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グラフ・サンプリングにおけるグラフ探索アルゴリズムの選択 
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あらまし  近年、複雑な構造をもつデータが急増し、グラフ構造を扱うためのデータ解析が重要になっている。

グラフデータを解析するためにランダムサンプリング手法がよく用いられ、グラフから代表的部分を抽出して巨大

分散グラフでも素早く分析できる。これまでの研究ではサンプリングの重要な一環となるグラフ探索、およびサン

プル更新は深く研究されず、ランダムウォークを基本とするサンプリング手法を用いるのはほとんどである。例え

ば、ランダムウォークを用いたサンプリング手法として、PageRank に基づくランダムウォーク、ForestFire、 MRW 

(Metropolized Random Walk)等が知られている。本研究では、我々はグラフサンプリング手法を分析し新しいサン

プリング手法を設計するため、グラフ探索、サンプル抽出、サンプル更新を含む枠組みを提案する。特に、これま

で深く研究されなかったグラフ探索アルゴリズムの選択、サンプル更新の仕組みを考察し、実験による評価を行う。 
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1. はじめに  

近年、社会学、生命科学、ビジネス分析、ソーシャ

ルネットワーク等の分野で、複雑な構造をもつデータ

が急増し、グラフデータとしてその重要性が広く認識

されている。例えば、ソーシャルネットワークサービ

スにおける利用者同士の交友関係、ビジネス分野にお

ける企業間の取引関係、オンラインショッピングサイ

トにおける顧客商品関係、また、社会学の分野におい

ては、嘘の広がり、意見形成、疫病の拡散など、グラ

フを扱うためのデータ解析が必要不可欠になっている。

大規模データを解析するため、一部代表的なデータを

無作為に抽出するランダムサンプリング手法がよく用

いられる。無作為に抽出されるサンプルでは、母集団

のデータがすべて同じ出現確率で出現することが望ま

れる。  

しかし、大規模なグラフデータ対するサンプリング

では、無作為性を保証することが難しいと知られてい

る。まず、グラフデータが巨大で集中管理されていな

い場合が多い。例えば、WWW や P2P ネットワーク。

そのため、グラフ構造を探索しながら、既知の頂点か

ら隣接頂点へアクセスしながらサンプルを集めければ

ならない。グラフ構造やグラフ探索方法によって、集

められたサンプルは偏りや相関性等の問題が生じる可

能性が高い。例えば、次数の高い頂点ほど抽出される

確率が高い。隣接する頂点はともに抽出される確率が

高い。  

これまでは様々なサンプリング手法やアルゴリズ

ムが提案された [9][13][15][16]。これらの提案では基本

的にランダムウォーク（Random Walk）を用いてグラ

フを探索し、経由した頂点をサンプルとして抽出して

いる。ランダムウォークとは、グラフ上である頂点か

らランダムに隣接頂点を一つ選んでそこに移動し、移

動先からまた同じ方法で次の頂点を選び移動を続ける

グラフ探索の仕組みである。ランダムウォークは現在

頂点の情報しか必要とせず、探索のコストが低い利点

がある一方、次数の高い頂点に偏ったり、連結度の高

い部分グラフにとどまったり、グラフ全体をカバーす

る時間が長くカバー率が低い問題点が指摘されている

[15][16]。  

本研究では、我々はグラフサンプリングの枠組みと

してグラフ探索、サンプル抽出、サンプル更新の三つ



 

 
 

の構成要素を提案する。特に、これまで深く研究され

なかったグラフ探索アルゴリズムの選択、サンプル更

新の仕組みについて考察し、実験による評価を行う。  

 

図  1 グラフ・サンプリング例（赤）  

2. グラフサンプリングにおけるグラフ探索  

グラフの頂点を対象とするサンプリング手法は、図  

2 に示すように、グラフ探索、サンプル抽出、サンプ

ル更新を含む次のような枠組みで考察できる。  

 

 

図  2 グラフサンプリングの流れ  

 

1. グラフ探索：ある頂点から次の移動先の頂点を

選び、グラフ構造を探索しながら、データを収

集する手法。  

2. サンプル抽出：グラフ探索で得られた頂点をサ

ンプルとして抽出する方法。探索で集めた頂点

はすべて抽出するか、それとも一定の基準に従

い一部を抽出するか、その判断を行う。  

3. サンプル更新：探索範囲の拡大に伴い、新たに

抽出されたサンプルを用いて既存のサンプル

を更新する方法。グラフ構造がすべて事前に把

握することができない場合に、探索が進むと同

時に、サンプルも適切に更新する必要がある。 

 

