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効率的アンサンブルに基づく不確実グラフにおける
Motif-Role抽出

内藤 綜志1,a) 伏見 卓恭1,b)

概要：本論文では，不確実なエッジを持つグラフからMotifを拡張した概念であるMotif-Roleを抽出する
という新たな問題を定式化する．はじめに，サンプリングされたグラフに存在する各ノードのMotif-Role

をカウントする．次に，各ノードがどの Roleとして出現した頻度を基にノード間の類似性を計算する．そ
して，類似性に応じて全てのノードをクラスタリングする．不確実グラフからMotif-Roleの抽出を高精度
で行うには，多数回のグラフサンプリングをし，各サンプルグラフに対して，Role数カウント，類似度計
算，クラスタリングが必要になる．そこで，本研究ではサンプリングしたグラフをアンサンブルする手法
を新たに提案し，既存のアンサンブル手法と結果の類似性・効率性の観点から比較評価する．各エッジに
一様な出現確率を付与した 4つの実ネットワークを用いた実験から，提案法が最先端なMotifカウントア
ルゴリズムを使った既存アンサンブル法と比較して，同様の結果を高速に出力できることを示す．

1. はじめに
ネットワークサイエンスの分野において，Motifのカウ

ントはそのグラフの特徴を理解する上で重要なタスクで
あり，また Miloらの研究 [1]から始まり長年多くの分野
で研究されてきた [2], [3], [4], [5], [6]．Motif の概念を拡
張する研究は盛んに行われており，有向 3ノードMotifに
おける構造同値性に基づき，各ノードの役割を定義した
Motif-Roleが提案され，それを用いた分析結果が報告され
ている [7], [8]．図 1は，グラフ同型に基づき有向 3ノード
サブグラフを 13パターンに分類したものであり，Motif1～
Motif13として定義する．同様に，構造同値性に基づきサ
ブグラフ内のノードを 30パターンに分類したものであり，
Role1～Role30として定義する．このMotifに基づく Role

を利用することで，例えば，Role13として出現したノー
ドは情報を発信することに特化した役割を担っており，ま
た一方で Role24として出現したノードは受け取った情報，
他ノードに発信するといった役割を担っていると特徴づけ
ることができる．このように，ノードごとのMotifにおけ
る役割を抽出することでバイラルマーケティングにおいて
重要なインフルエンサーなどの特定が可能になると期待で
きる．
また，ここ数年のネットワークサイエンスにおけるトレ
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ンドとして不確実グラフ（Uncertainグラフ）の研究があ
る．不確実グラフは，エッジに対して出現確率が付与され
たもので，道路ネットワークにおける通行止めや SNSで
のユーザーのフォロー/フォロワー関係など，現実世界を
より精緻に表現することが可能である．不確実グラフでの
Motifや Roleのカウントは，現実に即したグラフの詳細な
分析を行うことができるため，マーケティングをはじめと
し，都市計画・タンパク質の分析といった幅広い分野での
活用が期待される．しかし，エッジの存在が不確実なまま
では，上述したMotifや Roleの出現回数を確定的にカウ
ントすることができないため，このような確率グラフに対
しては，Motifや Roleの出現回数の期待値を考えることに
なる．L本の不確実エッジを持つ不確実グラフに対して正
確な期待値を求めるには，2L個の起こりうるグラフを全て
列挙し，それらに対してMotifまたは Roleの数をカウン
トして，各グラフの生起確率による重み付きの平均値を計
算する必要があるが，小規模なグラフであっても組み合わ
せ数 2L が非常に大きくなるため，一般に計算は困難であ
る．そのため，一定数のサンプルを得るためのサンプリン
グを行い，それらをサンプル数で割ることで期待値の近似
値を求めるという手法が一般的である．
不確実グラフにおけるMotifのカウントに関する既存研

究として，Maらによる LINCアルゴリズム [9]がある．こ
のアルゴリズムは，全サンプルグラフに対して 1からMotif

をカウントするのではなく，サンプルグラフ間の構造類似
性に着目し，2サンプルグラフ間の差分エッジおよびその
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図 1 有向 3 ノード Motif における 30 Role

周辺のみに焦点を当てることで，効率的にMotif数を更新
する．LINCアルゴリズムは不確実グラフ上でのMotifカ
ウントアルゴリズムとして最先端のものであり，エッジの
平均出現確率が高いグラフにおいてナイーブなサンプリン
グリング手法よりも高速に結果を出力できるが，エッジの
出現確率が低いものを多く含むグラフや，エッジ数が多く
なると実行速度が遅くなってしまうという課題が存在する．
本稿ではMotifに基づくRoleの抽出問題を定式化し，不

