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ノードの逐次集約による大規模グラフクラスタリングの高速化
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あらまし ソーシャルグラフに代表される大規模なグラフデータの登場により，グラフデータに対する高速なクラス

タリング手法が重要な技術要素となっている．しかしながら，近年研究されてきた Louvain法や Newman法などの

クラスタリング手法では，大規模なグラフデータに対して膨大な処理時間が必要となるだけでなく，計算対象となる

ノードの選択順序に依存して処理時間が大幅に増加する問題点が我々の検証により明らかになった．そこで本稿では

大規模なグラフデータを対象としたグラフクラスタリングの高速化について取り組む．本稿で提案するクラスタリン

グ手法はクラスタに含まれるノードの逐次集約，クラスタリング処理結果が自明なノードの枝刈り，クラスタリング

処理時に参照するエッジ数抑制の 3手法を用いることで，グラフクラスタリング処理の高速化を実現する．本稿では

提案手法のプロトタイプを作成し，Louvain法に対して，クラスタリング結果の質を表す指標であるModularityを同

程度に示しつつ，クラスタリング処理速度を 100倍程度高速化可能であることを示した．．
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1. ま え が き

グラフデータはデータをノードとエッジで表現した基本的な

データ構造であり，情報推薦や情報検索，科学データ分析など

の様々な分野で利用されている．特に近年では，数億ノードか

ら構成される大規模なグラフデータが登場し，このようなグラ

フデータに対する高速な解析処理技術への需要が高まっている．

例えば，Facebookでは 2011年に 1日当たりのアクディブユー

ザ数が 5億人，総会員数が 8億人を突破したことが報告されて

いる（注1）（注2）．このように，大規模のグラフデータは現実に存在

し，今後もその規模をさらに増大させていくことが考えられ，

これらのグラフデータに対する高速な解析手法は将来的に必要

不可欠な技術となってくると言える．

前述したグラフデータ解析において，グラフデータを構成す

る膨大な数のノードを一定の尺度に従って自動分類するクラス

タリングは非常に重要な要素技術のひとつであり，これまで様々

なクラスタリング手法が研究されてきた [1, 2, 3, 4]．グラフデー

タにおけるクラスタリングでは，クラスタ内に存在するエッジ

が密であり，クラスタ間に存在するエッジの密度が疎となるよ

うなクラスタを抽出することを目的としており，クラスタリン

グにより生成されたクラスタの良さを示す指標が幾つか提案さ

れている [5, 6, 7]．その中でもModularity [8]を用いた手法は

大規模なグラフデータを高速にクラスタリングする手法として

近年最も注目を集めている手法の一つである [9]．Modularity

は処理対象のグラフデータをランダムグラフとみなしてモデル

化し構築した指標であり，グラフがランダムグラフから離れれ

（注1）：http://blog.facebook.com/blog.php?post=409753352130

（注2）：http://www.facebook.com/f8?sk=app_283743208319386

ば離れるほど良いスコアを示す．すなわちModularityは，よ

りクラスタ内のエッジが密であり，かつ，クラスタ間のエッジ

が疎であるクラスタリング結果であるほど良いModularityの

スコアを示し，より適切にグラフデータ内のクラスタを抽出

できていることを表す特徴を持つ．ゆえに，この Modularity

を用いたクラスタリング手法の研究 [8, 10, 11, 12, 13] では，

Modularity のスコアを高速に最大化することが課題となる．

しかし，Modularityの最大化は NP困難 [14]であることから，

Modularity を用いたクラスタリング手法では高速にかつ高い

スコアのModularityをいかにして求めるかということが研究

課題となっている．

その中でも，Blondel らによる Louvain 法 [13] は，数千万

ノード規模のグラフデータに対して，高速かつ高いModularity

のスコアを示す手法として知られている．Louvain法では，グ

ラフデータを構成する各ノードがそれぞれ別のクラスタであ

る状態から処理を開始する．その後，任意の順にノードを選

択し，選択したノードに対して隣接するノードの中から最も

Modularityを向上させる隣接ノードを 1つ選択し，同一のク

ラスタとみなす．同様の処理をModularityが向上しなくなる

まで繰り返した後，同一のクラスタと判定された全てのノード

とエッジを 1ノードへ集約する．集約するまでの処理を 1反復

(1パス)とし，集約したグラフデータに対してModularityが

向上する限りパスを繰り返す．従来手法 [10, 11, 12] ではクラ

スタ同士の統合を行う際に，クラスタに含まれる全てのノード

とエッジを参照し，Modularityの向上量を計算する必要があっ

た．これに対し，Louvain法では収束したクラスタリング結果

を 1ノードへ集約することにより，クラスタ同士の統合処理に

必要となるノードとエッジの参照数を削減させることに成功し

ている．また，任意の順に選択されたノードが，それに隣接す



表 1 Louvain 法における処理時間と Modularity 向上量の評価

パス 1 2 3 4 合計

Time(sec) 856.854 0.287 0.034 0.026 857.201

Modularity 0.564 0.004 0.001 0 0.569

