;を割り当てる．同様に +(�;.�+;�(.�+(�(.な

らばそれぞれ (�3�4を割り当てる．すなわち，

��	�+��. 7 ������ � � �� ������
�

+*.

� ������
�

��������
7 3��	� : ��	� +� �  . +&.

とする．例えば，隣接行列 +).は

��	�+��. 7 (;(;(3(3;;;;4;; +(;.

となる．

�・ 多頻度グラフ抽出アルゴリズム

� � 多頻度グラフの候補生成

従来の �������ではアイテム間に順序関係を設け，効

率的に多頻度アイテム集合を生成する．要素数 �の多頻

度アイテム集合から要素数 � : (の多頻度アイテムの候

補を生成する際には，ある条件を満たす場合にのみ和集

合を計算し多頻度アイテム集合の候補を生成した．

グラフ構造データに対する拡張においても，以下に述

べるように条件を設定し，その条件を満たす場合にのみ
3つのグラフを結合し，サイズの大きな多頻度グラフの

候補を順次生成していく．

条件 � グラフの大きさが � の多頻度グラフを 3つ考え，

その隣接行列を���!� とする．���!� の �行及び �列

以外の要素が全て等しいとき，すなわち各々第 � ノード

を除いて構造が等しいとき，以下のように���!�を結合

し，"��� 生成する．
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�
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�
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ここで，���� は大きさ �� ( のグラフの隣接行列，

�����+� 7 (�3.は +�� (.� (の縦ベクトルである．

条件  また隣接行列 �� の第 � ノードのノードの種類

を �+��� �.とすると隣接行列 ���!��"��� の間には以

下のような関係がある．

�+��� �. 7 �+!�� �. 7 �+"���� �.

�+��� �. 	�+��� � : (.

� 7 (� � � � ��� (

�+��� �. 7 �+"�����.

�+!�� �. 7 �+"���� � : (.

�+��� �. 	�+!�� �.

ただし，隣接行列 "��� の +��� : (.要素，+� : (� �.要

素を���!� から決定することはできない．"��� のグラ

フ構造の可能性として，無向グラフの場合，�+"���.の

第 � ノードと第 � : (の間にリンクが存在する場合とリ

ンクが存在しない場合が考えられる．そこで +��� : (.要

素，+� : (��.要素が共に ;か (の 3つの隣接行列が生成

される．一方，有向グラフの場合には第 � ノードから第

� : (ノードにリンクが存在する場合，その逆方向に存在
する場合，双方向のリンクが存在する場合とリンクが存

在しない場合の )つの可能性がある．そこで有向グラフ

の場合には )つの隣接行列を生成する．隣接行列���!�

をそれぞれ "���の第 (生成行列，第 3生成行列と呼ぶ．

ここで，3つの隣接行列を結合させてできた隣接行列

"���の第 (生成行列，第 3生成行列の第 � ノードのノー

ドの種類が等しい場合を考える．上記の�� を第 (生成
行列，!� を第 3生成行列とした場合と，逆に�� を第 3

生成行列，!� を第 (生成行列とした場合では後者の場合

が冗長である．そこで，このような冗長な生成を避ける

ため，以下の関係にある時のみ結合を行う．

条件 �

��	�+第 (生成行列. 	 ��	�+第 3生成行列.

以上のような条件のもとで生成される隣接行列を正規形

（������ ����）と呼び，非正規形の隣接行列は生成しな

い．以上が従来の �������アルゴリズムの関数 �������8

�	�の 9���部に相当する．

次に従来の ������� アルゴリズムの関数 �������8�	�

の ����	部に相当する部分について述べる．結合してで

きたグラフ �+"���.の第 � ノード +( 	 � 	 �� (.を開

放除去したグラフの隣接行列が全て多頻度グラフを表す

隣接行列であれば，それを多頻度グラフの候補と考えら

れる．ここで，第 � ノードの開放除去とは，第 � ノード

とそれにつながるリンクを全て除き，大きさが �の誘導

部分グラフを得る操作である．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 � ノード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 0の非正規形の隣接行列 �� につ

いて示す．図 0の�+��.のノードは種類を持たないもの

とし，隣接行列の下の数字はその隣接行列のコードであ
る．��は正規化される隣接行列��の第 � ノードである．

+�.はじめにノード数が (からなる �� の部分グラフの

隣接行列を考える．+�.多数ある正規形の中で，最終的に

(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，��を元にして結合を行う．+�.結合により得

られない情報，例えば，��� ��からなる隣接行列の +(�3.

