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あらまし 近年のネットワーク分析において，グラフ構造で表せるネットワークの，将来的な成長を予測するリンク

予測の研究が盛んに行われている．また，グラフマイニングはグラフの特徴的な構造を用いて有益な情報を抽出する

もので，こちらの研究も注目を浴びている．本研究では，情報解析の分野において時系列情報を用いたグラフ構造に

着目する．グラフ構造のうち，特にソーシャルグラフに関して，時間的特徴を考慮したグラフマイニングにより得ら

れるパターンからどのような有用な知識が得られるか，またグラフの成長分析にどう活かせるか．グラフマイニング

とリンク予測の方法を組み合わせ，グラフ構造からなるネットワークの新たな成長予測の手法を提案する．
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1. は じ め に

近年のネットワーク分析において，将来的なネットワークの

成長を予測する，リンク予測の研究が盛んに行われている．リ

ンク予測ではネットワークをグラフ構造と捉える．グラフ構

造とは，ノード (節点) 群とノード間のつながりを表すリンク

(エッジ，枝) 群からなるデータ構造である．リンク予測とは，

このグラフ構造に対して，ある２ノード間にリンクがあるかど

うかを予測するものである．

複雑ネットワークにおけるリンク予測の研究は様々な目的で

行われている．企業間における新たな協業の発見，人間関係に

おける友好関係の発見，将来購入する商品を推薦するリコメン

デーションシステムへの応用，遺伝子やたんぱく質の相互作用

ネットワークから新たな発見を予測するなどの生物学的な応用，

さらには情報検索，Webハイパーリンクの自動生成などへの応

用などに利用することが考えられる [1] [2] [3]．リンク予測問題

は大きく二つに大別される．一つは，静的なネットワーク構造

に着目して，既に観測されたリンク構造から未観測のリンク構

造を予測すること．もう一つは，動的な成長するネットワーク

構造に着目して，現在のリンクから将来のいリンク構造を予測

することに分類される．

一方Webネットワークにおけるグラフ構造の解析では，Web

ページを節点，リンクを枝ととらえ，グラフ構造として扱う方

法がある．Webページやリンクが新しく生成したり消滅したり

と，Webの構造は絶えず変化をする動的なグラフネットワーク

である．Webネットワークのグラフ構造の大きさは大規模であ

り，成長を続けるネットワークなため，構造的特徴が明らかに

されていない未知なる有用な部分ネットワークが数多く存在す

ると考えられる．

グラフ構造の研究では，グラフパターンを用いるという手法

がとられてきた．グラフパターンとは，特別な部分構造を持つ

グラフのことである．これをマッチングや列挙に用いることで，

ある特徴を持った部分構造を抽出することができる．そして抽

出したグラフパターンを元に，グラフの構造解析を行ったり，

有用な情報，未知なる知識の発見が実現できる．グラフパター

ンの解析を利用可能な具体例としては，Web ネットワーク以

外にも言語理論，ベイジアンネット，ニューラルネットワーク，

更には生物学や化学分野など，非常に多岐にわたる [4]．このよ

うにグラフパターンに着目する手法は,様々な分野に応用され

ている．このグラフパターンを抽出する手法をグラフマイニン

グと呼ぶ．

既存研究には静的なネットワークのグラフパターンを抽出す

るものが多い．そこから一歩踏み込んで，Web などの動的な

ネットワークに対して，時系列を考慮したグラフパターンを用

いる研究も登場している [5]. 例えばWeb だと，Web ネット

ワークの構造的特徴と時間的特徴を同時に解析し，Web解析や

情報検索への応用を目的としている．時間的特徴とは，例えば



Webのページやリンクの生成日時を考慮したものであり，それ

らの時間情報をグラフの節点や枝のラベルに用いることにより

解析に反映させている．

本研究では，情報検索の分野において，時系列情報を用いたグ

ラフ構造に着目する．グラフ構造のうち，特にソーシャルグラ

フに関して，時間的特徴を考慮したグラフマイニングにより得

られるパターンからどのような有用な知識が得られるか，また

グラフの成長分析にどう活かせるか．将来のリンク予測に関す

る手法を考える．

表 1 ネットワーク構造データの例

