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Personalized PageRankに対するアドホックな検索手法
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Fast Ad-Hoc Search Algorithm for Personalized PageRank

Yasuhiro FUJIWARA†a), Makoto NAKATSUJI††, Hiroaki SHIOKAWA†,
Takeshi MISHIMA†, and Makoto ONIZUKA†,†††

あらまし Personalized PageRank (PPR) はグラフにおけるノード間の代表的な類似度であり，PPR に対
するノードの検索は多くのアプリケーションにおいて用いられている．多くのアプリケーションにおいてグラフ
は動的に変化する性質があるなどの理由から，PPR に対してアドホックな検索が行えることが望ましい．アド
ホックな検索とは，検索を行うごとに検索対象のグラフやパラメータを変えながら検索を行うことである．しか
しグラフのサイズが大きくなるとアドホックに検索を行う計算コストが高くなるという問題がある．過去にも
PPR の計算コストを低減するためにさまざまな手法が提案されてきた．しかしそれらの手法は事前計算が必要
であったり，近似的な検索結果になるなどの理由から有効にアドホックな検索を行えないという問題があった．
本論文では PPR に対してアドホックな検索を行う高速化手法 Castanet を提案する．提案手法は (1) 再帰的に
PPRのスコアの下限値と上限値を推定し，(2)繰り返し計算の中で動的に検索結果を得るのに不必要なノードを
枝狩りすることを特徴とする．実験から提案手法は既存手法より高速に PPR に対してアドホックな検索が可能
であること確認した．
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1. ま え が き

近年ソーシャルネットワークに代表される大規模な

グラフのマイニングを行うことへの関心が高まってい

る．PageRank [1] が発表されて以降データベースの

分野においてグラフのリンク構造に基づいたノードの

類似度についての研究が進んでいる．それはノードの

類似度を用いることによりグラフデータベースにおい

てグラフを分類や解析するなどのことが可能になるか

らである [2]．ノードの類似度について今までさまざま

な手法が提案されているが，Personalized PageRank
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(PPR) は最もよく利用されているノードの類似度であ

る [3]．PPRによる類似度はグラフを問い合わせノー

ドを起点にランダムウォークしたのちの定常状態にお

ける確率に対応する．PPRは繰り返し計算により求め

ることができるが，その計算においてスケーリングパ

ラメータと呼ばれる確率 c は問い合わせノードにラン

ダムウォークが戻る確率である [4]．PPRに対する検

索は任意の与えられたグラフに対してアドホックに行

えることが望ましい．アドホックな検索とは，検索を

行うごとに検索対象のグラフやパラメータを変えなが

ら検索を行うことである．それには二つの理由がある．

まず初めの理由として多くのアプリケーションにおい

てグラフは動的に変化する性質があるため，問い合わ

せノードが与えられる時点までグラフの構造が不明

であることがあげられる．また二つ目の理由としてス

ケーリングパラメータ c が PPRの類似度のスコアに

影響するためアプリケーションによって適切なスケー

リングパラメータが異なることがあげられる [5]．しか

しノード数を N，エッジ数を M，繰り返し計算回数

を T としたとき PPRの計算コストは O((N +M)T )
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であり，グラフが大規模になるとアドホックに検索を

行う計算時間が大きく増大してしまうという問題が

ある．

PPR の計算コストを低減するために今までさまざ

まな手法が提案されてきた [6]～[12]．しかしいずれの

手法も事前計算が必要であったりまたは検索結果が近

似であったりなどの問題から多くのアプリケーション

においてアドホックに検索を行うには適していない．

そのため本論文では任意の与えられたグラフに対し

て PPRに対してアドホックに top-k 検索を正確かつ

高速に行う問題に取り組む．実際の多くのアプリケー

ションにおいて PPRのスコアを正確に計算すること

より PPRに基づき正確にランキングを行うことのほ

うが重要である [4]．そのため本論文では正確にランキ

ングを計算することを目的とする．

本論文は国際会議で過去に速報的に発表した論文 [13]

と同じ内容であるが，本論文はこの論文をジャーナル

にした正式版である．

本論文では正確なランキングに基づく top-k 検索を

行う手法 Castanet を提案する．提案手法は検索コス

トを低減するために (1)繰り返し計算の中で PPRの

スコアの下限値と上限値を計算し，(2)繰り返し処理

の中で top-k 検索を行うのに不必要なノードを枝狩り

する．本論文では提案手法を既存手法と比較し，提案

手法の有効性を確認した．本論文の構成は以下のとお

りである．2. で関連研究を述べる．3. で本論文にお

ける背景知識を述べる．4. で提案手法について述べ

る．5. で実験結果について述べる．6. で本論文をま

とめる．

2. 関 連 研 究

PPR についての既存研究は行列分解に基づく手法

とモンテカルロ法に基づく手法の二つにわけることが

できる．

Tong らは行列分解に基づく手法として B LIN と

NB LINを提案した [12]．これらの手法は固有値分解

によって近似的に PPRのスコアを計算するものであ

る．Fujiwaraらは LU分解及びQR分解を用いて高速

に PPRに対して検索を行う手法を提案した [10], [11]．

これらの手法は Tong らの手法と異なり正確に PPR

に対して検索を行えるというメリットがある．しかし

これらの行列分解に基づく手法は検索を行う前に行列

分解を行う必要があるので，アドホックに検索を行う

ことには適していない．

Fogarasらはモンテカルロ法を用いてPPRを高速に

計算する手法を提案した [9]．彼らの手法は fingerprint

と呼ばれる問い合わせノードを起点とするランダム

ウォークを，近似の PPRのスコアを計算する事前に

求める．検索時には事前に計算した fingerprint にお

ける終点の分布を用いて PPR のスコアを近似する．

Bahmaniも同様にランダムウォークを事前に計算する

手法を提案した [8]．Avrachenkov らは PPR に対す

る検索を高速に行う手法として MC Complete Path

を提案した．この手法は検索時にアドホックにランダ

ムウォークを計算し高速に PPRの近似のスコアを求

める．しかしモンテカルロ法による手法における精度

はランダムウォークの回数に依存し，高速性と検索の

精度のトレードオフがあるという問題点がある．

我々は過去に PageRankに対する高速な検索手法と

して F-Rankを提案した [14]．提案手法は F-Rankと

異なり，ノードのランキングを正確に行いつつ top-k

検索を行う事が挙げられる．すなわちF-Rankは top-k

検索を行うが，検索結果においてノードのランキング

は行わない．また提案手法は F-Rankと異なり，問い

合わせノードからのホップ数に基づいた部分グラフを

繰返し計算の中で計算し，計算対象となるノードを

削減している．Personalized PageRankは PageRank

と異なり，問い合わせノードに基づいてノードのラン

キングを行うが，提案手法は Personalized PageRank

のこの性質を用いて，高速な検索を可能にしている．

3. 前 準 備

まずは本論文で用いる記号を定義し，必要となる背

景知識を説明する．表 1 に主な記号とその定義を示す．

PPRはグーグルで用いられている PageRankと同様

に「ランダムサーファモデル」に基づき類似度を計算

する．グーグルの PageRankはウェブグラフ全体にお

けるノードの重要度を計算するためにグラフのリンク

構造を用いるが，Jehらによって提案された PPRは

このグラフ全体におけるノードの重要度をユーザごと

に個別化するという考えに基づいている [3]．すなわち

ユーザごとに複数のノードを任意に設定し，ノードご

とに任意に設定された優先度に基づいてノードの重要

度を計算する．なおノードごとの優先度は和が 1 にな

るように正規化される．ここで設定されたノードを問

い合わせノードとすると各ノードの重要度は問い合わ

せノードに対する類似度と捉えることができる．端的

に PPRにおける類似度はランダムウォークの定常状
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表 1 主な記号とその定義
Table 1 Definitions of main symbols.

