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あらまし コミュニティ検索はソーシャルネットワーク等のグラフ構造から問合せに合うコミュニティを見つけ出す

グラフ分析手法である．本研究ではビームサーチを用いた属性値付きグラフに対するコミュニティ検索手法について

提案する．従来の手法では頑健なトラス構造を持つコミュニティしか解として見つけることができず，グラフ構造へ

の制約が柔軟でない．そこで本稿では解に求める構造的制約条件を緩和した上で，ビームサーチを用いてより多様な

コミュニティを探索し，性能の向上を図る．本稿では提案手法の概要と評価実験の結果について述べる．
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図 1 属性付きグラフに対するコミュニティ検索の例

1 序 論

Twitterや Facebook等のソーシャルメディアの普及に伴い膨

大なデータが生成されており，それらのデータから有用な知

識を抽出するデータ分析が注目されている．特に，各エンティ

ティをノード，エンティティ間の関係をエッジとして表現する

グラフを用いた様々な分析手法のひとつに，コミュニティ検索

がある．コミュニティ検索はグラフの中からクエリに対して適

切なノード集合 (コミュニティ)を見つけ出す技術である．一般

的にグラフはノードに属性値を持つ場合がある．具体的には，

Facebookなどの SNSではユーザの出身地や，職業，興味のあ

るトピックなどの情報をノードに付随して持つことが考えられ

る．これらの属性値の付いたグラフを，属性付きグラフ [1]と

いう．属性付きグラフに対するコミュニティ検索で与えるクエ

リはクエリノードとクエリ属性から構成される．クエリノード

は自身が属するコミュニティを問い合わせる単一のデータエン

ティティを表し，クエリ属性はコミュニティ内の多くのノードが

保持するべき属性を指定する．属性付きグラフに対するコミュ

ニティ検索はこのクエリに対してクエリノード近傍のクエリ属

性に関係のあるコミュニティを見つけ出すことが目的となる．

属性付きグラフの例として図 1 に共著ネットワークを示す．

図 1のグラフに対して，クエリQ = {q, {DB,DM}}を与えた
場合を考える．ここで q はクエリノード，{DB,DM}はクエ

リ属性を示しており，クエリ Q は著者 q 近傍のデータベース

(DB)，データマイニング (DM)分野に関連のあるコミュニティ

を問い合わせる．図 1 において灰色で示した領域がクエリ Q

に適合するコミュニティに該当し，コミュニティ内部でノード

が密に接続しているだけでなく，属性ラベルDB・DM を持つ

ノードが多く存在することがわかる．このようなコミュニティ

を見つけ出すことで，ある著者と関わりの深く，かつ特定のト

ピックについて詳しい著者の集合を得られる．これにより，著

者間の関係の概略を把握することが可能となる．

グラフに対するコミュニティ検索を実現する先行研究は，グ

ラフの構造的な特徴に基づく手法 [2–4]が主流であった．しか

しながら，これらの手法はグラフの属性を考慮しておらず，図

1に示したような属性をもったグラフ構造に対するコミュニティ

検索を実現することができなかった．これに対して，Huangら

はグラフの構造とノードの属性の両方の観点からコミュニティ

検索手法として LocATC [5]を提案し，属性付きグラフに対す

るコミュニティ検索を実現した．LocATCではクエリに対する

適切なコミュニティを定義するため，Attribute Truss Community

(ATC)問題を定式化している．LocATCはこの ATC問題を最適

化するコミュニティを貪欲法により探索する手法であり，いく

つかのベンチマークデータセットにおいて高い精度でコミュニ

ティを検索できることが報告されている．

しかしながら，ATC 問題は解となるコミュニティに頑健な

truss構造 [6]が含まれることを条件とする．truss構造とはグラ

フを構成するエッジによって作られる三角形の集まりによる構

造である．ゆえに，ATC問題ではコミュニティは必ず truss構

造を持つ必要があるため，LocATCによって取得されるコミュ

ニティは強い構造的な制約を課せられている．その結果として

LocATCによって取得されるコミュニティは柔軟性を欠くとい

う性質を持つ．しかしながら，実世界に存在するコミュニティ

は必ずしも密な truss 構造によって構成される訳ではない．ゆ

えに，先行研究である LocATCは，実データにおいて十分な精

度を得られないという問題がある．

本研究では属性付きグラフから高精度なコミュニティを検索



表 1 本稿で用いる記号とその定義
記号 定義
G 計算対象のグラフ　
V G に含まれるノードの集合
E G に含まれるエッジの集合
A 全属性集合
Q 与えられるクエリ
vq クエリに含まれるノード
Wq クエリに含まれる属性の集合
H G の部分グラフ
B ビームサーチにおけるビーム幅

