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あらまし Jupyter Notebookをはじめとする計算ノートブックは，機械学習やデータ分析のために多くのユーザに利
用され，インターネット上に公開されている．類似した計算ノートブックを高精度に検索できれば，再利用性が向上
するが，計算ノートブックの類似検索に特化した検索技術は存在しない．本研究では，ソースコードや表形式データ
の内容が類似した計算ノートブックの検索技術を提案する．この手法では，計算ノートブックをワークフロー化しサ
ブグラフマッチングを利用することによって，データ処理や表形式データ読み込みなどの順序を保持しつつ高速な検
索を実現する．さらに，計算順序の選択やインデックスの利用により，検索を最適化し高速性を向上させる．実デー
タを用いた実験により，提案手法は高精度かつ高速な検索が可能であることを示す．
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1 は じ め に
計算ノートブックは対話型のプログラミングインタフェース
であり，代表例として Jupyter Notebookが挙げられる．機械
学習やデータ分析を主な用途として多くのユーザに利用され，
読み込んだデータセットの内容確認や，利用しやすい形へ整
形するデータクリーニング，分析から視覚化に至るまで，様々
な操作を行うことができる．多機能かつ実装上の利便性が高
い計算ノートブックの循環利用が活発化しており，GitHub や
Kaggle に公開されている計算ノートブックの数は膨大になっ
ている [1]．
インターネット上に公開されている既存の計算ノートブック
を再利用する事で目的の機能を容易に実装できる．そのため，
計算ノートブックを対象とした高精度かつ高速な類似検索技術
の需要が高まっている．しかしながら，計算ノートブックの多
機能性故に，内容に関する情報が適切なファイル名として保存
されているケースは少なく，どのような処理を何の目的で作成
したのかが分からない計算ノートブックも多い [2]．このような
内容とファイル名が一致していない計算ノートブックが多数あ
る中で，キーワード検索は現実的でない．また，計算ノートブッ
クのソースコードはセル単位で区切られており，表形式データ
や使用ライブラリ，セルの出力と関係し合っている．そのため，
ソースコードに対する類似検索技術 [3, 4]や表形式データのみ
を対象とした検索技術 [5]により類似した計算ノートブックを
検索することは難しい．これらのことから，計算ノートブック
のソースコード，表形式データ，使用ライブラリ，およびセル
出力を包括的に計算可能な検索技術が必要である．
計算ノートブックの各要素の総合的な類似度計算は，各要素
の類似度の和で計算する方法が考えられる．この方法は，各要
素の類似度をそれぞれ全て計算するため，計算量が膨大にな
る問題がある．また，各要素は関係し合っており，この関係性
を崩さず高速化を実現することは困難である．例えば，表形式

データはソースコードの実行によって編集され，セル出力の図
は表形式データに基づいて生成される．これらの関係性の保持，
各要素の類似度の計算，高速性の全てを両立した検索は容易で
はなく，筆者らの知る限り既存研究も存在しない．
そこで本稿では，計算ノートブックのソースコード，表形式

データ，使用ライブラリ，セル出力の各要素の類似度計算に加
えて，要素間の関係性とセルの実行順序を捉えつつ計算コスト
を削減可能な新たな類似検索フレームワークを提案する．検
索フレームワークでは，計算ノートブックを有向非巡回グラフ
(DAG) に変換し，サブグラフマッチングを行うことにより，セ
ルの実行順序や要素間の関係性を捉えた検索，および類似度計
算のコストの削減が可能となる．さらなる効率化のために，イ
ンデックスの構築と要素の類似度計算順の最適化を行う．まず，
インデックスでは，計算ノートブックのセル間の関係性に基づ
いてインデックスを構築し，サブグラフマッチングの候補空間
の枝刈りを行う．次に，計算順の最適化では，検索結果に入り
得ない候補の早期の枝刈りを行う．これらの高速化技術により，
計算対象とする計算ノーブックと類似度計算のコストの削減に
よる高速な類似度計算を実現する．
実験では Kaggleで共有されている計算ノートブック 111個

を用いて検索フレームワークの検索精度と検索時間の評価を行
う．検索精度の評価実験では，ユーザ実験により，検索目的に
沿った内容の計算ノートブックが検索されることを示す．検索
時間の評価実験では，提案手法が高速に検索できることを示す．
また，表形式データをクエリに含むケースにおいて，提案手法
はサブグラフマッチングを利用しない検索よりも検索時間を大
幅に短縮できることを示す．
本稿の構成は次の通りである．まず，2章で関連研究を示し，

3章にて事前知識を説明する．4章に計算ノートブックの類似
検索の問題定義および類似度の計算方法を，5章にて提案する
検索フレームワークとその素朴なアルゴリズムの問題点を示す．
その問題点の対処として，6章に提案する高速なアルゴリズム
を示す．7章にて実験結果を示し，8章にて本稿をまとめる．