記号 定義
G 問い合わせ対象のグラフ
N グラフにおけるノード数
M グラフにおけるエッジ数
T オリジナルの手法における繰り返し計算回数
c スケーリングパラメータ，0 < c < 1

k 解ノードの数
V G におけるノードの集合
E G におけるエッジの集合
Q 問い合わせノードの集合
S 選択ノードの集合
R 選択ノードに到達可能なノードの集合
L 候補ノードの集合
D ランキングが決定したノードの集合
A 解ノードの集合

C[u] ノード u に隣接するノードの集合
q N × 1 である問い合わせノードベクトル
s PPR による N × 1 の類似度ベクトル
W N × N の列が正規化されたグラフの隣接行列

態における確率に対応している．PPR の各ステップ

では現在のノードからその隣接ノードの一つを確率 c

で選択し，また確率 1 − c で問い合わせノードの一つ

に優先度に従いジャンプする．V と E をそれぞれグ

ラフのノードの集合とエッジの集合とすると問い合わ

せの対象のグラフは G = {V, E} となる．また s を

N × 1 である PPRのスコアベクトルとすると，ノー

ド u のスコアはベクトルの u 番目の要素 s[u] と表現

される．W は列の合計が 1 に正規化されたグラフの

隣接行列であり，その要素 W [u, v] はノード v から

ノード u にランダムウォークが遷移する確率となる．

すなわち隣接行列 W において行がエッジの終点に対

応し，列がエッジの始点に対応する．PPR のスコア

は以下の式を再帰的に計算することによって得ること

ができる．

s = cWs + (1 − c)q (1)

なおここで q は問い合わせノードのベクトルであり，

その u 番目の値 q[u] は問い合わせノードとしての優

先度に対応する．つまりノード u がもし問い合わせ

ノードでなければ q[u] = 0 となる．問い合わせノー

ドの優先度はその合計が 1 になるように正規化されて

いる．

しかしこの再帰的に計算を行うオリジナルの手法は

上位 k 個の検索を行うには適切ではない．それはこの

手法では各繰り返し計算において全てのノードのスコ

アを更新する必要があるからである．更に上位 k 個を

正確なランキングで検索するためにオリジナルの手法

ではスコアが収束するまで繰り返し計算を行い正確な

スコアを計算する必要があるが，実際に使われている

多くのアプリケーションにおいてはランキングが重要

であり必ずしも正確なスコアは必要ではない．オリジ

ナルの手法は O((N +M)T ) の計算コストが必要であ

り，大規模なグラフに対して高速に検索を行うことが

難しい．そのため高速に検索を行う手法が必要となる．

4. 提 案 手 法

まずこの章ではまず提案手法の概要を説明し，それ

からその詳細を述べる．

4. 1 手 法 概 要

3.で説明したようにオリジナルの手法は定常状態に

おける確率を計算する必要がある．この手法はグラフ

全体を繰り返し用いてスコアを計算するため高い計算

コストが必要となる．上位 k 個のノードを高速に求め

るため，提案手法は全てのノードを再帰的に計算する

のではなく選択されたノードに対してのみ再帰的に類

似度の推定値を更新する．すなわち上位 k 個のノード

の検索において提案手法は全てのノードを繰り返し計

算することを避けることができ，高速な処理が可能に

なる．

類似度の推定値を高速に更新するために提案手法は

グラフ全体から不要なノードとエッジを枝刈りし，動

的に部分グラフを構築する．推定値を計算するために

必要なランダムウォークの確率は部分グラフから計算

できるため，提案手法は高速に推定値を更新すること

ができる．不要なノードとエッジを特定するために提

案手法は類似度の下限値と上限値を推定する．繰り返

し計算の中で得られる部分グラフはグラフ全体より小

さいため，高速に解ノードを検索することができる．

この部分グラフを用いる手法はオリジナルの手法と

比較して繰り返し計算回数を減らせるという利点があ

る．オリジナルの手法は正確な類似度を計算するため

に類似度が収束するまで繰り返し計算を行う必要があ

る．一方提案手法はノードのランキングを下限値と上

限値から決定することができ，ランキングが決定され

たノードに対して繰り返し計算を行わない．そのため

提案手法は全てのノードのランキングが下限値と上限

値から決定すれば繰り返し計算を打ち切る．結果的に

提案手法は類似度の収束を待つことなく計算を打ち切

り，その結果，オリジナルの手法より繰り返し計算回

数を少なくすることができる．
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更に推定値を求める手法は部分グラフの構造と繰り

返し計算回数を自動的に決定できるという利点があ

る．提案手法は必要となる内部パラメータはないた

め，ユーザは容易に PPRに対する検索を行うことが

できる．

4. 2 類似度の推定

次に類似度の推定値の計算方法について述べる．ま

ず推定値の計算に必要となる記号について述べ，それ

から具体的な計算方法とその理論的性質を述べる．

4. 2. 1 記号の定義

推定値を求めるために長さが i で問い合わせノード

の一つから始まりノード u に到達するランダムウォー

クの確率 pi[u] を用いる．このランダムウォークにお

いては一定確率 1 − c で問い合わせノードにジャンプ

することはない．ここで N × 1 のベクトル pi をそ

の u 番目の要素が pi[u] に対応するベクトルとする．

pi は隣接行列の i 乗から pi = Wiq と計算すること

ができる．ここで明らかに pi = Wpi−1 であるため，

長さ i のランダムウォークの確率 pi は pi−1 から以

下のように逐次的に計算できる．

pi[u]=

{
q[u] (i = 0)∑

v∈C[u] W [u, v]pi−1[v] (i �= 0)
(2)

ここで C[u] はノード u に入るエッジの始点の集合

とする．すなわち C[u] は元のグラフにおいてノード

u に対して直接隣接するノードのうちエッジの終点が

ノード u になるノードの集合である．i(= 0, 1, 2, . . .)