要素，+3�(.要素は元の隣接行列��の ���及び ���から

補う．このため，多頻度グラフの候補を計算する際には
3個（有向グラフの場合には )個）の隣接行列が生成さ

れるが，この場合 (つの隣接行列だけについて計算する．

+�.次にノード数が 3の隣接行列の結合を行う．+<.こ

のとき正規形の条件から，隣接行列のコードが最小の行

列を第 (生成行列とする．コードが同じ隣接行列が複数

ある場合にはどれか (つを選択する．以下，順に繰り返

し，非正規形の隣接行列 �� を再構築すれば正規化され
た隣接行列を得る．これにより開放除去して得られた全

ての誘導部分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 �+"���. は多頻度グラフの

候補となる．
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図 � 正規化の例

�  正準形

4・3・(節では多頻度グラフの候補の生成方法について

述べたが，正規形の中には同じグラフを表す隣接行列が存

在する場合がある．以下の3つの隣接行列がその例である．
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大きさが 4より大きいトランザクションから大きさが 4

の誘導部分グラフを取り出し，あるトランザクションの

時は��のカウンタを増やし，別の時は !�のカウンタを

増やしたのでは正確な頻度を知ることはできない．頻度

の計算の前に，どの隣接行列が同じグラフを表す行列で

あるかを知る必要がある．そこで，同じグラフを表現す
る正規形の隣接行列のうちコードが最小のものを正準形

（��������� ����）とし，図 5に示すアルゴリズムにより

正準形とそれへの変換行列を求める．変換行列とは，一

般に以下のように定義する．隣接行列 +4.と隣接行列 +).

の関係のように，3つの隣接行列��と !� のグラフ構造

が等しいとき，�� から !� への変換行列$� を考え，式

+((.のように定義する．

%�� 7

	

�

( �� の第 � ノードが !� の

第  ノードに相当する時

; その他

+((.

!� は隣接行列�� と変換行列$� を用いて

!� 7 $

� ��$�

と表される．

次に図 5の正準化アルゴリズムについて説明する．大き

さが �の隣接行列�� の正準形とそれへの変換行列を探

す際に，大きさが �� (の多頻度グラフの正準形への変換

行列は全て既知でありその (つをメモリに記憶しておく．

�+��.の第� ノード +( 	� 	 �.を開放除去し，その

隣接行列を正規化する．正規形への変換行列を ��
���+��.

とする．正規化された隣接行列の正準形への変換行列を

&�
���+��.とする．�� の変換行列 &�

� +��.���
� +��.を

&�
���+��.���

���+��.から式 +(3.，式 +(4.のように生成

する．

��� 7

	��

���

���� ; 	 � 	 �� (

　かつ ; 	  	 �� (

( � 7 �かつ  7 �

; その他

+(3.

��� 7

	��

���

���� � � � かつ  
7 �

�����	� � ' � かつ  
7 �

( � 7 � かつ  7 �

; その他

+(4.

ここで，���� � ��� � �
�
�� � ��� はそれぞれ &�

����&
�
� ���

�����
�
�

の要素である．��に対する正準形は図 5のアルゴリズム

で求められる．�� の正準形のコードは基本的に

���
���	���	�

��	�++��
� &�

� .
��+��
� &�

� .. +().

で与えられ，正準形への変換行列は式 +().を最小にする

��
� &�

� である．しかし，式 +().の計算途中で正準形への変

換行列 &�

� が既知である隣接行列 +��
� &�

� .
��+��
� &�

� .

が見つかれば，�� の正準形は式 +(0.のように与えられ，

全ての�について計算する必要がない．

&�

� +��

� &�
� .
��+��

� &�
� .&�

� +(0.