るノードに対してのみ統合の可能性を検証するため，結果とし

て生成されるクラスタのサイズに大きな偏りが生じることを防

ぎ，良いModularityの値を示すことがわかっている．

本研究では，前述のとおり高速に処理可能とされている Lou-

vain法について実在のグラフデータを用いて予備実験を行った．

予備実験において，ノード数 36,692，エッジ数 367,662から構

成されるグラフデータに対して Louvain法を適用した際の，処

理時間とModularityの変化の内訳を表 1に示す．表 1のパス

は Louvain法を実行した際のクラスタリング処理の反復回数，

Timeは各パスに消費した処理時間，Modularityは各パスで到

達したModularityのスコア値を表している．表 1からも分か

る通り，Louvain法では，第 1パスにその処理時間の 99%以上

を消費している．またModularityについては，第 2パス以降

では大きな向上は見られないことがわかる．この傾向は，予備

実験で使用したデータセットのみならず，他のデータセットに

おいても同様に見られるものであることから，我々は Louvain

法における第 1パスはグラフクラスタリング処理の性能向上に

大きな影響力をもつものであると考えた．予備実験では，高々

数万ノード規模のグラフデータのクラスタリングを対象にして

いる．しかしながら，本研究ではさらに大規模なグラフデータ

の処理を対象としており，第 1パスで処理されるべきノード数

は予備実験よりも格段に増加することから，現状高速とされて

いる Louvain法を以てしても，極端な処理性能の悪化の原因と

なる可能性があると考えた．

次に予備実験における処理時間の分布を図 1に示す．このグ

ラフは，表 1に示したグラフデータに対して Louvain法を用い

て 50回試行した際に，クラスタリング処理時間がどの時間幅に

どれだけ存在したかを示したものである．このグラフからもわ

かるように，処理時間は広く分布しており，最悪処理時間は最

良処理時間の約 2倍程度の処理時間を有している．このように

Louvain法は，その処理の特性上クラスタリング処理に要する

処理時間が大きく変動する可能性があるという特性を持ってい

る．ゆえに，処理時間の平均値を見ると高速にみえる Louvain

法においても，処理の実行毎に極端な性能低下を起こす可能性

を有していると考えられる．

そこで本稿では，より大規模なグラフデータを対象に，Mod-

ularity を用いたグラフクラスタリング処理のさらなる高速化

について取り組む．提案手法では，グラフクラスタリング処理

時において，ノードの逐次集約を行い，所属するべきクラスタ

が自明となるようなノードを枝刈りして不要なエッジへの参照

を避けることにより，不要な計算を削減し，処理の高速化を実

現する．具体的な処理の手順は次のとおりである．まず (1)計

算が不要となるノードの事前枝刈りによるノード参照数の削減

し，(2)次数の小さいノードを選択することによるエッジ参照

数の削減する．最後に，(3)クラスタに含まれるノードを逐次
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図 1 クラスタリング処理時間のぶれ幅

集約することによるノード参照数の削減を行うことにより，グ

ラフクラスタリング処理の高速化を図る．これらの処理では，

計算不要なノードの枝刈りとノードの逐次集約を繰り返し行う

ことで，既に所属すべきクラスタが自明であるノードを適宜計

算対象から除外し，処理が参照すべきノード数を効率的に削減

可能とする．また，次数の小さいノードの優先的な選択と逐次

集約を併用することにより，ノードを 1回参照する毎に計算が

必要となるエッジ数の増加を抑制する．本稿では，提案手法の

プロトタイプを実装し実データを用いた評価実験を行った．評

価実験により，Louvain法に対して 100倍程度高速にクラスタ

リング処理可能であることを示した．

本稿の構成は以下の通りである．2節で関連研究について述

べ，3 節で本研究の前提となる概念と手法について説明する．

4節で提案手法の詳細を説明し，5節で提案手法の評価を行う．

最後に 6節で本稿のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

Modularityを用いたグラフクラスタリング手法について様々

な研究が行われている．代表的な手法として Girvan–Newman

法 [8]，Newman 法 [10]，CNM 法 [11]，WT 法 [12]，Louvain

法 [13]などが挙げられるが，いずれの手法においても本研究で

対象とする大規模なグラフデータを高速に処理することは難

しい．

Girvanらは，トップダウンにグラフデータを分割するGirvan–

Newman法 [8]を提案した．彼らの手法ではグラフデータ全体

を 1 つのクラスタとみなし，クラスタ間を横断する可能性の

高いエッジから順に切り離すことにより小さなクラスタへと分

割していく．エッジを切り離す度に各エッジに付与されたスコ

アを再計算することから，エッジが疎なグラフデータに対して

ノード数を nとすると O(n3)の計算量を必要とする．計算量

が膨大であるため，2004 年当時の計算機では 1 万ノード規模

のグラフデータのクラスタリングには適用できないことが報告

されている．

Newmanは，貪欲法によりボトムアップにクラスタリングす

る Newman法 [10]を提案した．この手法では，各ノードがそ

れぞれ別のクラスタである状態から処理を開始し，Modularity

が最も向上するノード対を貪欲法により同一クラスタへと統合

していく．統合させるべきノード対を全探索することから，エッ



ジが疎なグラフデータに対してノード数を n とすると O(n2)