番目の繰り返し計算において提案手法は選択ノードの

集合 Si を計算し，そのノード集合に対して類似度の下

限値と上限値を推定する．選択ノードの集合はグラフ

全体のノード集合に初期化される．すなわち S0 = V

である．また Si は常に Si−1 に含まれるように設定さ

れる．結果的に V = S0 ⊇ S1 ⊇ . . . ⊇ Si となる．具

体的なノードの選択方法は後に述べる．類似度の上限

値を計算するためにノード集合 Ri を用いる．Ri は

ノード集合 Si のいずれかのノードへ到達可能なノー

ドの集合である．ここでノード u がノード v へ到達可

能とはオリジナルのグラフにおいてノード u から v へ

のパスがあるということである．ここでノード u から

ノード u へは到達可能であるため，明らかに Si ⊆ Ri

であり，またもし u ∈ Si であれば C[u] ⊆ Ri であ

る．また pi[Ri] は長さが i のランダムウォークが問い

合わせノードで始まり Ri のいずれかのノードに到達

する確率で pi[Ri] =
∑

u∈Ri
pi[u] と計算される．上

限値を計算するために Wmax[u] を用いるが，これは

ノード u に入るエッジの最大の重みである．すなわち

Wmax[u] = max{W [u, v] : v ∈ V } である．
4. 2. 2 類似度の定義

類似度の下限値は各繰り返し計算において以下のよ

うにランダムウォークの確率を用いて計算する．

［定義 1］（下限値） i 番目の繰り返し計算において

ノード u の下限値 si[u] は以下のように計算する．

si[u] =

{
(1 − c)pi[u] (i = 0)

si−1[u] + (1 − c)cipi[u] (i �= 0)
(3)

式 (3) が下限値をもつことは次の段落で示す．こ

の定義は（1）もし i = 0 であれば下限値はランダム

ウォークの確率とスケーリングパラメータから計算で

き，（2）もしそうでなければ下限値 si[u] をランダム

ウォークの確率とスケーリングパラメータから逐次的

に計算できることを示している．またこの定義はもし

ランダムウォークの確率 pi[u] が計算されていれば，

下限値は O(1) で計算できることも示している．

この下限値について以下の補助定理を示す．

［補助定理 1］（下限値） 集合 Si に含まれるいずれの

ノードに対して si[u] ≤ s[u] が成り立つ．

証明 補助定理 1 を証明するためにまず

limi→∞(cW)i = 0 が成り立つことを示す．すなわ

ちまず (cW)i が収束後において零行列になることを

示す．0 < c < 1 であるため明らかに limi→∞ ci = 0

である．ここで行列 W は列が正規化されたグラフの

隣接行列であるため，その i 乗であるWi は長さが i

のランダムウォークの確率に対応する．すなわち Wi

のいずれの要素も 1 より大きくなることはなく 0 よ

り小さくなることはない．そのため

lim
i→∞

(cW)i = lim
i→∞

ci lim
i→∞

Wi = 0 (4)

となる．次に補助定理 1 を示す．式 (1)から PPRの

類似度は以下のように計算できる．

s = (1 − c)(I − cW)−1q (5)

ここで I は単位行列であり，また (I − cW)−1 は

I − cW の逆行列である．limi→∞(cW)i = 0 である

ため，(cW)0 = I とすれば以下の式が成り立つ [15]．

(I − cW)−1 =

∞∑
j=0

(cW)j (6)
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式 (5)と (6)から以下の式が成り立つ．

s=(1−c)

{ ∞∑
j=0

(cW)j

}
q = (1− c)

∞∑
j=0

cjpj (7)

式 (7)は s の u 番目の要素 s[u] が以下のように計算

できることを示している．

s[u] = (1 − c)
∞∑

j=0

cjpj [u] (8)

式 (3)から si[u] は以下のように計算できる．

si[u] = si−1[u]+(1−c)cipi[u]

= si−2[u]+(1−c)cipi[u]+(1−c)ci−1pi−1[u]

= (1−c)cipi[u]+. . .+(1−c)c0p0[u] (9)

そのため c > 0，1 − c > 0，pj [u] ≥ 0 であるため，

si[u]=(1−c)
i∑

j=0

cjpj [u]≤(1−c)
∞∑

j=0

cjpj [u]=s[u]

(10)

となる．よって成り立つ． �

類似度の上限値を計算するために定義 1 による下限

値を利用する．上限値の定義を以下に示す．

［定義 2］（上限値） i 番目の繰り返し計算において

ノード u の上限値 si[u] は以下のように定義される．

si[u] = si[u] + ci+1Wmax[u] pi[Ri] (11)

この定義はノード u の上限値が c と Wmax[u] と

pi[Ri] を用いることにより O(1) で計算できることを

示している．この上限値の性質を述べるために以下の

補助定理を示す．

［補助定理 2］（上限値） 集合 Si に含まれるいずれの

ノードに対して si[u] ≥ s[u] が成り立つ．

証明 この補助定理を示すためにまず数学的帰納法を

用いて pi+j [Ri+j ] ≤ pi[Ri] (j = 0, 1, . . .) が全ての繰

り返し計算において成り立つことを示す．

もし j = 0 であれば明らかに pi+j [Ri+j ] = pi[Ri]

である．また j �= 0 すなわち j ≥ 1 であるとき，

pi+j−1[Ri+j−1] ≤ pi[Ri]が成り立つと仮定する．ノー

ドは Si+j ⊆ Si+j−1 が成り立つように選択されてい

るため，明らかに Ri+j ⊆ Ri+j−1 となる．そのため

式 (2)から

pi+j [Ri+j ]=
∑

v∈Ri+j

pi+j [v]

=
∑

v∈Ri+j

∑
w∈C[v]

W [v, w]pi+j−1[w]

≤
∑

w∈Ri+j−1

∑
v∈Ri+j−1

W [v, w]pi+j−1[w]

≤
∑

w∈Ri+j−1

pi+j−1[w]=pi+j−1[Ri+j−1]

(12)

となる．これは v ∈ Ri+j であるようなノード v

に対して C[v] ⊆ Ri+j ⊆ Ri+j−1 であり，W は列

が正規化されたグラフの隣接行列だからである．な

お C[v] ⊆ Ri+j−1 は v ∈ Ri+j かつ v /∈ Si+j で

あるようなノード v に成り立つ．これは C[v] ⊆
C[v] + Si+j ⊆ Ri+j ⊆ Ri+j−1 だからである．その

ため pi+j [Ri+j ] ≤ pi+j−1[Ri+j−1] ≤ pi[Ri] となる．

よって数学的帰納法より成り立つ．

次に補助定理 2 が成り立つことを示す．式 (2) と

(8)と (10)からノード u の PPRの類似度 s[u] は以

下のように計算できる．

s[u] = (1−c)

i∑
j=0

cjpj [u]+(1−c)

∞∑
j=i+1

cjpj [u]

= si[u]+(1−c)
∞∑

j=i+1

∑
v∈C[u]

cjW [u, v]pj−1[v]

(13)

ここで W [u, v] ≤ Wmax[u] であり，u ∈ Si であるよ

うなノード u に対して C[u] ⊆ Rj−1 であるため，

s[u] ≤si[u]+(1−c)Wmax[u]
∞∑

j=i+1

cj
∑

v∈Rj−1

pj−1[v]

