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複雑ネットワークにおいて，ノードの構造的特徴や機能を集約したものを役割という．実ネットワークでは，1 つの
ノードが複数の役割（多重役割）を有することが観測される．本研究では，ドメイン敵対的学習を用いた単一役割発見フ
レームワークを拡張し，ノードが持つ多重役割を発見できる手法を提案する．更に，実ネットワークの多重役割発見の
大きな課題である事前ラベリング対象の選択に対して，コミュニティ抽出で分割したサブネットワークをソースネット
ワークおよびバリデーションネットワークに割り当てる手法を提案する．実ネットワークを用いた精度評価実験で，提
案手法が上回った精度や安定した結果を達成したことを示す．
キーワード：複雑ネットワーク，役割発見，マルチラベル分類，コミュニティ分割，敵対的学習
In complex networks, role is the aggregation of structural features and functions of nodes. In real networks, it

is observed that one node has a plurality of roles (multiplex roles). Therefore, in this study, we propose a method
that extends a single role discovery framework using domain adversarial learning and discovers multiple roles for
nodes. Furthermore, we propose a method to assign sub-networks divided by community extraction methods to
a source network and a validation network, for the selection of datasets for pre-labeling, which is a major task of
multiple role discovery in real networks. In an accuracy evaluation experiment using a real network, it indicates
that the accuracy and stable result exceeded by the proposed method have achieved.

Keywords: Complex Network, Role Discovery, Multi-label Classification, Community Detection, Adversarial
learning

1. はじめに

ネットワークは要素（ノード，節点）集合と要素間の相互関
係（エッジ，枝）集合からなるデータ構造であり，要素間の関
係性を直観的に表現できる利点がある．1998年に実世界に観
測されたネットワークに近い性質を持つネットワークを簡単に
生成できるモデル（ワッツ・ストロガッツモデル）が提案され
たことをきっかけに，実世界に存在する様々な巨大且つ複雑な
ネットワークを研究する複雑ネットワーク科学が注目されてき
た．複雑ネットワークは，生物学や社会科学等に幅広く応用さ
れ，大規模で複雑なシステムのメカニズムや隠れた高次な知見
を解明することができるといわれる．
複雑ネットワークのノードが持つ，ネットワークにおける構造

的特徴や機能を役割と定義する．ネットワークトポロジーの文脈
では，ノードの役割として，スター中心（star-center），スター
周辺（star-periphery），クリークメンバー（clique-member）
等が挙げられる一方，３ノードモチーフの文脈では，ソース
（source）やシンク（sink）が考えられる．人間がわかりづら
い繁雑なネットワーク構造をより直観的に理解するために，
ノードやエッジに役割（Role）を割り当てる，役割発見（Role

Discovery）はネットワーク科学における研究分野の一つであ
る [1]．役割発見は，グラフマイニングと探索的分析にとって
重要であるだけではなく，多くの実用的なアプリケーションで
も有用である．たとえば，IP トレース [2, 3] などの技術ネッ
トワークの異常検出において，正常の役割（通常の構造パター
ン）に適合しないノードを異常という役割を割り当てて摘出す
ることが考えられる [4]．また，オンラインソーシャルネット
ワークにおいて，「スター中心」の役割を有するユーザはイン
フルエンサと見なすことができ，広告配信の効果が大きいと考
えられる．
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実世界のネットワークでは，構築方法によっては 1つのノー
ドが多重の役割を同時に持つことも考えられる．また，時間軸
で変化するテンポラルネットワークでは，ノードの役割は時間
に沿って変化することがあり，分割の粒度によっては，１つの
タイムスライス内で多重の役割が観測される [1]．例えば，人
をノード，人と人の繋がりをリンクで構築した人間関係ネット
ワークにおいて，平日の勤務時間では会社員で，それ以外の
時間では父親の役割を果たすノードは，長いタイムスパンか
ら見ると，会社員と父親の役割を担うノードと言える．また，
語彙の共起ネットワークでは，語彙の品詞を役割ラベルとした
場合，複数の品詞を持つ語彙が多重の役割を有することにな
る．テンポラルネットワークのみならず，ノードの多重役割現
象は一般に存在する．本質的に，ノードの多重役割現象はネッ
トワークのローカル構造により生じたものと考えれば，異なる
ローカル構造に異なる役割を担うため，グローバルスケールで
は多重役割現象が観測される．
既存研究では多重役割現象について認識しているものの，多