の計算量を必要とする．これに対し，Clausetらは Newman法

に対してヒープ構造を用いることにより Newman法の高速化

する CNM 法 [11] を提案し，O(nlog2n) の計算量まで高速化

を実現した．また，脇田らはクラスタ統合時のクラスタサイズ

の不均衡による処理速度の低下を指摘し，クラスタ統合時に利

用するModularityの値をクラスタサイズで正規化するヒュー

リスティクスを用いることで CNM法のさらなる高速化を行う

WT法 [12]を提案している．これらの手法では最大で 2007年

当時に計算機において数百万ノード規模までのグラフデータの

クラスタリングが処理可能と報告されている．

Blondel らは，Newman 法の高速化手法として Louvain

法 [13] を提案した．Louvain 法は Modularity の局所最適化

とノードの一括集約により，クラスタリング処理におけるノー

ドとエッジの参照数の削減に成功し，既存手法の中で最も高速

にクラスタリング処理が可能であるとされている．また，結

果として生成されるクラスタのサイズに大きな偏りが生じる

ことを防ぎ，既存手法の中で最も良いModularityの値を示す

ことがわかっている．近年 Louvain 法について様々な拡張手

法 [15, 16, 17]や応用 [18]が提案されているが，いずれの手法

においても Louvain法のさらなる高速化については取り組まれ

ていない．これに対して本稿は大規模なグラフデータに向けた

高速なクラスタリング処理を実現するために，Louvain法のさ

らなる高速化に取り組む．Louvain法の詳細について 3.節にて

述べる．

3. 事 前 準 備

3. 1 クラスタリング指標Modularity

本稿で提案するクラスタリング手法では，クラスタリング結

果の良さを示す指標Modularityを準最適化するようにクラス

タリングを行う．そこで，クラスタリング指標Modularityに

ついて概説する．

Modularity はクラスタ内に含まれたノード間のエッジが密

であり，クラスタ間に存在するエッジが疎となる程良い値を示

す指標である．グラフクラスタリング手法により抽出したクラ

スタの集合を C，クラスタ iからクラスタ j へ接続されている

エッジ数を eij，グラフ全体に含まれる総エッジ数をmとすると

き，Modularity Qは定義 1のように定義される．Modularity

が負の値を取る場合は Q = 0 とし，常に Modularity Q は

0 <= Q <= 1の値を示す．本研究では，このModularityを用い

たクラスタリング手法を対象とする．

［定義 1］ Modularity Q

Q =
∑
i∈C

{
eii
2m

−

(∑
j∈C eij

2m

)2}
(1)

3. 2 既存手法：Louvain法

本稿では現状最速とされる Louvain 法に対して，クラスタ

リング結果が自明なノードの枝刈り，次数順ノード参照による

エッジ参照数の削減，ノードの逐次集約によるノードとエッジ

の参照数削減を用いることにより，クラスタリング処理のさら
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図 2 Louvain 法の処理の流れ

なる高速化を行う．そこで本節では，既存のクラスタリング手

法 Louvain法について概説する．

Louvain法は 2つのフェーズから構成されるグラフクラスタ

リング手法である．第 1フェーズにて，各ノードと隣接するノー

ド間のみにおいてModularityの値を準最適化し，第 2フェー

ズにて，第 1フェーズで得られた結果を 1ノードに一括集約す

る．この 2 つのフェーズの組みをパスと呼び，Modularity の

値が上昇しなくなるまで，ノードが集約されたグラフデータに

対してパスを繰り返し実行する．各フェーズの詳細について以

下に説明する．

3. 2. 1 第 1フェーズ：Modularityの局所最適化

第 1 フェーズではまず，入力されたグラフデータに対して，

任意の順（ランダム順）にノードを選択する．その後，選択さ

れたノードの全隣接ノードに対して，クラスタを統合した際に

上昇するModularityの値△Qを計算する．この際に，定義 1

を計算するためには，統合予定のクラスタ対に含まれる全ての

ノードとエッジを参照する必要があり効率が悪い．しかしなが

ら，Louvain法において計算する必要がある値は，選択された

ノードの属するクラスタに対して，その隣接ノードを統合した

際の Modularity の変化量のみである．そこで Blondel らは，

定義 1から 2つのクラスタ i，j を統合した際のModularity変

化量△Qを導出し，定義 2のように定義している [13]．

［定義 2］ Modularity変化量 △Q

△Q = 2

{
eij
2m

−
(∑

k∈C eik

2m

)(∑
k∈C ejk

2m

)}
(2)

