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グラフ系列マイニング
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Abstract: 人間関係ネットワークは人が頂点，関係が辺であるグラフで表現でき，人がネット

ワークに参加，脱退することで頂点や辺が増減する．すなわち人間関係ネットワークの構造

変化はグラフの系列で表される．同様に状態遷移系に基づく掛かり受け解析器（Shift-Reduce

Parser）内の状態は文節が頂点，係り受けが辺であるグラフで表現でき，遷移系列はグラフ

系列で表される．このようにグラフ系列は構造とその構造変化を扱うのに適したデータ構造

である．本講演ではグラフ系列マイニング問題とグラフ系列から頻出パターンを列挙する手

法を紹介する．

1 はじめに
膨大なデータから有用な，あるいは興味のあるパター

ンを知識として発掘するデータマイニングの研究が盛

んに行われている．有用性は人それぞれ異なるので定義

するのは難しいが，一般に多くの事例を説明できる知識

は有用と考えられる [17]．複数のアイテム集合のデータ

から頻出アイテム集合を列挙する Aprioriアルゴリズム

[1]が提案されて以来，様々なデータ構造に対して頻出

パターン列挙手法が提案されている．近年では，頂点間

連結関係と頂点や辺ラベルの情報からなるグラフ構造に

頻出する部分グラフパターン [22, 11, 6]をマイニングす

る手法が提案されている．提案されているグラフマイニ

ング手法は実用上，非常に効率的であるが，部分グラフ

同型問題が NP完全であるため，より大きな部分グラフ

をマイニングするのに多くの計算時間を要する．従って，

既存手法をグラフ系列のような複数グラフからなる大き

なグラフに対して適用することは困難である．

しかしながら，グラフの系列によるモデル化が適して

いる実世界の対象は多く存在する．図 1(a)は 4状態，5

頂点 IDからなるグラフ系列を示している．例えば，人

間関係ネットワークは人が頂点，関係が辺であるグラフ

で表現でき，人がコミュニティ（ネットワーク）に参加，

図 1: 観測グラフ系列とそのグラフ部分系列の例
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脱退することで頂点や辺が増減する．同様に，遺伝子が

頂点，相互関係が辺である遺伝子ネットワークは，進化

の過程で遺伝子が新規獲得されたり，欠落，突然変異す

るグラフの系列で表現できる．

このようなデータ解析上のニーズを背景として，我々

は，グラフ系列をマイニングする手法 GTRACE[13]，

FRISSMiner[14]を提案した．本講演ではグラフ系列マ

イニング問題とグラフ系列から頻出パターンを列挙する

手法を紹介する．

2 GTRACE
GTRACEは，図 1(a)に示すグラフ系列の集合から，そ

れらに頻出する図 1(b)のような系列を列挙する手法で

ある．GTRACEが対象とするグラフ系列は，以下を満

たすグラフの系列である．
• 系列中でグラフの頂点数や辺数が増減する．
• 系列中で頂点ラベルや辺ラベルが変わる．
• 観測グラフ系列の中の連続する 2つのグラフ g(j)

と g(j+1)間でその構造のごく一部のみが変化する．

• 各グラフは疎グラフである．
例えば，一度に大半の人間や遺伝子が入れ替わることは

なく，更に各時点では個々の人間や遺伝子は他の一部と

しか関係を持たない人間関係ネットワークや遺伝子ネッ

トワークのように，実世界の多くのグラフ変化は，これ

らの仮定を満たしている．

2.1 グラフ系列の表現形式

グラフ系列中で連続する 2つのグラフのごく一部が変

化するという仮定より，各グラフ g(j)をその全頂点，及

びその間の辺で直接表す方法は冗長である．部分系列を



表 1: グラフ系列データのための変換規則
頂点追加 ラベルが l，ID が u である頂点を
vi

(j,k)
[u,l]

g(j,k) へ追加し， g(j,k+1) へ変換

頂点削除 ID が u である頂点を g(j,k) から
vd

(j,k)
[u,•] 削除し g(j,k+1) へ変換

頂点ラベル変更 ID が u である頂点のラベルを l に
vr

(j,k)
[u,l]