確実グラフのサンプルに対する効率的なアンサンブルによ
り Roleを抽出することを試みる．具体的には，サンプリ
ングしたグラフをアンサンブルし，各エッジに全サンプル
中での出現回数を重みとした重み付きグラフに対して Role

を抽出する手法を提案する．そして，既存のベクトルアン
サンブル法，類似度アンサンブル法と効率性や結果の類似
性といった観点から比較し，提案法が最先端の手法である
LINCアルゴリズムを導入したほか既存アンサンブル法と
比較して，最も効率的であることを示す．

2. 関連研究
不確実グラフに関する研究は信頼性・クエリ・マイニン

グなど広いコンテキストで研究されてきており，Motifカ
ウントを含む既存のグラフ分析手法を，不確実グラフに拡
張することは重要なタスクである．Miloらによる先駆的
な研究 [1]をきっかけに，モチーフのカウントの技術は何
年にもわたって研究され，多くのアルゴリズムが多用な目
的のために開発されてきた [2], [3], [4], [5], [6]．Wernicke

は，ESUと呼ばれるハッシュベースのアルゴリズムを提案
した．これは，すべてのサブグラフをハッシュテーブルに
格納する必要性を回避し，同じサブグラフを 2回カウント
しないことでモチーフカウントの効率性を向上させた [2]．
Itzhackらは，ターゲットノードをルートとする幅優先探索
木をトラバースする効率的なアルゴリズムを提案した．こ
れは，サブグラフ内のリンクの存在をビット文字列として
表し，各サブグラフの同型性を調べることなくモチーフパ
ターンを効率的に識別できる [3]．本研究においても，サン
プルグラフからのモチーフカウントに，Itzhackらのアル
ゴリズムを採用する．GrochowとKellisは，単一のモチー

フを検索するための非常に効率的なアルゴリズムを提案し
た [4]．このアルゴリズムでは，特定のグラフからターゲッ
トモチーフへの部分的なマッピングを構築する．また，モ
チーフの複数カウントを回避するために symmetric-break

と呼ばれる手法を導入し，実行時間の大幅な改善を実現し
た Ahmedらは，3ノードと 4ノードのモチーフを対象と
して，すべてのモチーフインスタンスを列挙せず，クリー
クやサイクルなどのいくつかのモチーフをカウントし，モ
チーフ間の遷移関係を使用して，他のすべてのモチーフを
解析的に計算する並列アルゴリズムを提案した [5]．Pinar

らは，見つかった各サブグラフの下部構造を識別して，そ
れらをより小さなものに分割する分割統治アルゴリズムを
提案した [6]．非常に効率的な手法であるが，有向ネット
ワークには適用できない．
上述した効率的なモチーフカウントの技術を活用し，グ

ラフの頑健性 [10]，コミュニティ検索 [11]，ロールの抽
出 [8]，グラフクラスタリング [12]などのさまざまな研究
も行われている．また，McDonnell らは有向 3 ノードの
構造同値性に着目することでMotif-Roleを定義し，Motif

の出現回数を表す行列を Role の出現回数を表す行列へ
と変換する変換行列を提案した [8]．本論文で対象とする
RoleはMcDonnellらにより定義されたMotif-Roleと同じ
ものであるが，カウンティングに使用するアルゴリズムは
McDonnellらのものではなく，前述した Itzhackらによる
ものを用いる．
不確実グラフに対するMotifカウントの研究はまだ十分

にされておらず，以下に主要なものをあげる．Tranらは，
偽のエッジと欠損エッジの存在を考慮して，Motif数の不
偏推定量を計算する方法を提案したが，すべてのエッジが
一様な出現確率であることを想定した手法であり，非一様
な確率には適用できない [13]．Maらは，サンプリングに
基づいて，モチーフ数の平均，分散，確率分布などの基本
的な統計を求める 2つのアルゴリズムを提案した [9]．1つ
目は，PGSと呼ばれる単純なサンプリング方法で，不確実
グラフから多数の実現グラフをサンプリングし，各サンプ
ルグラフから単一のモチーフのインスタンスをカウントす
る．さらに，Hoeffdingの不等式に基づいてモチーフ数の
平均を正確に推定するのに十分なサンプル数について議論
している．2つ目は，LINCと呼ばれるより効率的な方法
で，サンプルグラフ間の構造的類似性を利用し，連続する
サンプル間のエッジの違いのみを調べ，モチーフの頻度を
更新する．LINCは，全く同じサンプルグラフを使用した
場合，PGSと同じ結果を出力するが，PGSよりもはるかに
高速に動作するアルゴリズムである．本研究では，LINC