但し，式 +().では正準形を見つけることができない場

合がある．以下の例は，ノードが種類を持たない無向グ

ラフで，!� は�� の正準形であり，"� は ���!� の第 (

生成行列である．"�は正準形であるので，メモリ上に記
憶しておく"� の正準形への変換行列を単位行列とする．
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この例において式 +().を最小にするのは� 7 )の時であ

る．��の第 )ノードを開放除去すると正準形であるので，

&�
�+��.�� �

� +��.は単位行列となる．&�
�+��.�� �

� +��.か

ら &�
�+��.�� �

� +��.を計算すると，これらも単位行列と

なる．従って式 +().の計算を��に施すと��になる．こ

の計算により�� が正しい正準形にならないのは "� の
正準形への変換行列が単位行列以外にも�

�( ; ;

; ; (

; ( ;

�
� �

�
�; ( ;

( ; ;

; ; (

�
� �

�
�; ; (

; ( ;

( ; ;

�
�

などがあるからである．このようにある隣接行列とその

正準形の隣接行列の第 ( 生成行列が同じである場合に，
ある隣接行列の正準形を式 +().の手法で求めることがで

きない可能性がある．このような場合には�� のノード

の番号の順列により正準形とその変換行列を求める．図

図 5の関数 �	���������は�� のノード番号の順列によ

りその正準形を求める関数である．但し，�� の正準形

は�� の第 (生成行列を第 (生成行列とする行列である

ので効率的に順列をとることができる．
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�'� �� を正準形とする隣接行列があれば��

�
に変更する．
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図 � 正準化アルゴリズム

� � 頻度計算

全ての多頻度グラフの候補を取り出し正準形を求めた

後，実際にデータベースにアクセスする事によって頻度

を計算する．ここで数え上げの方法について説明する．図

2のようにノードに種類がない有向グラフの場合を考え，

大きさ 4の多頻度グラフの候補まで計算できているもの

とする．��はトランザクションの第 � ノードである．今
は有向グラフについて考えているので隣接行列のコード

は )進数で表記されている．さらに大きさ 3の隣接行列

の中でコードが 4以外はグラフは多頻度グラフであると

する．今，大きさが 4のグラフの誘導部分グラフの支持

度を計算したいので，大きさが (の隣接行列からはじめ

て，順次サイズの大きな誘導部分グラフの隣接行列を生

成していく．��� �� からなる隣接行列はコードが 4で多
頻度グラフではないので，この行列はいずれの行列とも

組み合わせを行わない．最後に大きさが 4の隣接行列の

コードが ;;(，(((の正準形のカウンタを (つ増やす．(

つのトランザクションに対し同型の誘導部分グラフが複

数含まれる場合にもカウンタは (つだけ増やす．これは

支持度の定義により，支持度はあるグラフが全トランザ

クションの含まれる割合だからである．ここで数え上げ

の手法と正規化の違いに注意されたい．正規化の場合は
最終的に (つの正規形が分かれば十分であったので結合

の組み合わせを限定したが，頻度の計算の場合にはこの

ような限定はしない．

�・� 実 装

本稿で提案したアルゴリズムの実装には図 *のように

トライデータ構造を用いた．図 *はノードが��と��の

3つの種類を持つ無向グラフの例である．トライの各接点
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図 � 頻度計算の例

は正規形の隣接行列を示し，図 *の各接点の上段の文字

列はノードの種類の系列，下段の数字は隣接行列のコー

ドである．トライの接点の深さはグラフの大きさに相当

する．各ノードの親接点はその接点が示すグラフの第 (

生成行列である．
アルゴリズムの実行では ����からはじめて，大きさ (

のグラフの頻度を計算する．次にそれらを 4・3節 4・3・(

節で述べた条件 (，3，4をもとに結合していく．サイズ

の (つ大きなグラフを作る場合には，ある隣接行列を第 (

生成行列として，その行列に対し結合の条件を満たす行

列はその行列自身とその右側の接点であるので，このト

ライデータ構造を用いることによってアルゴリズムを効
率的に実行できる．次に結合してできたグラフの各ノー

ドを開放除去したグラフがすべて多頻度グラフであるか

どうかをチェックし，すべての多頻度グラフの候補につ

いて正準形を求める．さらににデータベースにアクセス

し，各トランザクションから誘導部分グラフを全て取り

出し，数え上げを行う．最後に各多頻度グラフの候補の

支持度が最小支持度を上回ればそれを多頻度グラフとす

る．以上の操作を繰り返すことにより，ボトムアップに
多頻度グラフを順次生成していく．
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図 � トライデータ構造による実装