2 関 連 研 究
計算ノートブックは，頻繁に利用・公開されている一方で，
生産性の観点から問題性が指摘されている [2]．特に重要な問題
として，実行の再現性の低さが挙げられる．これは，同一計算
ノートブックであってもセルの実行順で結果が異なる上，セル
の再実行と同時にそのセルの識別子も変わってしまい実行順を
追うことができないためである [6]．この問題を解決するため
に，計算ノートブックのカーネルを含むシステムの拡張 [7]や，
独自の識別子の利用などによりセル間の依存関係を明確に保持
する手法 [6]，計算ノートブックのセルや変数に関してワーク
フロー化することで実行結果の来歴を追う [8]などの対処法が
研究されている．これらは，計算ノートブックをグラフで表現
することによって，セルの実行順序を捉えたまま保持すること
の有用性を示している．
計算ノートブックでは，Pandas DataFrameをはじめとする
表形式データが多く取り扱われており，計算ノートブック上の
表形式データに着目した技術が活発に開発されている．Zhang

らは，計算ノートブックに含まれる表形式データの高速な検索
技術 Juneau を提案した [5, 9]．さらに，表形式データへの操
作の研究として， Yan らは，データサイエンティストがどの
ようにデータの加工や変換などの操作を行なっているかを学習
し，データへの最適な操作を自動提案するシステムを開発し
た [1]．また，Jupyter Notebookの対話性を向上させる研究と
して， Chenらは Pandas DataFrameの実行を最適化するこ
とで Jupyter Notebookセルを実行してから結果が出るまでの
時間を高速化した [10]．計算ノートブックの類似検索において
も，表形式データを検索内容に含むことは適当である．上記の
技術において，Juneau [5,9]は，表形式データの類似性の評価
が可能であるが，ソースコードや出力などの他の計算ノート
ブックの内容に関する検索には適応していない．そのため，表
形式データの検索技術を計算ノートブックの高速検索に適用す
ることはできない．
ソースコードの類似性についてはソフトウェア工学の分野で
盛んに研究されており，ソースコードを有向グラフに変換し
て類似サブグラフの探索に基づいた類似ソースコード検出技
術 [3]，コードクローン検出技術 [4]などが研究されている．こ
れらの技術はソースコードのみに特化しており，表形式データ
やライブラリ，セルの出力を含めた複合的な類似度計算や，類
似部分の関係性・実行順の認識ができないため，計算ノートブッ
クの類似検索には適していない．

3 事 前 知 識
本章では計算ノートブックについて説明する．計算ノート
ブックは，セルという数行のソースコードのまとまりで構成さ
れ，ソースコードの実行はセルごとに行われる．セルはひとつ
ずつ順に実行されていき，同時に実行されることはない．ま
た，ライブラリは通常のソースコードと同様に “import”でイ
ンポート操作でき，“from”を使用すると関数や変数，クラスな
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図 1 計算ノートブックの例

どを指定した操作ができる．計算ノートブックで一度インポー
ト操作をしたライブラリは，他のセルの実行にも利用できる．
各セルでは DataFrame で与えられる表形式データの読み込み
やデータクリーニングなどの操作が行われる場合がある．さら
に，各セルでは matplotlib や seaborn といったライブラリを
利用した図示や，DataFrame の内容および文字列を出力する
ことができる．
上記に基づき，計算ノートブックをその構成要素の組み合わ

せとして以下のように定義する．

定義 1 (計算ノートブック) セルを c = (S,D,O)とする．S
は cのソースコードを表し，S |= ϕである．Dは cに含まれる
表形式データの集合を表す．Oは cに含まれる出力形式の多重
集合を表す．cの集合を C とし，計算ノートブックを組 (L, C)
で定義する．Lはインポートされているライブラリ名の集合を
表す．

計算ノートブックの例を図 1に示す．それぞれの四角はセル
を表し，セル毎にソースコードを持っている．1つ目のセルで
は，ライブラリのインポートに加えて DataFrame型の変数を
読み込み，2つ目のセルはその変数に操作を行っている．3つ
目のセルは変数の内容を文字列で出力している．

4 計算ノートブックの類似検索
本章では，本稿で取り組む計算ノートブックの類似検索に関

して問題定義および類似度計算の説明を行う．類似検索では，
ソースコード，表形式データ，ライブラリ，セルの出力の形式
を入力とし，類似性が上位 k個の計算ノートブックを出力する．
類似性が高い計算ノートブックは，ソースコード，表形式デー
タ，使用するライブラリがそれぞれ類似しており，セルの出力
の形式が多く一致しているものとする．さらに，ソースコード
の実行順や，出力順序などの順序も類似している．本研究では，
セルの順序に基づいた検索のためにサブグラフマッチングを用
い，サブグラフマッチングの結果を利用して各要素および計算
ノートブックの類似性を計算する．以降，それぞれについて説
明する．



本稿で提案する検索フレームワークでは，計算ノートブック
における処理順や表形式データの出力順序を保持しつつ類似度
計算コストを削減するために，検索対象の計算ノートブックお
よびクエリを DAG で表現する．これをそれぞれワークフロー
グラフとクエリグラフと呼ぶ．以下で詳細を定義する．

定義 2 (ワークフローグラフ) 計算ノートブックのワークフ
ローを DAG W = (Vw, Ew, Lw, Aw,Lw)として表現し，W を
ワークフローグラフと呼ぶ．Vwはノードの集合，Ew ⊆ Vw×Vw

は v ∈ Vw から v′ ∈ Vw へ向かう有向辺 e(v, v′)の集合，Lw は
各ノードからラベル集合へのマッピング，Aw は各ノードから属
性集合へのマッピング，Lw はライブラリ集合である．v ∈ Vw