変更し，g(j,k) を g(j,k+1) へ変換
辺追加 ID が u1 と u2 である頂点間にラベ
ei

(j,k)
[(u1,u2),l]

ル l の辺を追加し，g(j,k) を g(j,k+1) へ変換
辺削除 ID が u1 と u2 である頂点間から
ed

(j,k)
[(u1,u2),•] 辺を削除し，g(j,k) を g(j,k+1) へ変換

辺ラベルの変更 ID が u1 と u2 である頂点間の辺ラベルを
er

(j,k)
[(u1,u2),l]

l に変更し，g(j,k) を g(j,k+1) へ変換

効率よく探索するためには，計算コストと空間コストを

抑えるためのグラフ系列の簡潔な表現が必要となる．そ

こで本節では，GTRACEが用いるグラフ系列の表現形

式を説明する．

ラベル付きグラフ gを g = (V,E, L, f)で表す．ここで，

V = {v1, · · · , vz}は頂点集合，E ⊆ {(v, v′) | (v, v′) ∈
V × V }は辺集合，L は頂点と辺のラベル集合であり，

f : V ∪ E → Lである．グラフ g の頂点集合，辺集合，

ラベル集合を V (g), E(g), L(g)と表す．また観測グラフ

系列を d = 〈g(1) · · · g(n)〉と表す．g(j) は j 番目に観測

されたグラフである．また，グラフ系列の IDの集合を

ID(d) = {id(v) | v ∈ V (g(j)), g(j) ∈ d}と定義する．
グラフ系列を簡潔に表現するため，グラフ系列中の連

続する 2つのグラフ g(j) と g(j+1) の差異に着目する．

定義 1 観測グラフ系列 d = 〈g(1) · · · g(n)〉 の各グラフ
g(j)を外部状態と呼ぶ．さらに，連続する 2グラフ g(j)

と g(j+1)の間を補間するグラフ系列を d(j) = 〈g(j,1) · · ·
g(j,mj)〉 で表し，各 g(j,k) を内部状態と呼ぶ．ただし，

g(j,1) = g(j)かつ g(j,mj) = g(j+1)とする．グラフ系列 d

は補間系列 d = 〈d(1) · · · d(n−1)〉で表される． �

外部状態の順序は観測グラフ系列中のグラフの順序であ

るが，内部状態の順序は人工的に補間されたグラフの順

序であり， g(j) と g(j+1) の間に様々な補間系列が考え

られる．GTRACEは，グラフ系列マイニングの計算コ

ストと空間コストを抑えるために，グラフ編集距離 [21]

に基づき最短の補間系列を選択する．

定義 2 頂点や辺の追加，削除，ラベル変更を変換の最

小単位とし，それらの変換を編集距離 1とする．内部状

態系列 d(j) = 〈g(j,1) · · · g(j,mj)〉の連続する 2つの内部

状態の編集距離は 1である．また，内部状態系列中の任

意の 2つの内部状態の編集距離は最小である． �

本稿では，最小単位の変換を変換規則を用いて表す．

定義 3 g(j,k)を g(j,k+1)へ変換する変換規則を tr
(j,k)
[ojk,ljk]

で表す．

図 2: 関連性のない頂点を含む外部状態系列

• trは頂点や辺の追加，削除，ラベル変更のいずれか．

• ojkは変換される頂点 ID，あるいは辺の頂点 ID対．

• ljk は変換される頂点や辺のラベル． �
本稿では簡単化のため変換規則 tr

(j,k)
[ojk,ljk]

を tr
(j,k)
[o,l] と略

記する. GTRACEが用いる 6種の変換規則を表 1に示す．

以上より，変換系列を以下のように定義する．

定義 4 内部状態系列 d(j) = 〈g(j,1)g(j,2) · · · g(j,mj)〉を変
換規則を用いて s

(j)
d = 〈tr(j,1)[o,l] tr

(j,2)
[o,l] · · · tr(j,mj−1)