グラフ探索は、移動先の選び方によって分類でき、

移動先を決定的に選ぶ決定的グラフ探索と、移動先を

確率的に選ぶ確率的グラフ探索と呼ぶ。また、同じ頂

点が複数回訪問される可能があるかどうかによって、

重複なしグラフ探索、重複可能なグラフ探索がある。 

決定的グラフ探索方法として、幅優先探索（BFS: 

Breadth First Search）、深さ優先探索（DFS: Depth First  

Search）がよく知られている。未展開頂点の保存やバ

ックトラックのために別途メモリが必要である。メモ

リ使用量を抑えるため、深さ制限探索（ DLS: Depth  

Limited Search）、 反 復深 化 深 さ 優先 探 索 （ IDDFS: 

Iterative Deepening Depth First Search）等が提案されて

いる。決定的探索では訪問済み頂点を二度と訪問しな

いので、重複なしグラフ探索である。  

幅優先探索 (BFS)とはグラス上で与えられた頂点（木

構造の場合は木の根）で始まり隣接した全ての頂点を

訪問する。それからこれらの最も近い頂点のそれぞれ

に対して同様のことを繰り返して訪問範囲を拡大して

いく。未訪問頂点を訪問するまで FIFO キューに格納

しておく必要がある。  

深さ優先探索 (DFS)は、グラフ上で指定の頂点で

始まり、バックトラックするまで可能な限り探索を行

い、それぞれの頂点を訪問する。その後はバックトラ

ックして、最も近くの未訪問の頂点まで戻ってまた同

様な方法を繰り返す。未訪問頂点を訪問するまで LIFO

キュー（スタック）に格納する必要がある。  

深さ制限探索（DLS）は深さ優先探索からの派生で、

探索する深さを制限し、制限を越えて探索を深くして

いくことがないため、無限の経路に捉われたり、環状

の経路に捉われたりすることがない。DFS はグラフを

カバーするまで深く探索しないため、次に述べる反復

深化深さ優先探索の一部として利用される。  

反復深化深さ優先探索（ IDDFS）とは、深さ制限探

索の制限を徐々に増大させ、最終的に目標状態の深さ

になるまで反復するものである。各反復では深さ優先

探索の順序で探索木の頂点を調べるが、全体として見

れば（刈り込みがない場合）、各頂点を初めて調べる順

序は幅優先探索と同じ順序になる。  

確率的グラフ探索方法として、ランダムウォークを

基本として様々な改良方法がある。ランダムジャンプ

（Random Jump）、ForestFire (BFS で展開する頂点数を

乱数で決める方法 )[8]等がある。確率的グラフ探索で

は、同じ頂点を複数回訪問する可能性があり、重複可

能なグラフ探索でもある。  

グラフ探索  

サンプル抽出  

サンプル更新  



 

 
 

ま た 、 ラ ン ダ ム ウ ォ ー ク の 改 良 と し て 、 MRW 

(Metropolized Random Walk)がよく知られている [8]。

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。  

𝜚(𝑥, 𝑦) =

{
 
 

 
 𝑝(𝑥, 𝑦)𝑚𝑖𝑛 (

𝑑𝑒𝑔(𝑥)

𝑑𝑒𝑔(𝑦)
, 1) , 𝑥 ≠ 𝑦

1 −∑𝜚(𝑥, 𝑦)

𝑥≠𝑦

,           𝑥 = 𝑦
 

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。  

 

グラフ探索はサンプリングの効率に影響が大きい。

探索方法によって、グラフをカバーする時間 (Cover  

Time)が違う。カバー時間とはグラフ上のある頂点から

始め、すべて頂点を訪問するまでにかかる移動数（ step）

の期待値である。例えば、頂点数 n の連結グラフをす

べてカバーするために、単純ランダムウォークのカバ

ー時間の上界が O(n3)であると知られている [1]。グラ

フの一部を訪問する場合は、一定の移動数でカバーす

るグラフ範囲が大きいほどよい。また、探索経路を記

憶するに必要なメモリ容量はできれば少ないほうがよ

い。  

表  1 は頂点数 n、辺数 m、幅 b、深さ d の無向グラ

フを探索する各種方法の比較である。 z は Forest Fire

法で展開する最大頂点数、実際に展開するのは z 以下

の乱数である。  

表  1  グラフ探索手法の比較  

探索手法  種類  カバー時間  空間計算量  

RandomWalk 確率的  O(n3)  O(1) 

