
Session 8: Graph Data 
※3つあるGraphDataのうちのひとつ 

担当： 渡辺知恵美（お茶の水女子大学） 
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【VLDB2011勉強会】 



 Nan Wang, Jingbo Zhang, Kian-Lee Tan and Anthony K.H. Tung 
(National University of Singapore) 

 目的 

 グラフの中で密になっているグラフパターンを発見する 

 DN-Graph (Dense Neighborhood Graph)を定義 

 隣り合う二つの点がいくつの隣接点を共有しているかに注目 

 GのサブグラフG’が全ての隣接点のペアがλ個以上隣接点を共有している
とき，G’はDN-Graph G’(V’,E’,λ) である 

On Triangulation-based Dense Neighborhood 
Graph Discovery 
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λ (V’ ∪ {v}) < λ 

DN-Graphはλにおいて最大のサブグラフ 

λ (V’  -  {v}) < λ 



DN-Graphと他の密パターンとの比較 

 Closed Clique 
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Quasi-clique DN-Graph 

複数の密パターンがつながってしまう クリーク部分しか抽出できない まとまった密パターンが取れる 

DN-graphはClique

を一般化したものと
考えられる 



Triangulationを使ったDN-graphの抽出 

 DN-Graph miningはNP-Complete 

 local neighborhood sizeのcountingがボトルネック 

 三角形を利用して近似値を求める 
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実験 

 CSV (Cohesive Subgraph mining and Visualization)と比較 

 closed cliqueを発見するアルゴリズム 

 Stock Market Dataset 
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11630

秒 

48秒 

λ = 5 20-protain complexを検出 

（Protain-Protain Interaction dataより） 



Human Assisted Graph Search: It’s Okay to 
Ask Questions 

 A. Parameswaran, A. D. Sarma, H. Garcia-Molina, N. 
Polyzotis and J. Widom (Stanford, Yahoo!, UC Santa Cruz) 

 目的 

 クラウドソーシングを使ってグラフ検索をする 

 数回、人間に「このノードはTarget Nodeか」を訪ね，Yes/Noで答え
てもらいながらTarget Nodeにたどりつく 
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Q1. “ Is this a car?” A1. “ Yes” 

Q2. “ Is this Nissan car?” A2 “ Yes” 

Q3. “ Is this Maxima?” A3 “ No” 



HumanGS : Human Graph Search 

 応用 

 

 

 

 HumanGS問題の分類 

 Dimension 1 : Single or Multi 

 Target Nodeが単一か複数か 

 Dimension 2 : Bounded  or Unlimited 

 質問数が限られているか無制限か（クラウドソーシングのコスト上重要） 

 Dimension 3 : Dag, Downward-Forest or Upward-Forest 

 対応するグラフの種類  
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Single-Bounded : Downward Forest 

 質問の答えによるノードの絞り込み 

 

 

 要求 
 n回の質問でできる限り絞り込めるようにする 

 n回の質問はあらかじめ用意しなければならな
い（クラウドソーシングのシステムの仕様上，対
話的に答えを変えられない） 

 n回質問後の候補セットN={q1,…,qn}のworst-
caseを最小限にする 

 グラフの分割問題として考えることがで
きる 
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実験結果 

 DMOZ ( http://dmoz.org )を用いて実験 

 手動カテゴリ付与型検索エンジン（カテゴリはDownward 
Forest) 

 比較 

 random : ランダムに選ぶ 

 general-first : 幅優先探索で質問していく 
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http://dmoz.org/


On Querying Historical Evolving Graph 
Sequences 

 C. Ren, E. Lo, B. Kao, X. Zhu and R. Cheng (Univ. of 
Hong Kong, Hong Kong Polytechnic Univ.) 

 目的 

 Historical Evolving Graph Sequence (EGS)における問合せを
効率的に行う 

 論文中では最短経路探索を対象に述べている 
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枝狩りによる処理の高速化 

 前処理：グラフ G1,…,Gnをクラスタリングする 

 クラスタ毎に，クラスタ内のsnapshotに対して問合せ処理
を行う 
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Ｇ∪：全スナップショットの合成 

Ｇ∩：スナップショットの共通部分 



枝狩りルール 
 想定：G1,…,Gnのノード u, v間の最短距離を求める 

 P~n(u,v) : Gnにおける最短距離経路，δn(u,v)はその長さ 

 Lemma1 : G∪においてu,vが到達不能(δ∪(u,v)=∞)な場合 

 G1,…,Gnでも到達不能 

 Lemma2 : δ∪(u,v)= δ∩(u,v)のとき 

 G1,…,Gn の全ての最短距離経路はP~∩(u,v) 

 Lemma3 : P~∪ (u,v)がGiに存在する 

 Giの最短距離経路はP~∪(u,v) 

 Lemma4 : GiにあってG∩にない辺 e ∈Δ(Gi, G∩)に対して 
 その点を通る最短経路Γ(e)の全てがδ∩(u,v)より大きい 

 Giの最短距離経路はP~∩(u,v) 

 Lemma5 : e ∈ Δ(Gi, G∩)を通る最短経路Γ(e)の最小値がΓ*(e) 

 Giの最短距離はΓ*(e)となり，その経路はe’∈ Δ*(Gi, G∩)を通る経路 
P~ (u, p)||e’||P~(q,v)  
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実験結果 

 Baseline （全てのスナップショット Giにおいて最短経路探
索を行う）と比較 
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Mining Top-K Large Structural Patterns in a 
Massive Network 
 Feida Zhu (Singapore Management University), Qiang Qu (Peking 

University), David Lo (Singapore Management University), Xifeng Yan 
(UCSB), Jiawei Han (UIUC), Philip Yu (UIC) 

 

 目的 

 一つの大きなラベル付きグラフから頻出サブグラフを求める 

 特徴 

 頻出サブグラフのうちサイズの大きなものをK個求める 

 最大距離が r の小さな頻出サブグラフ を r-spiderとし，r-spiderの組
合せでサイズの大きな頻出サブグラフを発見する 
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r-spiderを用いた大きな頻出サブグラフの探索 

 従来の頻出サブグラフ検出手法では，頻出パターンを1
ノードずつ増やしながら頻度をチェック 
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6つの10-spider (距離が10の頻出サブグラフ） A~Fで大きなサブグ
ラフを求める事を考える 

従来手法 

  24 x 4 = 96 steps 

これらのパターンのサイズ： 10 * 3 * 80% = 24 

※ spider間に平均20 % の重複があるとする 

SpiderMine 

  - 10-spiderを作る 

  10 x 6 = 60 steps 

 - 組み合わせる 

   3 x 4 = 12 steps 

   合計：72 steps 



r-spiderを使った同型判定 

 基本的な増やし方 

 あるspiderの基点 uから 距離 r以内に他のspiderの基点 vが
位置する spiderパターンがあれば，そのspiderを合成する 

 その時 組合せに用いた spiderを記録しておく 

 

 

 

 spiderを使った同型判定 

 二つのグラフ PとQはその中に 
含まれている spider集合S(P)と 
S(Q)が一致していたら 
同型である可能性が高い 

Session 8: Graph Data  担当：渡辺（お茶大） 16 

u v u v 

Graph P 

 S(P)={A,B,C} 

Graph Q 

 S(Q)={A,B,C} 

≡ 



実験結果 

 関連研究 

 SUBDUE, SEuS，MoSSと比較 
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SUBDUEやSEuSは 

頻度の高い小さなパターン 

を発見するのに対し， 

SpiderMineは大きなパターン 

を見つけることができる 

グラフのサイズに対して 

SpiderMineは安定した 

処理速度を保証できる 

実行時間の比較 