�� 評 価 実 験

本論文で提案するアルゴリズムを実装し，�-= が

-	�������8);;1"> 及びメモリが 3051� の -� を用

いて評価実験を行った 表 (は本実験で用いたテストデー

タのパラメータの意味とその基本設定値を要約したもの

である．はじめに平均 �� �，分散 (のガウス分布を用いて

各トランザクションのサイズを決める．トランザクショ
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ン中のノードの種類は等確率で決定する．次にノード間
のリンク存在確率 � をもとにノード間にリンクを張る．

同様にして，平均サイズ ��の基本パターンを �個作る．

各トランザクションに対し，基本パターンからランダム

に (つ選択し上書きする．

図 &�図 (;�図 ((�図 (3はそれぞれトランザクションの

数，トランザクションの平均サイズ，ノードの種類の数，

最小支持度を変化させて計算時間の評価を行った結果で

ある．変化させたパラメータ以外の値は基本設定値であ

る．図 &を見ると，多頻度グラフの種類はほぼ一定，計算

時間はトランザクションの数に比例した．図 (;を見ると，
計算時間や多頻度グラフの種類は，トランザクションの

平均サイズに対し指数関数的に増加する．図 ((を見ると，

ノードの種類数を増やすと計算時間は指数関数的に減少

する．図 (3より最小支持度を下げると計算時間や多頻度

グラフの種類は増加するが，さらに下げると飽和し，結

果として �字型飽和曲線になると考えられる．従来のバ

スケット分析で (つのトランザクションの同種のアイテ

ムが含まれることはないが，ノードの種類を従来のバス
ケット分析のデータベース全体に含まれるアイテムの種

類と考えると，これらの傾向は従来のバスケット分析と

一致する．またノードの種類が (の場合に解析できると

言うことは，リンクやノードに全く種類がないグラフの

トポロジーのみ与えられたデータからの特徴的パターン

抽出も可能であることを示している．さらに，有向グラ

フと無向グラフの結果を比較すると有向グラフの方が計
算時間や多頻度グラフの種類は少ない．これは同じノー

ドの数で表現されるグラフの種類は有向グラフの方が非

常に多いので，有向グラフの場合，それぞれのグラフに

対する頻度は低くなる．そこで有向グラフの場合，グラ

フの大きさがより小さい段階でも，多くの多頻度グラフ

の候補の支持度が最小支持度より低くなるために，計算

時間は少なくなる．逆に無向グラフの場合は有向グラフ

の場合に比べて大きいグラフまで最小支持度を下回らず，
サイズの大きな多頻度グラフが生成されるので，無向グ

ラフの方が多頻度グラフの種類が多くなる．

図 (4はノードの種類が ( の場合にリンクの存在確率
を変化させた場合の結果である．リンクの存在確率が大

きくなると，比較的計算時間が少ないことを示している．

非正規形は図 *の ����の右の枝側に多く存在し，トライ

の右側は接点の数が比較的少ない．また，トライの右側

の接点が示すグラフは比較的リンクの数が多いグラフで

表 � 各パラメータの意味

パラメータ 意味 基本設定値
� トランザクションの数 �(-(((
�� � トランザクションの平均サイズ �(

� 基本パターンの数 �(

��� 基本パターンの平均サイズ �

 ノードの種類  
� ノード間のリンク存在確率  (.

������ 最小支持度 �(.