する手法を提案する．本研究ではまず，ATC問題の構造的制約

条件を緩和することで，柔軟なコミュニティ構造を取得可能な

新しい問題である緩和 ATC 問題を定義する．また，この緩和

ATC 問題に対する解法として新たなコミュニティ検索手法を

提案する．提案手法では多様な構造を持つ実グラフに対応する

ため，多様なコミュニティの状態を保持した探索を実現可能な

ビームサーチ [7]を採用する．提案手法は緩和 ATC問題をビー

ムサーチを用いて解くことにより，実グラフに truss構造が多く

含まれない場合においても，従来手法 LocATCと比較して高精

度にコミュニティを検索することができる．また，提案手法で

採用したビームサーチのビーム幅を大きくした場合には，より

大きな実行時間を掛けて更に高い精度のコミュニティを求める

ことが可能である．本稿では提案手法の有効性について実デー

タを用いた実験により検証を行う．

本研究の貢献は 2つある．本研究は (1)従来手法より柔軟な

コミュニティを検出可能とする緩和 ATC問題を定義した．また

(2)実データに対して，提案手法は先行研究 LocATCより 18%

から 60%程度高い精度でコミュニティを検索することができる．

本稿の構成は以下の通りである．2節で前提となる知識およ

び LocATC について説明し，3 節で提案手法について述べる．

4節では評価実験の結果を示し，5節では関連研究を紹介する．

最後に，6節で本稿のまとめを述べる．

2 前 提 知 識

本章では，本研究に関する基本事項について説明する．は

じめに 2. 1節にて属性付きグラフについて延べ，2. 2節にて先

行研究である LocATCについて説明する．最後に，2. 3節にて

LocATCの問題点について述べる．また，表 2に本稿で用いる

主な記号とその定義について示す．

2. 1 属性付きグラフ

本節では属性付きグラフについて定義する．

定義 2.1 (属性付きグラフ) 属性付きグラフを連結なグラフ

G(V,E) として与える．ここで，V はノード集合，E はエッ

ジ集合である．また，全ての属性の集合を A とし，各ノード
v ∈ V の持つ属性値の集合を attr(v) ⊆ Aで表す．

図 1の共著ネットワークではノードは著者を，エッジは著者

同士の共著関係を表す．ノードは各著者が取り扱うトピックを

属性として持つ．例えば，著者 q はその近傍の 8人の著者と共

著の経験があり，DB, DM, MLの属性値を持つ．各ノードの持

つ属性値の数は不定であり，共著関係にある著者が必ずしも同

じ属性値を持つとは限らない．

2. 2 先行研究：LocATC

本節では本研究の前提となる属性付きコミュニティ検索手

法 LocATC について説明する．Huang らはまずクエリに対す

る適切なコミュニティを求める問題について，Attribute Truss

Community (ATC) 問題として定式化を行い，その解法として

LocATC を含む 3 つの手法を提案している．本節では，2. 2. 1

節にて ATC 問題の概要を述べ，2. 2. 2 節にて Huang らが提案

した 3つの手法を説明する．

2. 2. 1 ATC 問 題

属性付きコミュニティ検索では，クエリ Q = (vq,Wq)が与

えられたとき，クエリ点 vq を含み，クエリ属性集合Wq に対

して最も適切な部分グラフ H を検索することを考える．ATC

問題では，コミュニティ検索によって獲得する部分グラフH に

ついて，次の 4つの性質を満たすことに主眼をおく．

(1) 出力部分グラフ H は，全てのクエリ点を含む．

(2) 部分グラフ H は凝集性が高い，つまり H 内のノード間

に含まれるエッジが多い．

(3) 部分グラフ H にはクエリ属性を持つノードを多く含む．

(4) 部分グラフ H はクエリ点から近い点から構成する．

事前準備として前節で述べた 4つの性質について定量的な議

論をするため，次の定義を導入する．

定義 2.2 (k-truss) Gの連結な部分グラフH が k-truss [3]であ

るとき，H の任意のエッジの supportは k − 2以上である．す

なわち，H は H = {G′ ⊆ G|∀e ∈ E(G′), supG′(e) > (k − 2)}
を満たす．ただし，グラフ G中のエッジ e(u, v)に対し，eの

support supG(e) は，エッジ e を含む三角形の数，すなわち，

supG(e) = |{△uvw|w ∈ V }|を表す．ここで，△uvw はノード

u, v, w によって作られる三角形の集合を示す．

k-trussは部分グラフの凝集性を内部の辺が構成する三角形の

構造によって評価する．

定義 2.3 (query distance) グラフ G 中のノード u, v 間の最短

路の長さを，distG(u, v) で表す．未接続の場合は，+∞ と

定義する．このとき，G の部分グラフ H ⊆ G において，

ノード v ∈ V から H の各頂点 u ∈ H への query distance

は distH(H, v) = maxu∈H distH(u, v)となる．

query distanceはクエリノードに対して部分グラフ中の最も離

れたノードとの距離を表す．

定義 2.4 ((k, d)-truss) クエリノード vq およびパラメータ k, d

が与えられたとき，Gの部分グラフHが (k, d)-trussであるとは，

H と vq の query distanceが d以下かつH が k-trussを満たすこ

とを表す．つまり H = {G′ ⊆ G|vq ∈ V (G′), distG′(G′, vq) >=

d,∀e ∈ E(G′), supG′(e) >= (k − 2)}を満たすノード集合は (k,

d)-trussである．



定義 2.4に示した (k, d)-trussは，k が大きいとき，凝集性が

高いこと (性質 2)を示し，dが小さいとき，クエリ点までの距

離が近いこと (性質 4)を示す．

定義 2.4では，性質 2と 4の指標を示した．性質 1の評価は

自明であるため，ここでは，残る性質 3について指標を検討す

る．まず，性質 3の指標となる関数 f (H ,Wq)を，以下の二つ

のアイデアを元に構成する．

(1) H 中のノードはできるだけ属性 w ∈ Wqを含むべきで

ある．

(2) G中の属性 w ∈ Wqを含むノードはできるだけ H に含ま

れるべきである．

1番目のアイデアを評価する基準として，ある一つの属性 w

について，その重み θ(H,w)を定義する．

定義 2.5 (θ 関数) 部分グラフ H，属性 w が与えられたとき，
関数 θ(H,w)を，以下に定義する．

θ(H,w) =
|Vw(H) ∩ V (H)|

|V (H)|
.