=si[u]+(1−c)Wmax[u]

∞∑
j=i+1

cjpj−1[Rj−1]

(14)

となる．
∑∞

j=i+1 cjpj−1[Rj−1] =
∑∞

j=0 ci+j+1pi+j

[Ri+j ]であり，また上記のとおり pi+j [Ri+j ] ≤ pi[Ri]

であるため，

s[u] ≤ si[u] + (1 − c)Wmax[u] pi[Ri]

∞∑
j=0

ci+j+1

= si[u] + (1 − c)Wmax[u] pi[Ri]
ci+1 − c∞

1 − c
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≤ si[u] + ci+1Wmax[u] pi[Ri] = si[u] (15)

となる．よって成り立つ． �

定義 1 と 2 に示すとおり，下限値と上限値は各繰

り返し計算においてランダムウォークの確率から推定

される．これらの推定値は繰り返し計算が進むごとに

推定の精度が上がっていくという性質がある．この性

質を示すために以下の補助定理を示す．

［補助定理 3］（精度向上） i 番目の繰り返し計算にお

いて si[u] ≥ si−1[u] であり si[u] ≤ si−1[u] となる．

証明 まず si[u] ≥ si−1[u] であることを示す．式 (3)

から明らかに si[u] − si−1[u] = (1 − c)cipi[u] ≥ 0 と

なる．次に si[u] ≤ si−1[u] であることを示す．式 (3)

と (11) から si[u] − si−1[u] は以下のように計算で

きる．

si[u]−si−1[u]

= si[u]−si−1[u]+ciWmax[u](cpi[Ri]−pi−1[Ri−1])

= ci{(1−c)pi[u]+Wmax[u](cpi[Ri]−pi−1[Ri−1])}
(16)

式 (2)から

pi[u] =
∑

v∈C[u]

W [u, v] pi−1[v]

≤ Wmax[u]
∑

v∈Ri−1

pi−1[v]

= Wmax[u] pi−1[Ri−1]

(17)

となる．式 (12) から pi[Ri] ≤ pi−1[Ri−1] であるた

め，以下のようになる．

si[u]−si−1[u]

≤ciWmax[u]{(1−c)pi−1[Ri−1]+cpi−1[Ri−1]−pi−1[Ri−1]}
=0 (18)

よって成り立つ． �

後に説明するように，補助定理 3 により提案手法は

収束するまで類似度を計算することなく正確なランキ

ングで上位 k 個のノードを検索することができる．下

限値と上限値は以下のように正確な類似度に収束する

という性質がある．

［補助定理 4］（推定値の収束値） 収束後において下

限値と上限値は正確な類似度と等しくなる．すなわち

s∞[u] = s∞[u] = s[u] である．

証明 まず s∞[u] = s[u] であることを示す．式 (10)

から s∞[u] = (1− c)
∑∞

j=0 cjpj [u] = s[u] であること

は明らかである．次に s∞[u] = s[u]であることを示す．

式 (11) から s∞[u] = s∞[u] + c∞Wmax[u] p∞[R∞]

である．c∞ = 0 であり 0 ≤ Wmax[u] ≤ 1 であり 0 ≤
p∞[R∞] ≤ 1 であるため，c∞Wmax[u] p∞[R∞] = 0

となる．そのため s∞[u] = s∞[u] = s[u] となる．よっ

て成り立つ． �

後に説明するように，補助定理 4 により提案手法は

正確なランキングを行える．

4. 3 部分グラフによる検索

提案手法では部分グラフを繰り返し計算の中で動的

に構築しランダムウォークの確率を高速に計算する．

選択ノードに対する下限値と上限値はランダムウォー

クの確率を用いて計算する．ここではまずノードの選

択方法について述べ，そして部分グラフの定義を示す．

4. 3. 1 選択ノード

提案手法ではあるノードがもし（1）解ノードにな

る可能性があり，かつ（2）推定値を用いても解ノード

としてのランキングが決定できないのであれば，その

ノードを選択する．θi を i 番目の繰り返し計算におけ

る k 番目に高い下限値とすると，i 番目の繰り返し計

算における解の候補ノード集合 Li は以下のように定

義される．

［定義 3］（候補ノード） i 番目の繰り返し計算におい

て正確な類似度が θi より大きくなりうる候補ノード

の集合 Li は以下のように定義される．

Li = {u ∈ V : si[u] ≥ θi} (19)

この定義はもしあるノードの上限値が θi 以上であ

ればそのノードは候補ノードとなることを示してい

る．これはもしあるノードの上限値がもし θi 未満で

あればそのノードの正確な類似度は θi 以上になるこ

とはなく，解ノードになり得ないからである．後に示

すように候補ノードの集合は繰り返し計算の中で単調

減少する性質がある．i 番目の繰り返し計算において

解ノードとしてのランキングが決定したノードの集合

Di は以下のように定義される．

［定義 4］（決定ノード） もし |Li| = k，すなわち候

補ノードの数が k であれば，i 番目の繰り返し計算に

おいて解ノードとしての正確なランキングが決定して

いるノードの集合 Di は以下のように定義される．

Di = {u ∈ Li : si[u] > si[v]

or si[u] < si[v], u �= v, ∀v ∈ Li} (20)
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もし |Li| �= k であれば Di は以下のように定義さ

れる．

Di = ∅ (21)

定義 4 はあるノード u を，もし（1）解ノードの

数が k でありかつ（2）下限値または上限値が si[u]

と si[u] の間にあるノード v(�= u) が存在しなければ

決定ノードとする．すなわち下限値または上限値が

si[u] と si[u] の間にあるノードが存在すれば，ノー

ド u は決定ノードとならない．定義 4 においてもし

|Li| = k であれば決定ノード Di を計算するコストは

O(k log k) である．これは Di が Li におけるノード

を並び変えることによって得られるからである．また

|Li| �= k であれば式 (21)から Di を計算する必要は

ない．ノード集合 Li と Di の定義から選択ノードの

集合 Si は以下のように定義される．

［定義 5］（選択ノード） i 番目の繰り返し計算におい

て下限値と上限値を計算する選択ノード Si は以下の

ように定義される．

Si =

{
V (i = 0)

Li−1\Di−1 (i �= 0)
(22)