[o,l] 〉と表
し，内部状態変換系列と呼ぶ．さらに，外部状態系列

d = 〈g(1) · · · g(n)〉を内部状態変換系列の系列である外部
状態変換系列 sd = 〈s(1)d s

(2)
d · · · s(n−1)

d 〉で表す． �

変換系列によるグラフ系列の表記は，グラフが徐々に変

化するという仮定の下で，連続するグラフの差異のみ

に注目した表現形式であるので，グラフによる直接の系

列表記に比べ簡潔である．また，如何なるグラフ系列も

表 1に示す 6種の変換規則で表現可能である．

2.2 頻出変換部分系列のマイニング

本節ではグラフ系列の集合から頻出変換部分系列をマ

イニングする手法を示す．2.1節で説明した外部状態の

系列から頻出変換部分系列を列挙するために，変換系列

s′d が変換系列 sd の部分系列であるとき，s′d � sd と書

く．詳細な定義については，文献 [13]を参照されたい．

GTRACEは，実用性の観点から出力される系列中の

頂点と辺が互いに関連がある (relevant)系列のみを列挙

する．例えば，図 2のグラフ系列では，ラベルが Aで

IDが 1である頂点は，どの外部状態においても他の頂

点と連結していないため，他の頂点と関連がないと考え

る．一方，頂点 2と頂点 4はどの外部状態においても

直接は接続していないが，それらの頂点はラベル B を

もつ頂点 3と，1番目の外部状態と 4番目の外部状態で

それぞれ連結している．この場合，本稿では頂点 2と 4

は頂点 3を介して互いに関連があると考える．このよう

に，図 2における関連性のある系列の例として，頂点 2，

3，4を含み，頂点 1を含まないものが考えられる．以

上の外部状態系列の連結性の議論に基づいて，頂点と辺

の IDの関連性を以下に定義する．

定義 5 外部状態系列 d = 〈g(1) · · · g(n)〉に対し，ラベル
を持たない dの和グラフ gu(d) = (Vu, Eu)を以下のよ

うに定義する．
Vu = {id(v) | v ∈ V (g(j)), g(j) ∈ d}
Eu = {(id(v), id(v′)) | (v, v′) ∈ E(g(j)), g(j) ∈ d} �



1) GTRACE(DB, σ′)
2) Gu = {gu(d) | 〈tid, d〉 ∈ DB}
3) for g =AcGM(Gu, σ

′); untill g �= null{
4) DB′ =

⋃
〈tid,d〉∈DB proj(〈tid, d〉, g)

5) F ′ = SeqPatternMiner(DB′, σ′)
6) F = F ∪ {α | α ∈ F ′ ∧ gu(α) = g}
7) }

図 3: GTRACEの概略

和グラフは変換系列に対しても同様に定義される．外

部状態系列 d，あるいは変換系列 sd の和グラフが連結

であるとき，d，あるいは sdの IDは互いに関連がある

と定義する．GTRACEは和グラフが連結である変換系

列のみを列挙する．グラフ系列の集合DB = {〈tid, d〉 |
d = 〈g(1) · · · g(n)〉}に対し，変換部分系列 sp の支持度

σ(sp)を σ(sp) = |{tid | 〈tid, d〉 ∈ DB, sp � sd}|と定義
する．ここで，sd は dの変換系列である．最小支持度

σ′ 以上の支持度を有する部分系列を頻出変換部分系列
(Frequent Transformation Subsequence: FTS)と呼ぶ．関

連研究同様，sp1 � sp2 ならば σ(sp1) ≥ σ(sp2)である

支持度の逆単調性が成り立つ．以上の定義により，グラ

フ系列マイニングを以下のように定義する．

問題 1 グラフ系列の集合DB = {〈tid, d〉 | d = 〈g(1) · · ·
g(n)〉} と最小支持度 σ′ が入力として与えられたとき，
DB 中の rFTS (relevant FTS)を全て列挙する．