ネットワーク ノード リンク

WWW Web ページ ハイパーリンク

社会ネットワーク 人物 人物関係

文献ネットワーク 論文 引用関係

生体ネットワーク 遺伝子 制御関係

タンパク質 相互関係

2. リンク予測手法に関して

成長する社会ネットワークのリンク予測問題に関して，Liben-

Nowellと Kleinbergによるノードの”proximity”に基づいたリ

ンク予測法が知られている [3] [6]．現在リンクで結ばれていな

いノードペアに関して，例えばその二つのノードが共通のノー

ドにリンクを張っているなど，一方のノードから他方のノード

に情報が伝わりやすいような状況であれば，その二つのノード

間には新たなリンクが張られやすいといった予測が立てられる．

以下に様々な研究がなされている主なリンク予測問題の具体

例，リンク予測の既存手法について述べる．

2. 1 実 用 例

2. 1. 1 人間関係の友好関係の発見

所属するコミュニティ予測．コミュニティ情報８つ，ノード

(個人)情報６つの属性を生成し，リンクに基づく分類．

結果，ユーザがあるコミュニティ属する確率は，そのコミュニ

ティ内に友人が多いほど高くなる傾向が見られた．さらにコミュ

ニティ内にいる友人が互いに知り合いであるほうが，ユーザは

そのコミュニティに所属しやすい傾向が見られた (Backstrom

ら)．

2. 1. 2 ソーシャルネットワーク

SNSにおけるユーザ推薦は社会ネットワークにおけるリンク

予測問題として捉えられる．SNSなどによる社会ネットワーク

は，個人や企業などの社会的主体と, 友人関係などのそれらの

間の関係によって表現されている．そしてその構造は一般的に

ネットワーク (グラフ)構造によって表現が可能である．

現在の人間関係を表した社会ネットワークが与えられたとき，

今後この人間関係がどのように変化していくかを予測する問題

を考えると，予測をもとにして，SNSなどにおける推薦機能を

実現できる可能性がある．

この問題は「現在のネットワーク構造が与えられたとき，将

来のネットワーク構造を予測する問題」と捉えることができる．

場合によっては，これまでどのような過程を経て構造が変化し

たかという，ネットワーク構造の遷移の履歴がデータとして利

用で切るような問題設定も考えられる．

2. 1. 3 企業間における新たな協業関係の発見

友人関係などの比較的静的な関係だけでなく，eメールの送

信や，共同作業などの動的な環境をリンクとして表すこともあ

りうる．このような企業内や企業間での仕事上のつながりに着

目することにより，将来的に有用な協業関係を見出すヒントと

してリンク予測を利用できる．

2. 1. 4 バイオインフォマティクスへの応用

バイオインフォマティクスとは，生物学の解決すべき課題を

情報学の技術により問題解決を試みる学問分野である．実験的

に相互作用があることが分かっているタンパク質のペアの間に

リンクを張ることで構成されたネットワークの一部分を手がか

りに，まだ知られていない相互作用を予測するという「ネット

ワークの補完・外挿問題」と捉えることができる．

この場合，新たに見込みがあると予測された相互作用の候補

を，実際に実験的に確認してみることで，未知の相互作用を効

率よく発見することが期待できる．

2. 2 リンク予測の指標

2. 2. 1 グラフの局所的特徴に着目

(文献 [3])

• Common neighbors

common := |Γ(i)| ∩ |Γ(j)| (1)

ノード iとノード j が共通の隣接ノードを多く持っているほど

２つのノードの間にはリンクが現れやすいとする指標．

• Jaccard 係数

Jaccard′s :=
|Γ(i)| ∩ |Γ(j)|
|Γ(i)| ∪ |Γ(j)| (2)

common neighbors を正規化したもの．情報検索において類似

度として用いられる．少数の隣接ノードをもつノードのリンク

ほど重宝される．

• Adamic/Adar

Adamic/Adar :=
∑

k∈|Γ(i)|∩|Γ(j)|

1

log |Γ(k)| (3)

同じく正規化された common neighbors 指標．隣接ノードご

とに異なった重みを割り当てている．少数の隣接ノードをもつ

ノードに大きな重みが割り当てられる．

• Katzβ

Katzβ :=

∞∑
l=1

βl|paths(l)i,j | (4)



