
DEIM Forum 2011 C9-4

大規模グラフ系列として捉えたソーシャルブックマークデータからの
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あらまし 本研究では，データストリームのトランザクションデータ集合を，ある期間ごとのデータ関係構造とその

変化を表すグラフ系列と捉え，そのグラフ系列中のコミュニティの変化を解析する．本研究が提案するアルゴリズム

では，拡張グラフカーネルと階層的クラスタリングを組み合わせた手法によって，グラフ系列全体でコミュニティの

関係を解析し，不定期に出現する (系列の途中で見えなくなる)コミュニティの変化をルールとして抽出する．そして，

人工データセットと実際のソーシャルブックマークデータを用いた評価実験の結果から，提案アルゴリズムが不定期

に出現するコミュニティの変化を捉えられることが示された．
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Abstract In this study, we treat transactional sets of a data stream as a graph sequence. This graph sequence

represents both the relational structure of data for each period and changes in these structures. In addition, we

analyze changes in a community in this graph sequence. Our proposed algorithm extracts community transition

rules, in order to detect the communities that appear irregularly in a graph sequence, using our proposed method

combined with an extended graph kernel and hierarchical clustering. In the experiment using synthetic datasets

and social bookmark datasets, we demonstrated that our proposed algorithm could detect changes in a community

appearing irregularly.
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1. は じ め に