この式において Li−1\Di−1 は集合 Li−1 から Di−1

を引いた差集合で {u ∈ Li−1 : u /∈ Di−1} と計算さ
れる．

式 (5)から提案手法はまず全てのノードに対して推

定値を計算し，あるノードがもし（1）候補ノードで

ないか，または，（2）ランキングが決定していればそ

のノードの推定値を更新しない．すなわち提案手法は

推定値を候補ノードでかつランキングが決定していな

い場合のみ更新する．

選択ノードの性質を示すために集合 Li と Di の幾

つかの補助定理を示す．まず解ノードを A としたと

き，候補ノード Li の性質を以下のとおりである．

［補助定理 5］（Li の単調減少） 繰り返し計算の中に

おいて候補ノード Li は単調減少する．すなわち

Li ⊆ Li−1 である．

証明 θi を i 番目の繰り返し計算における k 番目

に高い下限値とすると，補助定理 3 に示すとおり下

限値は単調増加する性質があるため θi ≥ θi−1 と

なる．そのため（1）もしノード u が Li に含まれ

れば si−1[u] ≥ si[u] ≥ θi ≥ θi−1 であるためノー

ド u は集合 Li−1 に含まれ，（2）そうでなければ

θi > si−1[u] ≥ si[u] ≥ θi−1 となりうるためノード u

は集合 Li−1 に含まれる可能性がある． �

［補助定理 6］（Li の収束） 収束後において候補ノー

ドは解ノードと等しくなる．すなわち L∞ = A で

ある．

証明 θ を解ノードにおける k 番目に高い正確な類似

度とすると，補助定理 4 から収束後において θ∞ = θ

となる．そのため補助定理 4 から

L∞ ={u∈V : s∞[u]≥θ∞}={u∈V : s[u]≥θ}=A

(23)

となる． �

補助定理 3 から集合 Li を計算するには全てのノー

ドが必要となるが，繰り返し計算においてより効率的

に集合 Li を計算できる．もし i �= 0 で |Li−1| �= k

であれば，集合 Li は以下のように計算できる．

Li = {u ∈ Li−1 : si[u] ≥ θi} (24)

式 (24)は式 (19)において V を Li−1 に入れ替える

ことによって得られる．すなわち集合 Li−1 から集合

Li を逐次的に計算できる．これはもしあるノードが集

合 Li−1 に含まれてなければ補助定理 5 よりそのノー

ドが集合 Li に含まれることはないからである．更に

もし i �= 0 で |Li−1| = k であれば集合 Li は以下の

ように計算できる．

Li = Li−1 (25)

これは補助定理 5 と 6 から Li ⊆ Li−1 であり集合 Li

は集合 A に収束するからである．

補助定理 5 と 6 から決定ノードに対する以下の性

質を示す．

［補助定理 7］（Di の単調増加） 決定ノードの集合

Di は単調増加する性質がある．すなわち i 番目の

繰り返し計算において Di ⊇ Di−1 が成り立つ．

証明 まず |Li−1| �= k の場合成り立つことを示す．

定義 4 からこの場合 Di−1 = ∅ ⊆ Di である．次に

|Li−1| = k の場合に成り立つことを示す．この場合補

助定理 5 と 6 から Li = Li−1 = A となる．もしノー

ド u が集合 Di−1 に含まれれば，そのノードは必ず

集合 Di に含まれる．これは（1）補助定理 3 より推

定値は繰り返し計算の中で精度が向上する性質があり，

（2）Li = Li−1 だからである．もしノード u が集合

Di−1 に含まれていなければ，推定値は精度が向上す

る性質があるためそのノードは Di に含まれる可能性
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がある． �

［補助定理 8］（Di の収束） 収束後において D∞ =

A となる．すなわち決定ノードの集合は解ノードの集

合と等しくなる．

証明 収束後において補助定理 4 から s∞[u] =

s∞[u] = s[u] であり，補助定理 6 から L∞ = A であ

る．そのため定義 4 より

D∞ = {u ∈ L∞ : s∞[u] > s∞[v]

or s∞[u] < s∞[v], u �= v, ∀v ∈ L∞}
= {u ∈ A : s[u] > s[v]

or s[u] < s[v], u �= v, ∀v ∈ A} = A (26)

となる．そのため収束後において D∞ = A となる．�

補助定理 5 と 7 より集合 Li と Di はそれぞれ単調

増加/減少する性質がある．そして補助定理 6 と 8 か

ら集合 Li と Di は収束後において解ノードの集合 A

と等しくなる．そのため選択ノードについて以下の性

質が成り立つ．

［補助定理 9］（選択ノード） 選択ノードは単調減少

する性質があり，また収束後において空集合となる．

すなわち Si ⊆ Si−1 であり S∞ = ∅ である．
証明 これは補助定理 5 と 6 と 7 と 8 から明らかで

ある． �

定義 5 にあるとおり選択ノードはグラフの全

ノードの集合に初期化されるため，選択ノードは

V = S0 ⊇ S1 ⊇ . . . ⊇ Si という性質がある．更に

S∞ = ∅ ということは更新するべきノードがないこと
を示しており，これは提案手法が有限の繰り返し回数

で計算を打ち切ることを示している．

4. 3. 2 部分グラフの構築

ここでは推定値を高速に更新するために部分グラフ

を構築する方法を述べる．素直に推定値を更新するに

は各繰り返し計算においてグラフ全体を用いる方法が

ある．しかしこの方法は全てのノードに対してランダ

ムウォークの確率を計算する必要になるので計算コス

トが高くなる問題がある．そのため提案手法は不必要

なノードとエッジを枝刈りし，高速に推定値を更新す

る．まずここでは部分グラフの定義を述べてからその

性質を述べる．また各繰り返し計算において逐次的に

部分グラフを更新する方法も述べる．

定義 1 と 2 に見られるように，下限値と上限値は

式 (2)で与えられるランダムウォークの確率を用いて

計算できる．そのためランダムウォークの確率を高速

に計算するために部分グラフを構築する．部分グラフ

を構築するために問い合わせノードからのホップ数が

i 以内であるノードの集合 Hi を用いる（つまり Hi

には問い合わせノードからのホップ数が i より大きく

なるノードは含まれない．）．i 番目の繰り返し計算に

おける部分グラフ Gi はノード集合 Hi を用いて以下

のように計算される．

［定義 6］（部分グラフ） i 番目の繰り返し計算におけ

るグラフ G の部分グラフを Gi = {Vi, Ei} とすると，
Vi と Ei は以下のように定義される．

Vi = Hi ∩ Ri (27)

Ei = {(u, v) ∈ E : u ∈ Vi, v ∈ Vi} (28)

ここで (u, v) はノード u から v のエッジである．

この定義は（1）もしオリジナルのグラフ Gi におい

てあるノードが問い合わせノードから i ホップ以内で

ありかつそのノードから問い合わせノードへ到達可能

であれば，部分グラフはそのノードをもち，（2）もし

部分グラフにおいて二つのノードがエッジでつながっ

ていてかつそれらのノードがともに部分グラフにあれ

ば，そのエッジは部分グラフにあることを示している．

またこの定義は問い合わせノードの数が少ないほど

部分グラフの大きさが小さくなり，より高速に検索を

行えることを示している．これは問い合わせノードの

数が少ないほど，式 (27)で与えられる部分グラフにお

けるノードの集合が小さくなるからである．問い合わ

せノードの数と検索時間の関係については 5.で示す．

部分グラフの性質を示すために以下の補助定理を

示す．

［補助定理 10］（部分グラフによる下限値と上限値）

Vi と Ei から選択ノードの i 番目の繰り返し計算に

おける下限値と上限値を計算できる．

証明 先に述べたとおり pi[u] は問い合わせノード

から始まりノード u に到達する長さ i のランダム

ウォークの確率である．そのためもしあるノードが問

い合わせノードから i ホップより離れていれば i 番

目の繰り返し計算においてそのランダムウォークの

確率は 0 になる．結果としてノードの下限値と上限

値はノード集合 Hi とそれらのノード間のエッジ Hi

から計算できる．また式 (2) と (3) と (11) からある

ノードがもし選択ノードの集合 Si に到達できないの

であれば，そのノードのランダムウォークの確率は集

合 Si に含まれるノードの下限値と上限値に影響がな

い．そのためノード集合 Ri とそれらのノード間の
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エッジ Ri から集合 Si に含まれるノードの下限値と