図 1 Web ネットワークのマイニングと解析

common neighbors 指標の一般化．より遠くの関係を考慮する．

pathsはノード iからノード j への長さ lのパスの数．

paths
(l)
x,y := ノード xからノード y への長さ lのパス集合

• Preferential attachment

preferential := |Γ(i)| · |Γ(j)| (5)

common neighbors とは異なり，隣接ノードが多いノードほど

新たなリンクを得やすいという考えに基づいたもの．

2. 2. 2 グラフ全体を考慮

• RWRによるリンク予測

あるノードを起点に，グラフ上をランダムウォークする．こ

のとき各ノードへの遷移確率は同じとする．一定の確率で起点

のノードに戻りランダムウォークを再会する．最終的に各ノー

ドに滞在している確率を類似度とする．

• SimRankγ

1 if x = y

γ ·
∑

a∈Γ(x)

∑
b∈Γ(y) score(a,b)

|Γ(x)|·|Γ(y)| otherwise

SimRankは，”類似するノード同士は類似するノードに関連付

けられる” という直感を基に，任意の２つのノードに対して共

引用 (共参照)を反復的に計算し類似度を求め，類似度を伝搬さ

せるというもの [7]．

3. グラフパターンマイニングに関して

3. 1 グラフパターンによるWeb解析

特別な部分構造を持つグラフパターンを用いた web の解析

や情報検索の研究は様々存在する．解析を行うWebグラフの

データセットを用意し，データセットに対してグラフパターン

によるマッチングを行う．そして各々のパターンの構造とマッ

チする全ての部分グラフを求める．得られた部分グラフに対応

するWebページ群を解析することにより特徴を見出す．特徴

をもとに有用な分類が可能であれば，さらなる解析や情報検索

に応用することができる．

3. 2 頻出グラフパターンマイニング

膨大なグラフ構造データから，有用な知識を効率良く抽出す

るためのグラフマイニングアルゴリズムがある．代表的なもの

図 2 時間情報をもとにラベリング：時間グラフパターン

に，gSpanがあげられる [10]．gSpanは頻出パターン列挙アル

ゴリズムとして知られる．マイニングのグラフ集合において，

出現する頻度が高い部分グラフ構造を，特徴的で有用なグラフ

パターンと判断し，抽出する．

グラフ集合内の部分グラフの全てを候補として，各々の部分

グラフに対して網羅的に出現頻度を調べることは,非常に計算

時間が大きくなってしまう．gSpanでは，グラフパターンの候

補になり得ない無駄な部分グラフを生成しない工夫や，候補と

なる部分グラフからグラフパターンを見つけるときの不要な

探索を取り除く工夫がされている．gSpanは，グラフ集合と最

小サポート minSup を入力に与える．そしてグラフ集合中の

minSup個以上のグラフに部分構造として現れる全てのパター

ンを見つける．

gSpanの他にも様々なパターン抽出アルゴリズムの研究が取

り組まれている．部分グラフの重要度 p-valueを定義して，重

要度の高いパターンを抽出する GraphSigがある [11]．ランダ

ムに生成させて頻繁に出現する部分グラフは重要度が低く，ラ

ンダムグラフでは得られにくい部分グラフは重要度が高いと，

p-valueの閾値を設定してパターン抽出をするというものであ

る．

3. 3 時間ラベルを用いたWebグラフマイニング

グラフパターンを抽出するためには，まずマイニングを行う

Webネットワークのデータセットを作成する．このときデータ

セット中の全てのグラフの節点と枝にその生成日時の情報をラ

ベルとして付与する．つまりWebページとリンクの生成日時

を追加する．この時間ラベルを各々の節点と枝の特徴とし，グ

ラフマイニングを行う．これにより得られたグラフパターンを

時間グラフパターンとして, Webネットワークの構造的，時間

的特徴を同時に解析していく手法が本研究の焦点である．

3. 4 時間グラフパターン

Webページやリンクの生成時間を考慮することにより，ペー

ジ，リンク構造，つまり部分グラフの成長の時間的特徴を捉え

ることが可能となる．ページとリンクの構造的特徴だけでなく，

成長の特徴も含めてパターンとして見出し，その時間グラフパ

ターンがどのような意味を持つかを考える．