アルゴリズムを最先端の技術と見なす．
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3. 問題設定
3.1 Motif-role抽出
はじめに，エッジの出現確率がすべて 1である決定的グ

ラフ G = (V,E)からMotif-Roleを抽出する問題を定式化
する．ここで，V はノード集合，Eはエッジ集合，N = |V |
はノード数，L = |E|はエッジ数である．McDonnellらの
研究 [8]に従い，Motifにおける構造的同値性に基づきRole

を定義する．有向 3 ノード Motif においては，図 1 に示
す 30種類の Roleが存在する．本研究におけるMotif-Role

図 2 Motif-Role の抽出手順

抽出は，1) ノードごとの Roleベクトルの構築，2)全ノー
ドペア間の Roleベクトル間の類似度計算，3)Roleベクト
ル間の類似度に基づきクラスタリングの 3 ステップから
なる（図． 2）．手順 1のノードごとの Roleベクトルの構
築では，各ノード u に対して R 個の Role の数をカウン
トし，その出現頻度を並べた R次元ベクトル ru を構築す
る．ru における j 番目の要素は，ノード uが j の Roleと
して出現した回数を表している．有向 3 ノード Motif の
場合，図 1に示さように R = 30である．全 N ノードの
Roleベクトルを並べた行列をR = [r1, . . . , rN ]T と表記す
る．ここで rT は rの転置を表す．手順 2では， コサイン
類似度 c(u, v) =

rTu rv
||ru||||rv|| を用い，全てのノードペアの類

似度を計算する．全 N ×N のノードペアの類似度を類似
度行列 C = [c(u, v)]u∈V,v∈V とする．手順 3では，全ての
ノードを k-medoidsクラスタリングの貪欲法 [14]により
K 個のクラスタに分類する．すなわち，もしノード uが
クラスタ kに所属している場合，hu,k = 1そうでない場合
は 0とする．hu,k ∈ {0, 1}はノード uがクラスタ k に所
属している情報，hu = [hu,k]

K
k=1 は所属ベクトルとなり，

H = [h1, . . . ,hN ]T が出力となる．結果としては，類似の
Roleベクトルを有するノードクラスタが得られる．この一
連のプロセスを Role抽出と定義する．

3.2 不確実グラフでのMotif-Role抽出
次に，不確実グラフ G = (G, p)でのMotif-Role抽出を

定式化する．不確実グラフ G = (G, p)はバックボーング
ラフ G = (V,E) と，各エッジの存在確率 p : E → (0, 1]

により定義される．G = (G, p) に対して，上で定義した
Role抽出問題を厳密に解くには，全ての実現可能グラフ
G = {Gi = (V,Ei);Ei ⊆ E} に対して上述の 3 つの手順
を行い，それらの結果を各実現可能グラフ Gi の生起確率
Pr[Gi]を考慮してアンサンブルする必要がある．不確実グ

ラフの関連研究に倣い，実現可能グラフ Gi の生起確率を
すべてのエッジに対する独立ベルヌーイ試行に基づき計算
する：

Pr[Gi] =
∏
e∈Ei

p(e)
∏

e∈E\Ei

(1− p(e)).

そして，以下のように各実現可能グラフに対する Role抽
出結果をアンサンブルする：

H = Φ
G∈G

(HG; Pr[G]).

ここで，Φはアンサンブルの演算子であり，各決定グラフ
Gのクラスタリング結果HGが生起確率 Pr[G]の重みを考
慮してアンサンブルされていることを表す．不確実エッジ
の数 L = |E|の不確実グラフに対して厳密なアンサンブル
結果を得るには，実現グラフの数 |G| = 2Lだけサンプリン
グおよびアンサンブルが必要になり，小規模なグラフに対
しても計算は困難であるため，サンプリングによる近似が
一般的に採用される．

4. 提案手法
本論文では，不確実グラフから実現可能グラフをサンプ

リングし，それらを合成した重み付きグラフに対して Role

カウント，類似度計算，およびクラスタリングをするグラ
フアンサンブル法を提案する．図 3は，文献 [15]で提案

図 3 4 つのアンサンブル法

したベクトルアンサンブル法と類似度アンサンブル法に加
え，本稿で新たに提案するグラフアンサンブル法および今
後の課題として残るクラスタアンサンブル法の 4つの手法
を模式的に描いたものである．
ここでは，新たに提案するグラフアンサンブル法につい

てのみ説明する．グラフアンサンブル法はサンプルグラフ
{G1, . . . , GS}, Gs = (V,Es), Es ⊆ E に対しアンサンブ
ルを行い，アンサンブルグラフ Ḡを生成する:

G = Φ
G∈G

(G; Pr[G]) ≃
S

Φ
s=1

(Gs; 1/S) = Ḡ.