重役割の推定に具体的なアプローチは示されていない [1]．本
研究では複雑ネットワークにおける役割発見にマルチラベル分
類のアプローチを適用し，高精度に多重役割を予測することを
目指し，以下２つを提案する．１つ目は，単一役割発見フレー
ムワークである転移学習を用いたノードの役割発見 [5]を多重
役割発見ができるように改良し提案することである．２つ目は，
提案手法を実世界ネットワークに適用する際，適切なソース
ネットワーク，バリデーションネットワークの選定方法を提案
することである．本論では，実世界ネットワーク（Wikipedia

ネットワーク [6]）を用いて精度検証を行う．
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2. 関連研究

2.1 役割発見
役割発見はノードをある種の同等性を持つノード群，つまり

役割クラス，に分割するタスクである．同等性には，主にネッ
トワーク構造から定義された構造的同等性（構造的同一，自己
同形等価，レギュラー等価，確率的等価）と，ノードの特徴量
から定めた特徴的同等性がある．役割はそれぞれの同等性の定
義に拠り，グラフベースの役割と特徴量ベースの役割に分けれ
らる．役割発見の従来手法では主に教師なし学習と教師あり学
習のアプローチがある．教師なし学習アプローチはネットワー
ク構造からノードのベクトル表現を取得しクラスタリングし
てから，各クラスタに役割ラベルを割り当てる流れである．最
も有名な手法はブロックモデルである [7, 8, 9, 10]．ブロック
モデルは，同じ役割を持つノードを集約しブロック（ノード）
で表し，ブロック間のエッジが役割間の相互作用を示す役割相
互作用グラフを構築し，整形された目的関数を使用した最適化
問題として定式化されることが一般的である．各ノードをいく
つかの役割（またはブロック）の 1つに割り当てるモデルもあ
れば，単一の役割のみに属するノードの仮定を緩和する混合メ
ンバーシップ確率ブロックモデル [11]も提案された．Airoldi

ら [11] が提案したモデルは変分推論アルゴリズムで拡張した
確率的ブロックモデルであり，明確にノードの多重役割を答え
るのではなく，１ノードに複数の役割に所属する確率ベクトル
（混合メンバーシップと言い，ベクトル要素の合計が１になる）
を割り当てるソフトアサイメント方式が特徴である．また，隣
接行列の行の間に対して何らかの形の類似性を用いて役割を
計算する手法もある [12, 13]．これらの手法では主に，最初に
隣接行列の行の各ペア間の類似性（または距離）を計算してか
ら，出来上がった類似性マトリックスを使用してノードをクラ
スタリングする流れになる．また，隣接行列（または類似性行
列）の固有ベクトルのサブセットを使用して役割を導出するス
ペクトル法もある [13]．
教師なし学習の手法は，個々のクラスタに具体的な役割を割

り当てる際に，主観的に推測する必要があり，役割の解釈性が
低いことや割り当てた役割の妥当性を確認することが困難であ
るという欠点がある．
それに対して，教師あり学習アプローチは事前に定めた役

割，および役割の割り当て基準や正例を通じて学習モデルを
訓練し，テストデータの役割を予測するやり方になる．役割が
必要に応じて定められるため，解釈性が高まることや，正例か
ら学習することで予測する結果の精度を一定水準に保てるこ
とが期待できる．本研究の先行研究である転移学習を用いた
ノードの役割発見 [5]は教師あり学習アプローチの一例であり，
事前にラベリング済みのネットワーク（ソースネットワーク）
の役割知識を役割が未知であるネットワーク（ターゲットネッ
トワーク）に転移することを実現した．また，先行研究では，
モデルの精度を検証するネットワーク（バリデーションネット
ワーク）を用いて，グリードサーチによる最適なハイパーパラ
メータを選出する．
いずれのアプローチでも，ノードの単一役割発見を目的と