あるトピックについて，Web上で盛んに情報交換が行われる

場合，グラフ構造の規模や成長速度は大きい．特に話題性が大

きく，流行のものであれば，成長速度がより大きくなる．一方

で，広く知られているが大きく話題として取り上げられないよ

うなトピックでは，グラフ構造の時間的変化が現れにくいもの



となる．

グラフ構造の時間的変化が大きいトピック同士でも，その変

化の特徴には様々な違いがある．その中で類似した変化の特徴

を持つトピックが多く存在すれば，頻出パターンマイニングに

より，時間グラフパターンとして抽出される．

3. 5 時間ラベル付きグラフ集合の作成

グラフに対するラベリングの工夫次第により，抽出される時

間グラフパターンの形も様々である．例えば取得したWebペー

ジ，リンクの時間情報をもとに分類を行い，いくつかの期間に

分割する．分割された期間の数だけラベルの種類を用意し，グ

ラフの各節点，枝にラベリングを行うなどの方法があげられる．

ここではその一例を用いる．

過去の一定期間で話題性が大きかったトピックについて，既

存の検索エンジンにより検索する．そして検索結果の上位から

一定数のWeb ページの URL とそのページの日付情報を取得

する．さらに取得したWebページ集合のリンク構造を解析す

ることにより，時間情報をもつWebグラフを得られる．

得られた日付情報を元に，期間をいくつかに切り分ける．例

えばそのトピックのある期間で話題性が大きく，関連ページ，

リングが急激に増加したとする．その期間を成長期とし，成長

期以前の期間を初期，成長期以後の期間を安定期とするなど

で期間をわける．この場合だと，３つの期間にわけたのである

から，３種類の時間ラベルを用いて全てのグラフの節点 (Web

ページ)にラベリングを行う (図 2).

3. 6 時間グラフパターンによる解析

得られた時間グラフパターンをもとに解析を行う．まず解析

対象のWebネットワークのデータセットを作成する．様々な

ニュースを扱うブログや,話題のまとめサイトなど，情報の集

まるサイトのいくつかを基準にして，それぞれからリンク，被

リンクを 1つずつたどり，得られたページをデータセットとす

る方法が考えられる．

次に作成した解析対象となるデータセットのWebグラフの

中から，各々の時間グラフパターンの構造とマッチングを行い，

それぞれのパターンの構造とマッチする全部分グラフを求める．

こうして得られたWebネットワークの部分グラフのデータ

に対して，サポートベクターや主成分分析などを用いて分類・

解析を行う．

3. 7 グラフマイニングアルゴリズム：gSpan

(文献 [10]) 本研究では,gSpan と呼ばれるグラフマイニング

アルゴリズムを使用する．ここではそのアルゴリズムの一部を

記述している (Algorithm 1)．

3. 8 サブグラフマイニング

グラフ集合内における同一の部分グラフ構造の出現数を調べ

ることにより，頻出な部分グラフ構造を抽出することができる．

その方法を実現したものが,このサブグラフマイニングである．

これは gSpanアルゴリズムの中でも用いられている．

Algorithm 1 GraphSetProjection(GS, S).

グラフ集合 GS 中のノードとエッジのラベルを出現頻度順にソート;

出現頻度の低いノードとエッジを除去;

残ったノードとエッジをラベリングし直し, 頻度で降順に並べる;

S1 ← GS; 中のエッジが一つのすべての頻出グラフ;

S1 を DFS コードに関して辞書順に並べる;

S← S1;
for each edge e ∈ S1 do

initialize s with e, set s.GS = {g|∀g ∈ GS, e ∈ E(g)}; (only
graph ID is recorded)

Subgraph Mining(GS, S, s);
GS← GS− e;

if |GS| then
break;

end if

end for

Algorithm 2 SubGraphMining(GS, S, s).
if s |= min(s) then

return;

end if

S← S ∪ {s};
s に一本のエッジを加えることで得られる全ての s の子を生成する;

Enumerate(s)

for eachc, c is s’ child do

if support(c) >= minSup then

s← c;