近年，新しいタイプの大規模データとしてデータストリーム

が注目されている．データストリームとは，「膨大な量のデー

タが，高速なストリームを通じて，時間的に変化しながら，終

わりなく到着し続ける」という特性を持つ動的な大規模データ

である [10]．現在，これらの蓄積されたデータをいかに分析し，

有効活用できる知識を発見するかが重要な課題となっている．

本研究が分析の対象とするデータストリームは，トランザク

ションデータの集合である．例えば，実際のデータストリーム



としてソーシャルブックマーク (以降，SBM)データを考えた

場合，そのデータは図 1のような一連の属性 (ユーザ ID，ブッ

クマークされたWebページのURL，ブックマークされた日付，

ブックマークに付与されたタグ情報)に対する値を組み合わせ

たトランザクションデータの集合である．

図 1 ソーシャルブックマークデータのトランザクション集合

そして，このようなデータストリームのトランザクション

データ集合を，ある期間ごとのデータ関係構造とその変化を

表すグラフ系列と捉えて，その特徴的な変化を解析する．再び

SBMを例にすると，SBMを利用するユーザをノード，特定の

期間内で同じWebページをブックマークしているユーザ間の

関係をリンクとしたグラフ構造を定義し，ある期間のデータご

とにグラフを作成することで，同じページをブックマークして

いるユーザ関係の変化をグラフ系列として表現することができ

る (図 2参照)．つまり，時間の経過と共に変化するユーザ間の

関係を，グラフ上のノードやリンクの追加，削除によって表現

することができる．

図 2 ソーシャルブックマークのグラフ系列

本研究が解析する特徴的な変化とはグラフ系列中の各グラフ

に存在する密な部分グラフ構造 (以降，コミュニティ)の変化で

ある．グラフ構造に存在するコミュニティを分析することは，

これまでに社会ネットワークや，論文の引用ネットワーク，タ

ンパク質の相互作用ネットワークなど広範囲で行われている．

特に近年では，動的なネットワークからコミュニティを抽出し，

その進化を解析することが重要な課題となっている．本研究で

は，データストリームの変化を表すグラフ系列中に存在するコ

ミュニティとその変化を解析することで，より多くのデータと

関係を持つデータ構造とそれらの変遷を発見できると考える．

しかし，このグラフ系列中の各グラフは，特定の期間に存在

するデータのみを用いて形成される関係構造であるため，その

期間に到着しないデータを表すノードと，そのノードと繋がる

リンクが見えなくなってしまう．そのため，系列中の全てのグ

ラフには存在しないが，ある特定の期間だけ存在するコミュニ

ティが多数出現することが考えられる．そこで本研究では，そ

のようなグラフ系列中で不定期に出現するコミュニティの変化

を捉えるアルゴリズムを提案する．我々の知る限り，「グラフ

系列中の連続しないグラフ間で現れる同じ構造を持ったコミュ

ニティ」を解析対象とした従来研究はない．そして，コミュニ

ティが生成されてから消滅するまでの変化の過程を変化ルール

として抽出することで，それらのコミュニティで盛り上がった

話題の変化を解釈できると考える．

2. 関 連 研 究

近年，様々なシステムをネットワークとして表現し，そのネッ

トワークに存在する高密度なリンク構造の特徴を抽出しようと

する研究が多く行われている．この高密度なリンク集合は「コ

ミュニティ」とも言われ，これまでに社会ネットワークや，論

文の引用ネットワーク，タンパク質の相互作用ネットワークな

どの様々な分野で，その構造の分析や計算量を抑えた抽出手法

が議論されてきた．

特に現在では，動的なネットワークからコミュニティを抽出

し，その進化を研究することが重要な課題となっている．コ

ミュニティの進化や時間的な変化を解析する先行研究として，

ウェブコミュニティの全体的な発展過程を分析する研究 [12]や，

異なるノードタイプを含む書誌情報ネットワークの進化を分析

する研究 [6]，コミュニティの抽出とその進化を分析するための

体系的なフレームワークを提案した研究 [9]などが挙げられる．

また，ネットワークからのコミュニティ抽出は，グラフを最適

な部分グラフに分割する，クラスタリングの問題と捉えること

もできる．そして，動的なグラフ構造のクラスタリングに対し

て，時間的な滑らかさを組み込んだスペクトルクラスタリング

のアルゴリズムが提案されており，より安定的で一貫性のある

クラスタリング結果を得られることが示されている [8]．

これらの関連研究では，時刻 tのネットワークからコミュニ

ティ構造を抽出する場合，「時刻 t−1のコミュニティ構造から劇

的に逸脱しない」かつ「時刻 tのデータにより適した」コミュ

ニティ構造を，最適な抽出結果と評価している．しかし，本研

究が定義したデータストリームの変化を表すグラフ系列は，特

定の期間に到着するデータのみを用いて形成されるグラフから

成るグラフ系列であるため，その期間に到着しないデータを表

すノードとそのノードと繋がるリンクが見えなくなってしまう．

そのため，系列中の全てのグラフには存在しないが，ある特定

の期間だけ存在するコミュニティが多数出現することが考えら

れる．つまり，それらのコミュニティは見かけ上，時刻 tにお

いて「時刻 t − 1のコミュニティ構造から劇的に逸脱する」コ

ミュニティ構造となる．したがって，関連研究の手法ではその

ようなコミュニティの変化を捉えることが困難であると考える．

そこで本稿では，グラフ系列全体でコミュニティの関係を解析

するアルゴリズムを提案し，不定期に出現するようなコミュニ

ティの変化を抽出できることを示す．

3. 提 案 手 法

本研究が提案するアルゴリズムでは，データストリームのト

ランザクション集合を入力データとし，以下の 5つのステップ

に従って，コミュニティの変化ルールを出力する．1)入力され

たデータストリームのトランザクション集合からグラフ系列を

作成し，2) 系列中のグラフ毎にコミュニティを抽出する．次

に，3)拡張グラフカーネルを用いて，コミュニティ間の類似度

を算出し，4)その類似度を基にコミュニティクラスタを作成す

る．そして，5)コミュニティクラスタから，コミュニティの変

化ルールを出力する．本章では，これらの各ステップを詳細に



述べる．

3. 1 データストリームのグラフ系列作成

本論文で定義するグラフ系列中の各グラフは，過去のデータ

間の関係を保持せず，特定の期間内に限定されたデータの関係

構造を表す．そのため，各グラフに含まれるデータの期間は抽

出されるコミュニティの変化ルールに大きく影響を与えると考

えられる．従って，実際のデータストリームのトランザクショ

ンデータ系列からグラフ系列を作成する場合，解析対象のデー

タストリームごとの性質に特化したグラフ系列手法が求められ

る．本節では，評価実験で用いる SBMデータに特化したグラ

フ系列作成手法を示す．

本論文では，SBMを日常的に利用しているユーザのブック