上限値は計算できる．結果的に i 番目の繰り返し計

算において選択されたノードの下限値と上限値はノー

ド集合 Vi = Hi ∩ Ri とそれらのノード間のエッジ

Ei = {(u, v) ∈ E : u ∈ Vi, v ∈ Vi} からのみから計算
できる． �

この証明から選択ノードに対して部分グラフからラ

ンダムウォークの確率と推定値を計算できることがわ

かる．部分グラフを用いて以下のように効率的に下限

値と上限値を計算する．

［定義 7］（部分グラフによる確率の計算） Ci[u]を部

分グラフ Gi におけるノード u に入るエッジの始点

の集合としたときに，i 番目の繰り返し計算において

ノード u のランダムウォークの確率 pi[u] を以下のよ

うに計算する．

pi[u] =

{
q[u] (i = 0)∑

v∈Ci[u] W [u, v]pi−1[v] (i �= 0)
(29)

上記の式は式 (2)において C[u] を Ci[u] に置き換

えることで得ることができる．上位 k 個のノードを高

速に検索するために，上記の式を用いて部分グラフか

らランダムウォークの確率を計算する．ノードの下限

値と上限値は定義 1 と 2 からそれぞれ計算する．素

直に下限値と上限値を計算するにはグラフ全体を処理

する必要があるが，部分グラフを用いることによって

効率的に推定値を計算できる．

しかし定義 6 をそのまま適用するとグラフの全て

のノードを用いて部分グラフを計算する必要がある

ため，効率的に部分グラフを構築できないという問

題がある．そのためノードの集合 hi とエッジの集合

ei を用いて繰り返し計算において逐次的に部分グラ

フを構築する．ここで hi は問い合わせノードからの

ホップ数が i であるノードの集合である．そのため

h0 = H0 = Q であり Hi =
⋃i

j=0 hj = Hi−1 + hi

である．また ei はノードの集合 hi と Hi−1 の間の

エッジの集合である．すなわち Hi = Hi−1 + hi であ

るため ei = {(u, v) ∈ E : u ∈ hi, v ∈ Hi−1 or u ∈
Hi−1, v ∈ hi or u ∈ hi, v ∈ hi} である．なおここで
hi と ei はグラフ全体に対して問い合わせノードを

ルートノードとし 1度幅優先探索を行えば得ることが

できる．そのため hi と ei は O(N + M) の計算コス

トで得られる．hi と ei に対して以下の二つの補助定

理を示す．

［補助定理 11］（部分グラフの包含） ノードの集合と

エッジの集合をそれぞれ V ′
i = Vi−1 + hi と E′

i =

Ei−1 + ei とすると，もし i �= 0 であれば Vi ⊆ V ′
i で

あり Ei ⊆ E′
i となる．

証明 もし i �= 0であれば式 (27)よりHi = Hi−1+hi

であり Ri ⊆ Ri−1 であるため，式 (27)より

Vi = (Hi−1+hi)∩Ri ⊆ (Hi−1+hi)∩Ri−1 (30)

となる．そのため

Vi ⊆ Hi−1 ∩ Ri−1 + hi ∩ Ri−1 ⊆ Vi−1 + hi = V ′
i

(31)

となる．もし i �= 0 であれば式 (28) より Vi ⊆
Vi−1 + hi であるため，

Ei⊆{(u, v)∈E : u∈(Vi−1 + hi), v∈(Vi−1 + hi)}
(32)

となる．そのため Vi−1 = Hi−1 ∩ Ri−1 ⊆ Hi−1 であ

るため

Ei ⊆ {(u, v) ∈ E : u ∈ Vi−1, v ∈ Vi−1}
+ {(u, v) ∈ E : u ∈ Hi−1, v ∈ hi (33)

or u ∈ hi, v ∈ Hi−1 or u ∈ hi, v ∈ hi}

となる．結果として Ei ⊆ Ei−1 + ei = E′
i となる．�

補助定理 11 から繰り返し計算において逐次的に

部分グラフを構築することができる．グラフ G′
i を

G′
i = {V ′

i , E′
i} とすると，V ′

i = Vi−1 + hi であり

E′
i = Ei−1 + ei であるため，グラフ G′

i は逐次的に

構築することができる．すなわちグラフ G′
i はグラフ

Gi−1 に問い合わせノードから i ホップ離れたノード

とそれにつながるエッジを足すことで得られる．ここ

で（1）上記の補助定理より Gi ⊆ G′
i であり，（2）集

合 hi と ei には選択ノードの集合 Si へのいかなるパ

スにも含まれないノードとエッジを含むため，幅優先

探索によりグラフ G′
i における集合 Si へのパスを幅

優先探索で求めることで部分グラフ Gi を計算できる．

部分グラフを逐次的に構築するためのアルゴリズム

を Algorithm 1 に示す．もし i = 0 であればアルゴ

リズムはノードの集合を V0 = Q に初期化し，エッ

ジの集合を E0 = {(u, v) ∈ E : u ∈ Q, v ∈ Q} に
初期化する（2～3行目）．これは式 (22)と (27)より

V0 = H0 ∩ R0 = Q ∩ V = Q だからである．もしそ

うでなければ更新前のグラフ Gi−1 からグラフ G′
i を
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Algorithm 1 部分グラフ構築アルゴリズム
Input: Gi−1, 更新前の部分グラフ; hi, ノードの集合; ei, エッ
ジの集合; Si 選択ノード

Output: Gi, 更新後の部分グラフ
1: if i = 0 then

2: V0 := Q;

3: E0 := {(u, v) ∈ E : u ∈ Q, v ∈ Q};
4: else

5: V ′
i := Vi−1 + hi;

6: E′
i := Ei−1 + ei;

7: G′
i := {V ′

i , E′
i};

8: G′
i において Si へのパスを計算;

9: パスから Vi と Ei を計算;

10: end if

11: Gi := {Vi, Ei};
12: return Gi;