に対して Lw(v)および Aw(v)はそれぞれ v のラベルと属性で
ある．ワークフローグラフのノードラベルとして，セルのソー
スコードに対応するノードはラベル lS，表形式データに対応す
るノードはラベル lD，セルの出力に対応するノードはラベル
lO とする．したがって Lw : Vw → {lS , lD, lO} である．ノー
ド v はラベル Lw(v)に対応して属性 Aw(v)を持つ. Lw(v)が
lS, lO，および lD の場合，Aw(v)はそれぞれ出力形式の集合，
ソースコード，表形式データとなる．

なお，計算ノートブック 1つは，ワークフローグラフ 1つに
対応する．
検索内容の順序を捉えた類似度計算のために，クエリも同様
に DAGで表現し，クエリとワークフローグラフ間でサブグラ
フマッチングを利用する．クエリに対応するグラフ（クエリグ
ラフ）を以下のように定義する．

定義 3 (クエリグラフ) クエリグラフ Qはワークフローグラ
フと同様の 5つ組 (Vq, Eq, Lq, Aq,Lq)とする．クエリグラフの
ノードラベルは {lS , lD, lO, ∗}とする．∗は，到達可能性のラベ
ルを示し，節点間にパスがあることを表す．ただし，隣接する
ノード vi, vj ∈ Vq, e(vi, vj) ∈ Eqに対し，Lq(vi) = Lq(vj) = ∗
であるならば，vi = vj とみなせるため，ラベルが ∗のノード
は隣接しないものとする．

ワークフローグラフと異なり，クエリグラフは到達可能性をラ
ベルとして含むことができる．これにより，要素間の関係性を
より柔軟に指定可能とする．
順序を捉えた検索のために，検索の際にサブグラフマッチン
グを利用する．ここで，検索対象である計算ノートブックの
ワークフローグラフは通常の DAGであるが，検索の入力であ
るクエリグラフは到達可能性を含む．本研究が対象とするサブ
グラフマッチングを以下で定義する．

定義 4 (サブグラフマッチング) ワークフローグラフ W =

(Vw, Ew, Lw, Aw,Lw) に 対 し て ，ク エ リ グ ラ フ Q =

(Vq, Eq, Lq, Aq,Lq)がマッチしているとは以下の 3つの条件を
満たすことである．
（ 1） v ∈ Vq のラベル Lq(v) |= ∗ ならば，v はある一つの
ノード u ∈ Vw とマッピングM で対応し，M(v) = uである．

（ 2） v ∈ Vq のラベル Lq(v) |= ∗ ならば，Lq(v) =

Lw(M(v))である．
（ 3） vi, vj ∈ Vq 間に辺 e(vi, vj) ∈ Eq が存在し，L(vi) |=

∗, L(vj) |= ∗のとき，∃e; e(M(vi),M(vj)) ∈ Ew．
（ 4） vi, v∗, vj ∈ Vq において，辺 e(vi, v∗)および e(v∗, vj)

が存在し，L(vi) |= ∗, L(vj) |= ∗, L(v∗) = ∗のとき，M(vi)⇝
M(vj)．ここで，⇝は到達可能を表す．
このとき，マッチした部分は W のサブグラフ W ′ ⊆ W で

あり，W および Qが与えられた時に全てのマッチするサブグ
ラフを検出することをサブグラフマッチングと呼ぶ．また，こ
のとき検出された各サブグラフに対するノードのマッピング
M : Vq → Vw の集合をMとする．

次に，クエリ QとワークフローグラフW の類似度について
述べる．Q とW の類似度 Sim(Q,W ) の計算は 3 つのステッ
プからなる．まず，Vq と M(Vq) の対応ノード間（つまり，v

とM(v)）の属性の関連度 Rel l (v,M(v))およびライブラリの
類似度を計算し，Q とサブグラフの類似度 Sim(Q,W,M) を
計算，最後に QとW の類似度を計算する．詳細を以下で定義
する．

定義 5 (関連度) クエリ Q とワークフローグラフ W 間で同
じラベルのノード v,M(v),v ∈ Vq, M ∈ M間の類似性のスコ
アを関連度 RelLq(v) (v,M(v))，ライブラリについての類似性
のスコアを関連度 Rel l (Q,W )と定義する．関連度の値の範囲
は [0, 1]とし，値が大きいほど類似しているとする．

また，どのような場合に類似しているかを以下に示すが，各
関連度計算の具体的な計算方法は問わない．

• ソースコードが類似しているとは，比較するソースコー
ドの内容が同様の操作を同様の手順で行なっているということ
である．これは，ソースコードの文字列の比較や，変数間の操
作関係を DAGで表現し編集距離で比較するなどによって，類
似度を計算する．ソースコードには，ライブラリのインポート
を行うための文字列が含まれる場合もある．

• 表形式データが類似しているとは，同様の値で構成され
る列を多数共有しているということである．列単位の類似度に
基づいて，表の総合的な類似度を計算する．

• 使用ライブラリが類似しているとは，指定したライブラ
リ名の集合に対し，計算ノートブック全体でインポートしたラ
イブラリ名の集合が同様のもので構成されているということで
ある．

• 出力形式が一致しているとは，指定した出力形式に対
し，計算ノートブックのあるセルの出力形式が一致していると
いうことである．“DataFrame” は DataFrameの内容の出力，
“png”は matplotlibや seabornといったライブラリなどによ
るグラフや図の出力，“text”は文字列の出力である．
上記の関連度計算に基づき，ワークフローグラフを利用した