マーク行動を系列中の全てのグラフ上で表現できるように，

バーストを考慮したグラフ系列の作成を行う．本論文で定義す

るバーストとは，ある瞬間に爆発的に利用されて始めた話題に

よって，トランザクション数が急激に上昇する現象のことであ

る．そのような話題が発生した場合，日常的に SBMを利用す

るユーザのブックマーク行動が活発となり，トランザクション

数が他の日に比べて，上昇することが予想される．そのトラン

ザクション数の違いを考慮してグラフ系列を作成する．グラフ

系列の具体的な作成手順を以下に示す．

(1) データストリームのトランザクション数を日別に観測する．

(2) 設定した一日のトランザクション数の閾値 BT 以上のト

ランザクション数が観測された日，観測開始日，観測終了日を，

グラフ作成ポイントとする．

(3) 隣接するポイント間のデータごとにグラフを作成し，最も

過去のデータ構造を表すグラフから順番にグラフ番号を割り当

て，それらをグラフ系列とする．

例えば，日付ごとに整理したデータに対して，BT = 5000

と設定した例を図 3に示す．この場合，BT 以上のトランザク

ション数を観測した日が 3日 (横軸：2，5，8)あり，グラフ作

成ポイントは観測開始日，観測終了日と合わせて 5 つとなる．

そして，隣接するポイント間に含まれるデータごとにグラフを

作成し (図の上部： 1©， 2©， 3©， 4©)，4つのグラフからなるグ

ラフ系列が作成される (全てのトランザクションデータがグラ

フ系列上で表現される)．このような観点でグラフ系列を作成

することによって，系列中の各グラフにある瞬間に盛り上がっ

た話題に関するユーザ関係構造を表現できると考える．

図 3 閾値 BT の適用例

他のデータストリームに対してもこのように，解析対象の

データに沿った観点でグラフ系列を作成することで，データス

トリームのトランザクションデータ系列に潜在する主要なデー

タ構造を同じグラフ上に表現できると考える．また，この閾値

BT はコミュニティの変化ルールを出力するのに必要な計算量

に影響を与えると考える．例えば，閾値 BT に大きな値を設定

すると作成されるグラフ系列が短くなり，必要な計算量が少な

くなると考える．

3. 2 コミュニティ抽出

本研究が定義するコミュニティとは，モジュラリティの最大

化を目指すアルゴリズムによって抽出される，リンク密度の高

い部分グラフのことである．モジュラリティとは，分割された

ネットワークの評価指標であり，対象とするネットワーク全体

をどれだけバランスよくリンク高密度集団に分割したのかを評

価している [5]．例えば，対象とするグラフが C1, C2, . . . , CL

と L個の重複しないコミュニティに分割されたときに，モジュ

ラリティQは以下のように定義される．

Q =
X

l∈{1,...,L}

Ql =
X

l∈{1,...,L}

(ell − a2
l ) (1)

ell は Cl 内部のリンクの存在確率を意味し，al は，無向グラフ

であっても敢えて出・入リンクとして「リンク端」を分けて考

えたとき，Cl 内にあるリンク端総数のグラフ全体に対する存

在確率を意味する．グラフ中のリンクの総数を mとしたとき，

ell と al はそれぞれ以下の式で得られる．

ell =
1

2m

X

i∈Vl

X

j∈Vl

A(i, j) (2)

al =
1

2m

X

i∈Vl

X

j∈V

A(i, j) (3)

ここで，Vl はコミュニティCl に含まれるノード集合を，V は

ネットワーク全体に含まれるノード集合を表す．そして，A(i, j)

はグラフの隣接行列で，ノード i, j 間にリンクがあると 1，な

ければ 0を返し，グラフ中のリンク端の総計は 2mである．つ

まり，ell は各コミュニティ内部の密度がそれぞれ高いことを求

め，al は全体をひとつのコミュニティにしている場合や，ラン

ダムな分割に対して Qを下げる補正項として導入されている．

我々は，モジュラリティを最大化する手法のひとつである

CNM(Clauset-Newman-Moore) 法 [1] を用いて，グラフ系列

中のグラフ毎にコミュニティを抽出する．この手法は，グラフ

中の各ノードを 1ずつの仮コミュニティとみなして，Qが最も

増える 2つの仮コミュニティを統合し，それをQが最大になる

まで繰り返す．また，この手法は圧倒的に計算量のオーダーが

小さく，パラメータ調整が不要である特性を持っており，それ

がこの手法を用いる根拠となる．そして，抽出されたコミュニ

ティに対してユニーク ID，Ck
i を割り当てる．これは，グラフ

系列中の k 番目のグラフにおける，あるコミュニティの IDが

iであることを表す．

3. 3 コミュニティ間の類似度算出

本研究では，コミュニティ間の類似度を算出する手法として，



カーネル法に着目した．カーネル法は，データの非線形構造を

とらえる強力な手法として注目されており，分類や識別などに

適用され，高い精度を得ている [3]．また，このカーネル法は，

2つの対象のある種の類似度を定義していると考えることがで

き，これまでに配列やグラフなどの構造を持ったデータを識別

するカーネル関数や，データストリームの時間的な変化を特徴

として捉えるストリームカーネル [11], [13]が提案されている．

本研究では，コミュニティが表すグラフ構造を入力とし，比較

するコミュニティの時間的な変化を考慮したカーネル関数を設

計することで，時間間隔の離れた (連続しないグラフ間の) コ

ミュニティの関係を発見できると考える．

ここで，コミュニティの類似度を表すカーネル関数を定義す

る（以降，拡張グラフカーネルとする）．各コミュニティはノー

ド v にラベルのついた無向グラフ Cm
i = (V, E)である (コミュ

ニティCm
i はノード集合 V とリンクの集合Eからなり，各ノー

ド v ∈ V にはラベル σ(v) ∈ Σが振られている)．そのため，グ

ラフ同士の畳み込みカーネル [2]を適用することができる．つ

まり，部分構造 S(Cm
i ) をコミュニティCm

i 中のノードパスの

集合とした，コミュニティ同士の畳み込みカーネルは以下のよ

うに定義できる．

K(Cm
i , Cn

j ) =
X

s∈S(Cm
i )

X

s′∈S(Cn
j )

f(s|Cm
i )f(s′|Cn

j )Ks(s, s
′)

(4)

また，Ks(s, s
′) は，2 つのノードパス s = (v1, v2, . . . , vk) ∈

S(Cm
i )と s′ = (v′

1, v
′
2, . . . , v

′
l) ∈ S(Cn

j )の間のカーネル関数で

あり，以下のようにラベルごとのカーネル関数KΣ の積で定義

される．

KS(s, s′) =

8

>

<

>

:

n
Q

i=1

KΣ(σ(si), σ(s′i)) (|s| = |s′|のとき)

