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あらまし  近年、生命科学、ソーシャルネットワーク分析やマーケティング等の分野では、複雑な構造のもつグ

ラフデータが急増し、グラフデータを扱うニーズが高まっている。膨大なグラフデータを解析するため、一部の代

表的データを抽出するランダムサンプリング手法が必要不可欠である。我々はランダムウォークを用いたランダム

サンプリング手法として、ノードを対象としたサンプリング手法 IRW (In-Degree Weighted Random Walk)を提案して

きた。しかし、IRW では入次数が分ることを前提としており、膨大なグラフデータに対して、入次数を事前に調べ

ることが現実的ではない問題点が残っている。本研究では、Reservoir を用いて入次数を前提条件としないノードの

ランダムサンプリング手法 IRRW を提案する。評価実験によって、平均クラスター係数、入次数、出次数、強連結

成分の数、弱連結成分の数の各評価尺度においての結果について報告する。 
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1. はじめに  
近年，生命科学，ビジネス分析やマーケティング等

の分野では，複雑な構造のもつデータが急増し，グラ

フデータとして知られている。グラフデータとは、有

限個の点からなる集合と 2 点を接続するいくつかの辺

からなる集合によって定義される。定義自体は単純で

あり、点と辺との繋がりの様子を図に描くと視覚に訴

える事ができるため、応用範囲はきわめて広い。例え

ば、地図上の街や点で、それらをつなぐ道路を辺で抽

象化して示すと、一つのグラフを得る。鉄道や地下鉄

の路線図、空港を結ぶ航空機の経路図も典型的なグラ

フであり、近年ではインターネット上のサイト間を複

雑に結ぶリンク構造が大規模なグラフの例として注目

を集めている。一般的には、複数の要素からなるシス

テムを表現するために、システムの構成要素を点で、

それらの関係を辺で表したグラフを基に、さまざまな

システムの特性が研究されている。このようにみると、

小規模なものから大規模なものまで、世の中はグラフ

構造でみちているといえる。  
膨大なグラフデータの特徴を把握するために、調査

対象となるデータを分析する必要があるが、しかし、

調査対象となるすべてのデータを分析することはコス

トや時間がかかり難しいといえる。巨大グラフを分析

するために、一部の代表的グラフデータを抽出するラ

ンダムサンプリング手法が必要である。これまで様々

な手法が提案されている。その中でも、グラフから代

表的ノードも代表的グラフ構造も抽出することができ

るランダムウォークを基本とするサンプリング手法に

は注目されている。例えば、Henzinger ら [1]が提案し

た PageRank に基づくランダムウォークや Leskovec ら
[6]の ForestFire 法等が挙げられる。  

我々は、ランダムウォークの入次数の高いノードを

訪れやすいという問題点に対して、入次数を考慮した

ランダムウォーク IRW[11]を提案し、入次数に偏らな

いサンプリングをできるようにした。しかし、IRW で

は入次数が分ることを前提としており、膨大なグラフ

データに対して、入次数を事前に調べることが現実的

ではない問題点が残っている。本研究では、Reservoir
を用いて IRW の改善案 IRRW を提案し、入次数を前提

条件としないノードのランダムサンプリング手法

IRRW を実現する。IRRW では、入次数を事前に調べる



 

 
 

必要がなく、さらに、サンプリングを進めていくとと

もに、収集されたサンプルの質がよくなっていく。  

2. 関連研究  
Henzinger らは Web を対象としたランダムウォーク

によるサンプリングの手法として、VR (Visit Ratio)と
PR (PageRank)を用い他サンプリングを提案した [1]。通
常のランダムウォークでは多くのページからリンクを