Ḡ = (V, Ē, w) は S 回のサンプルの中でエッジ e が出現す
る確率 w(e) =

∑S
s=1 δ(e ∈ Es)/S を重みとした重み付き

グラフである．δ(cond) は条件式 cond が Trueの場合 1を
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返し，Falseの場合 0を返す Boolean関数である．本手法
は，アンサンブルグラフ Ḡにおいて，各ノードがどのRole

として出現したかを，重み w(e)を考慮してカウントし，出
現回数を要素とした Roleベクトル群（行列） R̄を構築す
る．そして，ベクトル間の類似度を要素とした行列 C̄に
基づいて，各ノードをクラスタに分類することで，H̄を出
力する．本手法では L 個のエッジを持った S 個のグラフ
のアンサンブルし，アンサンブルグラフに対し一度だけ全
N ノードの Role数をカウントする．したがって，d̄ を平
均次数とすると，本手法の計算量は kノードMotifにおい
て，O(SL+Nd̄(k−1))) となる．

5. 比較手法
文献 [15]で提案したベクトルアンサンブル法と類似度ア

ンサンブル法について説明する．

5.1 Role-vector ensemble

ロールベクトルアンサンブル法（ベクトルアンサンブル
法）は，サンプルグラフ Gs から得られたロールベクトル
{R1, . . . ,RS} を平均することで，アンサンブル・ロール
ベクトル R̄を生成する：

R = Φ
G∈G

(RG; Pr[G]) ≃ 1

S

S∑
s=1

Rs = R̄.

そして，得られたアンサンブル・ロールベクトル R̄から
コサイン類似度 C̄を計算し，類似度行列をもとに各ノー
ドをクラスタに振り分け，H̄を出力する．各サンプルグ
ラフ Gs からロールベクトル Rs を構築する際，最先端技
術である LINCアルゴリズム [9]に従い，2つの連続する
サンプルグラフにおけるエッジ集合 Es と Es+1 間の差分
Ds,s+1 = (Es \Es+1)∪ (Es+1 \Es)に着目し，状態が変化
したエッジ e ∈ Ds,s+1 に関係する Roleの出現数のみを更
新する．pをエッジの平均出現確率とすると，状態変化す
るエッジ数の期待値は 2L(p− p2)となるため，p = 0.1や
p = 0.9のとき効果を発揮する．このようにして，S 個の
(N × R)ロールベクトル {R1, . . . ,RS}を効率的に求め，
平均を計算する．したがって，m̄を各エッジに関するモ
チーフインスタンスの平均数とすると，ベクトルアンサン
ブル法の計算量は O(S(NR+ L(p− p2)m̄)) となる．

5.2 類似度アンサンブル
類似度アンサンブル法は，ロールベクトル群{R1, . . . ,RS}
から計算された類似度行列 {C1, . . . ,CS} の平均を求め，
アンサンブル類似度行列 C̄を生成する：

C = Φ
G∈G

(CG; Pr[G]) ≃ 1

S

S∑
s=1

Cs = C̄.

アンサンブル・類似度行列 C̄に基づき各ノードをクラス

タに振り分け，H̄を出力する．ベクトルアンサンブル法と
同様に，LINCアルゴリズムに基づき Role数をカウントす
る．このようにして，S 個の (N × N)の類似度行列を求
め，そして平均を計算するため，本手法の主たる計算量は
O(SN2) となる *1．

5.3 クラスタアンサンブル法
クラスタアンサンブル法は，クラスタリング結果をアン

サンブルし，所属クラスタ行列 {H1, . . . ,HS}を生成する：

H = Φ
G∈G

(HG; Pr[G]) ≃
S

Φ
s=1

(Hs; 1/S) = H̄.