0 (|s| |= |s′|のとき)

(5)

さらに，ラベルごとのカーネル関数は，以下のように定義さ

れる．

KΣ(σ, σ′) =

8

<

:

1 (σ = σ′ のとき)

0 (σ |= σ′ のとき)
(6)

本研究では，カーネル関数を効率良く計算するため，コミュニ

ティCm
i 中のノードパスの集合を，各ノードだけ構成される長

さ 1 のパスと，各ノードと隣接するノードから構成される長

さ 2のパスに限定した．これは我々の事前研究 [7], [14]におい

て，コミュニティ内で最も次数の高いノードとそれと隣接する

ノードを探索するだけで，コミュニティ内の約 7割のノードを

網羅したことがその根拠となっている．つまり，最大で長さ 2

のノードパス集合間の部分構造に限定した比較でも，各コミュ

ニティの特徴を捉えた類似度を表現できると考える．

また，式 (4)の f(s|Cm
i )f(s′|Cn

j )はノードパス s，s′ に与え

られる重みであり，それぞれの部分構造が類似度全体にどれほ

どの影響力を持つかを表す．本研究では，グラフ系列全体のコ

ミュニティ間の類似度を算出するため，比較するコミュニティ

の時間間隔を考慮した重みを以下のように定義した．

K(Cm
i , Cn

j ) =
X

s∈S(Cm
i )

X

s′∈S(Cn
j )

|m − n| × λ|s|λ|s′|Ks(s, s
′)

(7)

上式は部分構造の重みを，比較するコミュニティのグラフ間隔

とノードパス s の長さによって減衰する重みの積と表してい

る．つまり，より長い期間変化しない部分構造が類似度全体

に与える影響力を高くしている．そして，グラフ系列の規模

に応じて，コミュニティの変化を解析する閾値 CT を定義し，

比較するコミュニティのグラフ間隔がこの閾値に含まれない

(|m − n| > CT )とき，コミュニティ間のカーネル値を 0とす

る．さらに，コミュニティCm
i と Cn

j の規模の違いを考慮して，

以下の式で正規化を行い，これを拡張グラフカーネルの最終出

力値とする．

K′(Cm
i , Cn

j ) =
K(Cm

i , Cn
j )

q

K(Cm
i , Cm

i )K(Cn
j , Cn

j )
(8)

3. 4 コミュニティクラスタの作成

拡張グラフカーネルによって算出されたコミュニティ間の類

似度を基に，コミュニティクラスタを形成する．ここで言うコ

ミュニティクラスタとは，類似度の高いコミュニティ集合のこ

とを指す．本研究では，グラフ番号に関係なく，類似度の高い

コミュニティ群を発見するために，ボトムアップなクラスタリ

ング手法 (群平均法)を用いる．そして，クラスタリングの距離

関数 D(Cl1, Cl2)を以下のように定義する．

D(Cl1, Cl2) =
1

n1n2

X

Cm
i ∈Cl1

X

Cn
j ∈Cl2

K(Cm
i , Cn

j ) (9)

ここで，n1，n2 はそれぞれ，クラスタ Cl1，Cl2 に含まれるコ

ミュニティの数を表し，K(Cm
i , Cn

j )は系列中のm番目のグラ

フにおけるコミュニティiと，系列中の n番目のグラフにおけ

るコミュニティjとの類似度を表す．また，クラスタ併合をクラ

スタ数が 1になるまで繰り返すのでなく，同じグラフ番号を持

つコミュニティが同一のコミュニティクラスタに含まれること

になる，1つ前の時点でクラスタ併合を終了する．つまり，形

成される各クラスタ内で，同じグラフ番号を持つコミュニティ

が含まれないようにコミュニティクラスタが形成される．

3. 5 変化ルールの抽出

作成された全てのコミュニティクラスタに対して，同じクラ

スタに含まれるコミュニティ群を同一のコミュニティが変化し

たコミュニティ群と解釈し，そこから変化ルールを抽出する．

具体的には，クラスタ内に含まれる各コミュニティをグラフ系

列番号を基に時系列に並べることで，以下に定義する「コミュ

ニティの変化」と照合することでき，コミュニティの変化ルー

ルが抽出される．

（ 1） 生成: コミュニティクラスタにグラフ番号 k のコミュ

ニティが含まれていて，グラフ番号が k より小さいコミュニ

ティが含まれていない．

（ 2） 拡大: コミュニティクラスタにグラフ番号 k のコミュ

ニティとグラフ番号 k − 1のコミュニティが含まれている．そ

して，グラフ番号 k − 1のコミュニティを構成するノード数に



比べて，グラフ番号 kのコミュニティを構成するノード数が増

えている．(コミュニティを構成するノードの全てが一致してい

るとは限らない)

