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大規模グラフに対するObjectRankの高速な
近似Top-k検索

佐藤 朋紀1,a) 塩川 浩昭2,b) 山口 祐人3,c) 北川 博之2,d)
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概要：データベースに対するキーワード検索を実現する手法に ObjectRankがある．ObjectRankは，デー
タベース内のオブジェクトをグラフによって表現することで PageRankを拡張したリンク解析手法を適用
し，キーワードに対する各オブジェクトの重要度を評価する．しかし，ObjectRankは重要度評価時に行列
とベクトルの積を繰り返し計算する必要があるため，大規模なグラフへの適用が難しいという問題がある．
そこで本稿では，ObjectRankの top-k 検索の近似解を高速に計算する手法を提案する．提案手法は，重
要度の計算過程で top-k 検索の解に影響を与えにくいノードを特定し枝刈りすることで，計算対象のノー
ド数を削減する．本稿では，実データを用いた評価実験により提案手法の有効性を評価する．
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Abstract: ObjectRank performs keyword search on databases. ObjectRank represents objects as a graph
and evaluates the importance of each node with respect to the keyword based on link analysis method which
extends PageRank. However, it is infeasible for ObjectRank to evaluate large graphs in a practical time since
it needs to iteratively calculate the product of matrix and vector during importance evaluation. In order to
address this problem, we propose a fast algorithm that efficiently approximates top-k search results obtained
by ObjectRank. Our proposed algorithm reduces the number of nodes to be calculated by identifying and
prunes nodes that have low influence on the top-k search results during the computation. In this paper, we
evaluate the performance of our proposed algorithm by experiments using real-world data.
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1. はじめに

ObjectRank [1], [3]は，PageRank [2]を拡張することで

データベース内のオブジェクトに対するキーワード検索を
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実現する手法である．データベース内のオブジェクトをグ

ラフと見なすことで PageRankと同様のリンク解析手法を

適用し，キーワードに対する各オブジェクトの重要度を評

価する．PageRankとは異なり，ObjectRankは複数の種

類のノードとエッジからなるグラフを扱うことができるた

め，多様なデータに対して適用可能である．

ObjectRankは，クエリが与えられると行列ベクトル積

の繰返し演算によりグラフ全体のノードの重要度を評価す

る必要があるため，グラフ内のノード数をN，エッジ数を

M，演算の繰返し回数を T とすると，重要度評価の計算量

は O((N + M)T )となる．ゆえに，ノード数が百万を超え

るような大規模なグラフを対象としたとき現実的な時間で
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クエリ応答を行うことが難しくなる．