ある．すなわち，非正規形の多くはグラフ構造のリンク
の数が比較的多いグラフであり，前処理によりすべのグ

ラフ構造データのリンクの数を多くすることができれば，

トライの接点の生成をトライの右側に移行でき，生成さ

れる接点の数は減ると考えられる．図 ()はノードに種類

がない場合の無向グラフの一例で，右側のグラフは左側

のグラフの完全グラフに対する補グラフである．完全グ

ラフとは全てのノード間に (つのリンクが存在するグラ
フである．またグラフ��を�の部分グラフとすると，�

に対する �� の補グラフとは �� の全てのリンクを �か

ら取り除いた残りのグラフを言う．図 ()のグラフの下の

数字はグラフを表す正規形のコードである．図 ()の右側

のグラフは左側のグラフよりも多くのリンクを持ち，右
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図 � トランザクションの数の変化に対する計算時間
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図 �	 トランザクションの平均サイズの変化に対する計算時間
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図 �� ノードの種類数の変化に対する計算時間
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図 �� 最小支持度の変化に対する計算時間

側の図のほうが非正規形の隣接行列の数が多い．図 ()の

左側のグラフを右側のグラフに変換することにより正規

形の数を減らすことができる．

そこで無向グラフでトランザクションのノードの数が

完全グラフのリンクの数の半分より少ない場合は，図 (0

のように全てのトランザクションを完全グラフに対する

補グラフに変換することによりトライの接点の生成を減

らすことができると考えられる．一方，有向グラフの場

合には，図 (0の下段の中央の図を完全対称有向グラフと

定め，このグラフに対する補グラフに変換することによ
りトライの接点の生成を減らすことができると考えられ

る．表 3，表 4のように，実際にトランザクションのグラ

フ構造を補グラフに変換して多頻度グラフを抽出したと

ころ，リンク存在確率が 0;?よりも少ない場合は補グラ

フに変換すると，生成される正規形の数は減り，それに

より図 (4のように計算時間は減少した．ノードの種類が

多いと抽出される多頻度グラフに同種のノードが含まれ
る可能性が低く，元のデータと補グラフに変換したデー

タから抽出される正規形の数や計算時間の差がほとんど

ないと考えられる．そこで補グラフの効果を明確に検証

するために，この実験においてはノードの種類を (にし

た．図 ((の考察においてリンクの種類が少ない場合に多

くの計算時間を要することを述べたが，ノードの種類が

少なく，リンク存在確率が 0;?以下の場合にはグラフ構

造データを補グラフに変換することにより計算時間を減
らすことができる．

以上の結果はリンクが種類を持たず自己ループを持た
ない場合の評価実験の結果であるが，リンクが種類を持

つ場合あるいは自己ループを持つ場合も同様の結果が得

られた %猪口 3;;;'．

�� 応 用

インターネットのサービスの ( つである @@@ で

は，=A,から別の =A,へとハイパーリンクが張られ，

@@@利用者はブラウザでハイパーリンクをたどり，次々

に =A, へアクセスしている．一方，=A, を提供する
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図 �� リンク存在確率の変化に対する計算時間
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図 �� グラフ構造のコード
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図 �� グラフ構造の補グラフ

@@@ サーバにはクライアントのアクセスに関する情

報が貯えられており，そのデータベースのサイズは極め

て膨大なものである．そこからユーザの特徴的な経路が

得られれば，@@@管理者やコンテンツの提供者がコン
テンツの配置や "B1,文章のレイアウトを考える際に

有用であると考えられる．

本研究では（株）リクルートの商用@@@サイト「あ
ちゃら ��C�」��の@@@ サーバへのアクセス履歴の

傾向分析を行った．アクセス履歴ファイル��は，ユーザ

�� 現在は/
,0�
��と統合され，12134に変更．
�� 本実験ではプロキシサーバを考慮していない．厳密な実験を
するとなると，クッキーを利用する必要があるだろう．しかし，
後にも示すように，厳密ではない実験ではあったが，十分な頻
度を持つパターンが得られた．
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表 � リンク存在確率の変化に対する無向グラフの実験結果

リンク
グラフの

多頻度 多頻度
正規形存在確率

状態
グラフ グラフの

の種類［.］ の種類 最大サイズ

�(
�

��� '
�#-��(

補グラフ  -$ �

�(
�

��& &
�#-$ '