図 3はDBから rFTSを全て列挙するアルゴリズムを

示している．はじめに 2行目で外部状態系列の集合DB

の和グラフ集合Guを計算する．3行目の AcGM[12]は

Guから頻出連結部分グラフ gを 1つずつ出力する関数

であり，4行目において g を用いて射影データ DB′ を
生成する．ここで得られる射影データは，和グラフが

gと同型な変換系列の集合である．続いて，射影データ

DB′に含まれる頻出変換部分系列を SeqPatternMinerで

列挙する．SeqPatternMinerでは，PrefixSpan[20]と同様

に，得られた FTSの末尾に変換規則を 1つずつ付加し

ながら FTSを探索し，最小支持度を下回ったら，バック

トラックする．最後に，列挙された FTSの和グラフが g

と同型ならば，それを rFTSとして出力する．この処理

は AcGMが gを出力する限り続けられる．

定義 6 グラフ系列 〈tid, d〉 ∈ DBと連結グラフ gが与え

られたとき，〈tid, d〉に対する射影 projを以下のように

定義する．

proj(〈tid, d〉, g) = {〈tid, s′d〉 | s′d � sd, gu(s
′
d) = g,

�s′′d s.t. (s′d � s′′d � sd ∧ gu(s
′′
d) = g)} �

この射影により，1つのグラフ系列 〈tid, d〉から複数の
変換規則が出力されることに注意されたい．rFTSの和

グラフは和グラフ集合Guにおいて頻出連結部分グラフ

となるので，もし和グラフの集合Guから連結な頻出部

分グラフ gが得られれば，定義 6により生成された射影

系列から，和グラフが gである rFTSを全て列挙するこ

とができる．

2008年に我々が提案したGTRACEは探索の過程にお

いて，関連のない FTSも列挙するため，改善の余地が

あった．そこで，rFTSのみを探索するGTRACE-RS[10]

を提案した．GTRACE-RSは逆探索 [2, 3]に基づいた手

法であり，従来の GTRACEに比べ，100倍以上高速に

全 rFTSを列挙できる．

3 FRISSMiner
変換規則を用いたグラフ系れ列の表現は，グラフが

徐々に変化するという仮定のもとで，グラフ系列を簡潔

に表現することが可能である．しかしながら，グラフ系

列を観測する際（データを収集する際）に，時間分解能

が低い場合，観測されたグラフ系列の連続する 2つのグ

ラフの間で，グラフの大部分が変化する可能性があるた

め，変換規則系列の長さは大きくなる．変換規則系列長

が大きくなると，支持度の逆単調性より頻出パターンの

部分パターンは頻出であるため，頻出パターンの集合が

非常に大きくなり，GTRACEを適用することが困難にな

る．本節では，グラフ系列中の連続する 2つのグラフの

変化が小さくないといういう仮定のもとで，頻出パター

ンを効率良く列挙する手法 FRISSMinerを紹介する．

3.1 誘導部分グラフ系列

はじめに，2つのグラフ系列 αと βの包含関係を以下

のように定義する．

定義 7 グラフ系列α = 〈a(1) · · · a(n)〉とβ = 〈b(1) · · · b(m)〉
との間に，以下を満たす単射 φ : ID(α) → ID(β)と整

数 1 ≤ j1 < j2 < · · · < jn ≤ mが存在するとき, αを β

の部分グラフ系列と呼び，α � β と表わす．

• a(1) � b(j1), a(2) � b(j2), · · · , a(n) � b(jn),

• for v ∈ V (a(i)) and v′ ∈ V (a(i
′)), if id(v) = id(v′),

then ∃(u ∈ V (b(ji)) and u′ ∈ V (b(ji′ ))) s.t. {id(u) =
φ(id(v)) ∧ id(u′) = φ(id(v′))}, id(u) = id(u′). �

上記の定義において，1つ目の条件は従来の系列マイニ

ング [20]の部分系列の定義と同様である．2つ目の条件

は，グラフ系列 αの異なる状態 a(i) と a(i
′) の各々の頂

点 vと v′が同じ IDをもつなら，φによって写像された

頂点 uと u′ も同じ IDをもつことを意味している．

さらに理解可能な頻出パターン [14]をマイニングす

るために誘導部分グラフ系列を定義する．



図 4: グラフ系列の包含関係

図 5: 図 4のグラフ系列 d1 の誘導部分グラフ系列 d3

定義 8 グラフ系列 α = 〈a(1) · · · a(n)〉をグラフ系列 β =

〈b(1) · · · b(m)〉の部分グラフ系列とする．ただし，a(i) �
b(ji)であり，αの ID uαと u′

αは単射 φによりそれぞれ

β の ID uβ と u′
β に写像されるものとする．下記の 2つ

の条件を満たすとき，αを βの誘導部分グラフ系列と呼

び，この包含関係を α �i β と記す．

• IDが uβである頂点が b(ji)に存在するときに限り，

IDが uα である頂点が a(i) に存在する．

• 両端の IDが uβ と u′
β である頂点間の辺が b(ji)に

存在するときに限り，両端の IDが uα と u′
α であ

る頂点間の辺が a(i) に存在する． �

グラフ gの誘導部分グラフは gの頂点とそれに接続する

辺を除くことで生成できる．すなわち，誘導部分グラフ

は頂点集合により決められる [7]．同様に，グラフ系列

β の誘導部分グラフ系列は，ある IDを持つ頂点，それ

に接続する辺を削除することで生成することができる．

図 5のグラフ系列 d3 は図 4(a)のグラフ系列 d1 の誘

導部分グラフ系列である．一方，d2の 2番目の状態で，

IDが 1と 2である頂点間に辺がないので，図 4 (b)のグ

ラフ系列 d2 は，d1 の誘導部分グラフ系列ではない．

誘導部分グラフ系列の包含関係 (�i)に基づいて，グ

ラフ系列 αの支持度の定義を σi(α) = |{tid | (〈tid, d〉 ∈
DB) ∧ (α �i d)}|と定義する．この支持度についても，
支持度の逆単調性が成り立つ．さらに，マイニング問題

を以下のように定義する．

問題 2 データベースDB = {〈tid, d〉 | d = 〈g(1) · · · g(l)〉}
と最小支持度 σ′が入力として与えられたとき，和グラフ

が連結である頻出パターンの集合 F = {f | σi(f) ≥ σ′}
を列挙することである．列挙される頻出パターンを頻

出関連誘導部分グラフ系列（FRISS：Frequent, Relevant,

and Induced Subgraph Subsequence）パターンと呼ぶ．

3.2 FRISS列挙アルゴリズム

既存のグラフマイニングを拡張することによる，FRISS

をマイニングする素朴なマイニング手法は，列挙された

FRISSに頂点（あるいは辺）を再帰的に 1つずつ追加し

て，支持度を計算し，最小支持度を下回ったときバック

トラックする方法である．FRISSの定義より，FIRSSに

追加する頂点は FRISSの和グラフが連結であることを

満たしながら加えていく必要がある．しかし，再帰の深

さが増加したとき，必要なメモリ量は急激に増加する．

例えば，この素朴な手法による図 5に示す頂点数 9の

FRISSをマイニングするための再帰の深さは 9になる.

しかし，グラフ系列の関連性，及び誘導部分グラフ系列

の定義を巧みに用いることで，FRISSMinerの再帰の深

さは FRISSに含まれる IDの数と外部状態数の和になる．

例えば，図 5の FRISSを探索するための再帰の深さは

3 + 3 = 6となる．

FRISSMinerのアルゴリズムの概略は GTRACEと同

じである．ただし，射影の定義と SeqPatternMinerの実

装方法がことなる．射影の定義を以下に示す．

定義 9 〈sid, d〉 ∈ DB と連結グラフ g に対して，射影

“proj”を以下のように定義する．

proj(〈sid, d〉, g) = {〈sid, d′〉 | (d′ �i d) ∧ (⊥ /∈ d′)