し，多重役割発見はできない．多重役割の発見に近いアプロー
チは，役割を割り当てる際に，１ノードに１役割ラベルを割
り当てる代わりに，１ノードに複数の役割に所属する確率ベ
クトル（ベクトル要素の合計が１になる）を割り当てる方式，
つまり，ソフト割り当て方式を採用するアプローチになる．こ
れは，ノードの多重役割の大まかなトレンドしか得られないた
め，多重役割発見に不十分である．

2.2 マルチラベル分類
マルチラベル分類タスクは，教師あり学習の一種であり，入

力データに対応する出力データが二値（0と 1）を複数並べた
ベクトルになる．ベクトルの要素数が対象となるラベルの数
に対応し，0の場合が該当ラベルがネガティブで，1の場合が
該当ラベルがポジティブであることを示す．例えば，画像物体
検出の時，１枚の画像の中に複数の物体が存在し，同時に検出
する時はマルチラベル分類を適用できる [14]．出力データが 0

または 1 の二値分類タスクや，出力データが１実数である多
値分類タスクに比べると，マルチラベル分類は高次元性やラベ
ル不均衡等の問題の影響を受けやすく，難易度が高いタスクで
ある [15]．
入力データ空間を X，出力データ空間を Y とした場合，マ

ルチラベル分類器 F を F : X → y に定義できる．入力は任
意の X ∈ X で，出力 Z ∈ y が Z = F(X)になる．
マルチラベル分類は，分類器のアンサンブル，データ変換，

メソッド適応等，さまざまなアプローチを通じて実現できる．
BR（Binary Relevance）は分類器のアンサンブルに該当す

る手法であり，二値分類器をラベル毎に訓練した後，テスト
データに対するそれらの二値分類器の出力を組み合わせること
で予測ラベル集合を生成する．二値分類器は，任意の二値分類
アルゴリズムを使用できる．個々のラベルが独立して並列的に
訓練できる利点がある一方，ラベル間の相関関係を考慮できな
い欠点がある．そして，予測結果として，全てのラベルが全部
ネガティブになってしまうこともあり得る．

LP（Label Powerset）はデータ変換のアプローチに該当す
る手法であり，マルチラベル分類を多値分類に向けてデータ変
換を行う．具体的に，学習データに現れた各ラベルの有無を示
す 1と 0を要素としたラベルベクトルを一意に定めた値（例：
ラベルの組み合わせパターン番号）に置き換えて，多値分類器
を該当値を予測できるよう訓練した後，テストデータに対応
する予測結果（該当値）を元のラベルの組み合わせパターンに
復元する．LPは BRと違って，ラベル間の相関関係を保存し
たままで学習することがメリットである．そして，多値分類と
してタスクを解決するため，多値分類のノウハウをそのまま
適用できることもメリットの 1 つになる．但し，元のラベル
の組み合わせは論理上，2k 個もあり，ラベルが多い場合には
2k >> nも考えられるため，極端の場合は多値分類問題に成
り立たないことも考えられる．そして，学習データで現れたこ
とがないラベルの組み合わせを検出できないため，学習データ
セットとテストデータセットが大きく偏った場合には，精度が
低くなる懸念もある．

MLkNNは，k近傍法をマルチラベル分類に適応したメソッ
ド適応の手法である [16]．k個の近傍インスタンスのラベルベ
クトルにより，該当インスタンスのラベルベクトルを予測する
手法である．k近傍法と違って，各ラベルの事前確率と条件付
き確率を含んだモデルを生成することが特徴である．

2.3 実ネットワークの役割
ノードの役割は，ネットワークトポロジーの文脈では，ス

ター中心（star- center），スター周辺（star-periphery），ク
リークメンバー（clique-member）等が挙げられる [1]一方，有
向ネットワークのモチーフの文脈では，ソース（source）やシ
ンク（sink）が考える．更に実ネットワークにおいては，情報
マイニングの観点から，より実用化できる役割種類を定義する
必要があると考える．例えば，単語をノードに，単語の共起現
象をエッジにした語彙ネットワークでは，単語の構造的特徴を
文法的な機能の集約と見なせる．単語の文法的な基準で定義さ
れた概念の１つは品詞である [17]ため，単語の品詞を語彙ネッ
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Node representations