本研究では，ObjectRankの Top-k検索の近似解を高速

に計算する手法を提案する．提案手法は重要度評価の計算

過程において重要度が著しく低くなるノードを推定し逐次

的にグラフから枝刈りする．提案手法はこの枝刈り手法に

より計算対象となるノード数を削減し ObjectRankの高速

化を図る．

本研究の貢献は下記のとおりである．

• 高速性：提案手法は ObjectRankと比較して 7倍程度

高速に重要度評価を行うことができる．提案手法は

100万ノード，500万エッジを持つグラフに対し，約

1秒で重要度評価を行うことができる（4.1 節）．

• 近似精度：提案手法は高精度に ObjectRankの Top-k

検索結果を近似することができる．本研究では実デー

タを用いた実験を通じて提案手法が上位 100件の結果

を 90%以上の精度で求めることができることを示した

（4.2 節）．

上述のとおり，ObjectRankは計算コストが膨大であり，

大規模グラフに適用することは難しい．提案手法により，

様々なアプリケーションで現れるグラフデータを現実的な

時間で解析することが可能となる．

2. 前提知識

ObjectRankはデータベース内のオブジェクトをラベル

付き有向グラフとして表現する．まず，グラフのノードと

エッジの種類，およびエッジの重みを定義した Authority

Transfer Schema Graphを作成する（以降，Schema Graph

と呼ぶ）．各ノードにラベルが付与され，ラベルによって種

類が区別される．各エッジには重みが与えられ，そのエッ

ジによって遷移する重要度の割合を示す．ただし，重みは

0以上 1以下の値をとり，1つのノードから出るエッジの

重みの総和は 1以下になるように設定する．図 1 に文献

データベースを表現した Schema Graph の例を示す．図 1

の例では，“Conference”，“Author”などのラベルが付与

された 4種類のノードと，それらをつなぐ 8種類のエッジ

が存在する．

次に，Schema Graph に基づいて対象のデータから Au-

thority Transfer Data Graphを構築する（以降，Data Graph

と呼ぶ）．Data Graph のエッジの重みは，Schema Graph

で定義した重みをエッジの元ノードの出次数で割った値

となる．ただし，出次数は同じ種類のエッジの本数のみ

を数えたものとする．図 2 に図 1 に基づいて作成された

Data Graph の例を示す．“Balmin, A.”ノードから “Ob-

jectRank”ノードには重みが 0.1であるエッジが張られてい

る．これは，Schema Graph の “Author”から “Paper”へ

のエッジの重みである 0.2を，“Balmin, A.”の出次数 2で

割った値である．また，Data Graphの各ノードは “VLDB”

や “2004”などのキーワードを保持する．

図 1 文献データベースの Schema Graph

Fig. 1 A Schema Graph of bibliographic database.

図 2 図 1 に基づいて作成された Data Graph の例

Fig. 2 A Data Graph constructed based on Fig. 1.

ObjectRankはData Graph に対して重要度評価を行う．

Data Graph の遷移行列をAとする．Data Graph のノー

ド数を N とするとAは N ×N の行列であり，(i, j)要素

にはノード vj から viにエッジ ejiが存在する場合は ejiの

重みを，それ以外の場合は 0を格納する．あるキーワード

tに対する各ノードの ObjectRankスコアを並べたベクト

ル rt = [rt(v1), . . . , rt(vN )]T は以下の式で得られる．

rt = dArt + (1− d)qt (1)

ただし，d（0 < d < 1）はダンピングファクタ，BS(t)をキー

ワード tを含むノードの集合としたとき，qtはN 次元のク

エリベクトルであり，v ∈ BS(t)のとき qt(v) = 1/|BS(t)|，
v /∈ BS(t)のときは qt(v) = 0となる．

ObjectRankは，べき乗法を用いて式 (1)を解く．すな

わち，任意の初期値を与えて以下の式を繰り返し計算する．

r
(i+1)
t ← dAr

(i)
t + (1− d)qt (2)

r
(i)
t は i回目の繰返し計算によって求めたスコアベクトル

である．‖ r
(i+1)
t − r

(i)
t ‖が十分小さくなったとき，スコア

ベクトルが収束したとして繰返し計算を終了する．

3. 提案手法

3.1 手法の概要

提案手法は，計算過程で ObjectRankスコアの収束値が

閾値 ε を下回るノードを特定し，それらを逐次的にグラ

フから枝刈りすることで ObjectRankスコアの計算対象の

ノード数を削減する．枝刈り対象となるノードを効率的に

発見するために，我々は理論的にObjectRankスコア rtの

上限値 rtと下限値 rtを導出した．提案手法は下限値 rtを

求めることで O(1)で上限値 rtを計算する．ここで求めた

上限値 rt は rt > rt の性質を満たすため，上限値が閾値 ε

を下回ったとき枝刈り可能となる．
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3.2 上限値と下限値の導出

p
(i)
t を長さ iのランダムウォークの確率を表すN 次元ベ

クトルとする．p
(i)
t = Aiqtで計算し，i = 0のとき pi = q

である．このとき，ObjectRankスコアの下限値 rtと上限

値 rt を以下に定義する．

定義 3.1（下限値）. i番目の繰返し計算におけるノード v

の下限値は次のように計算する．

r
(i)
t (v) = (1− d)

i∑
j=0

djp
(j)
t (v) (3)

定義 3.2（上限値）. i番目の繰返し計算におけるノード v

の上限値は次のように計算する．

r
(i)
t (v) = (1− d)

i∑
j=0

djp
(j)
t (v)

+ di+1p
(i)
t (v) +

di+1

(1− d)
Δ(i)

t A(v) (4)

また，Δ(i)
t は次のように計算する．

Δ(i)
t =

⎧⎨
⎩

1 (i = 1)
∑

u∈V0
Δ(i)

t (u) (otherwise)

ただし，Giを i番目の繰返し計算における部分グラフ，G0

を元のグラフとし，V0はG0のノード集合を表す．Δ(i)
t (v)