逐次的に計算する（5～7行目）．そして集合 Vi と Ei

をグラフ G′
i から幅優先探索を用いて計算する（8～9

行目）．Algorithm 1 に見られるように部分グラフは

オリジナルのグラフ全体を用いることなく計算できる．

4. 4 検索アルゴリズム

部分グラフを用いた検索アルゴリズムをAlgorithm 2

に示す．まず選択ノードの集合を初期化し（2 行目），

部分グラフを計算する（5～6行目）．そして部分グラ

フに含まれるノードに対してランダムウォークの確

率を計算する（7～9行目）．これはランダムウォーク

の確率が推定値の計算に必要だからである（補助定

理 10）．そして選択ノードの集合に対して推定値を計

算する（10～13行目）．もし i = 0 であれば定義 3 か

ら候補ノードの集合 Li を計算する（14～15 行目）．

そうでなければ集合 Li−1 を用いて Li を逐次的に計

算する（16～22 行目）．式 (4) からもし |Li| �= k で

あれは Di = ∅ であるため，|Li| = k である場合のみ

Di を計算する（23～24 行目）．そして選択ノードの

集合を更新する（28行目）．もし選択ノードの集合が

空集合であれば繰返しを打ち切る（29行目）．そして

ノードのランキングを集合 Di にあるノードを下限値

または上限値で並び変えて計算する（30行目）．最後

に集合 Di を解ノードとして出力する（31～32行目）．

Algorithm 2 にあるとおり，提案手法は検索におけ

る事前計算を必要としない．すなわち提案手法はア

ドホックに検索を行うことができる．また提案手法は

ユーザに内部パラメータの設定を求めることはない．

そのためユーザは簡易に PPRに対する検索を行うこ

とができる．

Algorithm 2 検索アルゴリズム
Input: G, グラフ; c, スケーリングパラメータ; k, 解ノードの
数; Q, 問い合わせノード

Output: A, 解ノード
1: i := −1;

2: S0 := V ;

3: repeat

4: i := i + 1;

5: 幅優先探索により hi と ei を計算;

6: Algorithm 1 より Gi を計算;

7: for u ∈ Vi となるノードに対して do

8: 式 (29) から Gi を用いて pi[u] を計算;

9: end for

10: for u ∈ Si となるノードに対して do

11: 式 (3) から si[u] を計算;

12: 式 (11) から si[u] を計算;

13: end for

14: if i = 0 then

15: 式 (19) から Li を計算;

16: else

17: if |Li−1| �= k then

18: 式 (24) から Li を計算;

19: else

20: Li := Li−1;

21: end if

22: end if

23: if |Li| = k then

24: 式 (20) から Di を計算;

25: else

26: Di := ∅;
27: end if

28: Si+1 := Li\Di;

29: until Si+1 = ∅
30: Di に含まれるノードを並び変え;

31: A := Di;

32: return A;

4. 5 理論的解析

提案手法における検索結果と計算量について述べる．

まず検索結果についての以下の定理を示す．

［定理 1］（検索の正確性） 提案手法は上位 k 個の

ノードを正確なランキングで計算する．

証明 Algorithm 2 は選択ノードの集合が空集合に

収束するまで計算を行い集合 Di を解ノードの集合

として出力する．もし Si+1 = ∅ であれば定義 5 か

ら Li = Di である．補助定理 5 と 6 と 7 と 8 から

Li ⊇ A であり Di ⊆ A であるため，Li = Di = A

if Li = Di となる．そのためもし Si+1 = ∅ であれば
Di = A となる．Di = A であるため収束後において

集合 Di におけるランキングは全て決定できる．その

ため上位 k 個のノードを正確なランキングで計算で

きる． �

次に提案手法の計算量を述べる．まず l と t をそれ

ぞれ選択ノードの平均数と提案手法における繰返し計
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算回数とする．また n と m をそれぞれ部分グラフに

おけるノードのエッジの平均個数とする．なおオリジ

ナルの手法の計算コストは O(N + M)T である．

［定理 2］（計算コスト） 提案手法が検索を行うのに必

要な平均計算量は O((l +n+m+k log k)t+N +M)

である．

証明 提案手法は，まず部分グラフを構築するが，こ

のために必要な平均計算量は O((n+m)t+N +M)で

ある．これは（1）計算量が O((n+m)t)である幅優先

探索を用いて各繰返し計算において部分グラフのノー

ドとエッジを計算し，（2）hi と ei は O(N + M) の平

均計算量で得られるからである．またランダムウォー

クの確率と推定値は繰り返し計算において部分グラフ

を用いてそれぞれ O((n + m)t) と O(l · t) の平均計算
量で得られる．また候補ノードと決定ノードの集合 Li

と Di はそれぞれ O(l ·t)と O(k log k ·t)の計算量で得
られる．収束後において解ノードとそのランキングは

O(k log k)の計算量で得られる．結果として提案手法に

おける平均計算量は O((l+n+m+k log k)t+N +M)

となる． �

5. 評 価 実 験

提案手法 Castanetについて評価実験を行った．実

験では Avrachenkov らのモンテカルロ法に基づく手

法 [6]と，Fujiwaraらの行列分解に基づく手法 [11]と，

オリジナルの手法 [3] と比較を行った．この章におい

て “Castanet”，“Monte”，“Matrix”，“Original”は

それぞれ上記の四つの手法による実験結果を示す．

実験では以下のデータを用いた．
• Notredame（注1）: これはノートルダム大学にお

けるウェブのデータである．このグラフにおいてノー

ドはウェブページでありエッジはそれらの間のハイ

パーリンクである．ノード数とエッジ数はそれぞれ

325, 729 と 1, 497, 135 である．
• CNR（注2）: CNR とはイタリアの研究組織の一

つであり，このグラフは CNRにおけるウェブグラフ

である．このグラフにおいてノード数は 325, 557 で

あり，エッジ数は 3, 216, 152 である．
• Email（注3）: このグラフはヨーロッパにある研

究組織における電子メールのデータである．このグラ

（注1）：http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/data/ND/

NDnets.htm

（注2）：http://law.di.unimi.it/webdata/cnr-2000/

（注3）：http://snap.stanford.edu/data/email-EuAll.html

フにおいてノードは電子メールのアドレスに対応し，

ノード間にエッジがある場合はそれらに対応する電子

メールアドレスの間で少なくとも 1 回以上電子メー

ルのやり取りがあったことに対応する．このグラフ

においてノード数とエッジ数はそれぞれ 265, 214 と

420, 045 である．
• Social（注4）: このグラフは Slashdot.org から得

られたものである．ノードは Slashdot.org のユーザ

に対応し，エッジはユーザ間にやり取りがあることを

表す．このグラフにおいてノード数は 82, 144 であり，

エッジ数は 549, 202 である．

実験において問い合わせノードはランダムに三つ選

択した．実験は CPUが 3.33 GHzの Intel Xeonサー

バで行った．

5. 1 検 索 時 間

各手法の検索時間を調べた．図 1 に結果を示す．こ

の図において提案手法の結果を “Castanet(k)” とし，

ここで k を検索を行う解の個数とした．またスケーリ

ングパラメータを c = 0.5 としモンテカルロ法に基づ

く手法におけるランダムウォークの回数を 2, 500, 000

とした．既存手法において解の個数は検索時間に影響

がなかった．これは (1) モンテカルロ法に基づく手法

とオリジナルの手法では全てのノードのスコアを計

算し，(2) 行列分解に基づく手法では事前の行列分解

に必要な時間が支配的であったためである．表 2 に

c = 0.5 で k = 10 としたときの提案手法とオリジナル

の手法におけるパラメータの詳細を示す．また表 3 に

は Notredameをデータセットとし c = 0.5 で k = 10

としたときの各手法の検索時間の詳細を示す．

図 1 に示すとおり，提案手法はオリジナルの手法に

図 1 検 索 時 間
Fig. 1 Search time.