Source network

Target network

𝑑 × 𝑉ௌ

𝑑 × 𝑉

…

…

…

…

…

…

…

Discriminator 𝒇𝜽𝑫(ȉ; 𝜽𝒗
𝑬, 𝜽𝑫)

Role-model 𝒇𝜽𝑹(ȉ; 𝜽𝒗
𝑬, 𝜽𝑹)

Domain label 𝑑
Loss 𝐿஽

Role label 𝑟
Loss 𝐿ோ

𝜕𝐿஽
𝜕𝜃஽

−𝜆
𝜕𝐿஽
𝜕𝜃ா

𝜕𝐿ோ
𝜕𝜃ோ

Validation network

𝑑 × 𝑉௏

𝜕𝐿ோ
𝜕𝜃ா

図 1: 転移学習を用いた単一役割発見手法 [5]の概略図

トワークにおける単語の役割にすることができる．ちなみに，
１単語が２つ以上の品詞ラベルを持つことがあるので，単語の
品詞ラベルの予測は多重役割発見のタスクである．
あるターゲットネットワークが与えられた時，役割をどう発

見できるかを考える．率直なアプローチとして，テストデータ
の特徴量からラベルを予測する問題として考える場合，テスト
データの中からランダムサンプリングしたデータインスタン
スにラベリングを行い，ラベル付きデータを教師データで識別
器を訓練し，他のテストデータのラベルを予測する形になる．
しかし，複雑ネットワークの役割の場合，以下の問題点が考え
られる．

1. 複雑ネットワークのスケールフリー性で，少ないノード
が高い次数を持つ現象があり，ランダムサンプリングで
こういった特徴を持つノードが取れない可能性が高い．こ
れは学習データの役割の欠損に繋がる．

2. 役割のラベリングは周辺ノードの役割によるものがしば
しばあるため，ランダムサンプリングしたノードのみで
はなく，複数ホップ先までの周辺ノードも確認する必要が
ある．複雑ネットワークのスモールワールド性から，ネッ
トワーク全域に渡る考察が必要になる可能性があり，結
局全ネットワークの内，大半のノードの役割は学習デー
タの構築のためにラベリングすることになり，ランダム
サンプリングの意味がなくなる．

このように，実ネットワークにおける役割発見は，役割自体
が多種多様であり，ネットワーク種類に応じて定める必要があ
ることや，複雑ネットワークのスケールフリー性やスモール
ワールド性により，学習データセットの構築が課題である．

3. 先行研究（転移学習を用いたノードの役割
発見 [5]）

本研究の先行研究である転移学習を用いたノードの役割発
見 [5]（概略図は図 1に示す）のポイントを述べる．

3.1 分散表現の取得
先行研究では，struc2vec[18] を用いて，ノードの構造的特

徴を示す分散表現（ベクトル形式）を取得する．図 1の左側に
ある灰色の矢印は struc2vecになる．struc2vecは構造的に類
似するノードを潜在空間にも近く配置するように埋め込み表現
を取得する手法であり，ノードがネットワークにおける位置情
報に依存しないため，ノードの役割発見に相応しいと考える．
詳細については元の論文 [18]を参照．

3.2 ドメイン敵対的学習
struc2vecで取得したノードの分散表現はソースネットワーク

とターゲットネットワークのスケール等の違いが原因で，両ネッ
トワークのドメインが異なり，ターゲットネットワークの役割推
定のパフォーマンス低下に繋がる可能性がある．そのため，先行
研究では，両ネットワークのドメインの違いを緩和するために，
ドメイン敵対的学習フレームワークを使用する．ドメイン敵対
的学習フレームワークには，図 1の右上に示す Discriminator