は Δ(i)
t (v) = max{p(i)

t (v) − p
(i−1)
t (v), 0}により計算する．

Aはエッジの最大の重みを格納した N 次元ベクトルであ

り，A(v) = max{A(v, u) : u ∈ Gi}となる．

補題 3.1（下限値の性質）. i番目の繰返し計算において，

下限値 r
(i)
t (v)は次の性質を満たす．

r
(i)
t (v) ≤ rt(v) (5)

証明. 式 (2)より，

r
(i)
t = dAr

(i−1)
t + (1− d)qt

= d2A2r
(i−2)
t + (1− d)(dAqt + qt)

= diAir
(0)
t + (1− d){di−1Ai−1qt + · · ·+ qt}

= diAir
(0)
t + (1− d)

i−1∑
j=0

djp
(j)
t

最終的な ObjectRankのスコアベクトルは r
(i)
t の収束値で

あるため，rt = r∞
t となる．0 < d < 1かつA∞ の各要素

は 0以上 1以下の値をとるため，

rt=d∞A∞r
(0)
t +(1− d)

∞∑
j=0

djp
(j)
t =(1− d)

∞∑
j=0

djp
(j)
t

(6)

が成り立つ．したがって，

rt = (1− d)
∞∑

j=0

djp
(j)
t ≥ (1− d)

i∑
j=0

djp
(j)
t (7)

が成り立つため，補題 3.1 の式 (5)が成立する．

補題 3.2（上限値の性質）. i番目の繰返し計算において，

上限値 r
(i)
t (v)は次の性質を満たす．

r
(i)
t (v) > rt(v) (8)

証明. スペースの都合上により本稿では省略する．詳細

は文献 [4]の補題 3.2を参照されたい．

重要度評価の際の繰返し計算において，下限値 rt と上限

値 rt は次のように逐次的に計算することができる．

補題 3.3（下限値と上限値の逐次的な計算）. i番目の繰返

し計算において，下限値 rt(v)と上限値 rt(v)は次式で計

算する．また，次式は O(1)で計算可能である．

r
(i)
t (v) =

⎧⎨
⎩

(1− d)qt(v) (i = 0)

r
(i−1)
t + (1− d)dip

(i)
t (v) (i �= 0)

(9)

r
(i)
t (v)=

⎧⎨
⎩

qt(v)+ d
(1−d)A(v) (i = 0)

r
(i−1)
t +dip

(i)
t (v)+ di+1

(1−d)Δ
(i)
t A(v) (i �= 0)

(10)

証明. i = 0のとき，定義 3.1 より

r
(i)
t (v) = (1− d)

i∑
j=0

djp
(j)
t (v)

= (1− d)p(0)
t (v) = (1− d)qt(v)

が成り立つ．また，定義 3.2 より

r
(i)
t (v) = (1− d)qt(v) + dqt(v) +

d

(1− d)
A(v)

= qt(v) +
d

(1− d)
A(v)

が成り立つ．このとき，d，qt(v)，A(v)は定数であるため，

式 (9)，(10)は O(1)で計算可能である．

次に，i �= 0のとき，定義 3.1 より r
(i)
t (v)− r

(i−1)
t (v) =

(1− d)dip
(i)
t (v)となり，

r
(i)
t (v) = r

(i−1)
t + (1− d)dip

(i)
t (v)

が成り立つ．また，定義 3.1，3.2 より r
(i)
t (v)− r

(i−1)
t (v) =

dip
(i)
t (v) + di+1

(1−d)Δ
(i)
t A(v)となり，

r
(i)
t (v) = r

(i−1)
t (v) + dip

(i)
t (v) +

di+1

(1− d)
Δ(i)

t A(v)

が成り立つ．r
(i−1)
t (v)は i− 1番目の繰返し計算において

あらかじめ計算されており，d，p
(i)
t (v)，A(v)は定数であ

るため，式 (9)，(10)は O(1)で計算できる．
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3.3 アルゴリズム