これは，H 中の全ノードの数に対する属性 w を含むノードの
割合を表す．ここで，Vw(H) は H 中の w に属すノード集合，
すなわち以下の式を満たす集合である．

Vw(H) ⊆ V (H) s.t. ∀v ∈ Vw(H), w ∈ attr(v).

また，2 番目のアイデアを評価する基準として，関数

score(H,w)を定義する．

定義 2.6 (score関数) 部分グラフ H，属性 w が与えられたと
き，関数 score(H,w)を，以下に定義する．

score(H,w) = |Vw ∩ V (H)|.

これは，H が G中の属性 w を含むノードをいくつ含むかを表
す．関数 f(H,Wq)は，Wq 中の各属性に対するこれらの積を足
し合わせたもの，すなわち次の式で表す．

f(H,Wq) =
∑

w∈Wq

{θ(H,w)× score(H,w)}

=
∑

w∈Wq

|Vw(H) ∩ V (H)|2

|V (H)|
.

定義 2.7 (Attribute Score Function) 部分グラフH とクエリ属
性集合Wqが与えられたとき，Attribute Score Function f(H,Wq)

を，以下に定義する．

f(H,Wq) =
∑

w∈Wq

{θ(H,w)× score(H,w)}

=
∑

w∈Wq

|Vw(H) ∩ V (H)|2

|V (H)|
.

ただし，θ(H,w) = |Vw∩V (H)|
|V (H)| ，score(H,w) = |Vw ∩ V (H)|

である．

ATC問題では，定義 2.4および定義 2.7を用いて，次に定義

するコミュニティを検索する．

定義 2.8 (Attribute Truss Community) 入力グラフG，入力ク

エリ Q = (vq,Wq)，(k, d)-truss のパラメータ k, d に対して，

部分グラフ H ⊆ G が以下を満たすとき，部分グラフ H は

Attribute Truss Community (ATC)である．

(1) H は vq を含む (k, d)-trussである．

(2) H は条件 1を満たす中で最大の f (H ,Wq)を持つ．

最終的に ATC問題は次のように定義する．

問題定義 2.1 (Attribute Truss Community(ATC)問題) グラフ

G(V,E)，クエリ Q = (vq,Wq)，及びパラメータ k, d が与え

られたとき，ATC，すなわち f (H ,Wq) が最大となる (k, d)-

truss である部分グラフ H を見つける．ただし，f (H ,Wq) =∑
w∈Wq

|Vw∩V (H )|2
|V (H )| である．

2. 2. 2 従 来 手 法

前節で述べた ATC 問題は NP 困難であることが先行文献に

より証明されている [5]．そこで Huangらは，BASIC，BULK，

および LocATCと呼ばれる手法を提案している．本節では各種

法について概説する．

a ) BASIC

BASICは貪欲法に基づく最も素朴な解法である．BASICでは，

ある解H において，ノード v ∈ V (H)を削除した際の Attribute

Scoreの低下量を考え，その低下量を v の Attirbute Scoreへの

貢献度として解釈する．この指標を用いて，貢献度の小さい

ノードから削除していく際に，この削除操作によって解が (k,

d)-truss でなくなることが考えられる．そこで，メンテナンス

と呼ばれる (k, d)-trussの整合性を維持する処理を行い，これら

の処理を H が (k, d)-trussでなくなるまで繰り返す．最後にこ

の過程で得られた最も Attribute Scoreの高い部分グラフを解と

する．
クエリ属性集合Wq において，暫定解 H からあるノードを

削除したときのスコアの低下量は次の式で計算する．

f (H − {v},Wq ) =
∑

w∈Wq

|Vw(H) ∩ V (H − {v})|2

|V (H)| − 1

=

∑
w∈Wq∩attr(v) 2|Vw(H) ∩ V (H)− 1|

|V (H)| − 1

ここで，ノード v に関係のある項のみを，スコアの低下量を代

表して v のスコアへの貢献度とすることにする．

定義 2.9 (Attribute Score貢献度) 部分グラフ H とクエリ属
性集合 Wq が与えられたとき，ノード v ∈ V (H) の貢献度
fH(v,Wq)を，以下に定義する．

fH(v,Wq) =
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw(H) ∩ V (H)− 1|

BASICのアルゴリズムを，Algorithm 1に示す．BASICでは，

始めに query distanceが d以下となる全ノードからなるグラフ

を初期解とする．貢献度の小さいノードから随時削除を行い，

その過程にある，最も Attribute Scoreが高い部分グラフを解と

する．ただし，ノードの削除により，暫定解が (k, d)-trussでな

くなった場合には，メンテナンスとして以下の 2 つの処理を，

該当するノードまたはエッジが無くなるまで繰り返す．

• 処理 1：supportが (k − 2)未満であるエッジを削除する．

• 処理 2：query distanceが dより大きいノードを削除する．



Algorithm 1 BASIC(G, Q)
Require: グラフ G = (V,E)，クエリ Q = (vq,Wq)，パラメータ k, d

Ensure: f(H,Wq) が最大となる (k, d)-truss H
1: query distance <= dとなるノード集合 S0 = u : distG(u,Q) <= dを見つ