第 1 フェーズでは，上記の定義に従い △Q を計算し，最も

Modularity 変化量 △Q が大きくなるクラスタ対を選出する．

その後，選出したクラスタ対を同一のクラスタとして統合する．

この処理はModularityの値が向上しなくなるまで継続する．

3. 2. 2 第 2フェーズ：ノードとエッジの一括集約

第 2フェーズでは，第 1フェーズで得られたクラスタリング

処理結果に対してノードとエッジを一括集約し，クラスタリン

グ処理で扱うグラフデータのサイズを縮小する．図 2 に示し

たように，同一のクラスタに含まれるノードは，1つのノード

にまとめられる．また，クラスタ内に存在するエッジについて



は，自己ループのエッジ 1本へ集約し元のエッジ本数の 2倍の

重みをつける，クラスタ間に存在するエッジについては，同一

のクラスタ対につきエッジ 1本に集約し，エッジ本数分の重み

をつける．第 2フェーズで生成された集約された重み付きグラ

フデータは，次回以降のパスで入力データとして与えられる．

3. 2. 3 Louvain法の課題

Louvain法はクラスタリング処理時間の短縮について 2つの

課題を有している．各課題の詳細について以下に述べる．

a ) 第 1パスにおける処理時間の増加

Louvain法は，第 1パスの第 1フェーズにおいて入力された

全てのノードをランダム順に参照し，Modularity 変化量 △Q

が増加する可能性を検証することで，クラスタの統合を行う．

この処理は，Modularity変化量 △Qが増加しなくなるまで継

続されるため，入力されるグラフデータのノード数増加に伴い，

第 1パスにおける処理時間は増加することとなる．これにより，

より大規模なグラフデータであるほど，第 1パスにおけるクラ

スタリング処理時間がボトルネックとなり，クラスタリング処

理時間の短縮が困難となる．

b ) ノードの選択順序による処理時間の増加

Louvain法は，各パスにおいてランダム順に計算対象とする

ノードを選出する．ゆえに，クラスタリング処理が参照する総

エッジ数が実行毎に変化することになり，ノードの選択順序に

応じてクラスタリング処理時間に差が生じることになる．した

がって，ソーシャルグラフに代表されるような，大規模かつ各

ノードの持つ次数の分布に偏りが大きなグラフデータであるほ

ど，クラスタリング処理が参照する総エッジ数の差が顕著とな

ると考えられる．ゆえに，クラスタリング処理時のノード選択

順序の決定が処理時間短縮の課題となる．

本稿ではこれらの課題に着目しノードとエッジの参照数削減

によるクラスタリング手法の高速化を手法を提案する．

4. 提 案 手 法

4. 1 基本的なアイデア

本節では，提案手法の基本となるアイデアについて述べる．

前節で述べた Louvain法の課題に対して，提案手法ではクラス

タリング処理において計算対象となるノード数とエッジ数を削

減することにより，クラスタリング処理の高速化を実現する．

具体的には，(1)計算対象ノードの逐次集約による参照ノード

数とエッジ数の削減，(2)クラスタリング結果が自明なノード

の枝刈りによる参照ノード数とエッジ数の削減，(3)次数順の

ノード選択による参照エッジ数の削減の 3 つの手法を用いる．

以降 4. 1. 1節，4. 1. 2，節 4. 1. 3節にて各手法の詳細について

述べる．

4. 1. 1 計算対象ノードの逐次集約

Louvain法は，第 1フェーズにおいて入力されたグラフデー

タに含まれる全てのノードを参照し，クラスタリング処理を

実行する必要がある．これは，Louvain法において，クラスタ

リング処理を行う第 1フェーズとノードの集約処理を行う第 2

フェーズが分離していることに起因している．これにより，第

1フェーズ中において同一のクラスタ内に複数のノードが存在

クラスタリング処理結果が⾃明��������	


図 3 ノードの次数が 1 の場合

した状態で維持されることとなる．ゆえに，クラスタが変化し

得ないノードや同一のクラスタに張られた複数本のエッジ，ク

ラスタ内に存在するエッジへの不必要な参照が発生し，処理速

度の低下をもたらす結果となっている．

そこで提案手法では計算対象ノードの逐次集約手法を導入す

る．逐次集約手法では，Louvain法のようにフェーズを分離し

一括して集約処理を行うのではなく，ノードが所属するべきク

ラスタが判明した時点でクラスタに含まれるノードを 1ノード

へ集約する．この際，クラスタに含まれるノードが持つエッジ

については Louvain法と同様に集約を行う．逐次的にノードを

集約することで，各ノードが所属するクラスタの決定に伴いグ

ラフデータのノード数とエッジ数を縮小することが可能となり，

ノードやエッジに対する不必要な参照を削減する．

また，逐次集約手法は Louvain法の第 1フェーズにおけるク

ラスタリング処理の過程を各クラスタにつき 1ノードで表現し

た手法である．そのため，本手法は Louvain法の示すクラスタ