（ 3） 縮小: コミュニティクラスタにグラフ番号 k のコミュ

ニティとグラフ番号 k − 1のコミュニティが含まれている．そ

して，グラフ番号 k − 1のコミュニティを構成するノード数に

比べて，グラフ番号 k のコミュニティを構成するノード数が

減っている．(コミュニティを構成するノードの全てが一致して

いるとは限らない)

（ 4） 維持: コミュニティクラスタにグラフ番号 k のコミュ

ニティとグラフ番号 k − 1のコミュニティが含まれている．そ

して，グラフ番号 k − 1のコミュニティを構成するノード数と

グラフ番号 kのコミュニティを構成するノード数が等しい．(コ

ミュニティを構成するノードの全てが一致しているとは限ら

ない)

（ 5） 消滅: コミュニティクラスタにグラフ番号 k のコミュ

ニティが含まれていて，グラフ番号が k より大きいコミュニ

ティが含まれていない．

（ 6） (維持): コミュニティクラスタにグラフ番号 kのコミュ

ニティが含まれていないが，グラフ番号 kより小さいコミュニ

ティとグラフ番号 k より大きいコミュニティが含まれている．

(実際には存在するコミュニティがグラフ番号 k 上で見えなく

なっている)

（ 7） 再現: コミュニティクラスタにグラフ番号 k のコミュ

ニティが含まれていて，グラフ番号 k − 1のコミュニティが含

まれていないが，グラフ番号が k − 1より小さいコミュニティ

が含まれている．

例えば，あるコミュニティクラスタ Cl ∈ {C5
1 , C6

4 , C9
3}に対

して，上記の「コミュニティの変化」と照合することで抽出で

きる変化ルールは，

ex) 生成 → 縮小 → (維持) → (維持) → 再現 → 消滅

となる．これは，「グラフ番号 5で生成されたコミュニティが，

次のグラフで縮小した．そして，その後続く 2つのグラフで見

えなくなったが，グラフ番号 9で再登場し，その次のグラフで

消滅した．」という変化ルールを示している．以上のプロセスに

よって，このような不定期に出現する (系列の途中で見えなく

なる)コミュニティの変化ルールが抽出される．

4. 評 価 実 験

本実験では，2種類の人工データと実際のデータストリーム

に対して提案手法を適用し，その性能を評価する．1つ目の人工

データセットで，2.節で述べた関連研究が解析対象とする「時

刻 t − 1のコミュニティ構造から劇的に逸脱しない」コミュニ

ティの変化を捉えられるかを検証し，2つ目の人工データセッ

トで本研究が解析対象とする不定期に出現するコミュニティの

変化を捉えられるかを検証する．また，実際のデータストリー

ムとして SBMデータを解析対象とし，抽出される変化ルール

を検証する．

4. 1 人工データセット 1

本節では，関連研究 [8], [9]で行われている人工データセット

による性能評価を参考に，「時刻 t − 1のコミュニティ構造から

劇的に逸脱しない」コミュニティから成るグラフ系列で提案ア

ルゴリズムの性能を評価する．このグラフ系列は，Newmanら

の研究 [4]で記述された方法で作られたグラフを基に，以下の

手順で作成する．

まず，それぞれ 32個のノードを持つ 4つのコミュニティで

構成されるグラフを作成する．グラフ中のリンクは，平均次数

が 16，コミュニティ間に存在するリンクの平均数が 3 となる

ようにランダムに配置される．ここで，同じコミュニティ中の

ノードペアでリンクが配置される確率を pin，異なるコミュニ

ティのノードペアでリンクが配置される確率を pout とすると，

pin は pout と比べて非常に大きな値となる (pin À pout)．そし

て，そのグラフを徐々に変化させた 10個のグラフから成るグ

ラフ系列を作成する．

これらのパラメータによって生成されるグラフ，及びそれを

変化させたグラフの集合であるグラフ系列は，コミュニティ間

を繋ぐリンクが少ないことから，CNM法によってコミュニティ

構造が簡単に検出できる人工データである．また，グラフ系列

の作成に用いた上記のパラメータは，関連研究 [8], [9]で高い識

別性能を示した値を基に設定している．これらのことから本実

験は，コミュニティの変化を解析する拡張グラフカーネルと階

層的クラスタリングを組み合わせた手法によって，関連研究が

解析対象とする「時刻 t − 1のコミュニティ構造から劇的に逸

脱しない」コミュニティの変化を捉えられるかを検証できると

考える．ここで，本実験で用いる各パラメータを表 1で示す．

表 1 人工データセット 1 のパラメータ設定

ノードの変化率 λ CT

評価 1-1 0.1 0.5 1～10

評価 1-2 0.2 0.5 1～10

評価 1-3 0.3 0.5 1～10

評価 1-4 0.4 0.5 1～10

表 1 中のノードの変化率とは，各コミュニティで変化する

ノードの割合を意味する．例えば，ノードの変化率が 0.1のと

き，各コミュニティから 3 つのノードがランダムに選択され，

それぞれ他の違うコミュニティのランダムに選択されたノード

の 1つとコミュニティ所属を組み換える．また，コミュニティ

所属が組み換えられたノードのリンクは，組み換え前のノード

が持っていたリンク情報を引き継ぐこととする．そして，抽出

されるコミュニティの変化ルールと正解ルールを比較すること

で，再現率 (式 10参照)を算出する．

再現率 =
抽出された正解ルール
正解ルールの総数

(10)