Subgraph Mining(GS, S, s);
end if

end for



サブグラフマイニングは，１本の枝によるグラフ sを成長さ

せ，全ての頻出な s の子を見つけるものである．ここで s は

DFSコード，または DFSコード木の節点を表す．このサブグ

ラフマイニングを再帰的に行う (Algorithm 2)．

また DFSコードとは，部分グラフから木構造を作成し，深さ

優先探索 (Depth-First Search)をすることによって得られる，

部分グラフを表現するコードである．

DFS コードは，ノードとエッジのラベルと，探索順を示す

ラベルで表現される．そしてグラフのすべてのエッジをそのラ

ベルで表現するものである．DFSによるグラフ探索を行うと，

始点ノードの選び方やエッジのたどり方により，複数とおりの

DFSコードが生成される．それらの DFSコードは同じグラフ

を示すため，これら全ての DFSコードに対してサブグラフマ

イニングを行うのは冗長である．そこで一つのグラフに対応す

る DFSコードをただ一つに絞り，探索の枝刈りを行うことが

求められる．

そこで同一グラフ G を表現する複数通りの DFS コードの

ラベルに関して，辞書順にソートしたもののうち，先頭にくる

コードのみを利用する．このコードをMinimun DFS Codeと

定義し，min(G)と表す．これにより，グラフとコードを一意

に対応づけられる．

4. ソーシャルグラフの分析

表 2 主な SNS が所有する個人データの特徴 (2009 年) [13]

組織名称 ユーザ ID 属性情報 コンテンツ 行動情報 人間関係情報

Facebook ◎ ◎ ◎ △ ◎

Twitter ○ △ ◎ △ ◯

Google ○ △ △ ◎ ×

GREE ◎ ◯ ◎ △ ◯

Linkedin ◎ ◎ △ △ ◎

4. 1 SNS

SNS(Social Networking Service)は学術的にも注目を集めて

おり，SNSに関する研究は広く行われている．例えば，Mislove

らはFlickr,Youtube,LiveJournal,Orkutそれぞれのネットワー

クを比較分析している．また大規模な SNS上でのユーザのク

リックデータを分析することで，各サービスにおけるユーザ行

動の違いを示した．Viswanathらは Facebookにおいてユーザ

のもつ友人関係数とそのユーザのサービス上におけるアクティ

ビティの関係性を分析した．日本においては，松尾らがコミュ

ニティと呼ばれるグループ機能がネットワークに及ぼす影響に

ついて論じている．また So-netSNS を用いた研究として鳥海

らは小規模な SNSの比較分析を行い SNSごとにユーザの行動

に差があることを示した．山本らはコミュニケーション構造の

時系列変化の分析を行っている [12]．

表 2において，代表的な SNSが持つ個人データの特徴につ

いて記している [13]．各サービスによって，その形態は様々で

あり，SNSサービスごとに得られる情報が共通する，または異

なるものがあることが予想される．

図 3 例：ソーシャルグラフ

4. 2 Facebook

Facebookはソーシャルネットワーキングサービス (SNS)の

一種である．Facebookの特徴は，SNSの中でも，実名で現実

の知り合いとインターネット上でつながり，交流を行うところ

にある．現在世界最大の SNS である Facebook のアクティブ

ユーザ数は，全世界で 8億人，日本国内においても 1000万人

に達したと発表されている．

こうした SNSの広がりにともない，SNS機能をベースにし

た様々なサービスが生まれている．中でもゲームとの組み合わ

せのサービスを提供する Cithville,Mobage などが注目を集め

ている他，ビジネスのつながりに特化した linkedin, 動画を介

したコミュニケーションを図る Youtube,ニコニコ動画，音楽

を中心とした Last.fmなど，目的に応じて多種多様な SNSが

運営されている [12]．

4. 3 Twitter

限られた字数制限の中で，ユーザが言い切り型 (つぶやき型)

の内容の投稿を主に行う．投稿する内容を広く共有し，ユーザ

同士の関係の数が非常に多い．ユーザ同士の関係は，各ユーザ

の「つぶやき」をフォローという形式により生まれる．自分が

フォローしたお気に入りの人物の発言がすべて転送される．こ

れらの特徴が Twitterにはあげられる．

ある人をフォローする人の数が数十万，数百万といった非常

に多くのつながりをもつ人気の高い有名人なども数多く利用し

ており，ブーム的な広がりを見せている．匿名での利用者が多

いが，有名人などはあえて実名で登録している．(図 3)