と，右下にある Role-modelがある．Discriminatorの目的は，
ノードがソースネットワークに属するかターゲットネットワー
クに属するかを判断することである．Discriminatorの入力は
ノードの分散表現であり，0 から 1 の間の信頼スコアを出力
とする．ソースネットワークに属すると判断した場合は 0に，
ターゲットネットワークに属すると判断した場合は 1に近づく．
Role-modelの目標は，ノードの単一役割ラベルを予測すると
ともに，両ネットワークのノード分散表現を類似させることで，
gradient reversal layer[19]より，Discriminatorを騙すことで
ある．ドメイン敵対的学習フレームワークに従い，mini-max

ゲームを行い，学習が終了した後，ターゲットネットワークの
ノード分散表現を Role-modelの入力とし，対応する単一役割
ラベルを予測する．

3.3 バリデーションネットワークを用いたモデル選択
先行研究では，通常の教師あり学習と同様に，検証用デー

タを用いたモデル選択を可能にするバリデーションネットワー
クを用いたモデル選択手法を提案する．バリデーションネット
ワークのノード役割を予測し，真の役割ラベルと比較し，精度
が最大なモデルを選択する．

4. 提案手法

4.1 分散表現取得手法の取替
先行研究で用いたノードの分散表現を取得する struc2vec[18]

は構造的に類似するノードを類似するベクトル表現に変換で
きる一方，重み付きネットワークや有向ネットワークに対応し
ないことや，ヒューリスティックな手法であるため計算時間や
スケーラビリティに課題が残されている．role2vec[20]はノー
ドの高次な構造的特徴の集約に基づきノードを役割にマッピン
グした後に，ランダムウォークで取得した役割シーケンスから
Skip-Gramモデルで役割の分散表現を取得する．ノードの分
散表現はマッピングされた役割の分散表現と同じにする．つま
り，同一役割に割り当てられたノードはすべて同じベクトル表
現になる．role2vecは１ノードが１役割に割り当てられるため
多重役割を発見できないことや，写像した役割が実ネットワー
クの多種多様な役割発見のニーズに応え難いことが考えられる
が，数が多いノードを少数の役割に写像することで構造的特徴
に特化した潜在空間への埋め込みや計算量の削減が図れる．
本研究では struc2vec と role2vec を分散表現の取得に使用

して後述する実験を行うことで，提案手法がコンポーネント
の取替ができるフレキシブルなフレームワークであることを
示す．

4.2 ニューラルネットワークにおけるマルチラベル分類
本研究で，先行研究の Role-modelを多重役割検出向けにマ

ルチラベル分類できるよう，以下の改良を行う．

4.2.1 出力層の構造変更
Role-modelは 3層のニューラルネットワークからなり，出

力層が全結合層で役割の数分のニューロンを持つ．単一役割発
見の Role-modelは多値分類であるため，出力層の活性化関数
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が LogSoftmax関数で，以下の式になる．

LogSoftmax(yi) = log

(
exp(xi)∑r

j=1
exp(xj)

)
(1)

各インスタンスの r個のニューロンの出力の内，最も高いニュー
ロンが対応する役割ラベルが該当インスタンスの予測役割と
なる．
Role-modelをマルチラベル分類できるよう，出力層の活性

化関数を以下に示す sigmoid関数に変更する．

Sigmoid(yi) =
1

1 + e−xi
(2)

sigmoid関数が実数を (0, 1)の区間に写像でき，二値分類の
出力層の活性化関数によく使われる．マルチラベル分類にお
いて，各インスタンスの r個のニューロンの出力がそれぞれ r

個のラベルに対応し，各ニューロンの出力を [0, 1]の区間に写
像し，閾値より大きい場合は該当ラベルをポジティブに，閾値
より小さい場合は該当ラベルをネガティブにする．

4.2.2 損失関数の変更
マルチラベル分類タスクの損失関数についての研究が多く

行われてきた [21, 22]．本研究では，BP-MLL という損失関
数 [21]を採用する．BP-MLLはインスタンスに関連しないラ
ベルを関連ラベルと予測した場合，ペナルティを課す．以下の
式に示すよう，インスタンスに関連するラベルの出力と関連し
ないラベルの出力の差が大きければ大きいほど良い．