の隣接関係を維持したままクラスタリング処理することになる．

ゆえに，同一なノード選択順序が与えられれば Louvain法と

等価にクラスタリング処理可能であり，Louvain法の持つ高い

Modularity値を本手法も同様に示すことができる．

以上により，提案手法は Louvain法と同等の高いModularity

を維持しつつ，Louvain方よりもさらに高速にクラスタリング

処理することを可能とする．

4. 1. 2 クラスタリング結果が自明なノードの枝刈り

従来の Louvain法ではグラフデータに含まれる全てのノード

に対して均等に参照される機会を与え，クラスタリング処理を

実行している．しかしながら，グラフデータの中にはグラフク

ラスタリング処理を実行せずとも，ノードが所属するべきクラ

スタが自明となる場合が存在する．ゆえに，グラフクラスタリ

ング処理の結果が自明となるノードを計算対象から除外してグ

ラフデータのノード数を減少させることにより，グラフクラス

タリング処理を高速化することができると考えられる．

そこでまず，本稿では 1節に示したModularityの定義を基

に，グラフクラスタリング処理の結果が自明となるノードを定

義する．クラスタリング処理結果が自明となるノードの定義を

それぞれ定義 3，定義 4に示す．

［定義 3］ ノードの次数が 1の場合

図 3のように，ノードの次数が 1である場合，ノードは明ら

かに隣接するノードと同一のクラスタに分類される．

［定義 4］ 隣接ノードが全て同一のクラスタである場合

図 4 のように，隣接するノードが全て同一のクラスタに含ま

れる場合，ノードは明らかに隣接するノードと同一のクラスタ



隣接ノードが全て同⼀クラスタである

図 4 隣接ノードが全て同一のクラスタである場合

に分類される．

提案手法は，定義 3と定義 4に示されたノードをグラフデー

タから削除することで，計算対象ノード数の削減を実現する．

ここで，定義 3に示した，ノードの次数が 1の場合については

グラフデータが入力された時点において，容易に枝刈りするこ

とが可能である．しかしながら，定義 4に示した，隣接ノード

が全て同一のクラスタである場合については，全ての隣接ノー

ドが所属するクラスタが判明した後でなければ枝刈りすること

ができない．したがって，提案方式では次数順にソートされた

ヒープ木を構築し，ヒープ木に対して以下の処理を繰り返し，

逐次的にグラフデータから計算不要となるノードを枝刈りを

する．

（ 1） ヒープ木の先頭から次数 1のノードを選択

（ 2） 選択したノードを隣接ノードに逐次集約

（ 3） ヒープ木を更新

提案手法は 4. 1. 1節にて述べたとおり，Louvain法において

第 1フェーズ終了後に一括して実行されたノード集約を，ノー

ドが所属するべきクラスタが判明した時点で逐次的に実行する

ノードの逐次集約手法を採用している．ゆえに提案手法は，同

一のクラスタに分類されたノードを逐次的に集約することによ

り，定義 4に示したパターンの抽出が容易となる．定義 4で定

義されたパターンは，ノードの逐次集約を利用することで，最

終的に次数 1のノードとして表現されることになる．したがっ

て，次数 1 のノードに対する枝刈りとノードの逐次集約を交

互に実行することで，定義 3，定義 4に示した両パターンを計

算対象から外していくことが可能となり，クラスタリング処理

の高速化を可能とする．また，4. 1. 1節と同様に，提案手法は

クラスタリング処理結果が自明なノードを枝刈りするものの，

Louvain法と同一の処理を行うことになるため，ノードの選択

順序が同一である場合に Louvain法と同等のModularityを示

すことが考えられる．

4. 1. 3 次数順のノード選択による参照エッジ数の抑制

従来の Louvain法では，任意の順（ランダム順）にノードを

選択し，グラフクラスタリング処理を実行していく．ゆえに，

ノードの選択順序に依存してグラフクラスタリング処理時に参

照するエッジ数が増減することから，グラフクラスタリングの

処理時間が増減する可能性がある．Louvain法において，次数

の多い順にノードを選択した場合と次数が少ない順にノードを

選択した場合では，後者の場合の方がエッジを参照する回数が

少なくなると考えられる．

そこで提案手法では，4. 1. 2節で述べたヒープ木を利用して

次数の少ない順にノードを選択し，クラスタリング処理を行う

Algorithm 1 クラスタリング処理の流れ
Input: S

Output: Map

1: Vc に S に含まれる全ノードを加える
2: Q = 0

3: Qmax = −1

4: while Q > Qmax do

5: Vc から次数 1 のノードを削除
6: 次数が最も少ないノード u ∈ Vc を取得
7: ノード u の隣接ノード集合 Vc(u) ⊂ Vc を取得
8: △Q(u) = 0