提案手法のアルゴリズムを Algorithm 1に示す．Algo-

rithm 1は，グラフG，閾値 ε，最大反復回数 τ を入力に受

け取り，最終的な部分グラフ Gi から ObjectRankスコア

が上位 k件のノードを出力する．i（i = 0, 1, . . .）番目の繰

返し計算において，各ノードのObjectRankスコア r
(i)
t (v)，

上限値 r
(i)
t (v)，下限値 r

(i)
t (v)を計算する（5，6行目）．こ

のとき，補題 3.3 より上限値と下限値はO(1)で計算するこ

とができる．次に，得られた上限値が εを下回ったノード

uと uに隣接するエッジをグラフGiから取り除き，新たな

部分グラフ Gi+1 を構築する（11行目）．i番目の繰返し計

算において，Giに含まれるすべてのノードのObjectRank

スコアが収束したとき，または繰返し計算回数がユーザの

設定した上限 τ に達したときにアルゴリズムを終了する．

4. 評価実験

本章では，実データに対して提案手法およびObjectRank

を実行し，実行速度と検索結果上位 k件の近似精度の観点で

提案手法の有効性を検証する．データセットはAMiner *1が

公開している文献データベースを用いた．ノード数とエッ

ジ数はそれぞれ 1,238,266，5,149,294である．ダンピング

ファクタ dは文献 [1]と同様に d = 0.85とした．プログラ

ムはC++で実装し，計算機はCPUが Intel Xeon 3.5 GHz，

メモリが 128 GBの Linuxサーバを用いた．

4.1 実行時間

閾値 εを 0から 1まで変化させたときの ObjectRankと

提案手法の実行時間をそれぞれ評価した．単一キーワード

について実行した結果を図 3 に示す．実験結果より，閾値

の値が小さい場合は ObjectRankの方が結果を高速に得ら

れることが分かった．閾値の値が小さいときは枝刈りが行

われにくく，上限値と下限値の計算によるオーバヘッドが

影響したと考えられる．一方，閾値の値が大きい場合は枝

刈りがうまく行われ，提案手法の方が高速となる．

*1 http://aminer.org

図 3 実行時間（ms）

Fig. 3 Execution time [ms].

図 4 近似精度

Fig. 4 Precision.

4.2 近似精度

ObjectRankによって得られた結果を真値とし，様々な

閾値 εの値に対する提案手法の近似精度を計測した．近似

精度の指標には式 (11)を用いた．

Prec(t, k) =
|ProSet(t, k) ∩ORSet(t, k)|

k
(11)

ProSet(t, k)と ORSet(t, k)は，キーワード tに対して提

案手法と ObjectRankの重要度評価をそれぞれ実行し，得

られた上位 kのノードの集合である．

単一キーワードについて実行した結果を図 4 に示す．実

験結果より，上位 50件程度であれば 90%以上の高い精度

で近似解を得られることが示された．提案手法は計算過程

において ObjectRankスコアの上限値と下限値を計算する

ことで ObjectRankスコアの収束値が閾値 εを下回るノー

ドを枝刈りしたが，実験結果より枝刈りした場合に近似精

度に与える影響の少ないノードが適切に選択されたことが

分かる．

5. おわりに

本稿ではObjectRankの Top-k検索の近似解を高速に計

算する手法を提案した．提案手法は ObjectRankスコアの

上限値と下限値を推定し，逐次的にノードを枝刈りするこ

とで計算対象のノード数を削減する．実データを用いた評

価実験により，提案手法は 90%以上の精度を維持したまま

約 7倍程度高速に計算できることを示した．

謝辞 本研究は JSPS科研費 JP16H06650の助成を受け

たものである．
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AAAI各会員．

山口 祐人

2014年筑波大学大学院システム情報

工学研究科博士後期課程修了．博士

（工学）．米カーネギーメロン大学客員

研究員，筑波大学博士研究員，産業技

術総合研究所テニュアトラック研究員

を経て，現在，Indeed Japan ソフト

ウェアエンジニア．機械学習，データマイニング等の研究

に従事．日本データベース学会会員．

北川 博之 （正会員）

1978年東京大学理学部物理学科卒業．

1980年同大学大学院理学系研究科修

士課程修了．日本電気（株）勤務の後，

筑波大学電子・情報工学系講師，同助

教授を経て，現在，筑波大学計算科学

研究センター教授．理学博士（東京大

学）．データベース，情報統合，データマイニング，情報検

索等の研究に従事．日本データベース学会前会長，電子情

報通信学会フェロー，ACM，IEEE，日本ソフトウェア科

学会各会員．本会フェロー．

（担当編集委員 青野 雅樹）

c© 2017 Information Processing Society of Japan 15