張られているページをより頻繁に訪れるという問題点

に対して、PageRank の逆数を用いて均一なサンプルを

収集する。PageRank は、Web のリンク構造のみで Web 
ページの客観的な重要度（人気度）を評価するための

尺度である。PageRank を算出する際には、「多くの良

質なページからリンクされているページは、やはり良

質なページである」という再帰的な関係により、全て

のページの重要度を判定する。あるページの現在のス

コアを、そのページの出次数で割った値が、それぞれ

リンク先のページのスコアに加算されるという関係に

なっている。しかし、PageRank の算出はサンプリング

よりコストがかかるので、一般のグラフサンプリング

に適用できない問題点がある。  
MRW (Metropolized Random Walk) は Metropolis- 

Hastings 法に基づくサンプリングである [5]。MRW で

は、サンプリング結果の均一な分布を得るために、

Metropolis-Hastings 法を用いて遷移確率を修正してい

る。  

߷ሺݔ, ሻݕ ൌ

ە
ۖ
۔

ۖ
,ݔሺۓ ሻݕ ݉݅݊ ቆ

݀݁݃ሺݔሻ
݀݁݃ሺݕሻ , 1ቇ , ݔ ് ݕ

1 െ  ߷ሺݔ, ሻݕ
௫ஷ௬

ݔ           , ൌ ݕ
 

具体的には、無向グラフにおいて x が隣接ノードか

ら無作為（等確率）に任意の y を候補遷移先として選

ぶ。しかし本当に y に遷移するかはさらに確率 Q(x, y)
で決める。候補遷移先 y の次数が x の次数より大きい

なら、遷移確率 Q(x, y)を小さめに調整する。候補遷移

先 y の次数が x の次数より小さいなら、遷移確率 Q(x, 
y)を調整しない。このように、次数の高いノードに集

中する傾向を抑えることができる。  
 

3. 入次数を考慮したランダムウォーク  
通常のランダムウォークでは，あるノードから次に

進んでいくノードを選ぶために，そのノードの隣接ノ

ードから無作為に一つ選んで移動していく。つまり，

全ての隣接ノードに対して，偏りなく同じ遷移確率で

選択する。例えば，有向グラフ G のノード vi の出次数

（vi を始点とする有方向辺の数）を outdeg(vi)deg୧とす

る。vi からノード vj への遷移確率(j)は次のように求

める。  
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この方法では，入次数の低いノードに比べると，入

次数の高いノードに移動する確率が大きいため収集さ

れやすい傾向があり，偏りが生じる問題がある。  
この問題を対処するために、我々は入次数を考慮し

たランダムウォーク IRW（ In-Degree Weighted Random 
Walk）を提案してきた [11]。 IRW では、入次数の高い

ノードは複数の経路よりランダムウォークで辿りつく

可能性があるので，遷移確率を低くすることにより，

ノードが選ばれたチャンスを均等にすることができる。 
 

アルゴリズム  IRW 
入力：  

(1) G=(V, E)：抽出対象となる有向グラフ。ノード

の入次数 indeg(v) と出次数 outdeg(v) 
(2) samp_size：サンプルサイズ  
(3) jump_prob：ジャンプ確率。ランダムウォーク

を中断し隣接ノード以外のノードを選ぶ確率

(4) U：ランダムウォーク始点の集合  
出力： 

抽出結果グラフ（サンプル）G’=(V’, E’) 
処理手順：  

1. 初期化：u∊U, sample=1, v=u, V’={u}, E’=φ ; 
2. sample≥samp_size ならば、G’=(V’, E’)を出力

して終了  
3. m=outdeg(v), neighbor(v)={v1,v2,… ,vm}, 

pi=1/indeg(vi), p= p1+p2+･･･+pm  
4. 隣接点 neighbor(v) ={v1,v2,… ,vm}から次の移

動先 vk をランダムに選ぶ：  
乱数 r∊[0, p]を振り、r は以下の範囲内であれ

ば移動先 vk をノード vk とする  
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5. V’=V’∪{ vk }, E’=E’∪{ <v, vk> }  
v= vk , sample= sample+1 

6. ランダムジャンプ  
(1) 乱数 r0∊[0, 1]を振る  
(2) r0<jump_prob なら、別始点 u’∊U を選び、

V’=V’∪{ u’ }, v= u’ , sample= sample+1 
7. ステップ２へ移動し処理が続く  

 

図  1  入次数を考慮したランダムウォーク  

IRW ではあるノードから次の移動先を選ぶときに，

入次数の高いノードに遷移するチャンスを低めにする

手法である。通常のランダムウォークではそれぞれの

ノードに対する遷移確率は，それぞれ等確率であった

のに対して IRW では，隣接するノードの入次数が大き

いほど遷移確率を小さくする。つまり  
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式 (2)で vi から隣接ノード vj への遷移する値は vj の