9: while Vc(u) |= ∅ do

10: 隣接ノード ua ∈ Vc(u) を取得
11: △Q(u, ua) = calc mod(u, ua)

12: if △Q(u, ua) > △Q(u) then

13: △Q(u) = △Q(u, ua)

14: end if

15: Vc(u) から {ua} を削除
16: end while

17: if △Q(u) > 0 then

18: ノード u とノード ua を集約してノード (u, ua) を生成
19: ノード u とノード ua の持つエッジを集約，更新
20: Map 中のノード u，ノード ua のクラスタを (u, ua) に変更
21: Vc から u と ua を削除し，(u, ua) を加える
22: else

23: Vc = Vc − {u}
24: end if

25: Qmax = Q

26: Q = calc mod(Map, S)

27: end while

28: return Map

ことにより，エッジ参照数の増加を抑制する．具体的には以下

の方針によりグラフクラスタリング処理中におけるエッジの参

照数の抑制を行う．

（ 1） ヒープ木の先頭から次数の少ないノードを選択

（ 2） △Qが最大となる隣接ノードを選択

（ 3） 同一のクラスタとなるノードを逐次集約

（ 4） ヒープ木を更新

提案手法は，(1)により次数の少ないノードを優先的に選択

し，かつ，(2)(3)により同一のクラスタに分類されたノードと

エッジを逐次的に集約することで，エッジ参照数増加の抑制と

グラフデータ中に含まれるエッジ数の削減を行う．以上により，

クラスタリング処理の参照エッジ数増加を抑制し，処理の高速

化を行う．

4. 2 アルゴリズム

本節では，提案手法のアルゴリズムについて説明する．提案

手法の処理の流れをアルゴリズム 1に示す．また主な記号の定

義を表 2に示す．

このアルゴリズムは，グラフデータをノードと，それに隣接

するノードのリストで表現したスパースマトリクス S を入力と

して受け取る．入力されたスパースマトリクス S からグラフを

構成する全ノードを計算対象ノードとして加える（1行）．そ

の後，グラフ全体の Modularity の値 Q が向上し続ける限り，

クラスタリング処理（4行～25行）を継続する．クラスタリン

グ処理は大きく分けて 4つの処理の繰り返しから構成され，そ

れぞれ計算不要ノードの枝刈り（5行），処理対象ノードの選

択（6～7行），統合するクラスタ対の選出（9～16行），ノー

ドとエッジの逐次集約（17～21行）となっている．

5. 評 価 実 験

提案手法の性能を評価するために Blondelらによる Louvain



表 2 主な記号の定義
記号 定義
S グラフデータのスパ－スマトリクス

Map ノードとクラスタの対応を表すハッシュマップ
Vc クラスタリングの計算対象ノード集合

Vc(u) ノード u の隣接ノード集合
Q Modularity の値

Qmax 最大 Modularity の値
△Q(a, b) ノード a とノード b 間の Modularity 変化量
△Q(a) ノード a の持つ最大の Modularity 変化量

calc mod(Map, S) Map と S から全体の Modularity を計算
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図 5 各データセットの次数分布

法 [13]と比較実験を行った．Louvain法は Blondelらが報告し

ているとおり，従来のクラスタリング手法の中で最も速く，最

も高いModularityの値を示すことが知られている．

本実験で用いたデータセットは以下のとおりである．また，

各データセットに対する次数分布を図 5に示す．図 5の各グラ

フは横軸はノードの次数，縦軸は各次数に対するノードの出現

回数を表している．

• HepTh（注3）：論理物理学系の論文の共著者関係から取得

したグラフデータである．ノード数は 9,877であり，エッジ数

は 51,971である．

• CondMat（注4）：論文の共著者関係から得られたグラフ

データである．ノード数は 23,133であり，エッジ数は 186,936

である．

• HepPh（注5）：エネルギー工学系の論文の共著者関係から

取得したグラフデータである．ノード数は 12,008であり，エッ

ジ数は 237,010である．

• email（注6）：このデータは電子メールの送受信の関係から

得られるグラフデータである．ノード数は 36,692であり，エッ

ジ数は 367,662である．

本実験では，これらのデータセットに対して，クラスタリン

グ処理が終了するまで処理を行った際の処理時間とクラスタ

リング結果のModularityの値を示し，比較を行う．本実験に

はCPUが Intel Xeon Quad–Core L5640，メモリが 144GBの

Linuxサーバを利用した．また，全てのアルゴリズムは Java1.7

を用いて実装した．

（注3）：http://snap.stanford.edu/data/ca-HepTh.html

（注4）：http://snap.stanford.edu/data/ca-CondMat.html

（注5）：http://snap.stanford.edu/data/ca-HepPh.html

（注6）：http://snap.stanford.edu/data/email-Enron.html
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図 6 クラスタリング処理時間の比較