ける．
2: G0 = (S0, E(S0)),ただし，E(S0) = {(v, u) : v, u ∈ S0, (v, u) ∈ E}
3: G0 が (k, d)-truss となるよう，メンテナンスを行う．
4: Let l← 0;

5: while Glにおいて全ての Q が接続 do
6: f(Gl,Wq) を求める．
7: 貢献度の最も小さいノード u∗ を求める．
8: u∗ とそれに接続するエッジを Gl から削除する．
9: Gl が (k, d)-truss となるよう，メンテナンスを行う．

10: Gl+1 ← Gl; l← l + 1;

11: end while

b ) BULK

BULKは BASICを効率化した手法である．BASICはメンテ

ナンスによって削除されるノードについては貢献度を考慮しな

いため，重要なノードを削除してしまう可能性がある．また，

1ループで削除可能なノード数が少ないため非効率である欠点

がある．そこで，一度メンテナンスを行う毎に複数のノードを

同時に削除することで，この効率の改善を図る．そのために

BULKでは定義 2.10，定義 2.11に示す，Attribute Margin Gain

という指標を導入する．

定義 2.10 (Attribute Margin Gain) Attribute Margin Gain
gainH(v,Wq)を，以下に定義する．

gainH(v,Wq) = f (H ,Wq )− f (H − SH (v),Wq )

ここで，SH(v)は，v の削除に伴って削除されるノード集合で

ある．

定義 2.10に示した Attribute Margin Gainは SH(v)の計算が非

効率であるため近似を行う．v の隣接点のうち次数が k − 1の

点は必ず削除されることを用いた近似を，次に定義する．

定義 2.11 (近似 Attribute Margin Gain) Attribute Margin Gain
の近似 gainH(v,Wq)を，式 (2.11)にて定義する．

gainH(v,Wq) = f (H ,Wq )− f (H − PH (v),Wq )

ただし，PH(v) = {u ∈ N(v) : degH(u) = k − 1}とする．以
降，単に Attibute Margin Gainと表すときは，式 (2.11)を指す．

BULK は Algorithm 2 に示すように式 (2.11) を用い，ある

閾値 ϵを設定した上で，Attribute Margin Gain が小さい方から

|S| = ϵ
1+ϵ

|V (Gi)|個を各ステップにて一度に削除する．
c ) LocATC

LocATCは BULKに前処理を加えて性能を向上させ，入力の

パラメータ k, dを自動的に決定する手法である．BULKおよび

BASICでは，グラフ Gのサイズが大きくなると非常に計算時

間が長くなってしまうという欠点がある．これは，始めに解に

含まれ得る全てのノードを含んだ状態から処理を開始すること

に起因する．そこで LocATCではまず小さな初期グラフ Gt を

作り，初期グラフへノードを追加した後 BULKを適用する．こ

れにより本来の BULKより小さなグラフから処理を行うため処

Algorithm 2 BULK(G, Q)
Require: グラフ G = (V,E)，クエリ Q = (v,Wq)，パラメータ k, d, ϵ

Ensure: f (H ,Wq) が最大となる (k, d)-truss H
1: 最大の (k, d)− truss である G0を求める．
2: Let l← 0;

3: while Glにおいて全ての Q が接続 do
4: gainGl

(v,Wq) が最も小さいものから |S| = ϵ
1+ϵ |V (Gi)| 個の集合 S を

求める．
5: S とそれに接続するエッジを Gl から削除する．
6: Gl が (k, d)-truss となるよう，メンテナンスを行う．
7: Gl+1 ← Gl; l← l + 1;

8: end while

Algorithm 3 LocATC(G, Q)
Require: グラフ G = (V,E)，クエリ Q = (vq,Wq)

Ensure: f(H,Wq) が最大となる (k, d)-truss H
1: G0 ← {vq}．
2: |V (G0)| > η となるまで拡張可能ノード v を T へ追加し，グラフ Gt へ

拡張する．
3: Gt 中の vq を含む最大の k-trussを新たに Gt とし，そのときの k を kmax

とする．
4: k = kmax, d = distGt (Gt, vq) として Gt に Algorithm 2 を適用する．

理の高速化をが実現できる．まず前処理による初期グラフ Gt

を作るために，以下の定義を行う．

定義 2.12 (拡張可能ノード) グラフ G, クエリ Q = {vq,Wq}
において，以下の式を満たすノード v ∈ V (H)を拡張可能ノー
ドと呼ぶ．

θ(G,Wq ∩ attr(v)) >=
f(G,Wq)