∧ (gu(d
′) = g) ∧ (�d′′ s.t. d′ �i d

′′ �i d)} �

上記の定義で⊥ /∈ d′は d′が頂点なしの外部状態を含ま
ないことを意味している．「�d′′ s.t. d′ �i d′′ �i d」は

「d′ �i d ∧ gu(d
′) = g∧⊥ /∈ d′」を満たすグラフ系列 d′

のうち極大なもののみを出力することを意味している．

GTRACEの射影が変換系列の集合を返すのに対して，

FRISSMiner の射影はグラフ系列の集合を返す．また，

GTRACE の SeqPatternMiner が変換系列を 1 つずつ末

尾に付加するのに対して，FRISSMMinerの SeqPattern-

Minerはグラフを 1つずつ末尾に付加する．

GTRACE，FRISSMinerともに，それらの計算時間は

入力のグラフ系列の数に対して線形的に増加する．ま

た，GTRACE の計算時間は変換規則系列の平均長に，

FRISSMinerの計算時間はグラフ系列の平均長に対して，

指数関数的に増加する．本稿では詳細な評価実験結果を

割愛するため，個々の論文を参照されたい．



表 2: グラフ系列の違い
graph dynamic evolving

sequence graph graph

頂点数 増減する 一定 一定 †
辺数 増減する 増減する 増加する †
頂点ラベル 変化する 変化しない 変化しない

辺ラベル 変化する ラベルなし 変化しない

†: evolving graphの頂点はそれに繋がる辺とともに

追加される．

図 6: Dynamic graphと evolving graph

（簡単化のため，頂点ラベルを省略する）

4 議論
近年，グラフ系列 (dynamic graph [5]あるいは evolving

graph [4])から頻出パターンを列挙する問題が注目され

はじめている [19, 18, 8, 23, 9, 16]．文献 [5]において，

Borgwardtらは dynamic graphと呼ばれるグラフ系列か

ら頻出パターンを列挙する手法を提案した．この文献で

は，グラフ系列中のグラフの辺数は増減するが，頂点数

や頂点ラベルは変化せず，辺にはラベルがないものとし

ている．dynamic graphの特徴を表 2の 3列目目に要約

する．また，図 6の左上のグラフ系列は右上の dynamic

graphで表わされる．この手法において，グラフ系列中

の各状態の辺の存在と非存在は 1と 0によって表わさ

れ，dynamic graphの各辺はこれらの 0と 1からなる系

列によって表わされる．

一方，Berlingerioらは文献 [4]において，evolving graph

と呼ばれるグラフ系列から頻出パターンを列挙する手法

を提案した．この手法では，グラフの頂点や辺にはラベ

ルがなく，頂点数や辺数は増加するが，減少はしないと

仮定している．さらに，頂点に接続する辺は，必ずその

頂点と同じ状態で追加されると仮定している．evolving

graphの特徴を表 2の 4列目目に要約する．また，図 6の

左下のグラフ系列は右下の evolving graphで表わされる．

evolving graphの各辺の数字はその辺が追加された状態

の番号を表わしている．これらの 2つの手法では，複雑

なグラフ系列を 1つのグラフで表現しているが，それら

の手法では 1節で述べた人間関係ネットワークや遺伝子

図 7: グラフ系列から FSSと FTSのマイニング

ネットワークのように頂点や辺数が増減し，ラベルが変

化するグラフの系列を扱うことができない．従って，本

稿で扱ったグラフ系列は dynamic graphや evolving graph

よりも汎用なクラスの構造であると言える．

FRISSMinerやGTRACEはともに表 2の 2列目にまと

めた汎用的なグラフ系列に適用することが可能である．

図 7の左下の 4つの系列は上部の 2つのグラフ系列から

最小支持度 2で列挙される全 FTSである．一方，右下

の 9つの系列は同じグラフ系列から最小支持度 2で列挙

される全 FSS (Frequent Subgraph Subsequence) である．

FTSは入力である 2つのグラフに共通して含まれる共

通の変化であるのに対して，FSSは 2つのグラフに含ま

れる共通の構造である．例えば，矢印で示されている 1

つ目の FTSはラベルが Aである頂点が追加されたこと

を表わしてる．ただし，この FTSから，その頂点がい

くつの外部状態で存在し続けたのかまでは分からない．

一方，矢印で示された 2つ目の FSSはラベルが Aであ

る頂点が少なくとも 2つの外部状態に存在したことをあ

らわしている．このように，FRISSMinerとGTRACEの

入力は同じであるが，出力されるパターンの解釈は異な

る．共通する変化のパターンを発見したいか，あるいは

共通する構造を発見したいかの目的に応じて使い分ける

必要がある．

5 おわりに
本稿ではグラフ系列マイニング問題を紹介し，我々が

提案した GTRACEと FRISSMinerを紹介した．グラフ

系列は構造の変化を表すための汎用的なデータ構造であ

り，グラフが徐々に変化するという仮定のもとで，変換

系列はグラフ系列を簡潔に表現するデータ構造である．

GTRACEや FRISSMinerはグラフ系列に現れる表層的



な関係である頻出パターンを列挙するアルゴリズムであ

り，構造変化の予測まではできない．構造変化を予測す

る問題などが，今後，重要な研究テーマであると考えら

れる．
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