つまり，この実験では，抽出されるコミュニティの変化ルー

ルから算出される再現率が高いほど，提案アルゴリズムが「時

刻 t − 1のコミュニティ構造から劇的に逸脱しない」コミュニ

ティの変化を捉えられたと解釈できる．ここで，評価結果を図

4に示す．



図 4 人工データセット 1 に対する評価結果

図 4は，各ノードの変化率に対して 10種類のグラフ系列を

作成し，各グラフ系列から抽出された変化ルールを基に算出さ

れる再現率の平均値を表している．図 4に示すように，コミュ

ニティの変化を解析する閾値 CT が 1，2のとき，4種類全て

の評価結果が変化ルールを正確に抽出できていることを示して

いる．しかし，閾値 CT が 3 以上になると，ノードの変化率

が 0.2以上の評価結果 (1-2～4)において，徐々に再現率が減少

することが示された．特に，ノードの変化率が高いほどより小

さな閾値 CT で再現率の減少が顕著に表れている．このことか

ら，「時刻 t − 1のコミュニティ構造から劇的に逸脱しない」コ

ミュニティから成るグラフ系列に提案アルゴリズムを適用する

場合，閾値 CT が低い設定の場合は関連研究 [8], [9]と同様に高

い識別性能を示し，閾値 CT が高い場合には識別性能が低下す

ることが示された．

4. 2 人工データセット 2

本節では，不定期に出現する (系列の途中で見えなくなる)よ

うなコミュニティを含んだ人工データセットで提案アルゴリズ

ムの性能を評価する．ここで用いる人工データセットは，4. 1

節で作成されたグラフ系列を基に，それらを大規模グラフ系列

に拡張したものである．以下にその作成手順を示す．

まず，それぞれ 32個のノードを持つ 12個のコミュニティで

構成されるグラフを作成する．グラフ中のリンクは，平均次数

が 16，pin と pout の値が 4. 1 節で作成されたグラフの値と近

くなるように配置される．そして，そのグラフを徐々に変化さ

せた (ノードの変化率を 0.1と固定)，30個のグラフから成るグ

ラフ系列を作成する．

これらのパラメータによって生成されるグラフ，及びそれを

変化させたグラフの集合であるグラフ系列は，4. 1節のグラフ

系列と同様にコミュニティ間を繋ぐリンクが少ないことから，

CNM法によってコミュニティ構造が簡単に検出できる人工デー

タである．そこで，このグラフ系列中の各グラフでランダム

にコミュニティを選出し，選出されたコミュニティに該当する

ノードだけが存在するグラフに書き換える．この人工データに

提案アルゴリズムを適用することで，本研究が解析対象とする

「不定期に出現する」コミュニティの変化を捉えられるかを検

証する．ここで，本実験で用いる各パラメータを表 2で示す．

表 2中のコミュニティの出現率とは，各グラフでコミュニティ

が出現する確率を意味する．例えば，コミュニティの出現率が

0.8のとき，系列中の各グラフで 12個のコミュニティそれぞれ

表 2 人工データセット 2 のパラメータ設定

(ノード変化率が 0.1 の場合)