クラスタリング結果をアンサンブル手法はまだ確立されて
いないため，今回は触れない．

6. 評価実験
6.1 実験データ
評価実験では，後述する 3つの現実世界の有向グラフを用

い有向 3ノードモチーフをもとにしたMotif-Roleの抽出を
行い，本研究の提案手法であるグラフアンサンブルの効率性
を評価する．実験に使うグラフを表 1に示す．これらのグラ

表 1 使用する実有向グラフ
データの種類 ノード数 エッジ数
Celegans(線虫の神経回路網) 131 764

Gnutella(P2P ネットワーク) 10,876 39,994

Enron (従業員間のメール送受信) [16] 19,603 210,950

フの各エッジに対し，一様な出現確率 p(e) = p ∈ [0.5, 0.9]

を付与した．サンプル数は S ∈ {101, 102, 103, 104}とし，
クラスタ数はK = 10とした *2．サンプル数やクラスタ数
の違いにより，結果の類似性や実行時間に影響があるか実
験的に検証する．紙面の都合上，クラスタ数 k = 10の結
果のみを示す．

6.2 ロールベクトルの類似性評価
はじめに，ロールベクトルの類似性を，各ノードのコサ

イン類似度の平均値で評価する．ノード v について，r(gra)v

と r
(vec)
v をグラフアンサンブル法とベクトルアンサンブル

法により求められたロールベクトルとし，コサイン類似度
cos(v) = ⟨r(gra)v , r

(vec)
v ⟩/|r(gra)v ||r(vec)v |を求める．そして，

全ノードのコサイン類似度の平均値 1
N

∑
v∈V cos(v)を求

める．図 4 は，横軸にサンプル数 S，縦軸に平均コサイン
類似度 をプロットした．これらの図から，エッジの出現確
率が高いほど，コサイン類似度は高くなることがわかり，
グラフアンサンブルとベクトルアンサンブルは非常に類似
した結果を出力することが確認できた．
*1 LINC アルゴリズムに基づき Role 数をカウントするが，類似度
行列のアンサンブルにかかる計算量が支配的となる

*2 Celegans のみはグラフサイズが小さいため K = 5 とした．
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(c) Enron

図 4 各アンサンブル法のロールベクトル間の平均コサイン類似度

6.3 クラスタリング結果の類似性評価
つぎに，Motif-Role抽出法の最終的な出力となるクラス

タリング結果の類似性を評価する．本研究では，k-medoids

クラスタリングの貪欲法を採用しているため，同じ類似度
行列を入力した場合，常に同じ結果を出力し，実行するた
びに結果が変わるランダム性はない．評価には，クタスタ
間の類似度を計測する正規化相互情報量 (NMI) [17]を用
いる．図 5から，Celegansはグラフが小さいため安定した
結果は得られなかったものの，その他のグラフにおいては
サンプル数，出現確率の値が高いほど，類似した結果を出
力することが確認できた．

6.4 効率性評価
最後に，各アンサンブル法を実行時間の観点で評価をす

る．図 6 は各手法がクラスタリング結果を出力するまでの
実行時間を示す．横軸はサンプル数，縦軸は対数スケール
で表した実行時間である．これらのグラフから，以下のこ
とが確認できる．1) グラフアンサンブル法は，他の手法よ
り圧倒的に高速である．2) グラフアンサンブル法はサンプ
ル数やエッジの出現確率による影響をほとんど受けない．
3) ベクトルアンサンブル法はサンプル数やエッジの出現確
率に多少の影響を受ける．4) 類似度アンサンブル法はサン
プル数やエッジの出現確率に線形的に影響を受ける．
類似性評価および効率性評価の結果から，グラフアンサ

ンブル法は最先端の手法である LINCアルゴリズムを導入
した他のアンサンブル法と非常に類似した結果を非常に高
速に出力できると結論づける．

7. おわりに
本稿では，既存タスクであるMotifカウントを拡張した

Roleカウントを不確実グラフに対して行う問題を新たに
定式化し，サンプリングしたグラフをアンサンブルするグ
ラフアンサンブル法を提案した．実験では，4つの実ネッ
トワークに一様なエッジ確率を付与したものを用い，既存
のアンサンブル手法と比較して，結果の類似性および計算
時間の観点で評価した．結果として，本稿で提案したグラ
フアンサンブル法が最先端手法である LINCを導入した既

存アンサンブル法（ベクトルアンサンブル法，類似度アン
サンブル法）と比べて，実行時間においてはるかに効率的
であることが確認できた．また，いずれの手法も出力結果
は類似することも確認できた．以上のことより，グラフア
ンサンブル法が本稿で扱う問題に最も適していると結論づ
けた．
今後の課題として，Role数の正確な期待値を求め，各ア

ンサンブル手法における Role数の誤差評価，Hoeffdingの
不等式を用いた適切なサンプリング数の決定，クラスタリ
ング結果のより詳細な分析などがあげられる．
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図 5 各アンサンブル法の k-medoidsクラスタリングの結果間の正規化相互情報量． 左: グラ
フアンサンブル法 vs ベクトルアンサンブル法; 中央: グラフアンサンブル法 vs 類似度
アンサンブル法; 右: ベクトルアンサンブル法 vs 類似度アンサンブル法;
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図 6 実行時間
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