計算ノートブックの類似度を以下で定義する．

定義 6 (計算ノートブックの類似度) クエリ Qに対して，W



のサブグラフマッチング結果のそれぞれの類似度Sim(Q,W,M),

M ∈ Mは，

Sim(Q,W,M) =
∑
v∈Vq

wLq(v)RelLq(v) (v,M(v))

+ wlRel l (Q,W ) (1)

とする．ただし，wLq(v) ∈ {wlS , wlD , wlO}であり，wlS , wlD ,

wlO , wl はそれぞれラベル lS, lD, lO のノードおよびライブラ
リの関連度に対応した任意の重みとする．また，サブグラフ
マッチングの結果のサブグラフが複数存在する場合は，サブグ
ラフの類似度のうち最も高い類似度をそのワークフローグラフ
W の類似度 Sim(Q,W )とし，

Sim(Q,W ) = max
M∈M

Sim (Q,W,M) (2)

とする．ただし，M = ϕの場合，Sim(Q,W ) = 0とする．

以上より，ワークフローグラフを利用した計算ノートブック
の類似検索について，問題定義を以下とする．

問題定義 (計算ノートブックの類似検索) 検索対象となる計
算ノートブックの集合，検索クエリQ，および関連度の重みwlS ,

wlD , wlO , wl が与えられた時，クエリとの類似度 Sim(Q,W )

が高い上位 k 個の計算ノートブックを抽出する．

5 類似検索フレームワーク
本章では提案する類似検索フレームワークについて説明する．
フレームワークの全体像を図 2に示す．検索フレームワークで
は，クエリグラフQ = (Vq, Eq, Lq, Aq,Lq)，および各関連度の
重み wlS , wlD , wlO , wl を入力とする．クエリグラフに対して
データベースに格納されているワークフローグラフの類似度を
計算し，出力は類似度 Sim(Q,W )が高い上位 k 個の計算ノー
トブックである．フレームワークの検索部分は大きく二つのコ
ンポーネントで構成されており，一つ目はサブグラフマッチン
グ，二つ目は類似度計算である．
5. 1節にワークフローグラフの構築方法を，5. 2節に類似検

索フレームワークを簡単に実装した手法と，検索速度の観点か
ら素朴な手法の問題点を示す．次章の 6章に素朴な手法の問題
点に対応するため高速化の工夫を組み込んだ手法のアルゴリズ
ム（高速な手法）を示す．

5. 1 ワークフローグラフの構築
計算ノートブック (L, C) からワークフローグラフ W =

(Vw, Ew, Lw, Aw,Lw) への変換について説明する．全てのセ
ル c の S，および集合 D, O の全ての要素をそれぞれをノー
ドとするノード集合 Vw を構成し，ノードラベルはそれぞれ
lS , lD, lO とする．ノード属性 Aw(v) はノード v ∈ Vw に対
応する S，D, O の要素とする．Lw は L とする．以下で辺
の張り方を説明する．i 番目に実行されるセルを ci とし，ci

のコード S に対応するノードを vi ∈ Vw (Lw(vi) = lS) とす
る．ラベル lS のノードは直列に繋いだ直鎖のグラフを構成し，

ノートブックの類似度計算
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図 2 類似検索フレームワーク

e(vi−1, vi) ∈ Ew, i >= 2 を満たすように辺を張る．ラベル lD

のノード vD ∈ Vw (Lw(vD) = lD) は，そのデータが vi に対
応するセルのソースコードによって変数に格納されるならば，
辺 e(vi, vD)を張る．さらに，vD に対応する変数を利用するセ
ルのコードが存在するならば，そのコードに対応するノード
vj ∈ Vw (Lw(vj) = lS , i < j) に対して，辺 e(vD, vj) を張る．
ラベル O のノード vO ∈ Vw (Lw(vO) = lO) は，その出力を
行ったセルが i 番目に実行されているならば，辺 e(vi, vO) を
張る．

5. 2 素朴な手法
類似検索の単純な手法は以下の流れで行う．
（ 1） データベースの計算ノートブックのワークフローグラ
フW に対して Qのサブグラフマッチングを行い，その結果全
てを列挙する．
（ 2） QとW のライブラリの関連度Rel l(Q,W )を計算する．
それぞれのM ∈ Mに対してノードの関連度RelLq(v)(v,M(v)),

∀v ∈ Vq を計算し，さらに類似度 Sim(Q,W,M) を求める．
全ての類似度を計算したら，ワークフローグラフの類似度
Sim(Q,W )を求める．
（ 3） 全てのワークフローグラフの類似度を求めるまで上記
を繰り返す．その後，Sim(Q,W )で降順ソートし，Sim(Q,W )

が高い上位 k 個のワークフローグラフに対応する計算ノート
ブックを検索結果として返す．
素朴な手法は，明らかに Top-kに入らない場合でも計算を行

い，計算コストの大小にかかわらず全ての関連度計算するため
非効率である．さらに，同じ内容の類似度計算を複数回行い，
明らかにマッチしないワークフローグラフに対してもサブグラ
フマッチングを実行するという無駄な計算を含んでいる．

