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1 はじめに
ネットワークサイエンスの分野において，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 Roleが提案され，それを用いた分析結果が
報告されている [1, 2]．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，Motif 1～Motif 13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，Role 1～Role 30として定義す
る．この Roleを利用することで，例えば，Role 13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Role 24として出現した
ノードは受け取った情報を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，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
トレンドとしてUncertainグラフの研究がある [3]．Un-
certainグラフは，エッジに対して出現確率が付与され
たもので，通常のグラフと比較してより現実世界をよ
り精緻に表現することが可能である．しかし，エッジ
の存在が不確実なままでは，上述した Roleの出現回数
を確定的にカウントできないので，不確実エッジ数を
Lとしたとき，2L個の起こりうるグラフを全て列挙し，
それらに対して Role 数をカウントして，各グラフの
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図 1: 有向 3ノードからなる 13 Motifにおける 30 Role
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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．通常は，一定数のグラフサンプリングを行い，各
サンプルグラフから Motifまたは Roleをカウントし，
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 [4, 5]．サンプル数を増やすことで，期待値を精度
よく近似できるが，サンプル数に比例して計算量が増
加してしまうという問題点がある．そこで本研究では，
サンプリングすることなく厳密な期待値を計算する手
法を提案し，Uncertainグラフにおける Roleカウント
を行う．実験では，精度と実行時間の観点から，既存
サンプリング手法と比較し提案法の有用性を示す．

2 提案手法
ノード集合 V とエッジ集合 E からなるグラフ構造

G = (V, E)において，エッジの存在が確率的に決定する
グラフを Uncertainグラフ G = (G, p)と呼ぶ．ここで，
Gはバックボーングラフ，p : E → (0, 1]はエッジ存在
確率である．Gの各ノードに対して，図 1に示す 30種
類の Roleとして出現する頻度の期待値を求める問題を
扱う．バックボーングラフ Gにおけるノード v ∈ V の
Role iとしての出現頻度を Rv,iと表記する．Role iを含
むMotifのエッジ数を l(i)と表記すると，全てのエッジ
の存在確率が同じ値の場合，すなわち，p(e) = pの場
合，Role iの期待値 Rv,i(p)は，pl(i) ·Rv,iである．例えば，
Gにおいてノード vが Role 30として Rv,30 回出現した
とする．Role 30を含むMotif 13のエッジ数は l(30) = 6
であるため，6本のエッジ全てが出現する確率は p6で
あり，ノード vが Role 30として出現する頻度の期待
値は Rv,30(p) = p6Rv,30 となる．一方，1 − p6 の確率で
Motif 13は崩壊し他のMotifとなるため，ノード vは他
のRoleとして出現することになる．具体的には，6本中
1本のエッジが出現しないことを表す p5(1− p)の確率で
Motif 12における Role 29へと変化するが，ノード vが
Role 30から 29へと変化するために必要な非出現エッ
ジは 2パターンあるため，確率は 2p5(1− p)となる．ま
た，バックボーングラフにおいてRole 29として出現し
ていた頻度も考慮すると，ノード vが Role 29として出
現する頻度の期待値はRv,29(p) = 2p5(1−p)Rv,30+p5Rv,29

となる．同様に，他の Roleに関してもエッジ存在確率
に従って別の Roleへと変化する．これらを一般化する
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図 2: 既存手法の RMSE
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図 3: 提案手法と既存手法の実行時間

と，ノード vが Role iとして出現する頻度の期待値は

Rv,i(p) =
30∑
j=1

T ( j→ i)pl(i)(1 − p)l( j)−l(i)Rv, j

と書ける．したがって，バックボーングラフGにおける
全 Nノードの Role出現頻度ベクトルを並べた (N × 30)
の行列 R = [r1, · · · , rN]T に対して，Role間の推移確率
行列 Tとエッジ出現確率行列 P，非出現確率行列Qの
アダマール積により得られる行列を掛けることで，Role
数の出現頻度に関する厳密な期待値をサンプリングな
しに高速に計算することができる：

R(p) = R (T ⊗ P ⊗Q) .

紙面の都合上，推移確率行列の具体的な値は割愛する．

3 評価実験
評価実験では，複数の実有向グラフに対して，一様な
エッジ出現確率 p(e) = p ∈ {0.1, 0.5, 0.9}を付与したもの
を用いる．それらに対して，提案手法およびサンプリン
グに基づく既存手法 [5]により有向 3ノードモチーフを
もとにしたMotif-Roleを抽出し，誤差と実行時間の観
点から評価する．サンプル数は S ∈ {101, 102, 103, 104}
とした．紙面の都合上，Blogデータの結果のみを示す．
図 2は，サンプリングに基づく既存手法による近似
値 R̂(p)と提案手法による厳密な期待値 R(p)との Root
Mean Squared Error（RMSE）である．横軸はサンプル
数，縦軸は対数スケールで表した RMSEである．この
結果から，サンプリングに基づく手法は，いずれもサ
ンプル数が多くなるほど RMSEが小さくなるものの，
一定の誤差が生じてしまっていることがわかる．
図 3は，各種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．提案手法を Propと
表記した．この結果から，サンプル数に依存しない提
案手法は，S = 102 個のサンプルを用いる既存手法と
同程度の速度であることが分かる．これらの結果から，

以下のことが確認できる．1)既存手法はサンプル数が
増えるごとに誤差は小さくなり，精度が高くなる．2)
既存手法はサンプル数が増えるごとに実行時間が長く
なる．3)提案法は厳密な期待値を計算しているため誤
差はなく，実行時間は一定で，非常に高速である．

4 おわりに
本研究では，Uncertainグラフから Roleカウントを

行うタスクにおいて，既存の手法における問題点を指
摘し，それらを解消するサンプリングを行わない厳密
な期待値計算法を提案した．実験では，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
手法と比較して，精度と実行時間の面で評価した．結
果として，提案法が最先端のアルゴリズムを取り入れ
た手法や著者らが以前提案した手法と比較して圧倒的
な速度で厳密な期待値を出力できることを確認した．
今後の課題としては，エッジの出現確率を非一様に

付与したネットワークでの実験が挙げられる．
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