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¥ 対象データはグラフ

事例の集合

¥ データ中の頻出部分

グラフを探索

・ ・ ・
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2つの多頻度グラフXk，Ykを結合することによって
多頻度グラフ候補Zk+1を生成する．
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1-candidate subgraph

1-frequent subgraph

2-candidate subgraph

2-frequent subgraph

3-candidate subgraph

3-frequent subgraph

DB 最小支持度=2

マイニングアルゴリズム

代表的
グラフマイニング
アルゴリズム
参照：http://hms.liacs.nl/

gSpan, Gaston
最速でよく使われる。

AGM, AcGM
初期のアルゴリズム。
(Inokuchi et al.,
PKDD2000, FI2005)

http://hms.liacs.nl/


ベイジアンネットワーク
ノンパラメトリック回帰
モデルを用いた
因果構造モデリング

グラフマイニングを用いた
頻出因果構造ネットワーク導出

不変的因果構造の発掘

マイクロアレー
遺伝子発現
プロフィールデータ

推定因果構造ネットワーク
HIG1

HSF1

HSP82

SSA3

http://www.gene-chips.com/sample1.html
http://www.gene-chips.com/sample1.html
http://www.gene-chips.com/sample1.html
http://www.gene-chips.com/sample1.html


Bayesian network and nonparametric hetero-
scedastic regression model (Imoto et al. 2003)
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Gene Ontology (GO) Term：遺伝子の機能を表現する記述子
１つの遺伝子に
Process, Function, Component

の３つの側面からGO Termと呼ばれる記述を割り当て

同一ラベル頂点が複数存在し，
頂点や辺をラベルで識別不能．
トポロジーを含むグラフとして扱う．

データ中の各遺伝子固有名をProcess GO Termに付け替える．

例）遺伝子名称：YMR043W
Component： nucleus
Function ： DNA binding
Process ： DNA metabolism

３３種類の
Process GO Term
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多頻度連結誘導部分グラフマイニングAcGM手法を適用



支持度 70.0%

amino acid
and derivative

metabolism

amino acid
and derivative

metabolism

cellular
respiration

支持度 99.0%

protein
modification

organelle
organization

and biogenesis

RNA
metabolism

支持度 99.0%

transport

lipid
metabolism

lipid
metabolism

支持度 68.2%

DNA
metabolism

DNA
metabolism

organelle
organization

and biogenesis

支持度 66.6%

cell wall
organization

and biogenesis

cell wall
organization

and biogenesis

cytokinesis

biological
process
unknown

多くの解に共通して
見られる因果関係



支持度 13.3%
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問題点
ベイジアンネットワークが大量の候補解を残し，
かつそれらの候補が多様過ぎて，共通した明確な
変数間依存関係の部分ネットワークが得られない．
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データと人間の背景知識から
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共分散構造分析

変数間決定関係を線形モデルで同定
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変数間決定関係を確率モデルで同定

バイオインフォマティクスやマーケティングなどで多用される解析手法

互いに独立な
非観測外乱
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Gaussian Non-Gaussian
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•構造方程式モデル（Structural Equation Model:SEM）

•各観測変数 は連続確率変数．
•変数間の因果関係は線形で有向非巡回グラフ(DAG) で表される．
•各外乱 は互いに独立で非ガウス揺らぎを持つ．

•行列Bは行と列の同時入れ替えによって下三角化される．
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i) が上流である.
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独立性判定：非線形相関係数

（あらゆる非線形
関数f,gについて）

モデルの前提がデータで成立していれば，非線形相関の近似誤差を除いて，
この方法は必ず正しい唯一の因果構造を同定することが証明されている．
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変数が１００個程度のデータでも正確に因果構造を同定可能
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外生変数同定手法
eggFinder
(Shimizu and
Sogawa et al.
JSAI10)

Ingenuity
Pathways
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例）ネット販売サイトにおいて，顧客集団
が過去に商品群を検索するのに用い
たキーワードタグから，個別の顧客に
商品毎の適切なキーワードタグを付け
て提示したい。

Tag Recommendation
顧客，商品毎に適切な順にタグを
ランキングして，上位タグを提示する．

カバン
バッグ
ビジネス
・・・・・

じょうろ
水やり
園芸
・・・・・



U

I
T

例）|U|=300万人,|I|=100万点,|T|=2万語⇒一般に非常にスパース
顧客Aの商品4のタグがfならA,4,f-要素を1，
該当データがない欠測要素を0としてとすると．．．
＊殆どの要素はゼロ⇒極端なImbalance Dataとなる．
＊そもそも欠測要素は，記録がないだけで
適切さがゼロなわけではない．