6 検索の高速化
本章では，5. 2項を踏まえ，より高速に検索を行う手法につ

いて説明する．素朴な手法では，検索結果を求めるために，全
てのワークフローグラフに対して，全ての要素の関連度計算を
行っている．そのため，ワークフローグラフの一部の関連度し
か計算していなくても，Top-k に入らないことが明らかである
場合に，計算の枝刈りをする．次に，表形式データの関連度計



算は他の関連度計算に比べて計算コストが大きい．そのため，
表形式データの関連度計算以外の関連度を先に計算し，表形式
データの関連度計算の前に枝刈りが実行できるように計算順序
を最適化する．さらに，マッピングの一部が同一であるM ∈ M
が複数存在する場合に，関連度計算結果をキャッシュしておく
ことにより重複した計算を削減する．最後に，サブグラフマッ
チングにおいて，W は Qよりノード数が少ない，あるいは辺
の最大入出次数が小さい場合，明らかにW は Qにマッチしな
い．そのため，ワークフローグラフの構造情報をインデックス
化し，サブグラフマッチングの枝刈りを行う．
6. 1節に検索時に行われる計算に関する高速化および 6. 2節
にインデックス作成を示す．

6. 1 検索の実行
素朴な手法では，サブグラフマッチングの結果を全て列挙し
た後，列挙した結果ごとに関連度・類似度を求め，類似度に基
づいて検索結果となる計算ノートブックを特定する．ここでは，
関連度計算・類似度計算のステップで，候補空間の枝刈りを行
うことで，5. 2節で示した計算の非効率性を解消する．
6. 1. 1 計算済み類似度との比較による枝刈り
計算済みの類似度と比較し，検索結果に含まれない場合
を早期に特定することによって，枝刈りを可能にする．あ
る M ∈ M に対し，Sim (Q,W,M) がとりうる値の最大値を
MaxSim (Q,W,M)とする．この値と上位 k番目の計算済み類
似度，および同一ワークフローグラフの計算済み類似度の比較
を行うことで，検索結果に含まれるか判定する．そのために，
まずMaxSim (Q,W,M)を求める．
すでにいくつかのノードの関連度 RelLq(v) (v,M(v)), ∀v ∈

V ′q ⊆ Vq およびライブラリ関連度 Rel l (Q,W ) が計算されて
いるとする．また，関連度未計算の u ∈ Vq \ V ′q に対しラベル
Lq(u)の関連度がとりうる値の最大値を MaxRelLq(u) とする．
4章で示すように，関連度の計算は各ノードの種類の平均と重
み和であるので，

MaxSim (Q,W,M)

= wlRel l (Q,W ) +
∑
v∈V ′

q

wLq(v)RelLq(v) (v,M(v))

+
∑

u∈Vq\V ′
q

wLq(u)MaxRelLq(u) (3)

となる．
次に，上位 k番目の計算済類似度との比較を行い，枝刈りを
する．すでに k個以上のワークフローグラフの類似度が計算さ
れているとき，k 番目に高い類似度を Simk とすると，もし

Simk > MaxSim (Q,W,M) (4)

が成り立つならば，明らかにこの類似度 Sim (Q,W,M) は
Top-k の検索結果に入らない．
さらに，同一ワークフローグラフの計算済み類似度との比
較による枝刈りをする．類似度計算済みのマッピング集合を
M′ ⊆ Mとすると，

max
M′∈M′

Sim
(
Q,W,M ′

)
> MaxSim (Q,W,M) (5)

が成り立つならば，式 (2) より，明らかにこの類似度
Sim (Q,W,M)はワークフローグラフW の類似度 Sim(Q,W )

になり得ない．
これらにより，構成する全てのノードに関して関連度を求め

なくても，明らかに Top-k に入らない，またはそのワークフ
ローグラフにおける最大の値にならない類似度計算を枝刈りで
きる．
6. 1. 2 関連度計算順序の最適化
関連度計算順序を最適化することによって，6. 1. 1項の枝刈

りの効果を向上させる．データの関連度は計算コストが大きい
ことを踏まえ，できるだけデータ関連度を計算せずに候補空間
や計算の枝刈りをするために，検索の実行時に関連度計算の
優先順位によって計算順序の最適化を行う．ここで，ワークフ
ローグラフにおけるサブグラフマッチングの計算コストは，検
索全体に対しては非常に小さいことが明らかとなっている（7

章を参照）．したがって，先にサブグラフマッチングを行うこ
とによって計算対象のノードを枝刈りする．その後の各ノード
の関連度およびライブラリの関連度の計算順序は，以下のよう
になる．まず，最も計算コストが大きいもの以外の関連度を先
に計算し，ワークフローグラフW とマッピングM ∈ Mの組
み合わせ (W,M)ごとに暫定の類似度を求める．次に類似度に
基づいて (W,M)を降順ソートする．最後に，ソートの順に残
りの関連度を計算しながら，逐次 6. 1. 1項の枝刈りを行う．
どの関連度計算コストが大きいかにより最適化後の順序は異

なるが，例として今回の実験設定と同様の計算コストが条件であ
る場合を考える．この場合，サブグラフマッチング，ライブラリ
関連度，出力関連度の計算コストが非常に小さく，コード関連度
の計算コストが次いで小さく，表形式データ関連度の計算コスト
が非常に大きい．計算順序を最適化すると，まずサブグラフマッ
チングを行なった後，全てのM ∈ Mに対し関連度およびその重
み和wlORel lO (v,M(v))+wlRel l(Q,W )+wlSRel lS (v,M(v))

