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1 はじめに
グラフ構造をもつデータから知識発見をおこなうグラ

フマイニング（graph mining）は，データマイニングに
おける重要な研究分野であり，創薬やタンパク構造の解
析などに応用されている．特に，グラフ集合が幾つかの
クラスにあらかじめ分類されているとき，あるクラスに
のみ頻出している部分グラフは，そのクラスにとって重
要な部分構造と考えられる．そして，様々な応用領域に
おいて（例えば創薬 [5]），統計的に有意に頻出している
部分グラフの発見が求められている．
仮説空間（全部分グラフからなる集合）全体にわたっ

て偽陽性が生じる確率（FWER）を適切に制御するため
に，多重検定補正（multiple testing correction）が必要と
なる．しかし，以下の計算量的，及び統計的な問題があ
る．(1) どのようにして数百～数千万個にもなる部分グ
ラフを全て検定するのか．(2)どうやって FWERを制御
するのか．後者の解決のための一般的な多重検定補正は
Bonferroni補正 [1]であり，FWERの上限 𝛼 を総検定数
𝑚で割った値 𝛼∕𝑚を各検定で用いる．しかし，部分グラ
フが大量に存在するため，補正後の有意水準が低くなり
すぎてしまい，検出力が下がって有意な部分グラフを見
落としてしまう危険性がある．さらに，Bonferroni補正
は総検定数 𝑚を必要とし，これは全部分グラフの総数に
対応するため，この計算は計算量的に困難である．
寺田ら [7]は，仮説の検定可能性（testability）を用い

ることで，アイテム集合マイニングにおいてこの多重検
定問題を解決した．検定可能性とは，もともと Tarone [6]
によって導入された概念で，検定可能でない仮説は取り
除いてしまっても FWER が変化しない，という性質で
ある．そこで本論文では，この検定可能性をグラフマイ
ニングに適用する．そして，検定可能性と頻出部分グラ
フマイニングアルゴリズムを組み合わせることで，検定
すべき部分グラフを大量に削減することができ，計算の
高速化及び検出力の向上が実現できることを報告する．
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2 検定可能性
2 つのグラフ集合  と ′ を考える．各集合におけ
るグラフ数を || = 𝑛 及び |′| = 𝑛′ とし，𝑛 ≤ 𝑛′ と
仮定する．グラフ 𝐻 に対して， 中で 𝐻 を部分グ
ラフとして持つグラフの個数を 𝑥 とする．すなわち，
𝑥 = | {𝐺 ∈  ∣ 𝐻 ⊑ 𝐺 } |である．同様に，′ における
出現数を 𝑥′ とする．このとき，このグラフ𝐻 の統計的
有意性，すなわち 𝑃 値は，𝑥, 𝑛, 𝑛′ からフィッシャーの正
確確率検定によって求まる．
グラフ 𝐻 に対して， と ′ 全体における出現数を

𝑓 (𝐻) = |{𝐺 ∈ ∪′ ∣ 𝐻 ⊑ 𝐺}|と定義し，𝑓 (𝐻) ≤ 𝑛と
仮定する．すると，𝑓 (𝐻), 𝑛, 𝑛′を固定したとき，このグラ
フ 𝐻 の 𝑃 値が取りうる最小値を 𝜓(𝑓 (𝐻)) = 𝜓◦𝑓 (𝐻)
と書くと，その値は

𝜓◦𝑓 (𝐻) =
(

𝑛
𝑓 (𝐻)

)/(
𝑛 + 𝑛′
𝑓 (𝐻)

)
で与えられる．これは 𝑥 = 𝑓 (𝐻)のときの 𝑃 値に対応す
る．したがって，もしこの最小 𝑃 値が有意水準より大き
ければ，その部分グラフ𝐻 は各集合での出現数 𝑥, 𝑥′ に
関わらず，必ず有意にならないことがわかる．
Tarone [6]は，これらの仮説を取り除いてしまっても

FWERが維持できることを示した．まず，仮説空間（す
べての部分グラフ） = {𝐻 ⊑ 𝐺 ∣ 𝐺 ∈ ∪′}とし，自
然数 𝑘 に対して 𝑚(𝑘) = | {𝐻 ∈  | 𝜓◦𝑓 (𝐻) ≤ 𝛼∕𝑘 } |
と定義する．すると，
FWER ≤ ∑

{ 𝜓◦𝑓 (𝐻) | 𝜓◦𝑓 (𝐻) ≤ 𝛼∕𝑘, 𝐻 ∈  }

≤ 𝑚(𝑘)𝛼
𝑘
≤ 𝛼

となる．したがって，FWERを 𝛼以下に維持しつつ検出
力を最大化する（検定すべき部分グラフ数を最小化する）
には，𝑚(𝑘) < 𝑘を満たす最小の 𝑘を求めればよい．関数
𝑚(𝑘)は単調減少なので，𝑚(𝑘 − 1) > 𝑘 − 1, 𝑚(𝑘) ≤ 𝑘を
満たす 𝑘を 𝑘rt と書くと，これが解である．このとき