コミュニティの出現率 λ CT

評価 2-1 0.8 0.5 1～30

評価 2-2 0.6 0.5 1～30

評価 2-3 0.4 0.5 1～30

評価 2-4 0.2 0.5 1～30

に乱数 R(0 <= R < 1)を割り当て，R < 0.8を満たすコミュニ

ティに該当するノードだけが存在するグラフに書き換える．ま

た，コミュニティの出現率を低く設定すると，グラフ系列中で

どのコミュニティも出現しないグラフが作成される可能性があ

るため，本実験では系列中の各グラフで最低 1つ以上のコミュ

ニティが存在するように調整した．そして，4. 1節と同様に抽

出されるコミュニティの変化ルールと正解ルールを比較するこ

とで，再現率 (式 10参照)を算出する．つまり，この実験では，

抽出されるコミュニティの変化ルールから算出される再現率が

高いほど，提案アルゴリズムが不定期に出現するコミュニティ

の変化を捉えられたと解釈できる．ここで，評価結果を図 5に

示す．

図 5 人工データセット 2 に対する評価結果

図 5 は，それぞれのパラメータ設定に対して 5 種類のグラ

フ系列を作成し，各グラフ系列から抽出された変化ルールを基

に算出される再現率の平均値を表している．図 5 に示すよう

に，連続するグラフ間でしかコミュニティの関係を解析しない

CT = 1の場合，どの出現率においても，正解ルールを一つも

抽出できなかった．これに対して，閾値 CT を高く設定するこ

とで，再現率が高くなることが示された．特に，コミュニティ

の出現率が高い場合には，より低い閾値 CT で再現率を限りな

く 1.0に近い値まで上昇させることが示された．これらのこと

から，「不定期に出現する」コミュニティが含まれたグラフ系列

に提案アルゴリズムを適用する場合，コミュニティの出現率に

応じた閾値 CT を設定することで，不定期に出現するコミュニ

ティの変化を捉えられることが示された．

5. livedoor clipのデータセット
本節では，実際のデータストリームとして SBMデータを用

いて提案アルゴリズムを評価する．ここで用いる SBMデータ

は，livedoor社が提供している livedoorクリップの研究用デー

タセット [15]である．このデータには，ユーザ ID，ブックマー

クページの URL，ブックマーク作成時刻，登録タグが含まれて

おり，livedoorクリップがサービスを開始した 2006年 6月か



ら 2008年 9月までの，約 2万 5千ユーザの約 150万件のデー

タをその解析対象とした．本実験では，実際の SBMデータに

提案アルゴリズムを適用することによってどのようなコミュニ

ティの変化ルールが抽出されるかを検証する．特に，コミュニ

ティの変化を解析する閾値 CT を 2種類（CT = 1と CT = 5）

適用し，抽出される変化ルールにどのように影響を与えるのか

を評価する．ここで，CT = 1の評価は，連続する二つのグラ

フにおけるコミュニティの関係しか解析しないことを意味し，

本研究がこれまでに試みた手法 [14]のアプローチと同一のもの

となる．

ここで，実際の SBMでは正解となる変化ルールが明らかで

はないため，人工データセットで用いた再現率で評価すること

ができない．そこで，抽出される変化ルールを評価するために，

「ステップ数」という評価軸を定義する．この評価軸は，コミュ

ニティの生成を確認されたグラフ番号から消滅を確認されたグ

ラフ番号までの差を表す．例えば，あるコミュニティクラスタ

Cl ∈ {C5
1 , C6

4 , C9
3}から抽出される変化ルールが以下のような

ルールであったとき，そのステップ数は 5となる．

ex) 生成 → 縮小 → (維持) → (維持) → 再現 → 消滅

ここで，上記の変化ルールに含まれる「(維持)」とは，該当

するグラフ上ではその存在を確認できなかったコミュニティが，

それ以前とそれ以降のグラフで存在を確認された際に，「実際に

は存在するがそのグラフ上で見えなくなっている」と解釈され

た結果を意味する．この例の場合，コミュニティクラスタに含

まれるコミュニティのグラフ番号は 5，6，9であり，6番目と

9 番目のグラフでコミュニティの存在が確認されたことから，

コミュニティの存在が確認されなかった 7,8番目のグラフ上で

は，そのコミュニティは見えなくなっていたと解釈され「(維

持)」という変化の過程が与えられる．

つまり，連続するする二つのグラフにおけるコミュニティの

関係しか解析しない CT = 1 で抽出されるルールと比べて，

CT = 5で抽出されるルールに，より多くのステップ数の多い

ルールが含まれていることによって，不定期に出現するコミュ

ニティの変化を捉えたと解釈でき，提案手法の有効性を評価で

きると考える．また，本実験で用いる各パラメータを表 3 で

示す．

表 3 SBM データに対するパラメータ設定

BT λ CT

評価 3-1 2500 0.5 1

評価 3-2 2500 0.5 5

本実験における，グラフ系列を作成する際の閾値 BT は，

SBMユーザのブックマーク行動を同じグラフ上で表現するた

め，試行錯誤的にBT = 2500とした．そして，提案手法によっ

て，121 個のグラフから成るグラフ系列が作成された．また，

CNM 法によって抽出されたコミュニティは合計で 3963 個あ

り，その中でもノード数が 100以上のコミュニティ，226個を

対象にして，変化ルールを抽出した．解析対象のコミュニティ

を限定したのは，事前研究 [14]においてノード数が 100以上の

大きなコミュニティの変化を捉えられなかったことを動機とし

て，より大きなコミュニティの変化ルールの抽出を目指してい

るためである．ここで，評価 3-1，評価 3-2によって抽出され

た変化ルールをステップ数ごとにまとめた結果を図 6に示す．

図 6 抽出された変化ルール