E =

m∑
i=1

Ei =

m∑
i=1

1

|Yi∥Ȳi|

∑
(k,l)∈Yi×Ȳi

exp(−(cik − cil)) (3)

mは学習インスタンス数で，Yi は i番目のインスタンスに対
応するラベル集合である．Ȳi は Yi の補集合で，インスタンス
iに関連しないラベルの集合となる．cik はインスタンス iのラ
ベル k に対応するニューロンの出力である．
インスタンスに関連するラベルの出力と関連しないラベル

の出力の全ペアの誤差を計上することで，関連するラベル集合
の出力値がより高く，関連しないラベル集合の出力値がより低
くなることになり，高精度にマルチラベル分類することが期待
できる．

4.3 コミュニティ抽出を用いた学習データの構築
実世界ネットワークにおける役割が多種多様でケースバイ

ケースな状況がほとんどであり，更に，多重役割の場合，役割
自体だけではなく，役割の共起状況もさまざまである．そのた
め，提案手法を適用するために，ソースネットワークとバリ
デーションネットワークの選定が非常に重要になる．本研究で
は，コミュニティ抽出を用いた学習データの構築手法を提案す
る．コミュニティの抽出は，ノードを内部が密に繋がるグルー
プに分割するタスクでる．Leiden法 [23]と呼ばれるコミュニ
ティ抽出アルゴリズムは，Louvain 法 [24] に基づき，コミュ
ニティ内が必ず連結であることを保証する手法となる．
本研究では，連結したネットワークの分散表現がより良質に

取得できるため，Leiden法を用いて，実世界ネットワークの
多重役割発見のための学習データを構築することを提案する．
具体的に，実世界ネットワークにコミュニティ抽出手法を用い
て分割したサブネットワークからランダム２つ選択し多重役
割のラベリングを行い，それぞれソースネットワークとバリ
デーションネットワークにアサインすることで，他のサブネッ

トワーク，乃至全体のネットワークをターゲットネットワーク
に見なし，提案手法を適用し，多重役割予測を行う．コミュニ
ティ抽出で取得した適切なサイズの 2 つのコミュニティに対
して役割をラベリングし，それぞれソースネットワークとバ
リデーションネットワークに当てると考える．そして，ソース
ネットワークとバリデーションネットワークを除いた役割ラベ
ルが付いていない部分をターゲットネットワークを見なし，提
案手法を適用する．従って，実世界ネットワークにおける役割
が多種多様でケースバイケースな状況においても，多重役割発
見が期待できる．

5. 精度評価
実世界ネットワークを用いて多重役割発見の精度を確認す

る．ドメイン敵対的学習の精度評価とコミュニティ抽出で構築
した学習データセットの精度評価を含む．

5.1 比較手法
本研究で使用した比較手法は，関連研究に紹介したBR（Bi-

nary Relevance），LP（Label Powerset），MLkNNになる．
ドメイン敵対的学習の精度評価として，struc2vec 或いは

role2vecより取得したソースネットワークの分散表現を入力と
し，バリデーションネットワークの分散表現を検証データとし，
比較手法を用いてターゲットネットワークの分散表現から役割
ラベルを予測する．具体的に，BRでは，各ラベルに対応する
サポートベクトルマシンの二値分類器を学習させて予測させ，
グリードサーチによるハイパーパラメータチューニングを行
う．LPでは，各ラベルの組み合わせパターンに対応するラン
ダムフォレストの多値分類器を学習させて予測させ，同様にグ
リードサーチによるパラメータチューニングを行う．MLkNN

はマルチラベル分類の手法のため，直接に各データセットを用
いて精度検証を行う．
コミュニティ抽出で構築した学習データセットの精度評価とし

て，ネットワーク全体の分散表現を struc2vec或いは role2vec

より取得した後，提案手法のソースネットワーク（バリデー
ションネットワーク）と同じサイズの訓練データ（検証デー
タ）をランダムサンプリングして構築し，提案手法のターゲッ
トネットワークに対して予測を行う．10回のランダムサンプ
リングを行い，それぞれに BR，LP，MLkNNモデルで予測
する．