2|V (G)|

定義 2.12 を満たすノードは，f(G ∪ {v},Wq) >= f(G,Wq) と

なることが文献 [5]により示されている．ここで，初期グラフ

G0 を G0 = {vq}として，G0 の拡張可能ノードを逐次追加し，

|V (G0)| <= η である範囲で拡張したグラフを Gt とする．ここ

で η は経験的に求められる値である．

Algorithm 3 に，LocATC のアルゴリズムを示す．まず，Lo-

cATCはクエリノード近傍の拡張可能ノードを逐次追加して初

期グラフGtを作る．次に，Gt中の vq を含む最も大きな k-truss

を新たに Gt とし，併せてパラメータ k および d を決定する．

最後に Gt に BULKを適用して解を出力する．

LocATCはグラフ全体を入力とする BULKと比較して，対象

とする初期グラフが小さいため高速な計算が可能である．

2. 3 LocATCの問題点

本節では LocATCの問題点について説明する．前節で述べた

通り，従来の ATC問題はその構造的制約条件として定義 2.4を

満たす必要があり，LocATCにおいては k はクエリノード周辺

の truss構造の頑健さによって定まる．しかし，現実のコミュニ

ティ構造を考えた場合，コミュニティ構造が常に (k, d)-trussの

ような強い制約を満たすとは考えにくい．従って，LocATCで

は頑健な truss構造を持つコミュニティしか見つけられず，例え

ばスター型のようなコミュニティの内部におけるエッジの密度

が低いコミュニティを検索することができない．



3 提 案 手 法

3. 1 提案手法の概要

提案手法では ATC問題の構造的制約条件を緩和し，より高

精度なコミュニティを検索することを目指す．前節で述べた通

り，従来の ATC 問題は構造的制約条件として定義 2.4 を満た

す必要があるが，これは現実的ではない．具体的には現実のコ

ミュニティ構造においては (k, d)-trussのような強い制約を満た

さないコミュニティが多く存在する．そこでまず，本研究では

取り得る k の値を可変とすることにより，多様なコミュニティ

を解の候補とすることを考える．次に，その解の探索において

ビームサーチを採用し，柔軟なコミュニティ構造を発見する．

本節では 3. 2節にて緩和した ATC問題について示し，3. 2. 2

節にてその解法において重要なビームサーチを説明する．最後

に 3. 2. 3節にてビームサーチを用いた解法について述べる．

3. 2 緩和 ATC問題

前述した通り，ATC 問題は多くの truss 構造を含むコミュ

ニティしか見つけることができないため，k を可変とした (k,

d)-truss，すなわち (*, d)-trussを定義する．また，(*, d)-truss

を用いて緩和した ATC問題についてもここで定義する．

3. 2. 1 (*, d)-truss

従来の ATC問題においてはその解は (k, d)-trussの条件を満

たす必要があったが，ここではその truss 構造に関する制約を

緩和し，より多様な形態のコミュニティを見つけ出すことを目

指す．具体的には，本研究では (k, d)-trussにおける kを可変と

する (*, d)-trussを考えることで，より多様な構造を持つコミュ

ニティを対象とする．(*, d)-trussの詳細な定義を次に示す．

定義 3.1 ((*, d)-truss) クエリノード vq およびパラメータ dが
与えられたとき，Gの部分グラフH が (*, d)-trussであるとは，
query distance が d 以下となるノード集合である．つまり以下
を満たすノード集合 H は (*, d)-trussである．

H = {G′ ⊆ G|vq ∈ V (G′), distG′ (G′, vq) >= d}.

定義 3.1より，(*, d)-trussは truss構造の数が任意であるため，

truss構造の少ないコミュニティも解の候補となる．

定義 3.1に示した (*, d)-trussに基づき，本研究では属性付き

グラフに対する新たなコミュニティ検索問題として，緩和 ATC

問題を次のように定義する．

問題定義 3.1 (緩和 ATC問題) グラフ G(V,E)，クエリ Q =

(vq,Wq)，及びパラメータ dが与えられたとき，ATC，すなわ

ち f (H ,Wq)が最大となる (*, d)-trussである部分グラフH を見

つける．ただし，f (H ,Wq) =
∑

w∈Wq

|Vw (H )∩V (H )|2
|V (H )| である．

3. 2. 2 ビームサーチを用いた検索

ビームサーチは探索木において解の多様性を保持しながら探

索する手法である．ビームサーチでは幅優先探索のようにある

Algorithm 4ビームサーチの例

Require: 探索木 T，パラメータ B, 根ノード t0
Ensure: argmaxt∈TF (t)

1: Let優先度付きキュー P ← {t0}
2: Let優先度付きキューNextP ← ∅
3: Let maxV alue← 0

4: while P |= ∅ do
5: Let b← 0

6: while P |= ∅ and b <= B do
7: t← PopP ()

8: maxV alue = max(maxV alue, F (t))

9: Tt ← t の隣接ノード集合
10: PushNextP (Tt)