ForestFire 確率的  - O(zd)  

BFS 決定的  O(n+m) O(bd) 

DFS 決定的  O(n+m) O(bd) 

IDDS 決定的  O(bd)  O(bd) 

 

3. サンプルの抽出と更新  

サンプル抽出では、グラフ探索で得られた頂点をサ

ンプルとして抽出するかどうかを決める。代表的抽出

方法には、無作為抽出（Random Sampling）、系統抽出

（Systematic Sampling）、層化抽出（Stratified Sampling）

がある。  

1. 無作為抽出：探索された頂点の一部（または全部）

をランダム（無作為）に抽出する。  

2. 系統抽出：探索された頂点に通し番号をつけてお

き、はじめのサンプルだけランダムに選び、あと

は一定間隔（インターバル）で系統的に抽出する。 

3. 層化抽出：探索された頂点をいくつかの層（群）

に分け、そこから一定の比率でサンプルを抽出す

る。  

上記の手法で抽出したサンプルを維持し、探索の進

行に伴い、必要に応じて適切に更新する。これまでの

研究では、サンプル更新についてあまり議論されず、

既存のサンプルを削除せずにすべて残すことが一般的

である。しかし、動的グラフや規模が予知できないグ

ラフに対して、グラフ探索が進むとともにサンプルが

更新される必要がある。以下のサンプル更新手法が考

えられる。  

1. スライディングウィンドウ（Sliding Window）

を用いたサンプル更新。新しいサンプルが入る

ことにより古いサンプルを削除し、サンプルを

入れ替える。  

2. Reservoir を用いたサンプル更新。新しいサン

プルと古いサンプルの抽出確率を同様に保つ

ため、Reservoir を用いる。  

Reservoir を用いたサンプリング（Reservoir Sampling）

は母集団のデータが一度しかアクセスできない場合や、

新しいデータが無限に出てくる場合に、データ出現の

順序に関係なく等確率でサンプルを抽出する手法であ

る [7]。サンプルサイズを k として事前にきめておく。

母集団からｋ番目までのデータはそのままサンプルに

入る。そして、 i 番目（ i>k）以降のデータが到来した

とき、 [1..i]の範囲で乱数 r を生成し、 r はｋより小さ

い場合のみ、新しいデータをサンプルの r 番目として

保存し、元のサンプルが上書きされて消える。R がｋ

より大きい場合は新しいデータを無視し Reservoir は

そのまま変わらない。Reservoir を利用する際に、サン

プルサイズ（Reservoir 容量）を事前にきめる必要があ

る。  

 

 

4. グラフサンプリングアルゴリズム  

これまでの議論からわかるように、適切なグラフサ

ンプリング手法を考案するために、グラフ探索、サン

プル抽出、サンプル更新を含む各要素を考慮しなけれ

ばならない。  

本章ではサンプル更新に用いる手法によって 2 種類

のグラフサンプリングを提案する。アルゴリズムを説

明するために、表  2 に示すような記号を使う。関数



 

 
 

Move()と Sample()は探索方法、サンプル抽出方法に依

存し、詳細は具体的にアルゴリズムで決める。  

 

 

表  2 アルゴリズム説明に使う記号  

記号  説明  

G<V, E> 探索対象となるグラフ  

S  探索開始点の集合  

k サンプルサイズ  

MaxStep 探索実行の最大ステップ数  

ArrayList  サンプル一時保存用配列  

Reservoir  サンプル一時保存用 Reservoir 

CURR 現在訪問中の頂点  

Move() 探索順に従い次へ移動（CURR を更

新）  

Sample()  CURR を抽出するかを決める  

 

4.1．Reservoir を用いたグラフサンプリング手法  

 

Reservoir を用いたグラフサンプリング（GSR : Graph 

Sampler with a Reservoir）を紹介する。図  3 に示すよ

うに、グラフ探索で次から次へ移動しながら、Sample()

で決められた方針でサンプルを抽出する。抽出された

頂点を Reservoir に格納しサンプルを更新する。  

 

アルゴリズム  GSR 

入力：  

(1) G<V, E>、S、k、MaxStep 

(2) Reservoir[1…k]：サンプル一時保存用 Reservoir  

出力： 

抽出結果：部分グラフ G’=(V’, E’) （サンプル）  

処理手順：  

1. Reservoir 初期化；step = 1; 

2. 始点集合 S から任意一つをランダムに選び

CURR として探索開始  

3. IF (CURR==NULL)：  

 ステップ２へ移動し探索再開  

4. decision = Sample(); 