5.2 提案手法のバリエーション
提案手法のDiscriminatorの有無，またはDiscriminatorの

種類によって，以下 4つのバリエーションを提案手法とし，比
較手法との精度比較を行うとともに，各バリエーションの性能
を考察する．

BPMLL：Discriminatorを使わない．つまり，ドメイン敵
対的学習フレームワークを適用しない．

BPMLL SD2：先行研究の提案手法と同じ，二値分類の
Discriminatorを 1つ組み込む．ソースネットワークからの分
散表現か，ターゲットネットワークとバリデーションネット
ワークの分散表現かを識別する．

BPMLL SD3：多値分類 Discriminatorを 1つ組み込む．
Discriminatorの出力ニューロンが 3つあり，それぞれソース
ネットワーク，ターゲットネットワーク，バリデーションネッ
トワークに対応する．

BPMLL DD：ダブルDiscriminator方式で，ソースドメイ
ンとターゲットドメインを識別する二値分類の Discriminator

１つと，ソースドメインとバリデーションドメインを識別する
二値分類の Discriminator１つからなる．
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表 1: Statistics of Wikipedia network and communities

Name # Node # Edge # Role

Wiki all 4,777 184,812 40

Wiki c1 958 7,946 18

Wiki c2 1,633 8,550 18

Wiki c3 442 1,982 18

5.3 評価指標
本研究では，F-measureを用いて，精度評価を行う．

F-measure = 2 ∗
Precision ∗Recall

Precision + Recall
(4)

Precision =
1

n

n∑
i=1

|Yi ∩ Zi|
|Zi|

, Recall =
1

n

n∑
i=1

|Yi ∩ Zi|
|Yi|

(5)

真のラベルマトリックスを Y ∈ {0, 1}n×k で，分類器の出力
を Z ∈ {0, 1}n×k で表す．これはマルチラベル分類向けのイ
ンスタンスベースの評価指標である．

5.4 実験データ

表 2: Wikipedia datasets

No. Source Target Validation

Wiki-1 Wiki c1 Wiki c2 Wiki c3

Wiki-2 Wiki c1 Wiki c3 Wiki c2

Wiki-3 Wiki c2 Wiki c1 Wiki c3

Wiki-4 Wiki c2 Wiki c3 Wiki c1

Wiki-5 Wiki c3 Wiki c1 Wiki c2

Wiki-6 Wiki c3 Wiki c2 Wiki c1

本論ではWikipediaネットワーク [6]を実験データにする．
Wikipedia ネットワークは，Wikipedia の一部分をコーパス
とした単語の共起ネットワークであり，4,777 個のノードと
184,812個のエッジ，および，40種のノード役割ラベル（単語
の品詞ラベル）を有する [6]．全体のネットワーク（Wiki all）
に対して，コミュニティ抽出を行い，その結果から 3 つのサ
ブネットワーク（Wiki c1,Wiki c2,Wiki c3）を無作為に選出
し，それぞれソースネットワーク，ターゲットネットワークと
バリデーションネットワークにした．各ネットワークの統計情
報は Table1に示す通りであり，6通りの実験データを Table2

に示す．6つのデータセットに対し，それぞれ 10回の実験を
行う．また，3サブネットワークにおいて，共通する役割ラベ
ル 18個を予測対象とした．

5.5 実験結果
5.5.1 struc2vecで取得した分散表現を用いた実験
struc2vec で 取 得 し た 分 散 表 現 を 用 い た 実 験

の F-measure の 結 果 は 図 2 に 示 す．横 軸 の
BPMLL S2V,SD2 S2,SD3 S2V,DD S2V は 提 案 手 法 の
各バリエーションで 10回の実験結果を箱ひげ図で示したもの
に対し，横軸の MLkNN, BR(GS), LP(GS) の箱ひげ図はコ
ミュニティ抽出で構築した学習データセットの精度評価の対
比組である．また，ドメイン敵対的学習の精度評価の比較手
法として，MLkNN,BR(GS),LP(GS) の結果はそれぞれ赤，
ピンク，黄色の横線で表す．
ドメイン敵対的学習の精度評価として，提案手法のDiscrim-

inator を含むバリエーション（BPMLL SD2, BPMLL SD3,
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図 2: Wikipedia ネットワークの実験の F-measure 結果
（struc2vec）