11: b← b + 1

12: end while
13: P ←MextP

14: NextP ← ∅
15: end while

状態から遷移先の状態をキューにプッシュすることで，逐次的

に探索木上を走査する．そこに，ビーム幅 B というパラメータ

を加え，遷移先の状態数，つまりキューのサイズが B を超えた

場合，暫定評価の最も良い B 個のみを探索し，残りの状態は枝

刈りする．これにより，探索木の各レベルにおいて多様な遷移

の可能性を保持しつつ，全探索より高速な探索を実現する．

ここで，例として有限な探索木 T 上のノード t ∈ T の中か

ら，最も高い評価値 F (t)を探索するアルゴリズムを Algorithm

4に示す．ただし，F (t)は非負であるとする．

3. 2. 3 提案手法：ビームサーチを用いた緩和ATC問題の解法

ここではビームサーチを応用し緩和 ATC問題を解く手法に

ついて説明する．詳細なアルゴリズムを Algorithm 5に示す．

Algorithm 5の概要：　まずビームサーチの初期状態はクエ
リノードのみを要素とした部分グラフとする．次に優先度付き

キューからビーム幅 B に応じて最良の B 個だけ部分グラフを

ポップし，それぞれについてその部分グラフとその隣接ノード

からなる (k, d)-truss を 2 <= k <= kmax の範囲で計算し，見つ

かったそれぞれの (k, d)-trussを個別に優先度付きキューにプッ

シュする．ただし，kmax は G中の最も大きな (k, d)-trussにお

ける kの値とする．これを繰り返し，その過程で最も Attribute

Score Function が高かった部分グラフを解として出力する．提

案手法はこのように多様な解を評価しつつ枝刈りにより探索に

かかるコストを低く抑えた手法である．

この探索手法はノードの追加を行うたびに部分グラフの At-

tribute Score Functionを計算し直す必要がある．しかし，この計

算は効率的ではない．そこで，部分グラフにノードを追加する

際の元のグラフとの Attribute Score Functionの差分を Attribute

Expand Gainとして定義 3.2に定義する．

定義 3.2 (Attribute Expand Gain) 　部分グラフH と，ノード
v /∈ V (H)が与えられたとき，Attribute Expand Gain fv(H,Wq)

を以下の式 (4)に定義する．

fv(H,Wq) =
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw ∩ (V (H))|+ 1

|V (H)|+ 1

−
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|2 + |V (H)|



補題 3.1 (ノードを追加したグラフの Attribute Score Function)
部分グラフ H と，ノード v /∈ V (H)が与えられたとき，H に
v を追加したグラフの Attribute Score Function f(H + {v},Wq)

は，以下で表される．

f(H + {v},Wq) =
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H) + 1

+
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw ∩ (V (H))|+ 1

|V (H)|+ 1

証明 1 まず，定義 2.7より，部分グラフH にノード v を追加
したグラフの Attribute Score Function f(H + {v},Wq) は以下
のように表せる．

f(H + {v},Wq) =
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H) + {v})|2

|V (H)|+ 1

ここで，vの持つ属性の集合 attr(v)について着目する．attr(v)
の要素のうちWq に含まれない要素については変化を考慮しな
くて良いことを利用して，以下のように変形できる．

f(H + {v},Wq) =
∑

w∈Wq\attr(v)

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|+ 1

+
∑

w∈Wq∩attr(v)

(|Vw ∩ V (H)|+ 1)2

|V (H)|+ 1

次に，右辺の 1番目の項を，Wq\attr(v) = Wq\{Wq∩attr(v)}
であることを用いて展開する．

f(H + {v},Wq) =
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H) + 1

−
∑

w∈Wq∩attr(v)

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|+ 1

+
∑

w∈Wq∩attr(v)

(|Vw ∩ V (H)|+ 1)2

|V (H)|+ 1

そして項をまとめ，f(H + {v},Wq)は以下のように表せる．

f(H + {v},Wq) =
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H) + 1

+
∑

w∈Wq∩attr(v)

(|Vw ∩ V (H)|+ 1)2 − |Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|+ 1

=
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H) + 1

+
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw ∩ (V (H))|+ 1

|V (H)|+ 1

よって，補題 3.1は示された． 2

補題 3.2 (ノードの追加による Attribute Score Functionの変化量)
部分グラフ H と，ノード v /∈ V (H)が与えられたとき，H に
v を追加したグラフと元のグラフとの Attribute Score Function
の差 fv(H,Wq)は，式 (4)となる．

fv(H,Wq) =
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw ∩ (V (H))|+ 1

|V (H)|+ 1

−
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|2 + |V (H)|

Algorithm 5提案手法
Require: グラフ G = (V,E)，クエリ Q = (vq,Wq)，パラメータ d,B

Ensure: f (H ,Wq) が最大となる (*, d)-truss H
1: Let優先度付きキュー P ← {vq}
2: Let優先度付きキューNextP ← ∅
3: Let bestAttributeScore← 0

4: Let bestGraph← ∅
5: while P |= ∅ do
6: Let b← 0

7: while P |= ∅ and b <= B do
8: graph← PopP ()

9: if bestAttributeScore > f(graph) then
10: bestGraph← graph

11: bestAttributeScore = max(maxV alue, F (t))

12: end if
13: nextGraph← graph の近傍の (*, d)-truss
14: PushNextP (nextGraph)

15: b← b + 1

16: end while
17: P ←MextP

18: NextP ← ∅
19: end while

証明 2 証明 (1) にて求めた Attribute Score Function f(H +

{v},Wq) と，元のグラフの Attribute Score Function f(H,Wq)