入次数の逆数と比例する。これにより，入次数の多い

ノードに対して低い確率で遷移させることができる。

よって，入次数による偏りを減らすことができる。  
 

4. 入次数未知の場合の IRW の改善  
グラフデータをサンプリングする際、入次数が分か

っており、ノードを対象としたサンプリングを行う場

合は、提案手法の IRW を用いる事ができる。しかし、

グラフデータによっては、入次数が分からない場合が

ある。その場合は、入次数を調べてからサンプリング

を行う方法が考えられるが、すべてのノードに対して

入次数を調べることはコストがかかる。よって、本研

究では入次数が分からない場合でも、入次数と近似し

た値を用いることにより入次数を調べなくてもサンプ

リングを行える手法として、IRRW を提案する。IRRW
は、RRW を改良した手法となっており、通常の RRW
では、抽出したノードに対して抽出回数を数え、入れ

替えを行う際には、サンプル内のノードをランダムに

選ぶ。選ばれたノードの抽出回数を減らし、抽出回数

が 0 になったらサンプル内から削除するので、グラフ

構造上の入次数の多いノードに対しての有意性は保た

れている。 IRRW では、抽出回数の多いノードに対し

て、高い確率で削除する。これにより、 IRW で求める

入次数の逆数を用いた遷移する値と同等の効果を得ら

れると考える。  
 

アルゴリズム： IRRW 
入力：  

(1) G=(V, E)：抽出対象となる有向グラフ  
(2) samp_size ：サンプルサイズ  
(3) samp_space：抽出対象サイズ  
(4) jump_prob：ジャンプ確率。ランダムウォーク

を中断し隣接ノード以外のノードを選ぶ確率

(5) U：ランダムウォーク始点の集合  
出力： 

抽出結果（サンプル）グラフ G’=(V’, E’) 
処理手順：  

1. 初期化：u∊U, sample=1,space=1, freq(u)=1, 
V’={u}, E’=φ ; v=u,  

2. space≥samp_space なら , G’=(V’, E’)を出力し

て終了  
3. 隣接ノード neighbor(v)={v1,v2,… ,vm}から移動

先 t をランダムに選ぶ  
space= space+1 

4. もし  t∉V’ 
も し  sample ≥ samp_size, 以 下 の (1) － (3) を

sample<samp_size になるまで繰り返す  
(1) freq = freq(v’1)+ freq(v’2),… , freq(v’n) 

削除するノード v’k をランダムに選ぶ  
(2) v’k をランダムに選ぶ際、乱数 rג[0, freq]

を振り、 r が以下の範囲内であればノー

ド v’k を削除 : sample=sample-1 
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5. そして V’=V’∪{ t }, E’=E’∪{ <v, t > },  

freq(t)=1, v= t, sample= sample+1, 
6. もし  t∊V’  

 freq( t )= freq( t )+1, E’=E’∪{<v, t >}, 
7. ランダムジャンプ  

(1) 乱数 r0∊[0, 1]を振る  
(2) r0<jump_prob なら、別の始点 u’ ∊U を選

び、V’=V’∪{ u’ }, v= u’,  
sample= sample+1, space=space+1 

8. ステップ２へ移動し処理が続く  
 

図  2 入次数を前提としない RW： IRRW 

図  2 のアルゴリズムでは、抽出回数がどれだけ多く

ても、一度削除されるノードとして選ばれたら削除す

る。しかし、これだと抽出回数の優位性が保たれてお

らず、抽出回数の多いノードが不利な状態となってし

まう可能性がある。よって、削除するノードに選ばれ

ても抽出回数 freq が 0 になるまで削除されないアルゴ

リズム IRRW2 とし、どちらの手法が良いかの評価も

行う。  
 

5. 評価実験  
 

提案手法を評価するために、IRRW、IRRW2 の比較実

験を行う。そして、通常のランダムウォーク RW、IRW、

IRRW の結果を比較する評価実験を行った。評価尺度

を用いる [6]。  
・ ccf: クラスター係数の分布状況。  
・ inDeg: 入次数の分布状況  
・ outDeg: 出次数の分布状況  
・ scc: 強連結成分の分布状況  
・ wcc: 弱連結部分の分布状況  
クラスター係数とは、ノード v に隣接するノードが