図 6の縦軸は，各ステップ数に該当する変化ルールの種類数

ではなく，合計数を表している．例えば，ステップ数が 1の変

化ルールは「生成 → 消滅」の 1種類しか存在しないが，提案

手法を適用した結果，評価 3-1でそのルールが 119個抽出され

たことを意味する．図 6に示すように，CT = 5である評価 3-2

は，CT = 1である評価 3-1に比べて，よりステップ数の多い

変化ルールを抽出することが示された．特に評価 3-2では，ス

テップ数が 1の極端に短い変化ルールの数を評価 3-1の半数以

下に抑え，より長いステップの変化ルールを抽出することがで

きた．これらのことから，グラフ系列全体でコミュニティの関

係を解析する提案アルゴリズムによって，不定期に出現するよ

うなコミュニティの関係を発見できたと考えられる．そして，

事前研究 [14]では発見できなかった，より大きなコミュニティ

のより長い変化ルールを抽出できることが示された．ここで，

解析対象としたコミュニティはノード数が 100以上のコミュニ

ティである．そのような大規模なコミュニティは簡単に生成さ

れないため，抽出された長い変化ルールにノイズが含まれる可

能性は低いと考える。また，抽出された変化ルールの中から特

徴的なものとして，ステップ数 5のルールを表 4に示す．また，

この変化ルールに含まれる期間で，これらのコミュニティを構

成するユーザがブックマーク時に付与したタグ情報を頻度順に

整理すると，表 5のようになる．ここで，表 5中の「アルバイ

ト (859)」とは，その期間でアルバイトというタグが 859個の

トランザクションで登録されたことを意味する．

このタグ情報の結果から，「アルバイト」や「求人」というタ

グがそれ以外のタグに比べて，圧倒的に多く登録されているこ

とがわかる．特に，「アルバイト」と「求人」のタグを使用して

いるユーザが，各グラフの中で次数の高いユーザに該当するこ

とから，この変化ルールは求職情報を集めているユーザを中心

としたコミュニティの変化構造であると解釈できる．また，「ア

ルバイト，求人」をタグとして登録したトランザクション数を

日別に集計すると，その上位 5件は表 6のようになった．

表 4，表 6に示すように，解析対象のデータ全体で「アルバ

イト」「求人」といったタグがブックマーク情報として登録さ



表 4 抽出されたコミュニティの変化ルール例

ステップ数 5

時期 2008-05-30 05:00:00 ～ 2008-06-06 05:00:00

変化ルール [グラフ番号]: ノード数 生成 [80]: 280 → (維持)[81]: . . .→ 再現 [82]: 142 → 縮小 [83]: 137 → 拡大 [84]: 147 → 消滅 [85]: 0

表 5 抽出されたコミュニティのタグ情報

順位＼グラフ番号 80 82 83 84

1 アルバイト (859) アルバイト (303) アルバイト (306) アルバイト (402)

2 求人 (859) 求人 (303) 求人 (306) 求人 (402)

3 yuiseki(136) あとで読む (59) 社会 (41) ネタ (47)

4 社会 (129) ネタ (42) mobile(41) iphone(42)

5 ネタ (113) 社会 (28) news(33) web(40)

softbank(33)

れた日が集中した数日間を，この変化ルールを基に発見するこ

とができたことがわかる．これらの結果から，本研究の提案ア

ルゴリズムによって不定期に出現するコミュニティの変化を捉

えただけではなく，大規模なデータに隠れた特徴的なデータ構

造を発見できたと考える．

表 6 「アルバイト，求人」タグが登録された日の上位 5 件

順位 日付 件数

1 2008-06-01 774

2 2008-06-05 559

3 2008-06-02 558

4 2008-07-02 483

5 2008-06-03 454

6. ま と め

本研究では，データストリームのトランザクション集合を，

ある期間ごとのデータ関係構造とその変化を表すグラフ系列と

捉え，そのグラフ系列中のコミュニティの変化を解析するアル

ゴリズムを提案した．特に，拡張グラフカーネルと階層的クラ

スタリングを組み合わせた手法によって，コミュニティの変化

を解析する関連研究で扱ってこなかった，不定期に出現する (系

列の途中で見えなくなる)コミュニティの変化を捉える手法を

導入した．そして，人工データセットを用いた実験では，「時刻

t− 1のコミュニティ構造から劇的に逸脱しない」コミュニティ

と「不定期に出現する (系列の途中で見えなくなる)」コミュニ

ティ，それぞれの変化を捉えられることが示された．さらに，

実際のソーシャルブックマークデータを用いた評価実験では，

不定期に出現するコミュニティの変化を捉えるだけではなく，

大規模なデータに隠れた特徴的なデータ構造を発見できること

が示された．

今後の課題として，抽出される変化ルールの解釈とその応用

が挙げられる．評価実験で用いた SBMデータでは，表 5に示

すように求職情報を主たる話題としたコミュニティ構造とその

構造の変化を発見できたが，その話題自体の変化は見られな

かった．さらに，他に抽出されたルールに関しても，ステップ

数の多いルールを中心にその主たる話題 (タグ属性，URL属性

から取得したWebページのタイトルなど)とその変化を調べた

が，解釈の難しいコミュニティばかりであった．そのため，抽

出されたコミュニティやそれらの変化ルールに対して効率的に

ラベリング (意味付け)する手法を確立することで，提案アルゴ

リズムが様々なデータストリームから特徴的なデータ構造や，

それらのコミュニティが持つ話題の変化を発見できると考える．
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