5. IF (decision==拒否 )：  

ステップ７へ移動  

6. IF (step<=k) Reservoir[step]=CURR; 

ELSE  

 [1..step]から乱数 r を振る  

 IF (r <= k) Reservoir[r]=CURR;   

7. Move(); step = step + 1; 

8. IF (step ≥ MaxStep)：  

 G’=(V’, E’)を出力して終了  

ELSE：  

ステップ３へ戻る  

 

図  3 Reservoir を用いたグラフサンプリング  

 

GSR は静的グラフをサンプリングする場合に適し

ている。動的グラフでは特に頂点やグラフ構造が激し

く変化する場合に適用できない。  

 

4.2．Sliding Window を用いたグラフサンプリング  

 

進化し続けるグラフに対し、スライディングウィン

ドウを用いたグラフサンプリング（ GSW：  Graph 

Sampler with a Sliding Window）を提案する。アルゴリ

ズムの概要は図  4 に示している。  

 

アルゴリズム  GSW 

入力：  

1. G<V, E>、S、k、MaxStep 

2. ArrayList[1…k]：サンプル一時保存用配列  

出力： 

抽出結果：部分グラフ G’=(V’, E’) （サンプル）  

処理手順：  

3. ArrayList 初期化；step = 1; rear =1 

4. 始点集合 S から任意一つをランダムに選び

CURR として探索開始  

5. IF (CURR==NULL) ：  

 ステップ２へ移動し探索再開  

6. decision = Sample(); 

7. IF (decision==拒否 )：  

ステップ７へ移動  

8. IF (step<=k)：  

  ArrayList[rear]=CURR; rear =rear+1; 

  IF (rear>k) rear = 1;   

9. Move(); step = step + 1; 

10. IF (step ≥ MaxStep)：  

 G’=(V’, E’)を出力して終了  

ELSE：  

ステップ３へ戻る  

 

図  4 Sliding Window を用いたグラフサンプリング  

 

グラフ探索で得られた頂点は Sample()によって抽出

の判断を行う。拒否すれば、サンプルとして残せず探

索が続く。抽出する場合は、 rear 番の配列要素として

格納する。 rear は末尾を超えると、また先頭に戻り、

そこに最も古いテータがあり、新しいサンプルを格納

することにより、古いサンプルが消される。  

 

5. 実験評価  

これまで述べてきたグラフ探索とサンプル更新手

法の組み合わせを評価するために評価実験を行う。実

験では、代表的なグラフをランダムグラフとして生成

し、抽出結果の次数分布を中心に評価を行う。  



 

 
 

実験用のシミュレーターは、 JUNG (Java Universal 

Network/Graph Framework)を用いて実装した。JUNG は

Java でグラフ構造の生成、処理、可視化等ができるオ

ープンソースのライブラリーである [18]。  

5.1．評価尺度  

グラフサンプリングにおけるグラフ探索アルゴリ

ズムを評価するために、以下の尺度を用いる。  

1. 偏差（Error）：抽出されたサンプルの次数分布

が基準となる次数分布と比べて偏差の度合い。 

2. 効率（Efficiency）：サンプルを集めるまで探索

などに必要な時間やメモリ容量。  

 

母集団の要素がサンプルとして平等に選ばれるこ

とで望ましい。一部の要素が他より選ばれやすい場合

に偏りが生じる。偏ったサンプルは一般に誤った推定

に与える。ここで以下の三つの尺度を用いてサンプル

の次数分布と基準となる次数分布を比較し、その偏差

を評価する。  

a. カルバッ ク・ラ イブラ ー情報 量（ Kullback–

Leibler divergence：KL）：2 つの確率分布の差異

を計る尺度。離散確率分布 P の  Q に対するカ

ルバック・ライブラー情報量は以下のように定

義される。  

 

b. 対称カルバック・ライブラー情報量（Symmetric 

Kullback–Leibler divergence：SK）  

c.  平均二乗誤差（Squared Error：SE）：2 つの確率

分布 P と  Q の差異を以下の式で評価する。  

𝐷𝑆𝐸(𝑃, 𝑄) =
1

𝑛
∑(𝑃(𝑖) − 𝑄(𝑖))

𝑖

2

 

5.2．評価対象  

 