を計算し，その値で降順ソートし，組み合わせ (W,M) を並
べる．そして，それぞれの (W,M) に対してソートした順
序で Rel lD (v,M(v)) を計算する．ここで，1 つの v に対して
Rel lD (v,M(v))を計算するたびに，6. 1. 1項の枝刈りを行う．ま
た，もし表形式データ関連度の重みwlD = 0である場合は，残り
のうち最も計算時間がかかるのはコード関連度 Rel lS (v,M(v))

であるので，コード関連度以外を計算し，その後コード関連度
を計算する順序にする．
6. 1. 3 計算済み類似度のキャッシング
一度計算したノード間の関連度の値を保持しておく．そして，

その後の計算中に同一ノード間の関連度の値が必要となった場
合に活用する．これにより，同一ノード間の関連度計算を複数
回計算してしまう無駄な計算を削減する．

6. 2 インデックスの構築
ワークフローグラフの構造情報を利用することで候補空間

の枝刈りを行う．W のノード数を size(V )，辺の最大入次数を
din(W )，最大出次数を dout(W ) とする．W に対し Q のサブ



Algorithm 1 高速な手法のアルゴリズム
Input: Query graph Q, set of workflow graphs W, index I
Output: k workflow graphs with the k highest Sim(Q,W )

1: foreach W ∈ W do

2: if Q has no matching subgraph in M based on I then

3: M[W ]← ϕ

4: else

5: M[W ]← Subgraph Matching(Q,M)

6: end if

7: Sim(Q,W )← 0

8: Rell(Q,W )←calculating Rell(Q,W )

9: foreach M ∈ M[W ] do

10: Sim(Q,W,M)← wlRell(Q,W )

11: foreach v ∈ Vq do

12: if Lg(v)! = lD then

13: RelLq(v)(v,M(v))← calculating RelLq(v)(v,M(v))

14: Sim(Q,W,M)← Sim(Q,W,M)+wLq(v)RelLq(v)(v,M(v))

15: end if

16: end for

17: end for

18: end for

19: foreach W ∈ W do

20: foreach M ∈ M[W ] do

21: foreach v ∈ Vq do

22: if Lg(v) == lD then

23: RellD
(v,M(v))← calculating RellD

(v,M(v))

24: Sim(Q,W,M)← Sim(Q,W,M) + wLD
RellD

(v,M(v))

25: MaxSim (Q,W,M)← calculating MaxSim (Q,W,M)

26: Simcf ← min (Simk, Sim(Q,W ))

27: if MaxSim (Q,W,M) < Simcf then

28: break

29: end if

30: end if

31: end for

32: if Sim(Q,W ) < Sim(Q,W,M) then

33: Sim(Q,W )← Sim(Q,W,M)

34: end if

35: W← Sorting W by Sim(Q,W )

36: Simk ← Sim(Q,W[k − 1])

37: end for

38: end for

39: Return W[0...k − 1]

グラフマッチングを行う際，以下のいずれかが成り立つとき，
明らかにマッチしない．

• V1 ⊆ Vq, V2 ⊆ Vw s.t. ∀v ∈ V1, ∀u ∈ V2, Lq(v) = Lw(u)

• din(W ) < din(Q)

• dout(W ) < dout(Q)

これに対し，ワークフローグラフのラベルごとのノード数，ワー
クフローグラフごとの辺の最大入出次数をあらかじめ保持して
おくことによって，明らかにマッチしないワークフローグラフ
の枝刈りを行う．

6. 3 アルゴリズム
アルゴリズム 1 に高速なアルゴリズムの擬似コードを示す．
全体の構成は 6. 1. 2 項に基づき，1-18 行目でサブグラフマッ
チングと表形式データ以外の関連度を計算し，19-38行目で枝
刈りをしながら表形式データの関連度計算とワークフローグラ
フの類似度計算をする．最後の 39行目で上位 k 個の計算ノー
トブックを返す．M[W ]は，注目しているワークフローグラフ
W とクエリQのマッピングを表す．2行目で 6. 2節のインデッ
クスを利用して，マッチするサブグラフが存在しない場合を枝
刈りする．7, 10 行目で類似度の初期化をする．13, 23 行目の
Rel(v,M(v))の計算では，6. 1. 3項に基づき，すでに計算した
ことがある関連度の場合は保持してある値を利用する．25-29

行目で 6. 1. 1 項の枝刈りを行い，比較対象の類似度は 32, 33

行目で式 (2)を逐次行うことで Sim(Q,W )を，35, 36行目で

Simk を求める．

7 実 験
本章では，評価実験について説明する．7. 1節で実験環境を

示し，7. 2節で実データから作成したデータセットについて説
明する．7. 3 節に実験に利用した各関連度の計算方法を示し，
7. 4節に比較手法を示す．7. 5節で検索精度と検索効率の実験
結果を示す．

7. 1 実 験 環 境
実験は 2.30GHz Intel Core i5，16GBメモリを搭載したMac

OS Mojave 10.14.6サーバ上で実行し，全てのアルゴリズムは
Pythonを利用して実装・実行した．ワークフローグラフの保
存には Neo4Jを利用し，セルのソースコードや表形式データ，
ライブラリの保存には PostgreSQLを利用した．