補グラフ &-��&

�(
�

 $' $
�#-�$ 

補グラフ ��- � 

 ( � #&' $ �&-�#�

#(
�

  � $
��- ��

補グラフ � -�'(

$(
�

��� &
$-&$(

補グラフ �'-�('

&(
�

�(( '
 - $$

補グラフ �$- $�

表 � リンク存在確率の変化に対する有向グラフの実験結果

リンク
グラフの

多頻度 多頻度
正規形存在確率

状態
グラフ グラフの

の種類［.］ の種類 最大サイズ

�(
�

#�� #
��-($ 

補グラフ  -'�'

�(
�

$�  
#-&( 

補グラフ  -�(�

�(
�

�#&  
�-'��

補グラフ �-�' 

 ( � ��&  �-�(�

#(
�

�'(  
�-�$$

補グラフ �-��$

$(
�

$(� #
 -(#(

補グラフ #-$'$

&(
�

#$� $
#-�$�

補グラフ ��-(��

の �-アドレス・アクセス時刻・=A,を一行に並べたテ

キスト形式のファイルである．また，このアクセス履歴

ファイルはある (日分のデータで，ファイルサイズは約

);;1�，約 30�;;; 種類の �- アドレスが存在した．ま

た，@@@サイト「あちゃら��C�」において解析の対

象とした部分には，約 *�2;;個の =A,とその間に張ら

れた多数のリンクが存在する．

15アドレス △ アクセス時刻 △ 678

�4� △ 5�6���6"78 7$ △ 62�9�6(�	������6���6�#�6-�(�

�4� △ 5�6���6"78!75" △ 62�9�6(�	������6���6�#�6��#!-�(�

�48 △ 5�6���6"78!75� △ 62�9�6(�	������6���6�#"-�(�

�4� △ 5�6���6"78"7�: △ 6;���(�6��(�6�����6(�(���-�(�

�48 △ 5�6���6"78"785 △ 62�9�6(�	������6���6�#8-�(�

%%%

△9空白文字

図 �� アクセス履歴レコード仕様

例えば図 (2のような 0つの=A,がハイパーリンクで

結ばれた@@@サイトを考え，このサイトの利用者は

図 (2の =A,とその間のハイパーリンクを辿っていくと

する．ここで，このサイト利用者の多くは�から何らか

のパスを通り � に辿り着き，更に < に巡回していくパ

ターンがあるとすると，アクセス履歴ファイルに蓄積さ

�

�

��

�

図 �� 678のグラフ

A DB C A E

A EC A D

A C A E

A EB C DC

図 �� 系列データ

A DB C A E

図 �� 系列データのグラフ構造への変換（� � �）

れた利用者のアクセス経路は，例えば図 (*のようなもの

であると考えられる．ここで�から<に直接のハイパー

リンクが張られていないので，このサイトの利用者は �

から別の=A,に立ち寄って <に至ることになる．図 (*

の (つの系列データは (人の利用者のアクセス経路を示

している．図 (2の矢印がハイパーリンクを表わしたのに

対し，図 (*ではアクセスの順序を示す．このようなアク

セス履歴ファイルから先に述べた �から �を経由して

<に至るパターンが得られれば，利用者の便宜のために

ハイパーリンクが張られていない �から <に直接のハ

イパーリンクを張ったほうが良いという知識が得られる．

そこで，このような系列データに対し，ある特定の=A,

ノードのアクセスから (個先までのアクセスの間に他の

特定の =A, ノードをアクセスするパターンを調べるた

めに，図 (&のように (個先のノードまでリンクを張る．

これを (つのトランザクションと考え，多くのトランザ

クションに含まれる多頻度パターンを抽出する．ここで

張るリンクは本稿で提案する手法で�から�を経由して

<に至るパターンを抽出するのに必要なリンクである．

先に述べたアクセス履歴ファイルについて，同じ �-ア

ドレスでも 0分以上アクセスがなかった場合には別のア

クセスセッションと見なし，(回のアクセスセッションを

(つの系列データとする．さらに，(の値を 0とし，以上
のような前処理を行うと，トランザクション数は 0;�555，

平均トランザクションサイズは 4 3，最大トランザクショ

ンサイズは ((*，ノードの種類は *�500であった．この

データに対し，最小支持度を ; (0?としてバスケット分

析を行うと，(�*&*個の多頻度グラフ（最大サイズ 2）が

得られ，その計算時間は前節と同じ計算機環境で 03 4秒

であった．
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以下に得られたパターンの例を示す．表 )は図 3;，図
3(，図 33のアルファベットと =A,の対応表である．図