お互いに連結する度合いを評価する指標であり、

( t/nC2)で表す。ここで、n は v の隣接ノード数、t はこ

れらのノード間に実際に持っているエッジ数である。

次数別のノードの平均クラスター係数を用いて、グラ

フのコミュニティ性を評価できる。  
同じデータに対してそれぞれのサンプリング手法



 

 
 

で抽出したサンプルグラフの上記の指標を比較する。  
 

5.1. 実験データ  
本実験では Google ProgrammingContest2002 年で提

供されたデータセットを利用している。このデータセ

ットの内容は表 1 に示している。  

表 1 実験用データセット 

ノード数  875713 

エッジ数 5105039 

最大 WCC のノード数  855802 (0.977) 

最大 WCC のエッジ数 5066842 (0.993) 

最大 SCC のノード数  434818 (0.497) 

最大 SCC のエッジ数 3419124 (0.670) 

平均クラスター係数  0.6047 

 
このデータセットの入次数、出次数、強連結成分、

クラスター係数の分布状況は図  3～図  7 に示してい

る。図  3 の横軸は入次数であり、縦軸は入次数に該当

するノードの数である。図  4 の横軸は出次数であり、

縦軸は出次数に該当するノードの数である。  
 

 

図  3 Google グラフの入次数の分布  

 

図  4 Google グラフの出次数の分布  

図  5 の横軸は次数であり、縦軸は次数に該当するノ

ードの平均クラスタ係数である。図  6 の横軸は強連結

部分グラフのサイズであり、縦軸はサイズに該当する

強連結部分グラフの数である。図  7 の横軸は弱連結部

分グラフのサイズであり、縦軸はサイズに該当する弱

い連結部分グラフの数である。  

 

図  5 Google グラフの平均クラスター係数の分布  

 

 

図  6 Google グラフの強連結成分の分布  

 

図  7 Google グラフの弱連結成分の分布  

 

5.2. 実験結果  
実験では各手法でサンプルを抽出し、それぞれのサ



 

 
 

ンプルに対して、各グラフ特徴を評価した。サンプル

を抽出する際に、以下のようにパラメータを設定して

いる。  
(1) jump_prob=0.15  
(2) samp_size=51050  
(3) samp_space = samp_size*1.5 

 

図  8 抽出サンプルの入次数の分布  

 

図  9 抽出サンプルの出次数の分布  

 

図  10 抽出サンプルの平均クラスター係数の分布  

まず、 IRRW、 IRRW2 の実験結果は、図  8～図  10

の各グラフに示している。グラフの結果から IRRW、

IRRW2 とも似た結果となり、それぞれの手法に差がな

いことがグラフから分かる。入次数の偏りにおいて必

ずしも抑制できておらず、IRW と近似した結果となら

なかった。この原因として、 IRRW の処理時間の長さ

から抽出対象サイズを狭めたことが原因に挙げられる。 

 

図  11 抽出サンプルの入次数の分布  

 

図  12 抽出サンプルの出次数の分布  

 

図  13 抽出サンプルの平均クラスター係数の分布  
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図  14 抽出サンプルの弱連結成分の分布  

 
 

 

図  15 抽出サンプルの強連結成分の分布  

6. 終わりに  
本研究では、 [11]で提案した IRW の入次数の分から

ないグラフデータに対して、サンプリングを行うこと

が難しいといった問題点に対して、入次数が分からな

くてもサンプリング手法として IRRW を提案した。

IRRW では、[11]で提案した RRW を改良した手法であ

り、ノードの抽出回数が多いほどサンプルとして削除

される確率を高くする。これにより、入次数による偏

りを抑えることができると考えられる。  
提 案 手 法 の 有 用 性 を 検 証 す る た め に 、 Google 

ProgrammingContest2002 年で提供されたデータセット

を利用し、RW、 IRW、 IRRW の結果を比較する評価実

験を行った。  
今後の課題として、より抽出対象サイズを広くした

評価実験が必要であり、また、処理時間の長さの問題

についても考察していく。更に既存のほかのサンプリ

ング手法、例えば、MRW との比較も行う予定である。  
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