𝜏() = {𝐻 ∈  ∣ 𝜓◦𝑓 (𝐻) ≤ 𝛼∕𝑘rt}

の各要素を検定可能な部分グラフ（testable subgraph）
と呼ぶ．検定可能な部分グラフのみを検定すればよく，
各検定で用いる補正後の有意水準は 𝛼∕|𝜏()| となり，
Bonferroni補正と比べると，検出力は必ず高くなる．
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3 頻出部分グラフマイニングを用いた列挙
頻出部分グラフマイニングの手法を用いることで，効

率的に検定可能部分グラフ集合 𝜏()を列挙する．頻出
部分グラフマイニングでは，出現数が 𝜎 より多い全ての
部分グラフを列挙する．ここで 𝜓 は単調減少関数なので
[7, Supporting Text 4]，全ての頻出部分グラフ𝐻 に対し
て 𝜓◦𝑓 (𝐻) ≤ 𝜓(𝜎)が成り立つ．したがって，条件| {𝐻 ∈  || 𝑓 (𝐻) ≥ (𝜎rt − 1)

} | > 𝛼∕𝜓(𝜎rt − 1),| {𝐻 ∈  || 𝑓 (𝐻) ≥ 𝜎rt
} | ≤ 𝛼∕𝜓(𝜎rt)

を満たす出現数 𝜎rt に対して，𝑘rt = 𝛼∕𝜎rt から，𝜏()
は閾値 𝜎rt 以上の頻出部分グラフと一致する．すなわち，
この閾値 𝜎rt を求めて，頻出部分グラフを列挙すればよ
い．以下では，2つの戦略を述べる．
減少探索法．まず，寺田ら [7]によって提案された手法
LAMP で用いられている，減少探索法について述べる．
最初に，出現数を最大値 𝜎 = 𝑛に設定し，頻出部分グラ
フマイニング手法を適用し，そのときの部分グラフ総数
𝑚を計算する．そして，条件 𝑚 > 𝛼∕𝜓(𝜎)が満たされる
まで，𝜎 を一つづつ減少させ，頻出部分グラフマイニン
グ手法の適用による総数 𝑚の計算を繰り返す．もし満た
されたら，𝜎rt = 𝜎 + 1が求める閾値である．
増加探索法．上の戦略とは逆に，𝜎 を増加させる方法で
ある．最初に，𝜎 = 1に設定し，頻出部分グラフマイニ
ング手法を実行する．その実行中，頻出部分グラフを見
つける度に，そこまでの頻出部分グラフの総数 𝑚に対し
て条件 𝑚 > 𝛼∕𝜓(𝜎)を確認し，もし満たされたら打ち切
る．そして，𝜎 を 1増加し，また頻出部分グラフマイニ
ング手法を実行する．これを繰り返し，もし打ち切られ
ず頻出部分グラフマイニングが最後まで終了したら，そ
の時の 𝜎 が求める閾値である．これは，著者らによって
提案され [4]，また同時に，湊らによってアイテム集合
発見で同様の手法が提案されている [2]．

4 実験
実データ実験によって，Bonferroni補正を用いた総当

り法，すなわち，全部分グラフを列挙する手法と，検定
可能な部分グラフのみを列挙する手法（減少探索法・増
加探索法）を比較する．頻出グラフマイニング手法とし
て，最も高速な手法として知られている Gaston [3]を用
いる．実験を通して有意水準 𝛼 = 0.05 とする．ベンチ
マークとしてよく用いられている 3 つのグラフデータ
PTC (MR) , D&D, NCI41を用いる（表 1参照）．
結果を図 1に示す．検定可能性を用いることで，大幅

に検定数を減らすことに成功している．これは，FWER
を 𝛼 = 0.05以下に保ちつつ，検出力が増加していること

表1 グラフデータ．

データ | ∪ ′| || avg.|𝑉 | avg.|𝐸| 平均次数

PTC (MR) 584 181 31.96 32.71 2.01
D&D 1178 691 284.32 715.66 4.98
NCI41 27965 1623 47.97 50.15 2.09
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を意味する．また，実行時間については，増加探索法が
最も速く，総当り法と比べると多くの場合で 100倍以上
高速である．また，増加探索法よりも減少探索法が遅い
が，これは，最終的な閾値 𝜎rt が通常小さく（20程度），
減少探索法では何度も頻出部分グラフマイニング手法を
繰り返さなければならないためと考えられる．

5 まとめ
本論文では，2つのグラフ集合において，片方のクラ
スのみに統計的に有意に出現している部分グラフをすべ
て列挙する手法を提案した．検定可能性を用いることで，
指数関数的に膨らむ探索空間の削減，および，多重検定
補正による偽陽性が生じる確率の制御をともに実現した．
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