BPMLL DD）は BPMLL および比較手法に比べると，F-

measure平均値が高い結果になっている．図 2bに示すWiki2

の場合，BPMLL SD2 と BPMLL SD3 は精度が一番高い比
較手法である LP の F-measure の 1.3 倍の精度を実現した．
BPMLLはWiki1とWiki3以外の場合では，比較手法より高
い精度を実現したが，Discriminatorを含む提案手法に比べる
と，全ての場合に F-measure平均値が低くなっている．これ
は，提案手法のドメイン敵対的学習フレームワークがソース
ネットワークのノードの分散表現と，ターゲットネットワーク
およびバリデーションネットワークのものを類似させること
で，よりはっきりした分類境界を学習できたことを示すと考え
られる．
コミュニティ抽出で構築した学習データセットの精度評価

として，比較手法（ランダムサンプリング）の内，精度が最
も高かった LP(GS)は Discriminator無しの BPMLLと同程
度の精度を達している，同じ比較手法の場合，ランダムサン
プリング（箱ひげ図）とコミュニティ抽出手法で構築したデー
タセット（横線）は，ランダムサンプリングのほうが高い精度
の場合（Wiki1,Wiki6）もあれば，コミュニティ抽出手法で構
築したデータセットのほうが高い精度の場合（Wiki2, Wiki3,

Wiki4）もある．これはランダムサンプリングの揺らぎやター
ゲットネットワークの多重役割分布の特徴による結果であると
考察する．また，ランダムサンプリングで構築した実験データ
セットでは，訓練データと検証データに存在する役割しか予測
できないため，役割の種類をコントロールできなく，予測する
役割数はトライ毎に異なり，16から 20までであった．
また，提案手法の Discriminator を含むバリエーション

（BPMLL SD2, BPMLL SD3, BPMLL DD）同士で比べる
と，各組み合わせパターンにおいては，平均値や分散，およ
び，異常値が変化しているが，全体としては特に大きな傾向性
が見当たらない．

5.5.2 role2vecで取得した分散表現を用いた実験
role2vecで取得した分散表現を用いた実験の F-measureの

結果は図 3に示す．図 3の見方は前述した図 2の見方と同じ
である．

role2vecの結果は struc2vecの結果と似た傾向を示すが，以
下で異なる部分を抜粋して説明する．ドメイン敵対的学習の精
度評価として，提案手法の Discriminatorを含むバリエーショ
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図 3: Wikipedia ネットワークの実験の F-measure 結果
（role2vec）

ン（BPMLL SD2, BPMLL SD3, BPMLL DD）は BPMLL

および比較手法に比べると，F-measure 平均値が僅かに高い
結果か，同等な精度になっている．その内，BPMLL SD2が
他に比べるとやや高い精度である．これは，role2vecで取得し
た分散表現は複数ノードに共有しているため，説明変数自体の
ばらつきが小さく，簡単な予測モデルでもある程度予測できる
ことが考えられる．
一方，提案手法の Discriminator を含むバリエーション

（BPMLL SD2, BPMLL SD3, BPMLL DD）のデータセット
毎の予測結果として，struc2vecと role2vecが同レベルの精度
に達している．これは各データセットの構造的情報が多重役割
への寄与度が異なることが原因であると考えられる．

6. 終わりに

本研究では，複雑ネットワークにおける多重役割発見する手
法を提案した．また，実世界ネットワークの役割発見タスク向
け，コミュニティ抽出で学習データの構築手法を提案した．実
世界ネットワークのWikipediaネットワークにおいて，提案
手法が高い精度を達成し，様々な実世界ネットワークに適用で
きることが明らかになった．
本研究の今後の課題として，ドメイン敵対的学習フレーム

ワークについて提案した多値分類Discriminator方式やダブル
Discriminator方式の最適化，ハイパーパラメータチューニン
グの効率化，多重役割発見の精度向上，分散表現を効率的に取
得できる手法の適用が考えられる．
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