5. 提 案 手 法

5. 1 グラフマイニングによってグラフの成長パターンを発見

まずデータセットから複数のグラフをつくり,グラフ集合を

作成する．ここで扱うデータセットは，複数のスナップショッ

トを保有しているもの，すなわち複数の時期のデータを持つも

のを扱う．これは過去のグラフから予測されたグラフと，それ

に対応する未来 (現在)の正解グラフを比較するために必要であ



図 4 予測グラフに対するマイニング

る．Facebookや Twitterなどの SNSの場合，リンクはユーザ

のつながり，ノードはユーザ IDとなるグラフを作成する．こ

のグラフをクラスタリングでコミュニティごとに分割するなど

して複数のグラフ集合を作成し，それぞれのグラフがどのよう

な成長をするかの予測を行う．

グラフパターンマイニングでは，グラフの特徴的なパターン

を抽出することができる．ある時点でのグラフのノードについ

て，ノードが生まれた時間情報をもとにノードの種類を分ける．

そしてラベル付けして，頻出パターンマイニングをすることに

より，グラフの成長パターンを知ることができる．

この得られた成長パターンを，既存のリンク予測の指標 (com-

mon neighboesや,Jaccard’s係数など)と組み合わせることに

より，既存手法では得られなかった予測グラフを得ることを考

える．

5. 2 既存のリンク予測手法により得られたグラフの成長パ

ターンを発見

また既存のリンク予測手法を用いて得られた各々の予測グラ

フと，実際の成長後のグラフである正解グラフと比較し，どの

ような予測が成功,失敗したかを調べる．ここでは予測グラフ

と正解グラフの違いを比較するために，２つのグラフの差分を

とる．つまり正解グラフのように予測できなかった部分を，部

分グラフとして取り出し，検証を試みるというものである．そ

してそれらの部分グラフ集合に対してグラフパターンマイニン

グを行うことにより，予測手法がどのような事柄に関する予測

に強みをもつのかを検証することも考えられる．既存の予測手

法には複数の方法があり，それぞれがどのような予測の傾向が

あるのかを分析することが一つの目標として考えられる (図 4)．

5. 3 グラフデータの作成方法

グラフパターンマイニングを行うためには，複数のグラフを

集めたグラフ集合が必要となる．ある時点のグラフ情報から将

来的なリンクの予測に関して，グラフパターンマイニングを利

用する場合，例えばそのグラフ情報が大規模なものであれば，

それらを分割してグラフ集合にすることが考えられる．このと

き分割方法の選び方によって，得られるグラフの成長パターン

も異なってくるため，分割方法について考える必要がある．

ソーシャルネットワークでは共通の知り合いの集合によって

形成される「コミュニティ(クラスタ)」が形成されていること

が多く，このコミュニティに着目してクラスタリングを行う方

法がグラフにおいて存在する．

この方法でグラフを分割してグラフパターンマイニングを行

う場合，ソーシャルグラフにおけるコミュニティの成長の特徴

を捉えることができると予想される．ただこの分割の仕方だけ

では,他の成長の特徴，例えばコミュニティ間のリンクの成長

などを調べることに結びつきにくいと考えられる．ランダムに

起点となるノードを選び，グラフ上でそのノードからの一定距

離を含む部分グラフを作成することや，グラフにする前のデー

タに対してクラスタリングを行うなど，別の視点で分割を行う

方法を用いることも考える必要がある．

5. 4 実験で用いるデータセット

時系列情報が存在し，かつ膨大な情報量のデータセットがあ

ることが望ましい．ソーシャルグラフの場合，データ項目は

ユーザ ID,つながり (リンク,エッジ)の情報, いつリンクが張

られたか, ユーザの傾向 (アプリケーション利用, 投稿頻度等),

ユーザの年齢 (生年月日)などがあれば，特徴的なグラフパター

ンの抽出が期待できる．

また２つ以上の異なる時期のグラフ構造のスナップショット

があれば，古いデータからリンク予測した成長グラフと，実際

の成長グラフを比べ，その精度を測定できる．

実際に取得できるデータセットの中に，各ユーザのフォロー,

フォロワー関係が示され，ユーザアカウントがいつ作成された

かが分かるTwitterのデータセットや，各ユーザに対して Face-

bookのアプリがいつインストールされたかがわかる Facebook

のデータセットなどがある [14] [15] [16].