5. 1 クラスタリングの高速性

図 6の実験結果により，提案手法と Louvain法のクラスタリ

ング処理速度について比較する．なお，本実験における提案手

法では，ノードの逐次集約処理，クラスタリング結果が自明な

ノードの枝刈り処理，次数順によるノード選択手法を利用して

いる．

図 6 からわかるように，提案手法は全てのグラフデータに

おいて，Louvain法よりも高速にクラスタリング処理できてい

ることがわかる．具体的には Louvain法に対して，HepThで

2.31 倍，CondMat で 5.47 倍，HepPh で 82.39 倍，email で

133,25倍の高速化に成功している．さらに，グラフデータに含

まれるエッジ数の増加に伴い，Louvain法よりも大幅に速く処

理ができていることがわかる．

提案手法では，同一のクラスタにラベル付けされたノードを

逐次的に集約し，これによりクラスタリング処理が参照する

ノード数とエッジ数を削減する．ノード数やエッジ数が大きい

グラフであるほど，集約による参照の削減がより効果的になり，

Louvain法と比べて処理時間が短縮されやすくなる考えられる．

また，これに対して，規模の小さいデータセットであるほど，

逐次集約による参照削減のメリットよりも，集約処理時に必要

となる処理時間が占める割合が大きくなり，Louvain法に対し

て大きな処理速度の差異が現れにくくなっていると考えられる．

加えて，emailのように Power–Law特性が明確に現れたグラ

フデータにおいては，クラスタリング処理結果が自明なノード

の枝刈りや次数順ノード選択が有効に作用し，処理速度の高速

化に貢献していると考えられる．

5. 2 クラスタリングの精度

表 3に示した実験結果により，提案手法と Louvain法のクラ

スタリング精度について比較する．

表 3からわかるように，提案手法は各データセットにおいて，

Louvain法とほぼ同等，もしくは少し高い値を示している．前

節でも述べたように，ノードの選択順序が同一である場合，提

案手法は Louvain法と等価なクラスタリング処理を実行するこ

とが可能であり，本実験もそれに準じた結果を示していること

がわかる．一部，Louvain法よりも高い値を示している結果で

は，脇田 [12]らによる研究でも指摘されているように，次数の

少ない順にエッジを参照したことにより，グラフ中に含まれる



表 3 Modularity の比較

HepTh CondMat HepPh email

提案手法 0.744 0.703 0.615 0.562

Louvain 法 0.685 0.644 0.621 0.57

各ノードに対して均等に処理機会が与えられたためであると考

えられる．

5. 3 手法の有効性

本実験では提案手法で用いた，クラスタリング結果が自明な

ノードの枝刈りと樹数順ノード選択による参照エッジ数の抑制

について，どの程度性能向上に寄与しているのか検証を行う．

5. 3. 1 クラスタリング結果が自明なノードの枝刈り

提案手法では，ノードの逐次集約手法に加えて，クラスタリ

ング結果が自明なノードを計算対象から除外するための枝刈り

手法を提案している．本実験では枝刈り手法が提案手法に対し

てどの程度処理時間削減に効果的であるかの検証を行う．本実

験では，枝刈り手法の有無それぞれを実行した際のクラスタリ

ング処理時間を比較する．なお，検証の際には枝刈り手法の有

無にかかわらず，次数の少ない順にノードの選択を行うものと

した．図 7に枝刈り手法の有無によるクラスタリング処理時間

の比較を結果を示す．

図 7 からもわかるように，全てのデータセットに対して枝

刈り有の方が高速に処理できていることがわかる．具体的に

は，枝刈り無に対してHepThで 1.09倍，CondMatで 1.34倍，

HepPhで 1.27倍，emailで 1.30倍の高速化に成功している．

提案手法では，次数が 1となるノードの枝刈りと，逐次集約

を組み合わせることにより，計算不要ノードの候補の選出を逐

次行う．これにより，図 5における CondMatや emailの様な，

ノード規模が比較的大きく，少ない次数に多くのノードが分布

しているグラフデータに対する枝刈り処理が効率的に実行さ

れる．

これに対して，ノード規模が小さく次数に対するノードの分

布の偏りが比較的小さな HepThの様なグラフデータでは，処

理の進行に伴い各ノードとも均一な次数を持ちやすくなる傾向

があるため，枝刈りの候補となるノードが選出され難くなる．

これにより，クラスタリング結果が自明なノードの枝刈りが処

理速度向上に貢献しにくくなっていると考えられる．

以上のことからも，本枝刈り手法は，より Power–Law特性

が顕著に出たグラフデータに対して有効なのであると考えら

れる．

5. 3. 2 次数順ノード選択による参照エッジ数の抑制

提案手法では，ノードの逐次集約手法に加えて，クラスタリ

ング処理時に次数の少ない順にノードを選択することで参照

エッジ数の抑制を行なっている．本実験では，次数順ノード選

択により，提案手法に対してどの程度処理時間削減に効果的で

あるのか検証を行う．本実験では，次数順ノード選択とランダ

ム順ノード選択のそれぞれを実行した際のクラスタリング処理

時間を比較する．なお，検証の際には次数順ノード選択の有無

にかかわらず，クラスタリング結果が自明なノードの枝刈りは

行わないものとした．図 8に次数順ノード選択の有無によるク
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図 7 枝刈りの有無によるクラスタリング処理時間の比較