の差を求める．

fv(H,Wq) =f(H + {v},Wq)− f(H,Wq)

=
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|+ 1

+
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw ∩ (V (H))|+ 1

|V (H)|+ 1

−
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|

=
∑

w∈Wq∩attr(v)

2|Vw ∩ (V (H))|+ 1

|V (H)|+ 1

−
∑

w∈Wq

|Vw ∩ (V (H))|2

|V (H)|2 + |V (H)|

よって補題 3.2は示された． 2

ビームサーチによる解法はパラメータ kの調整が不要である

が，代わりにビーム幅 B を導入する．しかし k の最適な値は

グラフの形に大きく依存し調整が容易でないのに対し，B は増

加に伴いより時間を掛けて正確なコミュニティを計算すること

に期待できるため，調整が容易であるという利点がある．

Algorithm 5 はボトムアップに (*, d)-truss を構築しながら多

様な可能性を保持して探索を行うため，貪欲的な部分グラフの

構築である LocATCと比較してより正確なコミュニティを推定

できる．また kの値を単一に決定しないため，truss構造の少な

いグラフにおいても効果を期待できる．

4 評 価 実 験

本章では提案手法の有効性について実データを用いて評価を

行う．まず 4. 1節では実験方法や実験に使用したデータセット

について述べ，4. 2節では実験の結果について述べる．



表 2 データセットの詳細

データセット |V | |E| dmax |A|
Facebook 347 5038 154 224
Cornell 195 304 94 1588
Texas 187 328 104 1501

4. 1 実 験 方 法

実験は従来手法である LocATC [5] と，提案手法を B =

{10, 30}と設定した手法に加え，(*, d)-trussを求める素朴な手

法として LocATCにおける kを 2 <= k <= kmax の全てにおいて

実行し，最も Attribute Score Functionの高い解を出力する手法

である Naı̈veの 4つを比較して行う．本実験は Mac OS 10.14，

intel Core i5(3.3GHz)，メインメモリ 16GBにて行った．実装に

は C++言語 (gcc 8.2.0)を用い，コンパイルオプションは g++ -g

-std=c++11 -O3とした．

また本稿では 3つの実データを対象に LocATCと提案手法を

比較する．使用するデータは Facebook，Cornell，Texasである．

Facebookはソーシャルネットワークにおけるグラフであり，

ノードはユーザを表し，エッジはユーザ間の友人関係を示す．

またユーザの属性として職業，居住地など 224属性を用い，実

験にはノード ID 0のユーザ近傍のエゴネットワークを用いた．

Cornellと TexasはWebのハイパーリンクにおけるグラフで

あり，ノードはWebページを表し，エッジはWebページ間の

リンクを示す．また Cornellと Texasは属性としてWebページ

内に 10 回以上出現した単語の集合を用い，その Web ページ

が {”course”, ”student”, ”faculty”, ”project”, ”staff”} のいずれで
あるかをコミュニティとする．

Facebookのデータセットは Stanford Network Analysis Project

[8]より，Cornellと Texasのデータセットは LINQSのWebペー

ジより参照できる．1 表 4. 1 にデータセットの詳細を示す．ま

た，表 4. 1中の dmax はグラフの最大次数を表す．

入力するクエリは LocATCの実験に基づき，ランダムなクエ

リ Q = {vq,Wq}を 100回与える．またクエリノード集合はこ

こでは単一のノードとし，クエリ属性集合はクエリノードが含

まれるコミュニティに最も頻出する属性値と，その他のコミュ

ニティに最も現れない属性値の 2つを与える．

評価は以下に定義する F1-Scoreを用いて行う．

定義 4.1 (F1-Score) 各手法の解となるコミュニティを C,真の
コミュニティを Ĉ としたときの F1-Scoreを以下に定義する．

F1(C, Ĉ) =
2 · prec(C, Ĉ) · recall(C, Ĉ)

prec(C, Ĉ) + recall(C, Ĉ)