5. 5 データセットの分割

グラフデータが大規模な場合，グラフを扱いやすい大きさに

分割することがある．特にグラフパターンマイニングを行う場

合，出現頻度の多いグラフパターンを見つけるために，多くの

数のグラフが必要になるため，分割が欠かせない．

5. 6 グラフにおけるクラスタリング

ノードをクラスタリング対象とする．ノード間に張られてい

る「エッジ」の密度が高いノードの集まりを「コミュニティ(ク

ラスタ)」とする．

コミュニティの内部は，ノード同士が互いに，密に (たくさ

ん) エッジを張り合っている．またコミュニティと他のコミュ

ニティの間は，エッジの密度が疎となる (少ない)．

グラフのクラスタリングには，トップダウンアプローチとボ

トムアップアプローチの２つが考えられる．

トップダウンアプローチは，グラフ全体を一つの大きなコ

ミュニティとした状態から始め，エッジを一つずつ切り離して，

徐々に小さなコミュニティに分割していく．ボトムアップアプ

ローチは，各ノードを個々の独立したコミュニティとした状態

から始め，コミュニティ間のエッジの密度を参考に，コミュニ

ティを順次併合していく．



6. 実 験 手 順

6. 1 データセットの準備

表 3 Twitter データセット

Twitter グラフ ノード数 エッジ数

抽出したグラフ 6,500 5,320,806

入力グラフ集合 (一例) 108 258

(データセット全体) *** (1,468.365,182)