表  3 では評価対象となる具体的アルゴリズムを示

している。サンプル更新手法として、Reservoir を RV、

Sliding Window を SW と略称する。  

表  3 評価対象のアルゴリズム  

 サンプル更新手法  従来手法  

探索手法  RV SW BN 

BFS BFS-RV BFS-SW BFS-BN 

DFS DFS-RV DFS-SW DFS-BN 

RW RW-RV RW-SW RW-BN 

MRW MRW-RV MRW-SW MRW-BN 

サンプル抽出の従来手法として Bernoulli サンプリ

ング（BN と略称）も実装した。一定の確率で探索し

集めてきた頂点をサンプルとして抽出する。  

また、実験に使うグラフは以下の三種類のランダム

グラフを生成し、それぞれに対して、各サンプリング

アルゴリズムを使って、サンプルを抽出し、評価を行

う。  

Uniform：Erdös-Rényi ランダムグラフ。任意の頂点

対が一定確率で隣接するグラフである。  

PowerLaw：Eppstein ランダムグラフ。次数分布がべ

き乗則に従う。  

SmallWorld：Kleinberg ランダムグラフ。スモールワ

ールド（Small World）の性質をもつグラフ。つまり、

辺の数が頂点数の数倍程度しかないが、頂点間の平均

距離が小さくて高度にクラスター化している。  

抽出対象グラフ G<V, E>について以下の共通のパラ

メターをもつ。  

 頂点数：n=|V| = 22,500 

 辺数：m=|E|=151,8750, (n×n×0.003) 

 探索開始点集合 S：s=|S|=22, (n×0.001) 

 サンプル抽出率 p：  

p = { 0.05, 0.10, 0.15, 0.2, 0.25, 0.30, 0.35}; 

 最大探索移動数 q=225,000, (n×10)。無限ループ

に陥らないようにこの数以上探索しない。  

 

偏差を評価するためには基準となる次数の確率分

布を用いる。本研究では、元のグラフにおける次数分

布を基準とする。また、理想なサンプルとして、グラ

フ構造を考慮せず、すべての頂点を平等に抽出する。

このような理想的状況は現実的には存在しないので

Oracle を呼ぶ。  

 

5.3．評価結果  

 

 

図  5 ランダムグラフ Uniform の評価結果 (p=0.25) 
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図  6 ランダムグラフ SmallWorld の評価結果

(p=0.25) 

 

 

図  7 ランダムグラフ PowerLaw の評価結果 (p=0.25) 

 

図  8 異なる抽出率の評価結果（RV の場合）  

 

 

図  9 異なる抽出率の評価結果（BFS+RV）  

 

 

図  10 実行時間の評価結果（Reservoir）  

 

図  11 実行時間の評価結果（Bernoulli）  
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図  12 実行時間の評価結果（SlidingWindow）  

 

 

図  13 メモリ使用量の評価結果（Reservoir）  

 

図  14 メモリ使用量の評価結果（Bernoulli）  

 

図  15 メモリ使用量の評価結果（SlidingWindow）  

 

5.4．考察  

実験結果を見ると分かるように、Reservoir を用いる

場合は、探索手法に影響を受けにくく、常によいサン

プルを抽出ことができる。ほかの更新手法を使うとき、

探索アルゴリズムは DFS と MRW を用いた結果がよか

った。  

RW は最も悪かった原因は、次数の高い頂点は訪問

しやすく偏った結果になってしまうことである。しか

し、RW はメモリ使用量が少なく、大規模なグラフに

適している。  

また、抽出率が高くなると、サンプルの質がよくな

る傾向がある。  

実行時間は抽出率とあまり相関関係を確認できて

いない。平均的に SW、RV、BN の順に時間効率がよ

い。BN は一番時間がかかる。  

メモリ使用量を調べると、予想どおり RW、MRW の

ような未展開頂点を記憶する必要のない探索アルゴリ

ズムのほうはよい。  

 

 

6. 終わりに  

本研究では適切なグラフサンプリング手法を設計

するために、グラフ探索、サンプル抽出、サンプル更

新を含む新しい枠組みを考案し、探索アルゴリズムや

サンプル更新手法の重要性を示した。予備実験による

評価を行った。  

今回の評価実験は、機器設備の条件の制限で比較的

に小規模のランダムグラフを使って行った。実データ

を使った大規模な実験は必要と思われる。また、探索

アルゴリズムとグラフのカバー時間、カバー率の関係

を調べる必要がある。  
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