（注4）：http://snap.stanford.edu/data/soc-sign-

Slashdot090221.html
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表 2 各パラメータの値
Table 2 Score of each parameter.

パラメータ
データセット

Notredame CNR Email Social

N 3.25 × 105 3.25 × 105 2.65 × 105 8.21 × 104

l 2.29 × 104 2.13 × 104 2.27 × 104 7.92 × 103

n 5.12 × 104 7.01 × 104 5.98 × 104 2.88 × 104

M 1.49 × 106 3.21 × 106 4.20 × 105 5.49 × 105

m 7.30 × 104 5.70 × 105 9.76 × 104 2.17 × 105

T 30.8 32.8 56.0 28.0

t 15.5 24.3 15.7 13.1

表 3 検索時間の詳細
Table 3 Breakdown of search time.

手法
検索時間 [ms]

事前処理 検索処理 合計
Castanet − 5.52 5.52

Monte − 21.8 21.8

Matrix 8.16 × 105 5.60 × 10−3 8.16 × 105

Original − 36.5 36.5

対して最大 90%ほど検索時間を削減している．またこ

の図から提案手法は解の個数 k が小さくなるほど検索

時間が短くなることがわかる．これは解の個数 k が小

さくなるほど定義 6 におけるノードの集合 Hi と Ri

が小さくなるからである．もし k = 500 であればモ

ンテカルロ法に基づく手法のほうが提案手法より高速

にある場合があるが，実際のアプリケーションにおい

て k = 500 になることはない [5], [16]．また表 3 に示

すとおり行列分解に基づく手法の検索時間自体は提案

手法より高速かも知れないが，事前計算時間も含める

と全体としては提案手法のほうが高速である．

5. 2 検 索 精 度

モンテカルロ法に基づく手法に対する提案手法の特

徴として検索の結果におけるノードのランキングが

正確であることが挙げられる．モンテカルロ法に基

づく手法はランダムウォークに回数と検索精度にある

ため，この実験ではランダムウォークの回数を変化さ

せ，モンテカルロ法に基づく手法と提案手法の比較を

行った．Notredameをデータセットとしたときの検索

時間と検索精度についてそれぞれ図 2 と図 3 にしめ

す．なおここで c = 0.5 で k = 10 とした．図 3 にお

いて検索精度の指標として average precision を用い

た [17]．average precision は 0 から 1 の間の数値で

あり，もしオリジナルの検索結果と同じ結果となるの

なら average precisionは 1 になる．

図 2 に示すとおりランダムウォークの回数が増加す

るとモンテカルロ法に基づく手法の検索時間も増加す

図 2 ランダムウォークの回数と検索時間
Fig. 2 Efficiency versus number of random walks.

図 3 ランダムウォークの回数と検索精度
Fig. 3 Accuracy versus number of random walks.

る．更にランダムウォークの回数が適切に設定されて

いないと，モンテカルロ法に基づく手法はオリジナル

の手法より検索時間が要する場合が出てくる．図 3 か

らわかるとおり提案手法はランキングが正確であるこ

とが保証されているので，その average precision は

1 であるが，モンテカルロ法に基づく手法の検索精度

はそれより低い．またこの図よりモンテカルロ法に基

づく手法はランダムウォークの回数を増やしても精度

が向上しないことがわかる．これはこの実験条件にお

いてモンテカルロ法に基づく手法は既に精度が収束し

ているためである．図 2 と図 3 から提案手法はモン

テカルロ法に基づく手法より検索速度と検索精度にお

いて優れていることがわかる．

5. 3 複数のスケーリングパラメータに対する評価

1. で述べたとおり実際のアプリケーションにおい

てはアドホックに与えられるスケーリングパラメータ

を扱えることが重要である．4. 4で述べたとおり，提

案手法は事前計算を必要としないため，アドホックに

与えれれるスケーリングパラメータを扱うことができ

る．提案手法のこの特徴を評価するために，ここでは

複数のスケーリングパラメータを設定し評価を行った．

図 4 に結果を示す．この実験ではデータセットとして
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図 4 スケーリングパラメータと検索時間
Fig. 4 Efficiency versus scaling parameters.

図 5 問い合わせノードの数と検索時間
Fig. 5 Efficiency versus number of query nodes.

Notredameを使用し，また k = 10 とした．さきの実

験で示したとおり，行列分解に基づく手法は高速にア

ドホックに与えられるスケーリングパラメータは扱え

ないため，モンテカルロ法に基づく手法とのみ比較を

行った．

図 4 に示すとおり，スケーリングパラメータが小さ

くなるほど，検索速度が向上することがわかる．これ

は提案手法ではスコアの上限値を式 (11) に示すとお

り，下限値に ci+1Wmax[u] pi[Ri] を足すことで求め

るが，ここで c が小さくなるほど上限値が小さくなる

からである．またモンテカルロ法に基づく手法におい

て c が大きくなるほどランダムウォークが確率的に長

くなる．そのためモンテカルロ法に基づく手法は c が

大きくなるほど検索時間が長くなる．

5. 4 問い合わせノードの数に対する評価

4. 3. 2で述べたとおり，提案手法は問い合わせノー

ドからのホップ数が i 以内であるノードの集合 Hi を

用いて部分グラフを計算し，計算対象となるノードを

減らし高速な検索を可能にしている．ここでは問い

合わせノードの数と検索時間について評価を行った．

図 5 に結果を示す．なお図 5 において |Q| は問い合

わせノードの数を示している．

図 5 に示すとおり，提案手法は問い合わせノードの

数が少なくなるほど高速に検索を行えることがわかる．

これは定義 6 からわかるとおり，問い合わせノードの

数はノードの集合 Hi の大きさに影響し，ノードの集

合 Hi は問い合わせノードの数は部分グラフの大きさ

に影響するためである．問い合わせノードの数が少な

くなるほど部分グラフが小さくなり，その結果提案手

法における計算時間が減ることを確認した．

6. む す び

本論文では PPRに対して top-k のノードを高速に

検索する問題に取り組んだ．本論文は Castanetを提

案したが，この手法は下限値と上限値を用いて検索に

不要なノードを枝狩りすることで高速な検索を実現し

ている．実験的に提案手法と既存手法を比較し，提案

手法がアドホックにグラフやスケーリングパラメータ

が与えられる状況において有効であることを確認した．
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