ただし，prec(C, Ĉ) = |C∩Ĉ|
|C| , recall(C, Ĉ) = |C∩Ĉ|

|Ĉ| とする．

F1-Scoreは [0, 1]の値を取る．F1-Scoreが高いほどその手法が

見つけたコミュニティが真のコミュニティに近いことを示し，1

のとき両者は完全に一致する．

1：https://linqs.soe.ucsc.edu/

図 2 コミュニティ検索精度 (F1-Score)の比較

4. 2 実 験 結 果

本研究では，精度についての先行研究との比較と，ビーム幅

による提案手法の精度の変化の 2 つを対象に実験を行なった．

4. 2. 1節，4. 2. 2節にてそれぞれ説明する．

4. 2. 1 コミュニティ検索精度の比較

図 2に精度についての実験結果を示す．図 2より提案手法は

ビーム幅を十分に大きく確保した場合，先行研究 LocATCと比

較して精度を 18%から 60%程度向上させることがわかる．こ

れは，提案手法が (*, d)-trussを考慮することで，多様な構造を

持つコミュニティを捉えられていることによるものであると考

えられる．一方でビーム幅が小さな場合，先行研究と比較して

5%程度精度が低下する．この理由はビーム幅の小ささにより，

提案手法が保持する探索の多様性が減少していることに起因す

る．探索の多様性が減少した結果，多くの有効な解の候補をそ

の過程で枝刈りしていると考えられる．また Naı̈veは LocATC

の精度をやや上回っており，k を唯一に決定することが精度の

低下に繋がることがわかる．加えてビーム幅を大きく設定した

提案手法は Naı̈veより精度が高い．この理由は提案手法が構造

的制約の緩和のみでなく，多様な解の候補を保持した探索を行

うためであると考えられる．以上の結果より，ビーム幅を十分

に大きくすることで，提案手法は大幅にコミュニティ検索精度

を向上させる可能性があることが示唆された．

4. 2. 2 ビーム幅の変化による精度への影響

本節では Facebook のデータセットを用いて，ビーム幅を

B = {1, 5, 10, 20, 30}と変化させたときの精度への影響を評価
する．図 3にビーム幅の変化による精度への影響についての実

験結果を示す．図 3より，本実験における Bの範囲では提案手

法はビーム幅を大きくするほど精度が向上することがわかる．

これは LocATCのパラメータ ηが経験的に求める必要があるの

に対し，直感的な制御が可能であるという点で優れているとい

える．

5 関 連 研 究

属性付きグラフ上のコミュニティ検索に関連するいくつかの

研究について，そのアイデアと代表的な手法について述べる．

属性付きコミュニティ検索： 従来のコミュニティ検索は属

性付きグラフに対応した手法として唯一 LocATC [5] がある．



図 3 ビーム幅の変化による精度の変化

LocATCはコミュニティ内のクエリ属性の分布を評価する指標

を提案し，クエリ属性を持つノードが多く含まれるよう，コミュ

ニティを拡張していく．その後，各ノードのコミュニティへの

貢献度を定義し，貢献度の小さいノードから順に削除を行い，

その過程で最も評価の高かった解を出力する．本研究ではクエ

リノードは単一のノードとしたが，文献 [5]では複数のノード

をクエリノードとする手法も提案されており，従来の属性を考

慮しないコミュニティ検索に勝る精度と速度を実験にて示して

いる．しかしながら，解となるコミュニティへの構造的な制約

が強いため．エッジの密な構造を持つコミュニティしか検索す

ることができないという欠点を持つ．

コミュニティ検索：属性値を考慮しないコミュニティ検索手

法としてはグラフ構造を評価する尺度として k-core [2, 9]を用

いる手法や，k-truss [3,4]を用いる手法などがある．文献 [2]は

問合せ型のクラスタリング問題としてコミュニティ検索問題を

提案した文献であり，k-coreを用いてグラフ中のノードの次数

に着目し，貪欲的なアルゴリズムを提案した．文献 [9]は，ク

エリノードの近傍でのみ探索を行う局所探索型の解法を提案

し，大規模なグラフに対して実験にて有効性を示した．また，

文献 [3, 4]は本研究の先行研究の著者である Huangらによって

提案された．Huangらは k-coreより頑健なグラフ構造を評価す

る指標として k-trussを採用し，グラフの truss構造の中からコ

ミュニティに不要なノードを計算し，優先度の低い順に貪欲的

にノードを削除していく手法を提案し，実験により有効性を示

した．いずれもグラフ構造に基づく手法であることから，頑健

なコミュニティ構造を検索することに優れている．

6 結 論

6. 1 本研究のまとめ

本研究では大規模な属性付きグラフにおける高精度なコミュ

ニティ検索手法を提案した．先行研究である LocATCは属性付

きグラフにおけるコミュニティ検索問題をである ATC問題を定

式化し，その解法を提案した．しかし ATC問題は構造的制約

条件が強く，truss構造を多く含むコミュニティしか解となり得

ない．これは現実に存在するデータに対してコミュニティ検索

をする上で好ましくない．そこで本稿では ATC問題の構造的

制約条件を緩和し，緩和した ATC問題を効率的に計算する手

法を提案した．提案手法では緩和した ATC問題に対してビー

ムサーチを属性付きコミュニティ検索に応用した．我々の実験

において提案手法は新たに導入したビーム幅というパラメータ

を十分に大きくすることにより，従来手法である LocATCと比

較して正確に真のコミュニティに近いコミュニティを算出でき，

データセットに対して有効であることを確認した．

6. 2 今後の課題

• より大規模なグラフに向けての高速化提案手法は有効な精
度を得るためには多大な計算時間を要する．本稿で実験に用いた

データセットは比較的小さなグラフであり，現実に存在するより

大規模なグラフに対する実用は期待できない．そのためより大規

模なグラフに向けて提案手法のボトルネックである隣接する (*,

d)-trussの列挙を高速化する，あるいは行わなくて済む計算方法

を提案し，計算量を改善する必要がある．

• ビーム幅の変化後の精度と速度の分析 4. 2. 2節で示した通り

ビーム幅は要求に応じて制御しやすいパラメータである．そこで

実験の回数を重ねビーム幅の変化と精度および速度の相関を調査

することにより，実行時間の少ない小さなビーム幅でベンチマー

クテストを行い，その結果を用いて要求される精度あるいは速度

に応じたビーム幅の調整が容易になることが期待できる．
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