データセットは文献 [14]で扱われるマイクロブログ,Twitter

のデータセットを利用する．ここには celebrities とよばれる，

フォロワーの多い著名人のアカウントに関する詳細なデータ

が 6,500 件ある．ここでフォロワーが多いというのは，2010

年の段階で 10,000 件以上フォロワーをもつものに限定してい

る．以下ではこのデータセットを celebrities のデータセット，

このデータセット内の多くのフォロワーをもつアカウントを

celebrityなアカウントと表記する．

それに加えて，celebrities の人物を含めた，フォロー関係,

フォロワー関係のグラフのエッジのデータがある．このグラフ

のエッジのデータは，エッジの数 15億近く,データ容量にして

約 25GBあり一つのファイルに格納されているため，このまま

この全てをグラフデータとして扱うのは難しい．さらにデータ

セットを検証すると，celebrityなアカウントと関係をもたない

エッジも含まれていたため，ファイルを扱える大きさに分割し

たのちに，今回関係のないデータを取り除く操作を行った (表

3)．またグラフ構造のデータセットに対して，グラフパターン

マイニングを行うことを想定する際，複数の部分グラフからな

るグラフ集合から頻出のパターンを抽出を行う．その点を考慮

してもデータセットファイルを分割する操作が必要となる．こ

こではまず扱うデータを，celebrity なアカウント同士の相互

フォローの部分に絞って分析を進めていく．

celebritiesのデータセットでは，時系列データとしてアカウント

作成日時を利用する．これは TwitterのAPIサービスを用いる

ことにより収集することが可能であり，あらかじめ celebrities

のデータセットにも含まれている．またこのデータセットの

フォローフォロワーグラフは 2010年時のものである．

このデータセットによりアカウントをノード, フォローフォ

ロワー関係をエッジと捉えて人間関係を表すソーシャルグラフ

を生成できる．

6. 2 TwitterAPIによる収集

celebrities のデータセットは,2010 年，つまりある過去の時

点での各々のアカウントのフォローフォロワー数が収集された

ものである．このある一時点のスナップショットであるデータ

セットをから，ソーシャルグラフの成長を予測するにあたって，

それより後のフォローフォロワー数の推移がわかるデータが必

要となる．

そこで実際のフォローフォロワー数がどのように推移したか

を確かめるために，TwitterのサービスであるOAuth認証を利

用し，TwitterAPI を駆使することにより，celebrity な 6,500

件のアカウントの現在のフォローフォロワーの全アカウント ID

を収集を行った．

6. 3 使用するグラフデータ

celebritiesのデータセットや,収集した現在のデータのうち，

実験に扱う部分はともに clebrityなアカウント 6,500件同士が

相互にフォローしているエッジに限定する．このエッジだけ改

めてとりだしたデータは，エッジ数が約 500万ほどとなった (表

3)．そしてこれらのエッジデータを比較して差分をとることに

より，増減するフォローフォロワー数の推移を調べることが可

能である．ここで celebritiesのグラフを過去グラフ (2010年),

新たに収集した現在のグラフを正解グラフ (2013年)とする．

6. 4 予測と正解グラフの差分グラフに対するマイニング

6. 4. 1 予測グラフの作成

過去グラフに対してリンク予測を行い，予測グラフを生成す

る．ここでリンク予測の指標は，Adamic/Adar を選び，用い

ることとする．

Adamic/Adar :=
∑

k∈|Γ(i)|∩|Γ(j)|

1

log |Γ(k)|

この指標は，つながりを持たないある２つのノードから共参照

しているノードの数が多いほど，つながりをもたないある２つ

のノードの間に新たなリンクが張られやすいという考えに基づ

いたものである．Adamic/Adar は，さらにリンクの重要度を

表す重みを導入している．ここでいう重要度は，多くのリンク

を持たないノードから張られるリンクは重要であると言う考え

のもと，ノードが持つリンクの数が少ないほど，そのノードの

重要度が大きくなるような重みを採用している．そしてこれを

正規化することにより,ノードの類似度としても利用すること

が考えられる．

この指標を用いて，そしてどの程度 (期間)までグラフの成長予

測を行うかのしきい値を設定することにより，過去グラフから

現在までの成長を目標にして予測グラフを作成する．

6. 4. 2 予測グラフと正解グラフの比較

Adamic/Adarにより生成したTwitterのフォローフォロワー

関係の予測グラフと，収集した現在の実際のフォローフォロ

ワー関係のグラフである正解グラフとを比較して，どこが正し

く予測されていて，どこの予測が不十分であるかを比較したい．

そこでこの予測グラフと正解グラフの差分をとることにする．

2つのグラフの差分をとることにより，2つのグラフの間で異

なる部分のノードとエッジの情報を得ることができる．この差

分をとる操作により，元の大きなグラフから切り離された複数

の部分グラフを得ることができ，これをグラフパターンマイニ

ングアルゴリズム gSpan に入力する部分グラフ集合として利

用する．この部分グラフ集合を差分グラフ (集合)とする．

6. 4. 3 差分グラフに対するグラフパターンマイニング

前節にて予測グラフと正解グラフの差分をとることで差分グ

ラフ集合を取得した．差分グラフは予測が正解と異なった部分

を抜き出したということである．この差分グラフ集合に対して

グラフパターンマイニングを適用させる．差分グラフ集合にグ



ラフパターンマイニングを適用させることの目的は，グラフの

成長予測に使用したリンク予測指標の精度や特徴を抽出できる

とする仮説を検証するためである．

6. 5 リンク予測に対して時間情報を用いたマイニングによ

る結果の取り入れ

この実験では，まず過去グラフと現在の (正解)グラフに対し

て，ノードであるアカウントの生成日時という時間情報を用い

ることによりグラフパターンマイニングを行う．

6. 6 グラフデータセットに対する時間情報を用いたグラフ

パターンマイニング

グラフパターンマイニングを行うとき，グラフは複数に分割

されたものが必要となる．そのためまずグラフを分割し，gSpan

の入力に与えるためのグラフ集合を作成する．分割方法はいく

つか考えられるが，ここではアカウントを作成した期間の近い

ノード同士ごとにまとめることとする．これは，同じ時期に始

めたもの同士がフォローフォロワーのつながりを持ちやすく，

同時期に作成されたアカウント同士による有意義なグラフ構造

が得られやすいという仮説のもと，実行を試みる．

7. お わ り に

今回はソーシャルグラフのリンク予測問題に対する，グラフ

パターンマイニングによるアプローチを提案し，実験手順を示

し，考察を行った．リンク予測はある時点のネットワークの構

造的特徴から，将来的に変化するネットワークのリンク構造を

推測するものであるのに対し，時間情報をラベルにもつグラフ

マイニングは，頻出する成長パターンを抽出して，ネットワー

クの成長の特徴を見出すものである．

この２つの手法は，方法は異なるが，いずれもネットワーク

の将来的な成長の動きのヒントを得られるものである．これら

の手法を関連付けて，ネットワーク分析を行うことにより得ら

れる情報は未知であるが，何らかの有意義な結果が得られるこ

とは期待できる．

本発表までに，提案した手法を軸にしてソーシャルグラフな

どの既存のデータセットに対して解析を試みる．またグラフ

データを新たにデータを収集して実験を試みるなども行ってい

く予定である．
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