ラスタリング処理時間の比較を結果を示す．

図 8の結果からもわかるように，次数順ノード選択を用いる

ことによりクラスタリング処理に要する時間を大幅に短縮でき

ていることがわかる．具体的にはランダム順ノード選択に対し

て，HepThで 1.36倍，CondMatで 1.67倍，HepPhで 1.02

倍，emailで 1.80倍となっている．

提案手法では，次数の少ない順にノードを選択することによ

り，参照すべきエッジ数の増加を抑制する．特に図 5に示した

email や CondMat の様な，Power–Low 特性の顕著なグラフ

データに対して効率的に処理時間を削減できている．このよう

な Power–Low特性を持つグラフデータでは次数が少ないノー

ドが参照されやすく，また逐次集約により次数が少ないノード

が出現しやすい．そのため，次数順ノード選択による処理時間

削減効率が良くなると考えられる．

これに対してHepThやHepPhでは，あまり良い高速化効率

が得られていない．これは図 5に示したように，これらのグラ

フデータにおける次数分布が原因であると考えられる．HepTh

や HehPhなどの次数の多いノードの出現頻度も比較的高いグ

ラフデータでは，処理の進行に伴い，グラフデータの最低次

数が Power–Law特性を有するグラフデータと比較して大きく

なる．したがって，次数順ノード選択を以てしても，参照エッ

ジ数抑制効果が低くなり，高速化に寄与できなくなると考えら

れる．

以上の実験結果から，大規模なグラフデータであり，かつ，

Power–Law特性が顕著なグラフデータに対してより効率的に

エッジ数の削減が可能になり，性能改善に貢献することができ

ると考えられる．

5. 4 考 察

本節における実験データから，提案手法がより効率的に動作

する環境を考察する．

図 6の結果からもわかるように，エッジ数が大規模なグラフ

データで有るほど，Louvain法に対して相対的に高速にクラス

タリング処理出ることがわかる．また，図 7，図 8の実験結果

から，次数分布において Power–Law特性が顕著なグラフデー

タであるほど，効率的に枝刈りや参照エッジ数の抑制が可能と

なり，高速にクラスタリング処理できる可能性を示唆している．

したがって，本稿で提案するクラスタリング手法は，より大規

模かつ，次数分布の偏りが顕著なソーシャルグラフやWebグ
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図 8 樹数順ノード選択の有無によるクラスタリング処理時間の比較

ラフのクラスタリング処理に向いていると考えられる．

6. お わ り に

本稿では，大規模なグラフデータに対して，高速にクラスタ

リング処理を行う手法を提案した．提案手法はまず (1)計算が

不要となるノードの事前枝刈りによるノード参照数の削減し，

(2)次数の小さいノードを選択することによるエッジ参照数の

削減する．最後に，(3)クラスタに含まれるノードを逐次集約

することによるノード参照数の削減を行うことにより，グラフ

クラスタリング処理の高速化を実現した．本稿では提案手法の

プロトタイプを作成し評価実験で比較することで，提案手法

は Louvain法に対して，同等のModularity値を保ちながらも

100倍程度処理を高速化できることを示した．これにより，従

来最速とされてきた Louvain 法と比べ，より大規模なグラフ

データに対して有効な手法であることを明らかにした．

また，本稿で提案したクラスタリング手法では，クラスタリ

ング結果が自明なノードの枝刈り，次数順ノード選択といった

処理を有している．これにより，Power–Law 特性が顕著なグ

ラフデータに対してより高速に処理できる可能性を評価実験に

より示した．ゆえに，本稿で提案したクラスタリング手法は，

エッジ数が特に多く，Power–Law 特性が明確なソーシャルグ

ラフデータやWebグラフデータに対してより有効な手法であ

ると考えられる．

今後は，次の点について継続して研究を行う予定である．ま

ず本提案手法に対して，より大規模なグラフデータ（数億ノー

ド以上）を用いた評価を行う必要がある．これにより，提案手

法の性能を評価すると共に，大規模なグラフデータのクラスタ

リング処理におけるさらなる課題を抽出する．続いて，本提案

手法や既存の Louvain法，CNM法を中心に，グラフクラスタ

リング処理の分散並列化について検討する．これまで，クラス

タリング処理の分散並列化については，BSP モデルに基づい

た Yuzhouらによる研究 [19]がよく知られている．しかしなが

ら，Yuzhouらによる手法では，BSPモデルの同期やメモリ上

の制限により大きな処理待ち時間が発生し，本研究で対象とす

るような処理時間を実現することができないことが指摘されて

いる．そこで，グラフクラスタリング処理のさらなる高速化に

向けた分散並列化について検討する予定である．
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