7. 2 データセット
データセットとして， Kaggle で共有されている 111個の計

算ノートブックを使用する．計算ノートブックの目的は機械学
習やデータ分析，データの視覚化など多岐に渡る．Kaggle で
共有されている計算ノートブックは，上から順に実行すると同
一の結果を得られるものが多いため，セルの実行順は上から順
であるとしてワークフローグラフへの変換を行なった．さらに，
実際に全てのセルを上から順に実行することで，各セルで取り
扱われた表形式データの内容を取得し，データベースに保存し
た．データセットの計算ノートブックに関する各種統計につい
ては，表 1，2，および 3にそれぞれライブラリ数を含むワーク
フローグラフの統計，セルのソースコードの統計，および表形
式データの統計を示す．

7. 3 各類似度計算
実験における各要素の関連度計算方法について説明する．
ソースコード: セルのソースコードの文字列を区切って単語

の集合にする．区切りは，スペース・改行・ピリオド・イコー
ルとする．ある 2つのセルの類似度は，その変換で得られた単
語の集合に対する Jaccard係数をコードの類似度とする．表形
式データ: 比較する 2つの表形式データ TA と TB を列に分解
し，列毎のユニークな値の集合をそれぞれ colA と colB とす
る．TA の列数を sとし，TB の列数以下とする．colA と colB

の類似度は Jaccard 係数とし，Jacc(colA, colB) と表記する．
Jacc(colA, colB)が高い順から，同一の列が含まれないように s

個を選択する．組み合わせの対応関係を単射M : colA → colB

とし，表の類似度を 1
s

∑
colA∈TA

Jacc(colA,M(colA))とする．
ライブラリ: 計算ノートブックで使用しているライブラリ名の
単語集合に対する Jaccard係数を類似度とした．ただし，ライ
ブラリのインポートに文字列 from がある場合は， from の直後
の部分がライブラリ名であるとした．出力形式: {DataFrame,

text, png}の一致で類似度を定義する．一致していれば類似度
は 1.0，一致していなければ類似度は 0.0とする．



表 1 計算ノートブックのワークフローグラフの統計
要素 最大数 最小数 平均 合計

lS ノード数 123 5 29.92 3321

lD ノード数 44 0 8.86 983

lO ノード数 107 0 26.59 2952

辺数 282 12 73.10 8114

最大入次数 8 1 2.71 -

最大出次数 21 2 4.97 -

ライブラリ数 22 2 6.86 762

DataFrame 出力数 43 1 4.28 475

png 出力数 46 1 8.79 976

text 出力数 47 1 13.52 1501

表 2 計算ノートブックのセルのソースコードの行数の統計
最大 最小 セルあたり 計算ノートブックあたり 合計
9043 1 232.52 48261.63 772186

表 3 計算ノートブックの表形式データの統計
最大 (MB) 最小 (Byte) 平均 (MB) 合計 (MB)

248.7 144 85.9 9538.9

7. 4 比 較 手 法
比較手法としては，ワークフローグラフを利用する検索手法
として，5. 2節で示した素朴な手法 (naive)，素朴な手法に対し
て 6 章で示した高速化の手法を加えた提案手法 (proposal) と
する．また，ワークフローグラフを利用しない検索手法とし
て，表形式データのみの類似度に基づき検索する手法 (D)，計
算ノートブック内のセルのソースコードを全結合した文字列に
対して Jaccard 係数に基づくソースコード類似度のみを検索
に利用した手法 (C)とする．さらに，サブグラフマッチングを
行わず単に関連度の和による類似度計算によって検索する手法
(C+D+L+O) とする．これは，サブグラフマッチングによる
ノード間順序の考慮を行わず，クエリグラフのノードそれぞれ
と関連度が高いノードの組み合わせをマッピングとし，ソース
コードの関連度は Cと同様の計算を行う検索方法である．さら
に，その手法に 6. 1. 1項に示した計算済み類似度との比較によ
る枝刈り，6. 1. 2項で示した類似度計算順の最適化を同様に適
用したもの (C+D+L+O (fast)) とする．これらの手法で検索
時間および出力結果を比較する．

7. 5 実 験 結 果
本節で提案手法の検索精度と検索効率の評価実験結果を示す．
7. 5. 1 検 索 精 度
本項でユーザ実験による検索精度の実験結果について示す．
評価対象は proposal, C+D+L+O, D，および Cとする．各手
法の検索結果に対し，どの程度クエリと類似しているかを人手
評価することで，検索精度を評価する．ラベル ∗を含む 3つの
クエリに対し，検索対象をそれぞれ人手評価された 15個の計
算ノートブックに限定してクエリを検索し，結果の順位の比較
を行った．人手評価では 7人のユーザによって，検索対象の計
算ノートブックを，クエリとコード，データ，出力，それらの
実行順，ライブラリの類似性，および総合的な類似性について
それぞれ 1-5点で評価した．評価には人手評価の各点数の平均

lS lS lS lS

lD

lO

lD

図 3 クエリグラフ

値を計算ノートブックのスコアとし，nDCG を利用する [11]．
図 4 に結果を示す．proposal は， C+D+L+O と同等かつ，

D および C よりも高い精度である．この結果は，計算ノート
ブックの複数の要素を組み合わせることで，目的に沿った計算
ノートブックが検索できることを示している．さらに，proposal