3;に示された (つ目の例は 5つの=A,を順に辿っていっ

た例である．�から 0つ先の =A,である "にリンクが

張られているため順に =A,を巡回したことが分かる．

I CE B D H

図 �	 抽出されたパターン（頻度：$#回）

一方，図 3(の例は 2つの =A,を順に巡回した例であ

るが，Dから 0つ先の =A,である �にリンクが張られ

ていないので，D の直後から � の直前までに ( 回別の
=A,に立ち寄った可能性があることを示している．

K BG I E DJ

図 �� 抽出されたパターン（頻度：&(回）

図 33は我々の手法が互いに連続せず分離した特徴的パ

ターンを抽出可能であることを示している．

K FG A I H

図 �� 抽出されたパターン（頻度：$$回）

このような多頻度アクセスパターンがどのように役に

立つのか考える．例えば，図 3;，図 3(のパターンはそれ

ぞれの =A,に対し異なったバナー広告を配置すること

で，このサイトを訪れたアクセス者に多くの広告を見せ

るというマーケティング戦略に使える．また図 3(はDか

ら �の直前までに (回別の =A,に立ち寄った可能性が

あるので，2つの=A,の間のどれかはハイパーリンクが

張られていない可能性がある．図 33のパターンも =A,

が互いにハイパーリンクが張られてい可能性があるので，

これらのパターンはハイパーリンクを張るための候補を

あげる知識となりうる．

�� 関 連 研 究

グラフ構造データからの特徴的パターンの抽出は機械学

習の分野でも研究されており，その代表的な手法に���

（����� ���	
 ��
������）がある %1���
� &2'．���

では多くの構造データは有向グラフで表現できることに

着目し，グラフの中から「特徴的ペアの逐次拡張」という

単純な操作を繰り返し適用することによって，グラフ中

に頻発に現れる特徴的なパターンを効率良く抽出する方

表 � 対応表

　　 記号 678 ページタイトル
) �(� アート
: �(� ニュース・情報
" �(� インターネット
; �( スポーツ
4 �(# エンターテイメント
� �(& マルチメディア
< �(' 飲食
= ��� 健康・医療・美容
1 ��� 社会・文化
0 ��� 趣味・生活
> ��# 旅行

　　 �(�は��)?1�����	�����2�!��(�%*	��の意．

法である．���の利点は頻度以外にも情報エントロピー

や ����8��
	Eなどの指標を用いることができる点である．

しかし，���は��		
�探索を採用しているため，実世

界の大量データにおいてすべてのパターン探索には不向

きである．また���では連続せず分離した位置にある特

徴的パターン抽出が不可能である．
一方，与えられた 3つのグラフの同型性判定問題につ

いては ��=B/%1�D�� &;'と呼ばれる有名なシステム

がある．これはグラフの不変量を利用して与えられたグ

ラフを部分構造に分解し，効率的にノードのマッチング

を行うことにより同型性を判定する．��=B/は 3つの

グラフの同型性判定を行うので大量のグラフ構造データ

を扱うことは不可能である．また��=B/ではグラフ中

の各ノードの線度などの不変量を利用して同型性判定を
行うが，あるグラフ構造データから誘導部分グラフを取

り出すと各ノードに対する線度は変わるので，この誘導

部分グラフに対し不変量を計算し直す必要があり，有限

の計算時間内で部分グラフの共起性を調べることは不可

能であると考えられる．

�� お わ り に

本稿では�������アルゴリズムを拡張することにより，

グラフ構造データから多頻度パターンを効率的に抽出す

るアルゴリズムの提案した．テストデータを用いた評価
実験では従来のバスケット分析と同様の結果が得られた．

今後の課題としてはより複雑な構造を持つデータの分析

とさらなる効率化を検討中である．
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