•問題設定
U：顧客集合，Ｉ：商品集合，Ｔ：タグ集合

•購買記録のデータキューブ：U×I×T
•この購買記録から各要素の
条件毎にタグの適切さの程度を
推定したい。

D



購買記録の実装
１．データキューブU×I×Tを

コンテクストU×Iとランキング対象Tに区別する．
２．各コンテクストc∈ U×I毎に 欠測要素の0を避けるために，

ペア(ti,tj)∈T×Tで前者が後者より適切ti>tjなら１，
ti<tjあるいはti ? tjなら０とする．
例）コンテクストc=（顧客A，商品4）∈ U×Iについて，

タグfの要素は１ > タグgの要素は記録なし⇒g,h要素=1
タグgの要素は記録なし ? タグhの要素は記録なし⇒g,h要素=0

U×I
T×T

f=1,g=?,h=?

f=1
g=?
h=?

0

1

1

0

0

0

0

0

0

c



Recommendation指標の推定
タグ同士の相対的適切さを保存する指標を探す．
１．各コンテクストc∈I×Uにおいて各タグti∈T

のRecommendation指標をy(c,ti|Θ)とする．
２．各cにおいてti>tj⇔y(c,ti|Θ)>y(c,tj|Θ)を

実現する指標y:I×U×T→RのパラメータΘを探す．

パラメータΘの推定方法：MAP推定
全コンテクストにおけるタグ同士の相対的適切さの下
で最尤パラメータを推定する．
Θ=argmax p(Θ|I×U;T×T)
=argmax p(I×U;T×T|Θ)p(Θ) (ベイズの定理より)



Bayesian Context-aware Ranking Optimization (BCR-Opt)
Θ=argmax p(I×U;T×T|Θ)p(Θ)

• Bernoulli分布とロジスティック分布の仮定
p(ti>tj under c|Θ)=1-p(tj>ti under c|Θ)
p(ti>tj under c|Θ)=σ(y(c,ti)-y(c,tj)) (σ:ロジスティック)

• Prior p(Θ)の正規分布の仮定
p(Θ)=N(0,1/λ) (λ：ハイパーパラメータ)
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BCR-Learn：以上の基準の下で最尤パラメータΘを
最大勾配法で推定する．



Recommendation指標 y(c,ti|Θ)のモデル
y:I×U×T→R yを要素値とするテンソルの分解モデル
１．Tucker Decomposition (TD)モデル

2. Parallel Factor Analysis (PARAFAC)モデル

3. Pairwise Interaction Tensor Factorization (PITF)モデル
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評価実験（Rendle et al. SIG-KDD09）
１．使用データ

BibSonomy: ソーシャルブックマークシステムのデータ
Last.fm:イギリスのインターネットラジオ運営会社のSNSデータ

２．評価指標
Sc:コンテキストcで真に使われたキーワードタグリスト，
Rc:コンテキストcで推定された上位n位キーワードタグリスト

Data Set Users |U| Items |I| Tags |T| Records |S|

BibSonomy 116 361 412 10,148

Last.fm 2,917 1,853 2,045 219,702
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BibSonomyとLast.fmに関する上位n位のRecommendationのF-Measure
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ID Date Product Store

13 2008/2/8 drink Tokyo

14 2008/2/9 snack Osaka

Date
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day
month
year

Product
Product ID
name
category

Purchase
Purchase ID
Product ID
Store ID
Date ID
proceeds

Store
Store ID
prefecture
country

fact table

dimension table

key

measure

表ごとにkeyに関する記述情報を保持するので、
結合(join)してしまうと何に関する記述であるかの
情報が失われてしまう。
⇒表の関係構造を保持したマイニングが望ましい。
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Date
Date ID
day
month
year

Product
Product ID
name
category

Purchase
Purchase ID
Product ID
Store ID
Date ID
proceeds

Store
Store ID
prefecture
country

fact table

dimension table

key

measure

DNA
metabolism

DNA
metabolism

organelle
organization

and biogenesis

cell wall
organization

and biogenesis

cell wall
organization

and biogenesis

cytokinesis

biological
process
unknown

transport

lipid
metabolism

lipid
metabolism

DNA
metabolism

cell
cycle

organelle
organization

and biogenesis

DNA
metabolism

protein
modification

biological
process
unknown

biological
process
unknown



Graph sequences

A

C

1

2

3 1

2

3

4

1
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1

2

3

4

Union graphs

1

2

3

4

C
2

3

2

3

4 2

3

4 2

3

4

多頻度グラフ
マイナー gSpan

input

Frequent
sequential
pattern miner

input

Frequent relevant subgraph
2

3

4

output

Projection

Relevant Freq. Subgraph Sequences
output



リレーショナルデータマイニング？ ？

現実の対象やそのデータは何らかの構造や関係と
関っていることが多い．様々な展開が予想される．
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