は C+D+L+Oと同等の精度であり，計算ノートブックの各要
素の順序や関係性の類似性も人手評価の基準の一つであるため，
提案手法はそれらの情報を保持できていることを示している．
7. 5. 2 検 索 時 間
本項で検索時間の実験結果について示す．入力には，ワーク

フローグラフ図 3に示す同一の形であるが，各ノードの属性が
異なるクエリを 6つ使用する．クエリ 1, 2, 3 は，データセット
内の 3つの計算ノートブックの一部を切り出してワークフロー
グラフに変換したものとする．クエリ 4 はクエリ 1 の，クエ
リ 5 はクエリ 2 の，クエリ 6 はクエリ 3 の一部のノードの内
容をを入れ替えたものとした．
Top-10検索を実行した検索時間の結果を図 5に示す．naive

に対する proposal および C+D+L+O に対する C+D+L+O

(fast) は，高速化を適用することで検索時間を短縮している．
ここで，いずれのクエリにおいても，ワークフローグラフを利
用する naiveは，利用しない C+D+L+Oより計算時間が短縮
している．これは，ワークフローグラフを利用する場合はサブ
グラフマッチングの結果に含まれるノードしか関連度の計算対
象でないので，計算コストの大きい表形式データの関連度計算
の回数が削減されたためである．
また，kの値を変えた検索時間の結果を図 6に示す．ここで，

高速化の工夫を入れた場合，すなわち naiveに対する proposal,

C+D+L+Oに対する C+D+L+O (fast)を比較すると，ワーク
フローグラフを利用する検索の場合の方がより高速であり，特
に kの値が大きくなっても高速性を保っている．これは，ワー
クフローグラフを利用する検索の場合の方が，枝刈りの可能性
が大きいためである．6. 1. 1項に示したように，ワークフロー
グラフ利用の場合の高速なアルゴリズムではデータ関連度を
一つ計算するたびに， 上位 k 番目の類似度との比較だけでな
く，同一ワークフローグラフの計算済み類似度と比較して枝刈
りを行う．その一方で，ワークフローグラフ利用なしの場合は，
関連度が最大が高いノードをマッピングとするため，その計算
ノートブック内に含まれる表形式データ全てと関連度計算をし
なければ計算ノートブックの類似度が計算できず，データ関連
度計算中に枝刈りが発生しない．
マイクロベンチマークとして， proposal に対し 6. 1. 1 項

で示した計算済み類似度との比較による枝刈り (PRuning;
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図 5 Top-10 検索の検索時間
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図 6 各 k での検索時間

表 4 各高速化技術の否適用による検索時間
Method Searching time (sec)

PR + OPT + CA + IND (proposal) 208.66

OPT + CA + IND 506.62

PR + CA + IND 333.47

PR + OPT + IND 251.28

PR + OPT + CA 209.77

CA + IND 508.96

naive 554.81

表 5 検索時間に対する各関連度計算時間の割合 (%)

Method
Subgraph

matching
Code Table data Output Library

proposal 0.0230 0.5408 99.4287 0.0003 0.0022

naive 0.0088 0.2503 99.7372 0.0002 0.0014

C+D+L+O - 0.0040 99.9325 0.0000 0.0001

C+D+L+O (fast) - 0.0039 99.9371 0.0000 0.0001

PR)，6. 1. 2項で示した関連度計算順序の最適化 (OPTimiza-

tion; OPT)，6. 1. 3項で示した計算済み関連度のキャッシング
(CAche; CA)，6. 2項で示したインデックスの構築 (INDexing;

IND) の適用の有無で検索速度を比較する．
表 4にマイクロベンチマークの結果，および表 5にそれぞれ
の関連度計算時間の割合を示す．表 4より，PRを用いない場
合に検索時間が増加していることがわかる．そのため，計算時
間の削減に最も効果が高いのは PRである．さらに OPT，CA

を加えることによって，より高速化している．IND は計算時
間削減の効果が少ない．これは表 5に示すように，サブグラフ
マッチングの計算時間は検索時間に占める割合が小さく，IND

による時間削減効果が検索時間全体に対して小さいためである．

8 お わ り に
本稿ではソースコード，表形式データ，使用ライブラリ，セ
ル出力を総合的に考慮した計算ノートブックの検索に取り組み，
新たなフレームワークを提案した．検索フレームワークは，計
算ノートブックのソースコードだけでなく，表形式データや使
用ライブラリ，セルの出力形式をクエリとしている．検索時に
はサブグラフマッチングを利用することで，セルの処理順序や
計算ノートブックを構成する要素間の依存関係を考慮した高速
な検索が可能である．実験では，検索に計算ノートブックの複
数の要素の類似度を考慮することで高精度に検索できることを
示した．また，検索対象の候補空間を早期に枝刈りすることで
高速な検索を実現し，フレームワークの有効性を示した．
今後の展望としては，計算ノートブックを構成するソース
コード，表形式データ，使用ライブラリ，セル出力の類似度計
算の精度をさらに向上させ，より検索目的に沿った計算ノート
ブック検索の実現を目指す．そのために，複数のクエリに基づ
く高速な OR検索の実現や，類似性が高い要素だけでなく，類
似性が低いことを条件とした検索の実装などが考えられる．
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